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Este trabalho apresenta uma prova de conceito para um sistema diarizador ba-
seado em uma rede neural convolucional capaz de identificar o estado de fala de um
locutor a partir de um video do mesmo, sem fazer uso da onda de audio relacio-
nada, para aplicacao em casos onde esta se encontre em baixa qualidade, ruidosa,
ou mesmo ausente. Para isso, é realizado um pré-processamento sobre a imagem
de entrada de forma a identificar a posi¢ao da face do locutor e extrair desta suas
feigoes principais, que servem de entrada para a rede neural. Uma arquitetura para
a rede neural baseada em uma VGG, modificada para lidar com dados tridimensio-
nais, foi construida, cuja implementacao levou a um modelo com acuracia preditiva
de 86.56%, resultando em uma taxa de erro de diarizacao de 32.5 sobre os dados de

teste no melhor caso.
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This work introduces a proof of concept for a speaker diarization system based
on a convolutional neural network capable of identifying speech in a frontal video
of a speaker without making use of the associatied audio wave, for use cases in
which the latter is either low quality, noisy, or outright missing. For this purpose we
extract facial landmarks from each frame of the input video, and feed them into the
neural network. We also propose an architecture for the prediction model based on
a VGG deep neural network modified to handle three-dimensional data, with which
we obtained a predictive accuracy of 86.56% on the test dataset, which resulted in

a diarization error rate of 32.5.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Descricao do Problema

A diarizagao de locutor consiste no processo de identificar os diferentes locutores em
um conteudo multimidia de forma a separa-los temporalmente, definindo quando
quem falou, e produzir um tipo de roteiro para o mesmo.

Tradicionalmente, tenta-se resolver esse problema através da analise exclusiva
do audio, por meio da extracao de features na forma de vetores denominados I-
vectors[], e subsequente clusterizagao destes. Porém, trata-se de um problema
dificil; o timbre, principal caracteristica sonora responsavel pela identificagao do lo-
cutor pelo ser humano, ¢ de carater neurologico [6], produzido pela decomposigao
da onda sonora em seus harmoénicos pelo trato auditivo. E, ainda, como proprie-
dade intrinseca da etapa de clusterizagao, a utilizacao desses algoritmos depende do
conhecimento prévio do numero de locutores que participam do audio.

Dadas essas limitagoes, temos que o desempenho dos algoritmos considerados
estado da arte é insuficiente, com taxa de erro de diarizac¢ao (a partir daqui chamada
de DER, do inglés Diarization Error Rate) de cerca de 20% nas bases tradicionais.
Portanto, a busca de outras técnicas capazes de prover um melhor desempenho nos
leva a considerar também outros sinais constituintes do contetido multimidia, como

o de video do orador.

1.2 Motivacao

Em muitas situagoes, no processo de transcri¢ao de dudio e video, € interessante obter
também a informacao de quem esta falando. Com essa informagao seria possivel
roteirizar a midia, viabilizando um melhor entendimento e formatacao do texto
transcrito. Além disso, essa informacao adicional permite viabilizar novos critérios

de busca sobre o texto transcrito, tornando possivel filtrar os resultados por locutor.



1.3 Definicao do Problema

O problema de diarizacao de locutor consiste em particionar automaticamente um
sinal de audio tal que cada uma das particoes geradas contenha as falas de um
unico locutor. Trata-se de um problema muito relevante a area de reconhecimento
de voz, ja que entender quem falou em cada momento de uma gravagao nos per-
mite contextualizar diversos topicos que dependem desse tipo de informacao para
sua legibilidade e interpretacao, tais como a geragao automatica de transcrigoes de
depoimentos judiciais e relatérios médicos eletronicos.

A solugao proposta neste trabalho consiste em construir um sistema capaz de
diarizar as falas de um tnico locutor em tempo real a partir de um video frontal
do mesmo, intuicao da qual se encontra demonstrada na figura [1.1, Para isso, o
sistema de diarizagao deve ser capaz de, a partir de uma sequéncia de quadros
extraida do video original, determinar se o objeto da gravagao esta ou nao falando.
Neste trabalho iremos desconsiderar o dudio associado, ja que o processamento deste

foge a area de visao computacional.

100 200 0 100 200 100 200 o u 100 200

Frame 1715 Frame 4/15 Frame 7715 Frame 13/15

100 200

100 FO0 » o 100 200 ane 0 100 200 2
Frame 13/15

2 30 1 100 F
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Figura 1.1: Intuigao por tras desta proposta de solugao. Note a facilidade de se
identificar corretamente a fala do locutor mesmo quando apresentados apenas
poucos quadros de um segmento continuo.

Com esta finalidade, propomos uma arquitetura em trés etapas:

1. Com o uso de um identificador facial, o sistema identificara rostos nas imagens

que lhe forem fornecidas.
2. Pontos de referéncia relevantes serao extraidos dos rostos identificados.

3. Através de um modelo de aprendizado de méquina previamente treinado, o
sistema devera ser capaz de determinar se o sujeito identificado estd ou nao

falando.



1.4 Escopo

De forma geral, gostariamos de identificar as falas de todos os oradores do texto. No
entanto, muitas vezes é suficiente identificar apenas um destes, por exemplo no caso
de audiéncias e depoimentos do Tribunal de Justica. Nesse caso especifico desejamos
identificar com maior precisao os trechos falados pelo depoente, independentemente
do nimero de participantes da audiéncia, de forma a distinguir futuramente o que
foi dito pelo mesmo em seu depoimento.

Para esta finalidade, assumimos que esteja disponivel um video frontal da face
do locutor (depoente), além do audio combinado de todos os participantes, em canal
monoaural. Esta suposicao é feita tendo em vista as caracteristicas dos dados reais,
tendo o conhecimento de que caso o audio estivesse separado em canais correspon-
dentes a cada locutor o problema se tornaria trivial. Assim, este trabalho ficara
limitado a tratar de casos nos quais estas informacoes estejam disponiveis, e com a

determinacao de que o video deve ser de boa qualidade.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho se encontra organizado da seguinte maneira:

No capitulo 2 apresentamos a fundamentagao teoérica referente as técnicas e tec-
nologias utilizadas na implementacao de cada uma das etapas propostas nesse tra-
balho. Em um primeiro momento, fazemos uma revisao das abordagens e implemen-
tagoes formuladas para resolucao do problema de alinhamento facial até hoje. Em
seguida, apresentamos os conceitos e técnicas criticas para nossa implementagao,
sendo estas as redes neurais convolucionais, deteccao de objetos por histograma de
gradientes orientados, e alinhamento facial.

No capitulo 3 apresentamos a nossa implementacao do sistema proposto. Abor-
damos topicos como as ferramentas utilizadas, pré-processamento dos dados de trei-
namento, e a arquitetura proposta para a rede neural convolucional. Por fim, dis-
cutimos a implementacao da aplicagao final, para lidar com dados nao tratados
previamente.

No capitulo 4 demonstramos os resultados de nosso método quando aplicado
sobre dataset fornecido pela Defensoria Piblica do Estado do Rio de Janeiro, que
contém videos dos participantes individuais com as caracteristicas desejadas.

Por fim, no capitulo 5, resumimos e apresentamos nossas conclusoes quanto ao
trabalho realizado, discutindo os resultados obtidos e os fatores que contribuiram

para estes, e enumeramos trabalhos futuros a serem realizados sobre o mesmo tema.



1.6 Codigo Fonte

Todo o codigo fonte desenvolvido para este trabalho pode ser obtido online no reposi-

torio do GitHub em https://github.com/RenanBasilio/SpeechActionClassifier.


https://github.com/RenanBasilio/SpeechActionClassifier

Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Trabalhos Correlatos

O problema de diarizacao de locutor é historicamente abordado de duas maneiras
distintas. A abordagem tradicional envolve a extracao de vetores de caracteristicas
do audio que se deseja diarizar, podendo ser estes I- Vectors [7], extraidos por meio de
transformagoes matriciais aplicadas sobre o sinal, ou X-Vectors [8], obtidos através
do uso de redes neurais profundas. A partir de entdo, estes vetores podem ser
clusterizados [9] quando informagoes referentes ao ntumero de locutores é conhecido,
ou, mais recentemente, utilizados como entrada de uma rede neural LSTM [10].
No entanto, a introducao das redes neurais convolucionais para reconhecimento
de agbes humanas em sinais de videos |11, I2] implicou na concepgao de uma nova
abordagem. Nesta, com o objetivo de melhorar a diarizacao de sinais heterogéneos,
é utilizado um algoritmo de reconhecimento de a¢oes também sobre o sinal de video
[13], que se supoe estar sincronizado ao dudio correspondente. O reconhecimento de
acoes é, nesse caso, utilizado para identificar a fala do locutor e, quando combinado
com os sinais de audio, é capaz de produzir resultados melhores do que o estado da

arte no processamento exclusivo de audio [14].

