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RESUMO

Este trabalho apresenta um sistema de Speaker Diarization. Em
aplicações envolvendo este sistema, deve-se marcar em um canal de áu-
dio os trechos de fala correspondentes a determinados locutores. Neste
trabalho são apresentadas uma breve revisão do estado da arte, uma
implementação do método considerado o estado da arte em Speaker
Diarization, como também uma avaliação de desempenho do sistema
implementado.

Palavras-chave: Speaker Diarization. Aprendizagem de Máquina.
Processamento de Fala.





ABSTRACT

This work presents a Speaker Diarization system. In applications
involving this system, the speakers in an audio channel should be anno-
ted in every speech segment corresponding to a specific speaker. In this
work are presented a brief state of the art review, an implementation
using the state of the art method for Speaker Diarization, as well as a
performance evaluation for the implemented system.

Keywords: Speaker Diarization. Machine Learning. Speech Pro-
cessing.
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CAPÍTULO 1

Introdução

Speaker Diarization é o sistema utilizado para responder “quem fala
quando” [3]. Em um canal de áudio com conteúdo de mais de um
locutor, como por exemplo gravações de conversas em reuniões. O co-
nhecimento de “quem fala quando” possibilita aplicações como a trans-
crição automática de fala para texto em consultórios, visando melhorar
a comunicação entre médicos e pacientes [71]; separação de locutores
via parâmetros áudio visuais [70]; análise de conversas entre cliente e
atendente em call centers. A Figura 1.1 ilustra a aplicação de Speaker
Diarization para aumentar a fidelidade em reconhecedores automáti-
cos de locutores (ASR), minimizando erros provenientes de modelos
linguísticos.
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Figura 1.1: Exemplo de Aplicação: Aumento da fidelidade de um ASR.

Fonte: Quang Wang em [66].

Para obter-se a resposta dada pelo Speaker Diarization é necessário
demarcar neste canal de áudio as ocorrências de fala de cada locutor.
A Figura 1.2 apresenta um caso de marcação para um canal de áudio
com apenas dois locutores. Note que existem trechos com possível
sobreposição entre dois locutores.

Figura 1.2: Marcação de dois Locutores via Speaker Diarization.

Fonte: do Autor.

O processo de Speaker Diarization usualmente consiste em quatro
etapas [3, 27, 61, 67], representadas pelo diagrama de blocos da Figura
1.3, sendo elas: i) Segmentação da fala, em que o sinal é segmentado
em pequenas janelas de tempo, e as partes sem fala são filtradas; ii)
Audio embedding extration, processo em que parâmetros específicos são
extraídos, tais como MFCCs, FFT e espectrograma; iii) Clustering:
o número de locutores é determinado assim como a qual locutor per-
tence cada feature extraída; iv) Resegmentação, que refina resultados
da etapa de clustering de forma a agrupar as marcações de cada locutor.



1.1. O QUE NÃO É SPEAKER DIARIZATION? 3

Figura 1.3: Diagrama de Blocos de um Sistema de Speaker Diarization

Fonte: do Autor.

1.1 O que não é Speaker Diarization?

Speaker Diarization é facilmente confundido com outras técnicas, e esta
seção procura deixar claro o que Speaker Diarization não é.

1.1.1 Reconhecimento de Locutor (Speaker Recognition)

É o sistema usado para responder “quem está falando”. Retorna a
identificação de certo indivíduo apenas utilizando suas características
vocais [14].

Portanto, diferentemente do Speaker Diarization, que retorna as
marcações do mesmo locutor em um canal de áudio, Speaker Recogni-
tion determina que locutor está presente no áudio.

1.1.2 Mudança de Locutor (Speaker Change Detection)

É o processo que marca em qual instante de tempo ocorre a mudança
de locutor [8, 18]. Speaker Diarization por outro lado, determina um
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identificador genérico para cada locutor que surge nos pontos de mu-
dança. A Figura 1.4 apresenta a representação gráfica dos dois sistemas
para um mesmo sinal de áudio.

Figura 1.4: Marcação dos instantes de tempo de mudança de locutor em
contraste às marcações dos locutores.

Fonte: do Autor.

1.1.3 Separação de Fontes (Source Separation)

Tal processo obtém ou recupera as componentes originais de cada fonte
em um canal de áudio contendo múltiplas fontes combinadas ou sobre-
postas (overlapping) [43]. A saída de um sistema de separação de fontes
contém um canal de áudio exclusivo para cada fonte recuperada.

Diferentemente, no Speaker Diarization assume-se que os áudios
não estão sobrepostos, e preocupa-se apenas com a marcação das fon-
tes, dessa forma a saída continua sendo apenas um canal de áudio,
devidamente marcado.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é dominar a técnica de Speaker
Diarization. Como objetivos específicos temos:

• Apresentar uma breve revisão do estado da arte;

• Implementar um método de Speaker Diarization;

• Apresentar possíveis tendências futuras na área.
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1.3 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma. O Ca-
pítulo 2 apresenta uma breve revisão do estado da arte sobre Speaker
Diarization. No Capítulo 3 é apresentada uma reprodução de um sis-
tema de Speaker Diarization recentemente proposto, além de compa-
rações com outras implementações. Por fim, o Capítulo 4 contém as
considerações finais.