2.2 Fundamentacao Teoérica

Nesta secao discutiremos a fundamentacao tedrica das varias tecnologias utilizadas
na execugao do trabalho. Primeiramente, na segao [2.2.1] apresentaremos o conceito
de redes neurais artificiais, utilizadas para construgao do identificador de fala. De-
pois, na se¢ao [2.2.2] discutiremos a técnica de histograma de gradientes orientados,
utilizada pelo identificador de rostos frontais. Por fim, na secao [2.2.3] falaremos
sobre a técnica de alinhamento facial, utilizada para a detecgao dos marcadores

faciais.



2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sao um conjunto de algoritmos inspirados pelo funciona-
mento do cérebro humano, introduzidos pela primeira vez em 1943 quando Warren
McCulloch e Walter Pitts modelaram o funcionamento de neurdnios através de cir-
cuitos elétricos simples|[I5]. Esse modelo continuou evoluindo ao longo dos anos,
culminando no desenvolvimento do Perceptron por Rosenblatt em 1958 [16] (figura
, um algoritmo de classificacao binaria semelhante a uma rede neural composta
por um tnico neurénio.

No entanto, devido a falta de capacidade computacional e ao grande volume de
dados necessérios para o treinamento das redes neurais, estes algoritmos permanece-
ram apenas um conceito académico durante varios anos. Somente em 2006, Geoffrey
Hinton proporia formalmente o conceito de rede neural profunda [17], um tipo de

rede neural composto por multiplas camadas de neuronios densamente conectadas.

Entrada Camadas Ocultas Saida

Figura 2.1: Tlustracao de uma rede neural profunda com 3 camadas.

Recentemente, com o desenvolvimento de algoritmos para o treinamento de redes
neurais em GPU (do Inglés Graphics Processing Unit) que possibilitaram o treina-
mento mais rapido e eficiente de redes neurais de miltiplas camadas, assim como
o crescente volume de dados disponivel para treinamento, o tépico de redes neurais
vem rapidamente ganhando popularidade. Algoritmos desse tipo ja sao utilizados
em diversas areas da ciéncia, incluindo aplicagoes em medicina [I8-20], previsdo do
tempo [21], veiculos auténomos [22], 23], entre outras [24].

Tratam-se de algoritmos proprios para problemas que envolvem o reconhecimento
de padroes, e a capacidade de treinalos a partir de dados existentes os torna eficazes

para aplicagao em tépicos nos quais as relagoes entre os dados de entrada nao sejam



totalmente conhecidas.

2.2.1.1 Neuronios Artificiais

Biologicamente, quando o potencial elétrico na base do axénio de um neurdnio atinge
um limiar prédeterminado através do actimulo de sinais de entrada recebidos pelos
dendritos, um pulso elétrico é gerado e propagado até as sinapses, terminais nos
quais o neur6nio se conecta com os demais. Trata-se de um sinal binario; o neurénio
pode ou nao estar ativado a cada instante. No entanto, a frequéncia relativa das

ativagoes pode conter informagao [25].

Dendrito Terminal do
Axonio

Nodulo de

T .
Corpo Ranvier

Celular

Célula de

Schwann

Nicleo

Figura 2.2: A estrutura de um neurénio biolégico. Imagem adaptada de [I].

Saida

Entradas

Figura 2.3: O Perceptron, uma rede neural com um tnico neurdnio.

Funcoes de Ativagao, também conhecidas como fungoes de propagacao ou neur6-
nios artificiais quando aplicadas no contexto de redes neurais, buscam modelar de

forma simplificada esses aspectos biologicos. Elas recebem como entrada os valores



resultantes das camadas anteriores, ponderados por pesos especificos a cada cone-
xa0, e, quando estes valores atingem um limiar de excitacao pré-determinado, os
transformam em uma tnica saida.

Geralmente, a funcao de ativacao é constante e independente do processo de
treinamento da rede neural; o ajuste é feito sobre os pesos das conexoes, através do
algoritmo de retropropagacao [26]. O algoritmo é capaz de, a partir do resultado
de uma camada, calcular o efeito de cada peso sobre o gradiente da funcao. Assim,
ele possibilita a utilizacao de algoritmos tradicionais de otimizacao para encontrar
os pesos locais de cada conexao em fungao do efeito global destes, mesmo em redes
com multiplas camadas de centenas de neurdnios.

Comumente, sao utilizadas como funcao de ativac¢ao as fungoes ReLU (Rectified
Linear Unit), tangente hiperbolica, sigmoide, e Heaviside, em func¢ao do intervalo

de saida e comportamento desejado.

o(z) = o=t (2.1)

x, x>0

A funcdo ReLU (equagao , utilizada neste trabalho, tem comportamento tal
que sua ativagao ocorre sempre que x > 0, com o valor resultante sendo o pro-
prio valor de x. Essa funcao é ideal para aplicacdoes em redes neurais profundas
pois o gradiente é preservado apos cada camada da rede, o que nao ocorre com as
fungoes sigmoide e tangente hiperboélica. Nessas, o gradiente tende a valores infini-
tesimalmente pequenos apds camadas sucessivas, dificultando o uso do algoritmo de
retropropagacao. Além disso, o treinamento de redes neurais profundas que utilizam
a funcao ReLLU é mais rapido do que o das outras fungoes de ativagao, devido a sua
simplicidade [27].

2.2.1.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais sao redes neurais compostas por uma ou mais cama-
das de convolugao. Sao ideais para o tratamento de dados matriciais, como por
exemplo imagens, que constituem em uma matriz bi-dimensional de pixels, ou vi-
deos, matrizes tridimensionais compostas por miultiplas imagens dispostas segundo
sua relacao temporal. Essas redes sao capazes de identificar relagoes entre os elemen-
tos vizinhos de uma matriz e, através da técnica de Max Pooling, focar somente nas
regioes mais relevantes da entrada, reduzindo a complexidade do problema quando

aplicadas a conjuntos de dados muito grandes.



Convolucao e Filtros

A convolugao é uma técnica matemaética que consiste na aplicagao de uma matriz,
denominada matriz de convolucao ou filtro quando utilizada no contexto de pro-
cessamento de imagens, sobre cada elemento de uma outra matriz. Esse processo
produz uma nova matriz na qual o valor de cada elemento corresponde ao seu valor
original combinado com o de seus vizinhos, e ponderados pelos valores da matriz de
convolugao (denominados kernel da convolucao).

Para dados bi-dimensionais, a operacao de convolucao pode ser descrita da se-

guinte forma:

gloy) =wsflz,y) =) Y wlsO)f(@—sy—1) (2:2)

s=—at=—b
Essa técnica é frequentemente utilizada em éareas que trabalham com imagens,
como na area de veiculos autéonomos, onde é capaz de identificar as faixas pintadas
sobre o asfalto [23], assim como outros veiculos e pedestres na rua. Através do uso
dessa técnica, é possivel remover caracteristicas da imagem de entrada irrelevantes
e enfatizar caracteristicas mais relevantes para o problema que se deseja resolver,
como mostra a figura [2.4]

0 -1 1

0 -1 1

0 -1 1
Kernel

Figura 2.4: O resultado da aplicacao de um kernel simples para detecgao de
bordas verticais a uma foto. O kernel é aplicado a cada pixel da imagem,
substituindo o valor deste pela soma de sua vizinhanca ponderada pelos valores da
matriz. Foto original obtida de [2].

No contexto de redes neurais convolucionais, isso consiste em neurénios que
realizam uma operagao de convolucao sobre os dados de entrada. O kernel da
matriz de convolugao é treinado de forma a identificar os aspectos da entrada mais

relevantes para o problema, através do algoritmo de retropropagacao.

Pooling

Um outro tipo de camada tradicional nas redes neurais convolucionais é a camada de
ooling, ou “agrupamento”’. Esse tipo de camada tem como funcio reduzir o ntmero
)

e complexidade dos dados de entrada e promover uma melhor generalizagao espacial



dos dados. Isso é necessérios pois as camadas convolucionais tendem a manter a
localizagao espacial das caracteristicas detectadas na matriz de entrada, informagao
essa que na maioria dos casos nao ¢ relevante para o problema que se deseja resolver.

A operagao consiste em subdividir a matriz de entrada em conjuntos de valores

e, segundo um critério especificado, escolher entre estes um tinico valor resultante.

12|75
4 310 9| Max Pooling [4]9g
710161 2 x2 7,8
314128

Figura 2.5: O resultado da operacao de Max Pooling com dimensao 2 X 2 sobre
uma matriz de entrada.

No contexto de redes neurais convolucionais, no entanto, tendo em mente que os
valores resultantes da camada convolucional teriam sido filtrados por uma funcao
de ativagdo nao-linear, como a ReLU (equagao , temos que os valores obtidos
correspondem & intensidade da ativacao dos neurénios. Assim, devido ao fato de
que valores maiores devem corresponder a caracteristicas de maior importancia na

matriz de entrada, temos dois critérios mais usados para a operacao:

Mazx Pooling: Para cada grupo, calcula o valor maximo (figura .

Average Pooling: Para cada grupo, calcula a média dos valores.

A escolha entre esses critérios é feita em fungao do propoésito da camada anterior;
se esta for, por exemplo, um detector de bordas em imagens, temos que a técnica
de Max Pooling seréa preferivel, visto que as bordas serao sempre os elementos de
maior valor do grupo, enquanto os demais terao valor igual a zero. Ja no caso de
se tratar de um reconhecedor de variacao temporal, a técnica de Average Pooling
pode ser preferivel, ja que seré capaz de manter informacgoes sobre o valor médio dos

elementos no instante que esté sendo comprimido.

2.2.2 Histograma de Gradientes Orientados

Histograma de Gradientes Orientados, ou HOG, do inglés Histogram of Oriented
Gradients, ¢ uma técnica de visao computacional utilizada para detecgao de objetos
em imagens, introduzida pela primeira vez em 1982 por Robert McConnel [2§], e
formalizada em 1994 por Freeman e Roth [29]. Trata-se do treinamento de um
histograma de blocos descritivos dos gradientes que se espera observar em cada uma
das regioes que se deseja reconhecer, e posterior comparagao deste com os gradientes

de areas ou células da imagem de entrada.
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Neste trabalho utilizaremos a F—HOGEL uma técnica de HOG que consiste na
composi¢ao de histograma com 36 descritores por célula utilizado para o treina-
mento de um classificador SVM (Support Vector Machine). Essa técnica consiste
em, primeiramente, calcular os gradientes de cada ponto da imagem, normalizada
quanto a cor através de sua conversao a escala de cinza. Esse calculo é feito a partir
da aplicagao de um vetor de diferenciagao [—1,0,+1] e seu transposto a cada pi-
xel da imagem. O processo calcula um angulo 6 e intensidade r representativos do
gradiente local em cada um dos pontos aos quais ¢ aplicado.

A magnitude de cada gradiente é, entao, discretizada conforme a dire¢ao entre
p diregoes pré-definidas e adicionada as 4 células adjacentes do histograma, através
de sua interpolacao bilinear. A orientacao final de cada bloco é entao calculada a
partir dos gradientes da regiao espacial que o compoem, por meio da soma de suas
componentes. Isso garante a invariancia do reconhecedor a pequenas alteragoes nas
bordas, além de diminuir o tamanho deste, ja& que em geral o valor resultante das

células tenderd a permanecer constante quando agrupadas.

Ni (i, 7) = ([|CG )P+ [|CG+ 6, 5)]1° +

L. 2 . . o\ 1/2 (2'3>
+1CGET+VIT+INCE+6,5+NI7) ", s ye{-1,1}
TQ(O(ivj)/N—la—l(laj))
N EA IO YA )
HOD = 1 (06 N 0.) 24
To(C(i,5)/N-1,41(4, 7))

E feita, entdo, a normalizacdo dos blocos descritores. As componentes de cada
célula sao normalizadas em relagao a energia de sua vizinhanga (calculada através da
equagao , e truncadas em um valor a = 0.2, conforme a equacao . Isso produz
uma matriz H (i, j) de dimensao p x 4 correspondente a cada célula do histograma,
na qual cada elemento representa a normalizacao da intensidade do gradiente em
uma das dire¢oes pré-definidas segundo os 4 critérios discutidos.

Os histogramas obtidos a partir dessa técnica sao utilizados para treinamento de
um classificador SVM.

Para a deteccao de objetos por meio desta técnica o processo de extracao de
descritores é repetido, produzindo um histograma para a imagem alvo como um
todo. O classificador visita cada regiao do histograma em diferentes resolugoes

por meio de uma sliding window piramidal [3I], detectando as regides desta que

'F-HOG ¢ uma implementacio de detector HOG proposta por Felzenszwalb em seu artigo [30].
O identificador facial frontal da biblioteca Dlib (segao [3.1.1)), utilizado neste trabalho, adota essa

implementacao.
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Figura 2.6: Um exemplo de HOG gerado a partir da imagem de um rosto. Imagem
retirada de [3].

contém as mesmas caracteristicas dos histogramas com os quais foi treinado. A
implementagao em forma de piramide da janela de reconhecimento permite que os
objetos desejados sejam detectados de maneira independente de suas dimensoes na

imagem a partir de um tnico histograma treinado.

2.2.3 Alinhamento Facial

Alinhamento facial é uma técnica que vém sendo bastante estudada nos tultimos
anos, com diversos métodos propostos para sua execucao [32H35]. Originalmente
introduzida em [36] por Yuille et al, a técnica busca a identificacdo de pontos repre-
sentantes do contorno geométrico de diversas caracteristicas de rostos em imagens,

tais como os olhos, labios, nariz, e sobrancelhas.

Figura 2.7: Estado do vetor de marcadores faciais ao final das primeiras 7 iteragoes
do algoritmo de alinhamento facial.

Neste trabalho discutiremos o método proposto por Kazemi e Sullivan [37], que
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consiste em ajustar iterativamente um conjunto de pontos iniciais obtidos a partir
dos dados de treinamento. Esse ajuste, modelado pela equacao [2.5] é feito através
da aplicagao de uma cascata de florestas de arvores regressoras sobre a imagem de

entrada, como mostra a figura [2.7]

S = SO 45, (1,50 (2.5)

Cada regressor consiste em uma arvore de decisao que, a partir da diferenca de
intensidade entre pares de pixels da imagem, é capaz de escolher um vetor de atu-
alizagao a ser aplicado sobre o ponto resultante da iteracao anterior. Esses vetores
sao pré-definidos e constantes, e sao atribuidos as folhas da arvore. Nas primeiras
iteragoes, estes sao de maior magnitude, permitindo atualiza¢cdes maiores nos pon-
tos. Com cada iteracao subsequente, sao utilizados vetores de atualizacao menores,
resultando em ajustes finos nos pontos.

As arvores sao treinadas utilizando da técnica de gradient boosting. Os pixels a
serem considerados como entrada de cada nivel da cascata sao escolhidos aleatori-
amente durante o treinamento, com o tnico critério sendo a fungao exponencial de
custo definida na equagao A aleatoriedade da selecao dessas caracteristicas de

entrada serve para tornar o algoritmo menos sensivel a alteragoes na iluminagao.

P(u,v) oc e Al (2.6)

Essa implementagao permite a localizagao de marcadores faciais em tempo real
mesmo em imagens de baixa resolugao, visto que estes nao sao propriamente iden-
tificados mas sim meramente posicionados sobre a imagem de entrada. A principal
limitacao deste algoritmo é que o mesmo s6 se aplica a imagens com composi¢ao
semelhante as utilizadas durante o treinamento da cascata, devido a necessidade de

escolha dos pontos a serem utilizados na decisao durante essa etapa.
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Capitulo 3
Implementacao

Neste capitulo discutiremos topicos relacionados a implementagao do sistema de
diarizagao de locutor proposto.

Na secao apresentamos as ferramentas principais utilizadas no desenvolvi-
mento deste trabalho. Em seguida, na se¢ao [3.2] apresentamos o trabalho realizado
para preparacgao e pré-processamento dos dados.

Foram desenvolvidos dois conjuntos scripts distintos para este trabalho; um sis-
tema para treinamento da rede neural convolucional, e outro para a diarizacao de
locutor em um video com as caracteristicas definidas anteriormente. Sendo assim,
discutiremos a arquitetura utilizada para treinamento do modelo na secao [3.3] e a

utilizada no processamento de uma midia de entrada na secao |3.4]

3.1 Ferramentas

Nesta secao apresentamos as principais ferramentas utilizadas durante a implemen-
tagao deste trabalho. Definiremos suas principais caracteristicas, assim como as
funcionalidades das mesmas que foram utilizadas, e as motivagoes por tras de sua
escolha.