CAPÍTULO 2

Revisão do Estado da Arte

Este capítulo contempla uma breve revisão do estado da arte de Spea-
ker Diarization, apresentando uma breve introdução histórica além de
alguns dos métodos mais utilizados e atuais. 1

O avanço científico em Speaker Diarization abrange diferentes domí-
nios, dependendo do foco da pesquisa ou projeto. Uma das primeiras e
principais linhas de pesquisas envolviam dados de telefonia e noticiários.
No final dos anos 90 e início dos anos 2000 os sistemas eram utilizados
para fazer anotações automáticas de transmissões de TV e rádio [3,61].
Essas anotações incluíam a transcrição automática de fala, além da
geração de meta dados com marcação dos locutores correspondentes.

A partir de 2002 houve um grande aumento no interesse em aplica-
ções com dados de reuniões, palestras, congressos e similares. Devido
a este crescimento, o US National Institute for Standards and Tech-
nology (NIST) começou a organizar conferências para pesquisas nesta
área [3,26], fomentando novas ideias que contribuíram no avanço do de-
senvolvimento do estado da arte do tema. O termo Speaker Diarization,
até então, não era designado para a tarefa de “quem fala quando”, – os

1Alguns conceitos básicos de processamento digital de sinais e aprendizado de
máquina são utilizados durante o capítulo, o leitor que não estiver completamente
familiarizado com os termos pode fazer uso dos Apêndices A e B.

7
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sistemas até então eram conhecidos como Speaker Segmentation [56] e
Speaker Clustering [2]. O termo Speaker Diarization foi definido apenas
em 2004 [35], sendo proposto como uma nova tarefa de processamento
de fala, sendo incluído como um tópico de pesquisa nos congressos or-
ganizados pelo NIST.

2.1 Aplicações e Desafios

Para dados de noticiários, debates, conferências, filmes, conversas de
telefone, consultas médicas, ligações de call centers, entre outros que
incluam mais de um único locutor, um sistema de Speaker Diarization
é aconselhável para melhoria de aplicações como Speaker Verification e
Speech ou Speaker Recognition [4]. Algumas aplicações mais específicas
incluem:

– Marcação de fala e locutor [10];

– Reconhecimento de locutores para casos com mais de um locutor
no canal de áudio [65];

– Transcrição automática de noticiários [49];

– Transcrição de fala para texto [54];

– Marcação de locutores em noticiários com informações Audio-
Visuais [70];

– Multimodal (mais de um canal de áudio) Speaker Diarization
[38, 42].

Segundo a literatura, os problemas envolvendo Speaker Diarization
estão relacionados a três tipos de áudios: i) Conversas de telefone, com
um único canal de áudio contendo entre dois ou mais locutores com
baixa qualidade de gravação; ii) Noticiários, programas de rádio ou
jornais de TV com conteúdos de debates, conversas, entrevistas e até
mesmo comerciais, todos gravados com qualidade superior também em
um único canal de áudio. iii) Conferências ou locais onde um número
de pessoas interagem entre si. As gravações desses dados são obtidas de
várias maneiras, por vezes são utilizados arranjos de microfones espa-
lhados no local, outras vezes um único microfone é utilizado. Também
utiliza-se gravações com microfones de lapela, que geram um canal de
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Tabela 2.1: Diferenças entre os tipos de gravações.

Conversas de Telefone Noticiários Conferências
Número de
Locutores

Conhecido
(dois ou três)

Desconhecido,
porém alto

Desconhecido, limitado
pelo tamanho do local

Comprimento
dos Segmentos

Usualmente curto Usualmente longo
Geralmente
muito curtos

Mudança de
Locutor

Média Baixa Alta

Tipo de Trechos
sem Fala

Ruído
Ruído, música,
comerciais

Vários impulsos
ruidosos

Sobreposição
de Fala

Média Baixa Alta

Mídia de
Gravação

Telefone fixo ou celular
(banda estreita)

Microfone de Headset/
Lapela (banda larga)

Microfones de mesa
(banda larga)

Falta na Fluência
da Fala

Maior parte do tempo Raramente Ocasionalmente

Fonte: An Overview of Speaker Diarization: Approaches, Resources
and Challenges [4].

áudio distinto para cada locutor no local, ou seja, cada microfone cor-
responde a um locutor.

Os desafios são distintos dependendo do tipo de dados utilizados
para o desenvolvimento, devido o tipo de gravação ter influência direta
na complexidade do problema. A Tabela 2.1 apresenta as diferenças e
características dos tipos de dados utilizados em pesquisas na área de
Speaker Diarization, apresentando suas características. A implementa-
ção com dados de conferências se demonstra mais desafiadora que os
demais, por possuir variações de ambiente, tipo de gravação, além de
trechos de fala espontâneos.

2.2 Arquitetura Básica e Metodologia

A grande maioria dos sistemas são divididos em sub tarefas. Nesta
seção serão apresentadas as tarefas utilizadas para a construção do sis-
tema de Speaker Diarization, juntamente com a evolução de cada uma
das etapas ao longo dos anos. A Figura 2.1 apresenta o diagrama de
blocos de um protótipo utilizado em grande parte das implementações,
cada bloco corresponde a uma tarefa chave do sistema [4].
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Figura 2.1: Diagrama de Blocos Genérico de um Sistema de Speaker Diari-
zation

Fonte: do Autor.