Na secao apresentaremos a biblioteca Dlib, utilizada para propodsito de
identificagdo e demarcagao facial no projeto. Em seguida, na segao [3.1.2] apresenta-
remos a biblioteca Tensorflow, utilizada por sua robusta implementacao do modelo
de rede neural convolucional. Na secao [3.1.3| apresentaremos o ambiente utilizado
para treinamento do modelo, assim como seus recursos computacionais. Por fim, na
segao [3.1.4] mencionaremos brevemente as demais ferramentas utilizadas em carater

pontual no trabalho, e que, por essa razao, nao receberam secoes dedicadas.
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3.1.1 Dlib

A DIlib[38] é uma biblioteca de codigo aberto desenvolvida em C++ e com interface
em Python. Trata-se de uma biblioteca generalista, contendo implementacoes de
algoritmos para processamento paralelo, grafos, entre outros. Porém, seu foco prin-
cipal se encontra nas areas de aprendizado de méaquina, processamento de imagem
e reconhecimento facial.

A biblioteca possui um identificador facial baseado em Histogram of Oriented
Gradients (HOG) capaz de detectar rostos frontais mesmo em imagens de baixa

resolugdo. As caracteristicas especificas deste reconhecedor foram discutidas na

segio 23]

Figura 3.1: Deteccao de Marcadores Faciais pela biblioteca DIlib. Imagem
publicada sob licenga Creative Commons[4].

Além disso, a mesma implementa um detector de marcadores faciais baseado
em uma floresta de arvores de regressao, capaz de identificar (ou estimar, caso nao
estejam visiveis) as posigoes de um conjunto de pontos em um rosto, como mostra a
figura A biblioteca fornece também um modelo pré-treinado para este detector
para identificacao de 68 destes marcadores, sob licenca que permite uso académico.
Esta funcionalidade foi chave para a escolha da biblioteca para a implementacao do
trabalho, visto que permitiu o treinamento do classificador utilizando um conjunto
menor de dados, sem preocupacoes quanto a vieses relacionados as caracteristicas
fisicas do locutor.

A biblioteca Dlib foi utilizada em sua versao 19.19.0, compilada a partir do

codigo fonte com suporte para GPU e otimizagoes referentes a arquitetura da CPU.

15



3.1.2 Tensorflow

Tensorflow[39] é um framework de codigo aberto para aplicagoes de aprendizado de
méaquina. A biblioteca, construida pela empresa Google, apresenta implementagoes
robustas de diversos algoritmos da area, além de uma API que permite a declaragao
de uma rede neural em funcao de suas camadas. A biblioteca suporta, ainda, o
uso de uma ou mais GPUs para treinamento da rede neural, através da biblioteca
cuDNN. No trabalho, essa foi utilizada para assistir na modelagem da rede neural,
assim como seu treinamento e posterior execucao como parte do sistema completo.

A escolha desta biblioteca se deu devido & sua implementacao de algoritmos
chave para o desenvolvimento do trabalho, tais como a rede neural convolucional
tridimensional, discutida na segao [2.2.1] Além disso, suas interfaces nas linguagens
de programagao C+-+ e Python, assim como a facilidade de utilizagao de interface
em Python para prototipagem rapida de redes neurais convolucionais com topologias
diferentes foram decisivas para sua escolha para a realizagao do trabalho.

Nesse trabalho, utilizamos a versao do Tensorflow 2.1.0, compilada a partir do

codigo fonte com suporte para GPU e otimizagoes do referentes a arquitetura da

CPU.

3.1.3 Ambiente de Desenvolvimento

No desenvolvimento deste trabalho foi utilizada em carater primario a linguagem
de programacao Python. Originalmente, o trabalho seria desenvolvido em C++ de-
vido ao mais alto desempenho desta linguagem; no entanto, a utilizacao de diversas
bibliotecas com interface em Python assim como o mais rapido desenvolvimento e
prototipagem nesta linguagem levou & decisao final de utiliza-la para a implemen-
tacao do projeto.

A IDE utilizada no desenvolvimento foi o Visual Studio Code, ferramenta de
codigo aberto criada pela Microsoft, e o Jupyter Notebook[40)], por sua capacidade
de subdividir e visualizar o estado do programa em execucao. O treinamento da
rede neural foi realizado em maquina com sistema operacional Ubuntu Linux 16.04,
equipada com uma CPU Intel Core i7 de primeira geracao, 12 GB de memoéria RAM,
e uma GPU Nvidia GTX 1080 Ti com 12 GB de memoria dedicada.

3.1.4 Outras Ferramentas

Nesta secao apresentamos as demais bibliotecas utilizadas no desenvolvimento do
projeto. Em cada subsegao descrevemos brevemente a biblioteca, definindo seu

papel no projeto.
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As bibliotecas se encontram ordenadas por sua funcao na pipeline do classifica-

dor, discutida de forma mais aprofundada na secao [3.3|

3.1.4.1 OpenCV

OpenCV[41] é uma biblioteca de codigo aberto para aplicagdes de Visao Computaci-
onal. Ela foi utilizada para realizar a leitura quadro a quadro dos arquivos de video
a serem processados pelo sistema, e para codificar em video a saida do classificador.

Neste trabalho foi utilizada a biblioteca opencv-python em sua versao 4.2.0.32.

3.1.4.2 Matplotlib

A Matplotlib[42] é uma biblioteca para produgao de gréficos e imagens em Python.
Ela foi utilizada para produzir as imagens intermediarias, através do desenho de
poligonos a partir dos vértices produzidos pelo processo de detec¢ao de marcadores

facial. Neste trabalho utilizamos a Matplotlib na versao 3.1.3 da biblioteca.

3.1.4.3 Pandas

Pandas[43] é uma biblioteca de processamento de dados em Python. Ela foi utilizada
no pré-processamento dos dados com a finalidade de manipular os arquivos csv
contendo a diarizacao manual dos videos do dataset de depoimentos. A biblioteca

foi utilizada em sua versao 1.0.0.

3.1.4.4 Scikit Learn e dscore

As bibliotecas Scikit-Learn[44], biblioteca de aprendizado de maquina tradicional em
python, e dscore[45], biblioteca para célculo de métricas de diarizagao, foram utili-
zadas para o calculo de diversas métricas relacionadas ao desempenho do sistema.

Essas foram utilizadas em suas versoes 0.22.2.postl e 1.1.0, respectivamente.

3.2 Preparacao dos Dados

Originalmente, foi fornecido pela Defensoria Publica do Estado do Rio de Janeiro
um dataset contendo 29 videos, totalizando cerca de 5 horas de video, referente a
depoimentos prestados por diferentes participantes. Os videos fornecidos apresentam
resolucao de 320 x 240 pixels, a uma taxa de 30 quadros por segundo. O conjunto
de dados nao apresentava nenhuma anotacao referente a fala dos depoentes.
Primeiramente, segmentamos os videos em fragmentos de 15 quadros, ou meio
segundo. A motivagao para a segmentacao do video de entrada em trechos deste

comprimento foi a estipulacao de que o tempo necessario para a fala da primeira
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silaba em uma frase, por uma pessoa normal, no portugués do Brasil, é de 252
milissegundos[46]. Sendo assim, ao dobrar este tempo, adquirimos a capacidade de
detectar por completo o movimento do locutor quando referente a frases curtas, tais
como interjeigoes.

Estes trechos foram validados para determinar se a face do depoente poderia ser
reconhecida, com finalidade de descartar fragmentos nos quais este nao olhava em
diregdo a camera, ou nas quais o detector HOG nao poderia identifica-los. Cada
trecho foi entao manualmente classificado quanto & ocorréncia de fala pelo depo-
ente, produzindo uma tabela que associava o identificador de cada arquivo a classe
correspondente ao mesmo.

Feita essa diarizacao manual, os videos foram separados em conjuntos de trei-
namento e teste, tal que fragmentos provenientes de um mesmo video nunca seriam
utilizados em ambas as fases do processo. Fizemos essa separagao pois, como 0s
fragmentos possuem relacao temporal tanto entre si quanto com outros videos do
mesmo depoente, seria possivel que o treinamento da rede neural utilizando segmen-
tos semelhantes aos fragmentos de teste pudesse inflar artificialmente o desempenho
da mesma.

Para a execucao de todas essas tarefas foram desenvolvidos scripts em Python e
Bash, capazes de segmentar os videos do dataset e de validar, mover, e organizar os

fragmentos extraidos destes.

3.3 Treinamento

Para o treinamento do modelo foi desenvolvido um sistema composto por dois com-

ponentes principais.

Pré-Processamento

Video
(15 Quadros)

Rede Neural
Convolucional

Identificagdo ~ Deteccao de
Facial Marcadores
(HOG) Faciais

Figura 3.2: A sequéncia de carregamento dos dados e treinamento do modelo.

Primeiramente, foi construido um gerador de dados com a finalidade de alimentar
os dados da entrada ao modelo dinamicamente. As caracteristicas e funcionalidades
se encontram descritas na secao|3.3.1l Depois, foi definida a topologia do modelo de
rede neural, discutida na se¢ao [3.3.3] e os critérios e parametros relevantes ao fluxo

de treinamento, discutidos na segao [3.3.4]
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3.3.1 Carregador de Dados

A fungao primaria do carregador de dados é ler dinamicamente os videos a serem
alimentados ao modelo em cada etapa de seu treinamento. Um modulo capaz de
realizar tal carregamento dindmico foi necessario devido ao grande volume de dados
sendo processados, por virtude de se tratarem de dados de video. Para isto, ele é
inicializado com uma lista dos arquivos a serem carregados, assim como uma série de
parametros que definem aspectos de sua operacao, tais como o tamanho da batelada
ou o pré-processamento a ser aplicado aos quadros.

Cada video fornecido ao carregador é, ainda, invertido horizontalmente. Isso é
feito para garantir que o modelo fosse treinado para funcionar independentemente
do angulo do rosto do sujeito, desde que reconhecivel pelo HOG, visto que na grande
maioria dos videos do dataset original o falante se encontrava olhando para o lado
esquerdo da camera ou diretamente para esta.

Para acelerar o processo de identificacao facial e deteccao de marcadores faciais,
o carregador é capaz de processar miltiplos fragmentos em paralelo na CPU, além de
manter um cache dos fragmentos processados em iteragoes anteriores do treinamento.
Esse paralelismo possibilitou a reducao do tempo de execucao da primeira iteragao
do treinamento e teste de cerca de 9 horas para aproximadamente uma hora e trinta
minutos, uma reducao de 83% no tempo de execucao com 6 threads, enquanto a
implementagao do cache reduziu o tempo necessario para etapas subsequentes do

processo de para cerca de 3 minutos.

3.3.2 Pré-Processamento

O carregador de dados possui 3 modos distintos de operagao, demonstrados na figura
B.3] que correspondem aos filtros de pré-processamento que podem ser aplicados aos

quadros carregados para compor a entrada do modelo de predicao. Estes sao:

(1) RGB: Nesse modo, o quadro é codificado em padrao RGB, ou seja, com cores

representadas por suas componentes vermelha, verde, e azul, nessa ordem.

(2) Grayscale: Nesse modo, o quadro RGB é convertido para escala de cinza,
segundo a funcao Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B.

(3) Landmarks: Nesse modo, é gerada uma imagem em preto e branco, rasteri-
zada a partir dos pontos identificados pela deteccao de marcadores faciais em
cada quadro carregado. Este foi o modo utilizado na implementagao final do
trabalho.
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Figura 3.3: A saida do carregador de dados em cada um de seus trés modos de
operagao.

Algoritmo 1: Pré-processamento de um fragmento de video (landmarks).
Resultado: Sequéncia de 15 quadros pré-processados

enquanto Quadros Carregados < 15 faga

Carrega quadro do fragmento;

Detecta faces no quadro carregado usando o detector facial (HOG);

Calcula os 68 marcadores faciais utilizando o algoritmo de alinhamento
facial;

Rasteriza os marcadores obtidos sobre um canvas branco;

Recorta o canvas segundo a regiao identificada pelo HOG;

Alinha horizontalmente a face detectada e amplia o desenho;
fim

Em nossa implementacao final, utilizamos o modo de landmarks. Esse modo

implementa o algoritmo

3.3.3 Topologia do Modelo

Para o modelo de predicao, definimos uma topologia baseada na arquitetura VGGEl,
definido na figura [3.4] que consiste em um ntmero de pares de camadas de convo-

lugdo e max pooling, seguidas de camadas densamente conectadas. A arquitetura

VGG é um estilo de arquitetura de rede neural convolucional para reconhecimento de objetos
em fotos, desenvolvida pelo Grupo de Geometria Visual (do inglés Visual Geometry Group) da
universidade de Oxford [47].
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foi adaptada para lidar com dados de carater tri-dimensional. Nesta se¢ao iremos
discutir as decisoes tomadas neste processo de adaptacao da arquitetura, e os fatores

que levaram a estas decisoes.

Entrada
15 x 150 x 150
Dropout Espacial
S: 40%
K: (4x3x3) F: 16
Convolugao 3D
12 x 148 x 148
S:(2x2x2) l
Max Pooling 3D
6 x 74 x T4
K: (3x3x3) F: 32
Convolugao 3D
4xT72x72
S:(2x2x2)
Max Pooling 3D
2 x 36 x 36
Dropout Espacial
S: 35%
K: (1x3x3) F: 64
Convolugao 3D <—‘
2 x 34 x 34
S:(2x2x2)
Max Pooling 3D
1x17x 17
Dropout
S: 50%
Densa
S: 256
Dropout
S: 25%
Densa
S: 128
Softmax
S: 2

Figura 3.4: Topologia do Modelo

Primeiramente, na primeira camada convolucional da rede, que frequentemente
tem a funcao de detectar bordas na imagem de entrada, adicionamos uma compo-
nente temporal ao kernel com dimensao 4. Essa dimensao par nao é usual para
uma rede neural convolucional, que tradicionalmente busca identificar padroes nas
vizinhangas de cada elemento, devido ao fato de que nao atua sobre um elemento

da imagem original alterando-o em relagao a seus vizinhos. Ao invés disso, a di-
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mensao par produz um novo elemento, localizado espacialmente em seu centro, e
cujo valor é obtido a partir da média ponderada pelos pesos do kernel de células
da entrada. Em nosso modelo isso corresponde a construir um conjunto de filtros
capazes de identificar variagoes temporais relevantes em cada sequéncia de 4 quadros
da entrada.

Na segunda camada de convolugao, adicionamos uma componente temporal com
dimensao 3, igual as demais. Isto consiste em avaliar o valor de cada ponto da matriz
de entrada em fungao dos valores de seus vizinhos, o que possibilita a identificagao
das areas da matriz relevantes ao problema. A baixa dimensao utilizada em relagao
ao tamanho da entrada faz com que as caracteristicas observadas sejam caracteris-
ticas locais, tais como bordas e cantos nas quais ocorram as variacoes desejadas ja
previamente identificadas.

Na tltima camada de convolugao, mantivemos carater bi-dimensional do ker-
nel através da dimensao temporal igual a 1, apesar de constituir uma convolucao
tri-dimensional. Isso corresponde a operar individualmente sobre os quadros da en-
trada, agora compostos pela combinacao temporal dos quadros originais, buscando
caracteristicas destes que sejam relevantes para a classificacao, a ser realizada em
seguida pelas camadas densas.

Finalmente, o nimero de neurénios das camadas totalmente conectadas foi redu-
zido a partir dos valores originais propostos na VGG16. Essa redugao foi realizada
de forma iterativa, buscando manter a acuracia do modelo constante e reduzir o

overfitting através da eliminacao de parametros redundantes.

3.3.4 Treinamento do Modelo

Em cada época, o sistema de treinamento do modelo chama o carregador de dados de
treinamento, que lhe retorna um namero fixo de amostras (batelada) compostas por
segmentos de 15 quadros consecutivos. O modelo entao faz suas predi¢oes quanto a
estas, e tem seus pesos ajustados através do algoritmo de retro-propagacao de forma

a minimizar uma funcao de custo.

M N
L(%@) = - Z yzg * log yzg)) (31)
=0 =0

Como se trata de um problema de classificagao, escolhemos como fungao custo
do treinamento a funcao de entropia categorica cruzada, definida na equagao [3.1]
Nessa equagao, y ¢ o vetor das probabilidades das categorias, e y ¢ a categoria real,
codificada one-hot?l

2Codificacao one-hot é uma forma de representar a classe dentre um conjunto de classes & qual
um item pertence, na forma de uma sequéncia binaria na qual um tunico bit, correspondente a esta,
esteja no nivel légico 1.
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Visto que trata-se um problema de classificagao binéria, seria possivel também
utilizar a funcao de entropia cruzada binaria; Porém, considerando a possibilidade
de expansao futura do modelo para deteccao de outras agoes conversacionais, tais
como gestos com a cabeca, decidimos utilizar uma func¢ao custo escalavel para adi¢ao
de novas classes.

Como forma de reduzir o overfitting da rede neural aos dados do treinamento,
aplicamos Dmpouiﬂ as camadas totalmente conectadas desta, e Dropout Espacial a
saida de suas camadas convolucionais. A figura mostra o resultado da utilizacao

dessas técnicas no treinamento do modelo.