2.3 Extração de parâmetros

A extração de características acústicas de um sinal de fala é um dos pas-
sos fundamentais para a identificação e caracterização de um locutor.
Uma abordagem intuitiva é a análise do espectrograma desses sinais,
porém esta análise apresenta inconsistências em extrair informações da
fala como a entonação, o ritmo, o acento (intensidade, altura, duração)
e demais atributos correlatos na fala.

Um estudo feito em [16] apresentava uma investigação sistemática
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de parâmetros para diferenciar diferentes locutores, o estudo fez uso de
70 diferentes parâmetros de longa duração, diferente do espectrograma
que apresenta parâmetros de curta duração. Os autores demonstram
que ao utilizar parâmetros de longa duração, se tem grande ganho em
diminuir as taxas de erros, tendo o MFCC (Mel-frequency Cepstrum
Coefficients) apresentando o melhor desempenho. A motivação do es-
tudo deve-se ao fato de que na pesquisa em Speaker Recognition havia
grande dominância do uso de parâmetros de curta duração até o ano de
2007, sendo assim os autores decidiram investigar diferentes abordagens
e comparar seus resultados.

Foi sugerido em [55], a consideração de padrões de longa duração,
como apresentado em [16], pois estes padrões revelavam características
individuais de cada segmento de fala de um locutor, como seu compor-
tamento, emoções entre outras características que não eram possíveis
extrair com parâmetros de curta duração. Ainda em [55] efetuou-se
uma análise de desempenho dos sistemas de Speaker Recognition, apre-
sentados no congresso NIST RT 2007 que utilizavam MFCCs como
parâmetro de análise. Estes sistemas lideravam com uma taxa rela-
tiva de erro de diarização (DER) de 30%, que para sistemas que não
utilizavam MFCCs a taxa era em torno de 67%.

O uso de outros parâmetros cepstrais, como também MFCCs de
tamanhos diferentes, são recorrentes na extração de informações de
locutores em tarefas de Speaker Diarization. No sistema LIUM [33]
durante a etapa de segmentação são utilizados MFCCs com número de
coeficientes entre 12 a 19, e para a etapa de clusterização são utilizadas
as derivadas de primeira e segunda ordem dos coeficientes. Algumas
implementações apresentam o uso de LFCCs [63] (Linear Prediction
Cepstral Coefficients), extraídos de forma similar aos MFCCs porém
o espaçamento entre os filtros é linear, contrastando com o banco de
filtros usados nos MFCCs, que estão espaçados de acordo com a escala
mel. Porém a implementação utilizando LFCCs não demonstrou de
forma conclusiva ser superior aos MFCCs, não sendo tão utilizada.
Ambos trabalhos citados utilizavam análises com janelas de 25 a 30 ms
de duração, com salto entre janelas de 10 ms.

Recentemente, com o uso de redes neurais houve um grande au-
mento de performance dos sistemas de Speaker Diarization. Ao utilizar
parâmetros retirados da última camada de ativação de uma rede neu-
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ral é possível obter-se uma nova representação chamada de d-vector.
Em [51] é demonstrada uma melhoria de 50% para a detecção de fala
na base de dados do YouTube, ao usar uma nova representação de pa-
râmetros gerados por uma rede neural profunda com 13 MFCCs como
entrada da rede. Neste trabalho são utilizados parâmetros extraídos de
uma rede neural LSTM com 40 MFCCs como entrada da rede, meto-
dologia esta baseada em [66].

2.4 Detecção Ativa de Fala e Segmentação

A etapa de detecção ativa de fala (Speech Activity Detection) marca re-
giões onde há fala em um canal de áudio, ignorando trechos com silêncio
ou ruído. Os métodos mais utilizados e fundamentados na literatura
usam classificação por máxima verossimilhança (maximum-likelihood)
com GMMs (Gaussian Mixture Models) de forma supervisionada [4],
para conseguir diferenciar um trecho de fala de um trecho ruidoso por
exemplo.

A etapa de segmentação tem o objetivo de dividir um sinal em
pequenos segmentos de mesmo tamanho, possibilitando detectar a mu-
dança de locutor ao usar técnicas de comparação de semelhanças entre
os segmentos. Essa metodologia fundamenta duas linhas de pesquisas:
Speaker Change Detection [18] e Speaker Diarization [65].

2.5 Clustering

Clustering é um problema comum em análise de dados estatísticos,
sendo comumente utilizado em diferentes áreas de conhecimento. A
tarefa de clustering pode ser definida como o processo de agrupamento
de objetos que possuem características similares, cada grupo criado
para caracterizar esses objetos é chamado de cluster. Os objetos podem
ser pontos em um espaço vetorial como também modelos estatísticos.

Para o problema de Speaker Diarization o objetivo é aplicar algum
algoritmo de clustering nos segmentos de um áudio com mais de um
locutor, e determinar um cluster específico para cada segmento. Cada
cluster determinado pelo algoritmo idealmente deve representar um
único locutor, dessa forma o número total de clusters de um sistema é
determinado pelo número de locutores em um canal de áudio.
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As aplicações de clustering são divididas em duas abordagens sendo
elas denominadas como bottom-up e top-down. Ambas abordagens são
usualmente baseadas em Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov
Models ou HMMs) onde cada estado é um GMM que corresponde a um
locutor [3].