Custo Treinamento Acuracia Treinamento
2 T 1 S
- 1 0.8 :
I i 0.6 .
Ly ] i
L ] 0.4F .
05& 1 o0z2] :
O:\\\\\‘\\\\\‘\\\\\\\\\\‘\\\\\: O:HHmuumu\HMHH\HHF
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
1 l—
15F .
1F | ]
L ] 04 .
0.5 § ; : ]
i 1 O'2f — Com Dropout ||
i 1 I — Sem Dropout ||
07\HHMHHMHHMHH\HHf ) B e e e
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Custo Validagao Acuracia Validacao

Figura 3.5: Evolucao das métricas de desempenho ao longo dos processos de
treinamento e validagao do modelo, com e sem dropout, representado pelas linhas
azul e vermelha respectivamente. Note que, sem dropout, a acuracia no conjunto

de treinamento tende a 1 e sua funcao custo tende a 0, enquanto a fungao custo no
conjunto de validacao nao converge.

Além disso, aplicamos regularizagao L2 sobre o kernel e bias de todas as camadas
da rede. Essa regularizacao consiste em acrescentar uma penalidade sobre o ajuste

do valor de ativagao de cada neurénio z;, definida na equagao [3.2] ao valor da fungao

3 Dropout é uma técnica que consiste na remocio aleatéria de neurénios temporariamente de
uma camada da rede neural durante o treinamento. Dropout Espacial € uma variacao desta técnica,
que consiste em remover neurénios agrupados por regiao espacial.
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custo definida anteriormente.

P, = lo Z(%)Q (3.2)

i=0

Uma vez esgotadas as amostras de treinamento, o modelo chama, entao, o car-
regador de dados de validagao, realizando predi¢oes sem retro-propagacao sobre as
entradas retornadas, e calculando o valor da funcao custo para os resultados. Esta
etapa é fundamental para garantirmos que o modelo treinado seja apliciavel a dados
do mundo real, e nao exclusivamente aos dados do conjunto de treinamento.

Por fim, ao se esgotarem também essas amostras, da-se o final de uma época do
treinamento, e os carregadores tem suas listas de arquivos embaralhadas de forma
a garantir aleatoriedade na ordem da proxima época. Ainda para prevencao de
overfitting na rede neural foi definido como critério de parada do treinamento a
condicao de que nao haja reducao da funcao custo durante cinquenta épocas do

treinamento.

3.4 Aplicacao

A aplicacao de diarizacao resultante deste trabalho é capaz de, quando executada
sobre um arquivo de video, diarizar o mesmo produzindo um arquivo em formato
RTTME] identificando os periodos correspondentes a fala do orador. Essa aplicagao
implementa o algoritmo [2| que define uma janela deslizante que percorre o video de
entrada, avancando a cada iteragao um niumero fixo de quadros determinado pelo
parametro step. A figura demonstra a execuca das duas primeiras iteragoes do
algoritmo para a diarizacao de uma midia completa.

O algoritmo utilizado para pré-processamento dos quadros ja foi discutido na
segao [3.3.2] e as caracteristicas do modelo de classificagao foram discutidas na segao
.3.3] Sendo assim, discutiremos nesta se¢ao, primariamente, as consideragoes feitas
durante o processo de desenvolvimento da aplicagao quanto ao algoritmo utilizado
para consolidagao das predicoes realizadas para os quadros individuais, e o fluxo de
erro adotado quando nao é possivel obter uma classificagao para um determinado

quadro.

3.4.1 Consolidagao das Classificagoes

Com a finalidade de obter maior precisao temporal do que seria possivel apenas

com a classificagao de sequéncias de 15 quadros, a diarizagao é feita com tamanho

40 formato RTTM, do inglés Rich Transcription Time Marked, ¢ um formato de arquivo texto
definido pela NIST em 2009 para representacao de transcri¢oes. Sua especificagdo formal pode ser
encontrada em [48], publicado pela organizagao.
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Algoritmo 2: Algoritmo de diarizacao de midia.
Resultado: Diarizacao completa da midia de entrada.
enquanto Midia de entrada possui quadros faga
enquanto Quadros Carregados < 15 faga
Carrega quadro da midia de entrada;
Aplica pré-processamento sobre o quadro carregado;
Adiciona quadro carregado a janela;
fim
Realiza predicao sobre os quadros da janela utilizando o modelo
classificador;
Armazena resultado em listas correspondentes aos quadros;
Consolida os step quadros mais antigos;
Descarta os step quadros mais antigos;

fim

de passo step < 15 tal que cada quadro passe pelo classificador um ntmero n =
|15/step| de vezes, em diferentes posi¢oes no fragmento. Dessa forma, torna-se
necessario consolidar as diversas predigoes realizadas sobre cada quadro ao adiciona-
los & transcri¢ao final.

Para esse processo, implementamos 5 algoritmos distintos. Estes consistem em
funcoes que, quando aplicadas a um conjunto de predigoes de tamanho variavel,
retornam um unico conjunto de confiangas correspondentes a cada classe alvo. Com
esse proposito, implementamos as fungoes valor central, média, frequéncia de predi-
cao, média gaussiana, e frequéncia gaussiana. A classe de maior confianca retornada
por estes algoritmos é considerada a classe real do quadro, e é adicionada a diariza-

Gao.

3.4.1.1 Valor Central

O algoritmo de valor central é o algoritmo de consolidagao mais simples entre os
algoritmos implementados. Este consiste em selecionar as confiancas de cada classe
referentes a predicao realizada com o quadro no centro do fragmento.

3.4.1.2 Meédia

Este algoritmo consiste em calcular a média aritmética das confiancas retornadas
pela camada softmax do modelo preditor para cada classe. Essa média é utilizada

como nova confianga do quadro.

3.4.1.3 Frequéncia

O algoritmo de frequéncia é bastante semelhante ao algoritmo de média, no en-

tanto ao invés de fazer uso das confiancas retornadas pelo modelo este considera as
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predicoes deste absolutas e seleciona a predicao mais frequente para cada quadro

individual.

3.4.1.4 Meédia e Frequéncia Gaussiana

Estes algoritmos consistem em implementagoes dos algoritmos de média e frequén-
cia ja analisados anteriormente nas quais os valores das predigoes individuais sao
ponderados a partir de pesos obtidos a partir de valores de uma distribui¢ao normal
(equagao em |15/step| pontos distribuidos linearmente em [—2, 2].

1 22
SO = \/%e 2 (3.3)

A intuicao por tras da inclusao destes algoritmos foi de que predicoes realizadas

com o quadro em questao proximo ao centro do fragmento seriam mais representati-
vas da real classe desse do que predigoes realizadas com o mesmo nas extremidades
do fragmento. O uso de uma distribuicao normal, entao, enfatizaria as confiangas

ou frequéncias dessas classificacoes.

3.4.2 Fluxo de Erro e Dados Ausentes

Caracterizamos como dado ausente todo quadros no qual o algoritmo de deteccao
facial nao é capaz de detectar um rosto na imagem. Isso pode ocorrer em diversas
situagoes, desde um movimento por parte do orador que esconda sua face até sua
real auséncia na gravagao. Note que neste momento nao consideramos detecgoes
incorretas como um dado ausente.

Uma vez que o diarizador encontra um dado ausente, torna-se impossivel com-
pletar uma sequéncia de 15 quadros para a realizacio de novas classificacoes. E
necessario, entao, consolidar as predi¢oes quanto a todos os quadros ja feitas an-
teriormente. Isso é feito utilizando os mesmos algoritmos ja discutidos na segao
B.4.11

O quadro que iniciou o erro é, entao adicionado a diarizacao com classe desco-
nhecida. Quadros subsequentes que também nao possuam faces identificaveis incre-
mentam a duracao deste trecho de diarizacao desconhecida. Uma vez carregados
consecutivamente 15 novos quadros validos, essa é encerrada e o diarizador retorna
ao fluxo normal.

Adicionalmente, é também considerado com erro qualquer quadro que, ao ter suas

classificagoes consolidadas, apresente confiancas iguais para duas ou mais classes.
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(a) Os 15 primeiros quadros sao carregados e pré-processados, produzindo bitmaps
tragados a partir dos marcadores faciais detectados.

B AR R AR AR AR AR A AR AR A EA A A AEA

- - - - - - - - - - - - - - -

Rede Neural T . T
Convolucional Quieto Falando

@ 0.998 0.002

(b) A janela é classificada pela rede neural, que retorna as probabilidades de cada classe
para essa.

AR AR AR A AR A AR AR AR A A A A AR AR AR AR AT

- = = - - - - - - - - - - - -

Po | [ o | [Po Pl pollPo]|Pol|Pel|Po]|Po]|Pe]|po]lpe]l]po]]po

Quieto Falando

0.998 0.002

(c) As probabilidades retornadas pelo classificador sao associadas a cada um dos quadros.

—
2

- - - - = - = - - = - = - - -

e [po | [ o | [Po | [P0 ] [Po | [Po] [Pe][Po][Pa][Po][Pa][po][Pe] o]

(d) A janela desliza um quadro para a direita, e o proximo quadro é pré-processado.
Como o quadro que saiu da janela possui apenas uma classificagao, a classe com maior
probabilidade é utilizada.