2.5.1 Bottom-Up

Também conhecido como o algoritmo AHC (Agglomerative Hierarchical
Clustering) é a abordagem de clustering mais utilizadas na literatura
para a tarefa de diarization [3, 61]. A abordagem bottom-up treina um
número grande de clusters ou modelos, o número de clusters reduz a
cada iteração do algoritmo, de tal forma que resta apenas um único
cluster para cada locutor.

O algoritmo AHC ou bottom-up consiste nos seguintes passos:

(i) Inicialização dos clusters para cada segmento de fala;

(ii) Computa distância entre pares de clusters;

(iii) Unifica clusters próximos;

(iv) Atualiza as distâncias calculadas para os clusters restantes;

(v) Repete os passos ii a iv até o número de clusters ser o mesmo
que o de locutores.

2.5.2 Top-Down

A abordagem top-down em contraste com a bottom-up primeiramente
modela o canal de áudio como um único locutor e sucessivamente adi-
ciona novos modelos até atingir o número de locutores desejável. Nessa
abordagem os clusters usualmente são modelados com único GMM para
todos segmentos de fala, gradativamente são adicionados novos modelos
GMM no treinamento, até obter-se um número suficiente para repre-
sentar o total de locutores nos segmentos de fala [3].

Diversos critérios de parada do treinamento dos GMMs foram estu-
dados para melhoria de desempenhos dos modelos. Um dos possíveis
critérios utilizavam abordagens com limiar de decisão tais como BIC
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(Bayesian Inference Criterion) [47], Kullback-Leibler (KL) [56] e Ge-
neralized Likelihood Ratio (GLR) [50]. Um estudo comparativo entre
as abordagens bottom-up e top-down é realizado em [15].

2.6 Novas Abordagens e Estado da Arte

Alguns modelos comumente utilizados para tarefas de Speaker Verifica-
tion e Speaker Recognition são adotados para capturar informações de
locutores em segmentos de áudio, sendo esses modelos reaproveitados
no Speaker Diarization. Os dois principais modelos de locutor utiliza-
dos são GMMs e i-vectors, sendo essa combinação considerada o estado
da arte em Speaker Diarization até recentemente.

2.6.1 Modelo de Mistura de Gaussianas

O modelo de mistura de gaussianas (GMM) de parâmetros cepstrais é
dado por pela PDF (Probability Density Function) p(x) definida como

p(x) =
N∑

i=0
wiN (µi,Σi, x) tal que

N∑
i=0

wi = 1, (2.1)

onde x corresponde a um ponto de um vetor de parâmetros cepstrais,
correspondendo a um segmento de fala de um locutor; wi são os pesos,
µi as médias estimadas e Σi a matriz de covariância do modelo.

Se a duração dos segmentos for pequena, o número disponível de
vetores de parâmetros para um segmento é insuficiente para estimar
um modelo completo. Para contornar este problema utiliza-se um mo-
delo UBM (Universal Background Model) pré-treinado para obter-se
um modelo de locutor para cada segmento de fala [25].

Em alguns experimentos envolvendo Speaker Verification e Speaker
Recognition notou-se que apenas a média das Gaussianas de um GMM
continha a informação de maior relevância de um locutor [48]. Ao
concatenar essas médias cria-se um único vetor (chamado de GMM
supervector) em um espaço vetorial de grande dimensionalidade.

2.6.2 A Representação i-vector

O conceito de i-vector foi introduzido em sistemas de Speaker Verifica-
tion como um parâmetro extraído de GMMs, com o intuito de reduzir
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a dimensionalidade dos hiperparâmetros de um GMM. Devido o tama-
nho dos modelos UBM serem da ordem de 512, 1024 ou até mesmo
2048 Gaussianas, o tamanho dos supervectors tornaram-se muito gran-
des para serem computados. Portanto uma nova representação que
reduzisse a dimensionalidade desses supervectors se tornou necessária.

O i-vector portanto foi proposto como uma subespaço pertencente
ao espaço vetorial desses supervectors, reduzindo a dimensionalidade
para mais de centenas de vezes. A representação formal deste novo
vetor é dada por

m = M + Tx, (2.2)

onde m é a média do supervector adaptado para cada i-vector x bus-
cado, M é a média do supervector e T é uma matriz que representa
a variabilidade total do novo subespaço criado [14], sendo responsável
pela redução de dimensionalidade de x ao contrair este supervector em
um novo subespaço de vetores.

2.7 Novas Abordagens e Comparações

Durante muitos anos a técnica mais dominante em Speaker Verifica-
tion e Speaker Diarization foi a parametrização utilizando i-vectors.
Entretando, com o crescimento de deep learning em diversas áreas de
pesquisa possibilitou uma nova parametrização de características de
locutores, conhecida como d-vectors. Em diversas áreas que envolvam
processamento de fala esse novo método vem superando os sistemas até
então considerados como estado da arte.

Em 2018 o Google desenvolveu uma nova abordagem de Speaker Di-
arization baseada em d-vectors (deep vectors), fazendo uso de uma rede
neural LSTM para a retirada desses vetores. Esse sistema apresentou
resultados significativos quando comparados com os melhores sistemas
baseados em i-vector até então [66]. A Tabela 2.2 apresenta a compa-
ração do novo sistema implementado pelo Google, em contraste com
dois dos mais famosos sistemas, o LIUM [33] feito em língua inglesa, e
o REPERE [17] em língua francesa.

Por ser o novo estado da arte na área de Speaker Diarization o
sistema do Google foi escolhido como base para reprodução deste tra-
balho, utilizando as etapas descritas em [66] como base de reprodução,
apresentada no Capítulo 3.
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Tabela 2.2: Comparativo entre métodos de Speaker Diarization

Corporação Técnica Utilizada DER (%)
LIUM GMM com clustering CLR 17.19

REPERE i-vector com ILP clustering 15.46
Google d-vector com Spectral Clustering 12.30

Fonte: do Autor.



CAPÍTULO 3

Implementação e Avaliação do Sistema

Neste capítulo é apresentada uma implementação de Speaker Diariza-
tion, baseada no artigo “Speaker Diarization with LSTM” considerado
como o estado da arte em 2018. Também são apresentadas avaliações
e comparações com o sistema base. A implementação foi desenvolvidas
em linguagem de programação PYTHON; a extração de atributos do si-
nal de áudio foi realizada com o auxílio da biblioteca LibROSA [32], que
possui funções de análise de sinais, tais como espectrogramas e MFCCs.
Para a definição da arquitetura do modelo da rede neural, assim como
seu treinamento, utilizou-se o framework TensorFlow [1], que permite a
definição e execução de algoritmos de aprendizagem profunda, além de
ser compatível com GPUs, diminuindo o tempo computacional total.

Estrutura da Implementação

O sistema é composto por 3 etapas, sendo elas: i) Segmentação, onde o
sinal de fala é particionado em janelas de mesmo tamanho; ii) Extração
de parâmetros, onde são calculados os MFCCs dos trechos janelados,
usados como entradas de uma LSTM, com o propósito de extrair os
parâmetros d-vectors a partir dos coeficientes MFCCs; iii) Clustering,

17
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passo onde infere-se um locutor para cada trecho de fala janelado, a
partir dos d-vectors retirados da LSTM.

Para a extração de parâmetros, utilizou-se um modelo pré-treinado
disponível em [30]. Este modelo pré-treinado corresponde a uma rede
para sistemas de Speaker Verification e Recognition. O processo de
treinamento do modelo é apresentado neste trabalho, seguindo os passos
do desenvolvedor da rede (Dalon Lobo [30]).

3.1 Sistema de Speaker Diarization

Um sistema de Speaker Diarization apresenta três etapas: Segmentação
de fala; extração de parâmetros e clustering. A Figura 3.1 mostra gra-
ficamente, em detalhes, as etapas necessárias para a implementação do
Speaker Diarization. A segmentação de fala é responsável pelo janela-
mento do sinal de fala, como também o cálculo dos respectivos MFCC;
a extração de parâmetros usa os MFCCs como entrada da rede neural
LSTM, que gera como saída um vetor de parâmetros. Por fim estes
vetores são aglomerados em novos segmentos que passam pela etapa de
clustering, retornando a qual locutor cada segmento pertence.

3.2 Segmentação ou Pré-processamento

De forma similar ao sistema base [66], a etapa de segmentação pode ser
considerada como um pré-processamento do sinal de fala. Em tal etapa,
primeiramente aplica-se um VAD no sinal de fala, sendo escolhido o
webrtcvad [52] para a tarefa. Logo após, divide-se um dado sinal de
áudio em janelas de 25ms de duração e salto de 10ms (overlap de 40%).
Em seguida são calculados os MFCCs, com 40 bandas mel no banco de
filtros. Estes coeficientes são utilizados como entrada da rede LSTM.

3.3 Rede Pré-treinada

Neste trabalho optou-se em utilizar um modelo pré-treinado de uma
rede neural LSTM, ao invés de efetuar todo o treinamento. O modelo
pode ser encontrado em [30], sendo possível baixar tanto o código fonte
utilizado para treinar a rede, quanto o arquivo com o modelo salvo. O
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Figura 3.1: Diagrama de Blocos do Sistema de Speaker Diarization Imple-
mentado

Fonte: do Autor.

treinamento da rede teve como base [64], dos mesmos autores de [66],
utilizando a mesma rede na implementação.

O treinamento da rede é feito utilizando três bases de dados 1diferentes:
VCTK [11], LibriSpeech [40] e VoxCeleb [12]. Antes da etapa de seg-
mentação os sinais de áudio passam por um VAD baseado apenas em
energia, diferentemente do artigo base [64] que usa um modelo GMM
para efetuar a tarefa.

Estrutura da Rede

O número de exemplos a serem treinados é chamado de batch-size, usu-
almente representados por uma matriz. Cria-se uma matriz de exem-
plos com dimensões N×M , sendo N o número de diferentes locutores, e

1Uma breve descrição das bases utilizadas pode ser encontrada no Apêndice C
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M o número de sentenças de cada locutor. A matriz xji (1 ≤ j ≤ N

e 1 ≤ i ≤ M) representa os parâmetros MFCCs da sentença i perten-
cente ao locutor j. Aplica-se a matrizXXXji como entrada da rede LSTM,
com estrutura apresentada na Tabela 3.1, com taxa de aprendizagem
(learning rate) de 0.001.