Figura 3.6: Demonstragao do funcionamento do algoritmo para as duas primeiras
iteragoes do processo de diarizacao de uma midia completa com step = 1.
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(e) A nova janela é classificada pela rede neural, produzindo um novo conjunto de
probabilidades.

= - - - - - = - - - - - - -

e [po | [ o | [Po | [P0 ] [Po | [Po] [Pe][Po][Pa][Po][Pa][po][Pe] o]

P | | Ps| | Pof|Pr||Ps || P2 [Pr]]|Ps |p1||p,||p1|[p1|[p1| Pi || P1

0.998

Quieto Falando
0.002

(f) As probabilidades retornadas pelo classificador sao associadas a cada um dos quadros.
—

- - - - - - - - - - e - - -

e ([ po )| o | [Po | [ o | [Po | [ o] [Po | [P Pa][Po][Pa]|po][po]|Po]

' pa || pa | [pa | [ pa | o [ pa | [ pa | [ o | [ o | [ o | [ pa ][ P2 ][ pa ][ pa] )]

-

(g) A janela desliza outro quadro para a direita, e o proximo quadro é pré-processado.
Como o quadro que saiu da janela possui mais de uma classificagdo, suas probabilidades
sao consolidadas segundo o algoritmo selecionado.

Figura 3.6: Demonstragao do funcionamento do algoritmo para as duas primeiras
iteragoes do processo de diarizacao de uma midia completa com step = 1.

28



Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo discutiremos os resultados obtidos nos testes realizados com o sistema
diarizador. Primeiramente, na segao [4.1], discutiremos os resultados referentes ao
modelo classificador treinado como componente preditora do sistema. Depois, na
segao [4.2] apresentaremos os resultados referentes a aplicagao diarizadora como um
todo.

4.1 Modelo Classificador

Nesta secao avaliaremos o desempenho do modelo treinado em relagao a sua ca-
pacidade de classificar corretamente segmentos de video de 15 quadros. Para essa
finalidade, utilizamos os segmentos de 2 videos distintos do dataset que nao foram
utilizados anteriormente durante o treinamento do modelo, totalizando 990 seg-
mentos validos com duragao de meio segundo e classificados manualmente. Além
disso, utilizamos também versoes destes espelhadas horizontalmente, totalizando
1980 amostras totais para teste do modelo.

Na secao apresentamos as métricas gerais de desempenho do modelo, e na
secao [4.1.2] apresentamos as métricas de confusao, referentes ao desempenho deste
em relagao a cada uma das classes alvo. Todas as métricas serao apresentadas para
3 conjuntos de pesos distintos obtidos durante o processo treinamento do modelo.

Estes sao:
e Os pesos que minimizam o valor da custo utilizada;
e Os pesos que maximizam o valor da acuricia do modelo;

e Os pesos obtidos ao final de todas as épocas do treinamento.
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4.1.1 Meétricas Gerais

As métricas gerais calculadas para o modelo incluem a sua acuracia, que representa
a capacidade do modelo de classificar um dado segmento de video corretamente,
a entropia categorica (equagao , que corresponde a certeza do modelo quanto
a suas predicoes, e a area abaixo da curva ROC. A figura mostra a evolugao
dessas métricas ao longo do processo de treinamento do modelo, enquanto a tabela
[4.1] destaca os valores destas métricas para os conjuntos de pesos obtidos ao final do

treinamento.

]_\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\

0.2 — Acuracia
—— Area Under Curve
— Entropia Categorica

O\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\I
0 10 20 30 40 50 60

Figura 4.1: Evolucao das métricas gerais sobre o conjunto de validagao
durante o treinamento do modelo. A linha azul representa a evolucao da acuracia,
enquanto a linha verde corresponde a evolucao da area abaixo da curva ROC, e a

linha vermelha a da entropia categoérica cruzada.

Pesos Epoca  Acurdcia ~ AUC  Entropia Categorica
Custo Minimo 18 0.8596 0.9314 0.3382
Acuracia Maxima 39 0.8656 0.9336 0.3429
Final 68 0.8561 0.9236 0.4198

Tabela 4.1: Métricas referentes aos conjuntos de pesos obtidos ao final
do processo de treinamento.

4.1.2 Meétricas de Confusao

As métricas de confusdao demonstram a capacidade do modelo de classificar corre-
tamente os itens pertencentes a cada uma das classes. Essas incluem a matriz de

confusao, que visualiza as classificacoes feitas pelo diarizador em relagao a classe
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real de cada item, revelando as tendéncias deste, e os valores de precisao, recall, e

F} Score calculados a partir desta.

saida do classificador saida do classificador

idle speech total idle speech total
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Menor Custo Maior Acuracia
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o
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-
=
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2
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Figura 4.2: Matrizes de Confusao para os conjuntos de pesos obtidos ao final
do treinamento do modelo.

A figura mostra as matrizes de confusao dos conjuntos de pesos treinados
que obtiveram melhor desempenho sobre o conjunto de treinamento. Observa-se a
acuracia do modelo no percentual de valores que se encontram da diagonal principal
desta; Esses valores correspondem as classificagoes corretas dos elementos de cada
classe. Note, ainda, que os conjuntos de pesos de menor custo e finais do treinamento
tendem & esquerda, indicando uma tendéncia do modelo a classificar negativamente
os segmentos observados.

Além disso, para melhor entendimento das propriedades do modelo treinado,
calculamos a precisao e o recall correspondente a cada classe, assim como o F; Score
para os conjuntos de pesos obtidos ao final do processo de treinamento do modelo.
A precisao, calculada a partir da equacgao representa a probabilidade de que um
elemento classificado como pertencente a uma classe pertenca realmente & mesma,
enquanto a taxa de recall, calculada a partir da equacao [4.2], representa a capacidade
do modelo de classificar corretamente os elementos pertencentes a uma determinada

classe. Por fim, o Fy Score, calculado através da equagao [4.3] corresponde a média
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harmonica dessas duas métricas, representando a acuracia do modelo na classificagao

de uma determinada classe.

0.8 0.8F
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0.2 f 1 02y —Idle ||
| — Speech ||
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Precisao Recall

Figura 4.3: Evolucao da Precisao e Recall de cada classe sobre o conjunto de
validagao durante o processo de treinamento do modelo. A linha azul representa a
classe Idle, que corresponde a auséncia de fala no fragmento, enquanto a linha
vermelha representa a classe Speech, que corresponde a deteccao de fala no

fragmento.
TP
PT€CiSdO = m—FP (41)
TP
l=——— 4.2
Reca TPLFN (4.2)

precisao X recall

Fy =2x —
precisao + recall

Idle Speech

Pesos Precisao  Recall F Precisao  Recall F

Custo Minimo 0.8221  0.9019 0.8601  0.9011  0.8207 0.8590
Acuracia Maxima  0.8383  0.8940 0.8652 0.8914 0.8421 0.8660
Final 0.8067  0.9155 0.8577 0.9198  0.7975 0.8543

Tabela 4.2: Métricas de confusao para os conjuntos de pesos obtidos ao final de
processo de treinamento do modelo.

A figura [4.3] demonstra a evolugdo das métricas precisao e recall calculadas a
partir da matriz de confusao ao longo do processo de treinamento para cada classe,
enquanto a tabela explicita o seu valor para os conjuntos de pesos obtidos ao

final do treinamento.
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4.2 Aplicacao Diarizadora

Nesta secao avaliaremos o desempenho da aplicagao diarizadora. Para isso, utiliza-
remos como métricas de comparagao a Taxa de Erro de Diarizagao (DER, do inglés
Diarization Error Rate) e a Taxa de Erro de Jaccard (JER, do inglés Jaccard Error
Rate).

False Alarm + Miss + Overlap + Con fusion

DER =
Time

(4.4)

False Alarm + Miss
Speechper + Speechgys

JERSpeak:er = (45)

A Taxa de Erro de Diarizacao, definida na equagao [4.4] consiste na fragao do
tempo total da diarizagdo que nao é atribuida corretamente (False Alarm), nao é
identificada (Miss), possui sobreposi¢ao de locutores (Quverlap), ou é atribuida ao
locutor errado (Confusion). A métrica foi estabelecida pelo National Institute of
Standards and Technology norte-americano, NIST, e se encontra definida formal-
mente em [48] e [49], e é desde entao a mais utilizada para medi¢ao de desempenho
em sistemas de diarizacao.