Tabela 3.1: Estrutura da Rede LSTM.

Número de Camadas Ocultas 3
Dimensão das Camadas Ocultas 768

Dimensão de Projeção 256
Batch Size (N x M) 64 × 10

Fonte: do Autor.

Rede Pré-treinada como Extrator de Parâmetros

A rede foi treinada para aplicações de Speaker Verification, em um
cenário TI-SV (Text Independent Speaker Verification), dessa forma
os parâmetros extraídos da rede funcionam para qualquer sinal de fala
arbitrário. A motivação ao usar uma rede para Speaker Verification, na
implementação de um sistema Speaker Diarization, deve-se ao fato de
que a rede aprende a extrair as informações mais relevantes na fala de
um locutor. Sendo assim, a rede torna-se uma boa fonte para extração
de parâmetros de comparação entre locutores. Os vetores de saída da
função de ativação da última camada oculta da rede LSTM treinada
são conhecidos como d-vectors 2. Utiliza-se portanto como parâmetro
final a norma L2 dos d-vectors dada por

dji =
#»

d

‖ #»

d ‖2
, (3.1)

possuindo como dimensões N ×256, onde N representa o número total
de locutores, e 256 é a dimensão de projetção da rede LSTM, ou seja,
para cada sentença de um dado locutor é gerado um vetor com 256
coeficientes. Uma das vantagens dessa representação é, independente
do tamanho do sinal de áudio na entrada da rede, o d-vector desse

2Conceito apresentado no Apêndice B
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sinal sempre será de dimensão 1 × 256. Estes vetores serão utilizados
na etapa de clustering para determinar o número de locutores, como
também a qual locutor cada trecho pertence.

3.4 Etapa de Clustering

Os algoritmos de Spectral Clustering e K-means foram utilizados res-
pectivamente para distinguir os locutores a partir dos d-vectors, e deter-
minar o número de locutores presentes no canal, como também atribuir
uma marcação a cada segmento com seu devido locutor. Ambos algo-
ritmos são revisados e explicados no Apêndice B.

Spectral Clustering

A partir dos d-vectors extraídos pela rede, aplica-se o algoritmo Spec-
tral Clustering, que consiste na construção da matriz de similaridade
do sinal de fala. Logo após, uma série de processos de refinamento
são aplicados na matriz. Estes refinamentos são baseados na localidade
temporal do sinal de fala – segmentos de fala contínuos possuem parâ-
metros muito próximos, valores estes perceptíveis ao utilizar a matriz
de similaridade, onde os parâmetros com maior similaridade possuem
valor próximo a zero, e alocados na diagonal principal da matriz.

Os processos de refinamento da matriz são feitos com o uso da
biblioteca SciPy, aplicando-se funções específicas de processamento de
imagens. A Figura 3.2 apresenta uma representação gráfica dos efeitos
de refinamento, gerados sobre o arquivo speech-librivox-0012.wav da
base de dados MUSAN. Os passos de refinamento são descritos pelos
seguintes passos:

(i) Gaussian Blur para suavizar as bordas, com variância de 0.5;

(ii) Thresholding, zera os elementos com valores absolutos inferiores
a 0.001;

(iii) Simetrização, torna a matriz simétrica em relação a sua diagonal
principal;

(iv) Difusão, afina as bordas entre as seções da matriz de similaridade,
com o intuito de melhor ditinguir os locutores;
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(v) Row-wise Max Normalization, passo final que reescala a matriz
para eliminar efeitos indesejáveis de escala.

Figura 3.2: Representação gráfica dos passos de refinamento na matriz de
similaridades.

Fonte: do Autor.

Após os passos de refinamento, aplica-se a decomposição em valores
singulares sobre a matriz refinada. Dado um número n de auto-valores
(λ1 > λ2 > ... > λn), o número de clusters k̃ é determinado por

k̃ = arg max
1≤k≤n

λk

λk+1
. (3.2)

K-means

Sejam os auto-vetores correspondentes aos maiores auto-valores k̃, defi-
nidos como v1, v2, ...vk̃. Utiliza-se uma variação do algoritmo K-means,
conhecida como K-means++ definida como

k = arg max
k≥1

MSCD’(k̃), (3.3)
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onde o MSCD (Means Squared Cosine Distances) é dado por

MSCD = A ·B
‖A‖‖B‖

, (3.4)

onde A e B correspondem a dois diferentes segmentos clusterizados
pelo Spectral Clustering. Para determinar o número de locutores k,
utiliza-se o “elbow” (função custo J) das derivadas do MSCD entre cada
parâmetro. Ao mapear os parâmetros para um centróide, a partir do
“elbow”, é possível produzir as marcações de locutor para cada trecho
de fala. Para cada locutor é atribuído um número identificador. Para o
caso deste trabalho, onde os cenários possuem apenas dois locutores, as
marcações são feitas utilizando os números 0 e 1 como identificadores.