Ja a Taxa de Erro de Jaccard, definida na equagao [£.5] consiste no numero
de segmentos atribuidos incorretamente na diarizacao produzida pelo sistema, em
relagao a diarizagao de referéncia (False Alarm), e vice-versa (Miss). Sua defini¢ao
formal foi feita no artigo introdutoério do desafio DIHARD II, e pode ser encontrada
em [50].

Para o ajuste do tamanho do passo e algoritmo de consolidacao da aplicacao,
discutidos na secao |3.4.1} assim como a avaliacao da aplicacao diarizadora como um
todo, executamos a mesma sobre um dos videos completos para diversas combinagoes
de parametros e para cada um dos modelos treinados. Além disso, para o célculo
da DER, consideramos um tamanho de passo de 0.033 segundo, correspondente a
um quadro da midia. Por fim, devido & dificuldade de diarizar as bordas de um
segmento de fala de maneira consistente, é utilizado um colarinho de 0.1 segundo,
que corresponde a uma tolerancia aplicada as bordas dentro da qual um segmento
detectado pelo sistema seja considerado condizente com a diarizacao de referéncia.

Os resultados da DER e JER para o video diarizado em funcao dos parametros
do diarizador podem observados, respectivamente, nas tabelas e 4.4 Observe
que o melhor algoritmo de consolidacao das classificacoes foi, em todos os casos, o
de média das confiancas. Ja no tamanho do passo, obtivemos melhores resultados
quando este era de 3 quadros para modelos com maior confianga (representados pelo
valor minimo da fungao custo) ou 1 quadro para o modelo com acurécia maxima. Por

fim, ambos os modelos obtido ao final do treinamento e de valor minimo da fung¢ao
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custo obtiveram o mesmo desempenho quando quantificado pela DER, enquanto o

modelo final obteve desempenho ligeiramente melhor (aprox. 1.2%) quando avaliado

pela JER.

Valor L1 o Média Freq.

Modelo  Passo Central Média Frequéncia Canss, Gaugs.
1 36.08 32.80 32.90 34.78 34.65

Custo 3 36.31 32.50 32.90 35.20 34.99

Minimo 5 37.09 35.07 35.23 37.09 37.09
15 40.47 40.47 40.47 40.47 40.47

1 34.86 32.52 32.56 33.78 33.64

Acurécia 3 35.77 34.15 34.35 34.96 34.96
Maxima 5 36.39 36.56 36.56 36.72 36.39
15 39.69 39.69 39.69 39.69 39.69

1 35.56 32.76 32.79 33.64 33.53

Final 3 35.67 32.50 32.60 34.02 33.81

5 36.08 35.00 35.00 36.05 36.08

15 40.61 40.61 40.61 40.61 40.61

Tabela 4.3: Taxa de Erro de Diarizagdo (DER) para a diariza¢ao em fungao dos
parametros do diarizador.

Valor L1 . Média Freq.

Modelo  Passo Central Meédia Frequéncia Causs. Gau(:s.
1 37.08 34.90 34.98 36.35 36.23

Custo 3 37.18 34.63 34.97 36.51 36.36

Minimo 5 37.91 36.78 36.91 37.91 37.91
15 40.90 40.90 40.90 40.90 40.90

1 36.50 34.93 34.96 35.67 35.56

Acurécia 3 37.09 36.30 36.46 36.77 36.77
Méxima 5 37.43 38.29 38.29 37.73 37.43
15 40.22 40.22 40.22 40.22 40.22

1 36.37 34.56 34.59 34.84 34.75

Final 3 36.46 34.21 34.29 35.25 35.09

5 36.58 35.99 35.99 36.49 36.58

15 39.46 39.46 39.46 39.46 39.46

Tabela 4.4: Taxa de Erro de Jaccard (JER) para a diarizagao em fungao dos
parametros do diarizador.

A tabela 4.5 demonstra os resultados obtidos por nosso sistema em relagao a

outros algoritmos publicados na literatura.

IDataset de Depoimentos da Defensoria Publica do Estado do Rio de Janeiro.

20 algoritmo ¢ capaz de inferir o nimero de locutores dinamicamente, mas foi fixado em 2 para
essa avaliagao.

30 namero de locutores de cada gravacdo precisa ser fornecido previamente ao algoritmo.
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Algoritmo Dataset Tipo da Midia  Locutores  Taxa de Erro%

Sistema D3PERJ! Video 1 32.50 (DER)
Proposto
LSTM 10} CALLHOME Audio Dinamico?  32.36 (DER)
(Naive i-Vectors)
Naive i-Vector DIHARD Audio Predefinido®  30.38 (DER)
Clustering [51]
State-of-the-Art Co o
i-Vector Clustering [51] DIHARD Audio Dinamico 23.99 (DER)
LSTM [10] . -,
(Naive X-Vectors) CALLHOME Audio Din&mico 18.87 (DER)
LSTM [10] - -
(Spectral X-Vectors) CALLHOME Audio Dinémico 12.48 (DER)
Multi-stream AVSpeech Misto 1 16.00 (SDR¥)

LSTM [I4]

Tabela 4.5: Comparacao da taxa de erro obtida com as apresentadas em outros
trabalhos da literatura, em ordem decrescente. Note que a o algoritmo
Multi-stream LSTM se encontra fora de ordem devido a incompatibilidade entre as
métricas utilizadas.

O sistema apresentou desempenho semelhante ao de implementagoes tradicionais
de diarizadores baseados em i-Vectors, mas consideravelmente pior do que aquele
obtido através de técnicas mais modernas, tais como o uso de X-Vectors, extraidos
por meio de uma rede neural, ou a clusterizagao espectral. Porém, a nao uniformi-
dade dos datasets utilizados para teste dos sitemas nos impede de fazer comparagoes
mais relevantes.

Gostarfamos, ainda, de chamar atengao ao algoritmo de diarizacao de midia mista
proposto por proposto por Ephrat et al. em [14]. Este sistema foi avaliado utilizando
uma métrica nao usual, a SDR, do Inglés Signal-to-Distortion Ratio, e utilizando
apenas com framentos de 3 segundos gerados a partir do dataset AVSpeech, enquanto
os demais consideram diarizagao total de suas midias. Dadas estas particularidades
deste, embora incluso neste trabalho, hesitamos na utilizagao de suas métricas para

efeito de comparagao.
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Capitulo 5
Conclusao

Neste trabalho, produzimos um sistema capaz de diarizar um video com um tnico lo-
cutor, com resultado comparavel aos obtidos através do uso de i-Vectors, tradicional
para este proposito quando apenas o audio da gravagao é considerado. O sistema
apresentou desempenho consideravelmente pior do que o de técnicas de processa-
mento de dudio mais modernas. No entanto, devido a sua independéncia do audio,
esse pode ser utilizado quando o mesmo estiver ausente ou em baixa qualidade para
a finalidade proposta.

Ainda, a arquitetura desenvolvida para o modelo de rede neural se demonstrou
solida, frequentemente tendendo ao owverfitting, o que demonstra sua aptidao para
o problema em questao. Dada a introducao de um maior volume de dados para o

treinamento da rede, esta poderia vir a apresentar maior acuracia.

5.1 Trabalhos Futuros

Um topico recorrente no desenvolvimento deste trabalho foi a desconsideragao do
adudio associado ao video sendo processado. Julgamos que seria possivel melhorar
consideravelmente o desempenho da rede considerando também os niveis de audio
associados as agoes que estao sendo classificadas, tal que um movimento do locutor
possa ser classificado também em funcao do efeito que produz sobre a onda de audio.

Alternativamente, com algumas adaptagdes do modelo para obter maior precisao
sobre a classe positiva, em detrimento do recall sobre esta classe e da acuracia geral
deste, o sistema poderia ser utilizado para isolar regioes da midia nas quais o locutor
definitivamente falou, dado que poderia ser utilizado para obter um tipo de perfil de
sua voz, que possa agir como um centro definitivo para a clusterizagao tradicional.

Adicionalmente, para obter melhor acurécia, seria possivel adaptar o modelo
para considerar métricas calculadas sobre os quadros, tais como o fluxo 6tico, mé-
trica representativa da variacao, e, consequentemente, do movimento, entre dois

quadros consecutivos. Além disso, a identificacao facial pode ser melhorada para
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permitir reconhecimento de locutores em perfil, visto que a técnica utilizada per-
mite somente a identificagao facial frontal, limitacao que nao se aplica a detecgao de
marcadores faciais. Ainda, o sistema poderia ser adaptado para utilizar uma rede
neural recorrente no processamento de cada quadro individualmente, potencialmente
melhorando ainda mais seu desempenho.

Finalmente, o sistema pode ser adaptado para lidar com miltiplos locutores no
video, utilizando reconhecimento facial e a localizacao espacial de cada locutor para

identificagao destes quadro-a-quadro.
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