Um exemplo gráfico da saída resultante do sistema de Speaker Di-
arization é ilustrada na Figura 3.3. O arquivo utilizado neste exemplo
foi gerado sinteticamente, a partir da concatenação entre dois sinais de
fala de locutores distintos. Na imagem duas marcações são ilustradas,
uma de referência com a informação real dos trechos de fala de cada
locutor, a outra uma hipótese gerada pelo sistema. Ainda na Figura
3.3 encontra-se uma janela aproximada de um pequeno trecho marcado,
nota-se que a hipótese consta mudanças de locutor em pequenos inter-
valos, apresentando uma certa taxa de erro, avaliada posteriormente.

3.5 Avaliação do Sistema

A métrica padrão estabelecida pelo NIST, para avaliação de um sistema
de Speaker Diarization, assim como a comparação com outros sistemas,
é chamada de Diarization Error Rate (DER). A métrica é definida como

DER = False Alarm + Missed Detection + Confusion
total

, (3.5)

onde False Alarm (FA) corresponde a duração de trechos sem fala clas-
sificados como fala; Missed Detection (Miss) é a duração de trechos de
fala classificados como sem fala; e por fim Confusion (Con) é a duração
de trechos classificados com locutor errado. Com a soma de todas as
durações de possíveis erros sobre a duração total do sinal, obtêm-se
uma taxa percentual de erro.
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Figura 3.3: Marcações de Referência e Hipótese gerada pelo sistema Speaker
Diarization implementado.

Fonte: do Autor.

Todas métricas citadas são aplicadas sobre marcações como as da
Figura 3.3; ambas métricas e marcações foram efetuadas em linguagem
PYTHON, com o uso da biblioteca Pyannote [7]. Essa biblioteca open-
source foi especialmente desenvolvida para trabalhos de pesquisa em
Speaker Diarization.

3.6 Cenários de Avaliação

Para avaliar o desempenho e algumas características do sistema de
Speaker Diarization implementado, foram realizados experimento em
dois cenários diferentes. Em tais experimentos buscou-se a avaliação
de generalidade do sistema, para isso uma base de dados não conhecida
pela rede neural foi utilizada, a base MUSAN [57]. Para ambos cenários
há presença apenas de dois locutores em um mesmo canal de áudio.

No primeiro cenário montado utilizou-se sinais de fala independente
da língua falada ou nacionalidade do locutor. A base MUSAN conta
com 17 línguas diferentes faladas. A Tabela 3.2 apresenta todos os 17
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idiomas. Já o segundo cenário, apenas locutores com sinais de fala na
língua inglesa foram utilizados.

Tabela 3.2: Lista com os 17 idiomas presentes na base MUSAN.

Línguas
arabic chinese danish dutch english french
german hebrew hungarian italian japanese latin
polish portuguese russian spanish tagalog

3.7 Resultados e Discussões

Os resultados obtidos ao avaliar o sistema para o Cenário 1 são infor-
mados na Tabela 3.3, constando os resultados dos percentuais mínimo,
médio e máximo das componentes individuais e o total da taxa de
erro DER. Como parâmetro de comparação, também são apresentados
os resultados obtidos pelo Google no artigo “Speaker Diarization with
LSTM”, em um cenário com sinais de fala de dois locutores, conver-
sando em diferentes idiomas, em uma linha telefônica.

Tabela 3.3: Cenário com locutores de países distintos

Método Confusion (%) FA (%) Miss Detection (%) Total DER (%)

Implementado
médio 6.75±1.38 médio 11.06±0.51 médio 9.96±4.59 médio 25.77±7.82
mínimo 0.00 mínimo 0.00 mínimo 4.44 mínimo 6.88
máximo 45.65 máximo 39.31 máximo 99.02 máximo 132.09

Artigo Base
(Valores Médios)

12.0 2.2 4.6 18.8

Fonte: do Autor.

As mesmas métricas foram aplicadas no Cenário 2, conversas entre
dois locutores em língua inglesa. Os valores mínimos, médios e máximos
das taxas de Confusion, False Alarm e Missed Detection, como também
a DER total são apresentadas na Tabela 3.4. Os resultados obtidos pelo
Google, para um cenário similar ao descrito, também são apresentados.

Algumas características podem ser observadas ao agrupar todas mé-
tricas, de ambos cenários, a um histograma. As Figuras 3.4 e 3.5 apre-
sentam respectivamente, os histogramas das métricas extraídas dos Ce-
nários 1 e 2.

Os valores deMiss Detection e False Alarm comumente representam
falhas provenientes do Voice Activity Detection (VAD). A influência do
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Tabela 3.4: Cenário com dois locutores Americanos.

Método Confusion (%) FA (%) Miss Detection (%) Total DER (%)

Implementado
médio 3.07 ± 1.08 médio 9.09 ± 0.16 médio 4.44±0.13 médio 17.27 ± 1.51
mínimo 0.00 mínimo 12.81 mínimo 5.62 mínimo 3.48
máximo 68.03 máximo 21.25 máximo 23.32 máximo 82.20

Artigo Base
(Valores Médios)

5.97 2.51 4.06 12.54

Fonte: do Autor.

False Alarm na taxa total DER é alta comparada com o artigo base,
efeito este devido ao VAD utilizado ser para aplicações de VoIP. Isso
ocorre devido o algoritmo passar sinais de ruído como fala, ocorrência
comum em sistemas de VoIP. A taxa de Miss Detection, em contraste
ao False Alarm, apresenta valor muito próximo ao artigo base.

Um dos dados mais interessantes de se observar é a taxa de Con-
fusão, que para ambos cenários representa uma pequena parcela da
DER. Essa informação demonstra que o sistema consegue distinguir
bem as diferenças entre locutores, ou seja, tanto a etapa de extração
de parâmetros via rede LSTM, quanto a de clustering apresentam bons
desempenhos.

3.7.1 Comparativo entre Sistema Base e Implementado

Comparado ao sistema base apresentado em [66], o sistema de Speaker
Diarization implementado possui algumas deficiências. A primeira de-
las encontra-se na etapa de pré-processamento do sistema, onde o VAD
utilizado é focado em aplicações de telefonia VoIP, enquanto em [66]
usa-se um modelo GMM para a tarefa, especificamente para aplicações
de Speaker Verification. Este déficit é observado ao comparar os valores
de False Alarm, entre o sistema base e o implementado, nas Tabelas
3.3 e 3.4. A taxa é quase 4 vezes maior no sistema implementado,
demonstrando um grande gargalo na etapa que usa o VAD.

3.8 Tendências Futuras

Uma das tendências em pesquisas de Speaker Dirization é a substituição
da etapa de clustering, tendo como ideia a substituição por um sistema
baseado puramente em redes neurais recorrentes (RNNs). Esse tipo
de sistema é chamado de “Fully Supervised Speaker Diarization” [69].
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Figura 3.4: Histogramas referentes às métricas do sistema no Cenário 1.

Fonte: do Autor.

A ideia por traz dessa nova metodologia é modelar cada locutor por
uma instância de uma RNN, onde estas instâncias compartilham dos
mesmo parâmetros. Um número ilimitado de instâncias são geradas,
onde os estados da RNN presentes em cada instância corresponde aos
diferentes locutores, sendo assim a identificação destes locutores em
diferentes instantes de tempo, é feita automaticamente.

Outra tendência é o uso de diferentes topologias e arquiteturas de
redes neurais, para efetuar a extração dos parâmetros d-vectors. Um
exemplo é apresentado em [68], onde utiliza-se uma topologia de rede
baseada na ResNet [22], usada em aplicações de reconhecimento de
padrões em imagens. Pode-se fazer uso dessas redes ao tratar, por
exemplo, os MFCCs no tempo como uma imagem, gerando assim como
saída uma nova representação de d-vectors. Os passos posteriores nestas
tendências são similares ao implementado neste trabalho, utilizando
algoritmos de clustering como, por exemplo, o AHC, Spectral Clustering
e K-means++.

Novos parâmetros de extração estão sendo utilizados também, estes
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Figura 3.5: Histogramas referentes às métricas do sistema no Cenário 2.

Fonte: do Autor.

parâmetros são conhecidos como x-vectors [53]. Pouco se sabe sobre
estes novos vetores de representação, porém eles são obtidos de forma
muito similar aos d-vectors, retira-se os vetores antes da camada Fully
Connected de uma nova topologia de rede neural profunda chamada
de Time-Delay Neural Network (TDNN). Atualmente os x-vectors são
extraídos utilizando o ToolKit para processamento de fala Kaldi [45].



CAPÍTULO 4

Conclusão

Neste trabalho, foi apresentado um sistema de Speaker Diarization ba-
seado em técnicas de aprendizagem profunda e clustering. Foi apre-
sentada uma breve revisão do estado da arte, contendo a evolução dos
sistemas, características das bases de dados usadas nessas aplicações,
arquiteturas de modelos de locutores e tipos de extração de parâme-
tros. No desenvolvimento do sistema foi escolhido uma base de dados
não utilizada no treinamento da rede neural, dessa forma sendo avali-
ada a generalização da rede ao lidar com locutores desconhecidos por
ela. Seguiu-se a metodologia considerada o estado da arte, e foram
comparados os resultados obtidos do sistema implementado com o de
referência, comparação feita em dois cenários. A acurácia do sistema
implementado atingiu, respectivamente, nos Cenários 1 e 2 valores de
25.77% e 17.27%, contra os 18.8% e 12.54% do sistema base. Foram
feitas discussões sobre possíveis fatores que influenciaram essa discre-
pância de acurácia. Um dos principais motivos deve-se ao modelo do
VAD utilizado, tem como foco aplicações de telefonia VoIP, que tende
a aumentar a taxa de False Alarm, já no artigo base o VAD tem foco
exclusivo em aplicações de Speaker Verification, sendo mais robusto.
Outra desvantagem encontra-se no modelo da rede LSTM utilizada,
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sendo esta treinada com cerca de 2400 horas de áudio, contra as 18 800
horas utilizados no treinamento da rede do sistema base.

Trabalhos futuros

A fim de melhorar o desempenho do sistema implementado, outras
técnicas de implementação de um VAD devem ser utilizadas, a fim de
baixar a taxa de erro de Miss Detection. Outra possibilidade seria
o uso de outro tipo de rede neural para extração dos d-vectors, tais
como a GRU (Gated Recurrent Unit) [69] e ResNet (Residual Network)
[28]. Para a etapa de clustering outras técnicas para separação podem
ser investigadas, como o uso de redes neurais para efetuar a tarefa.
Algumas técnicas utilizando redes BiLSTM (Bidimensional Long-term
Short Memory) [23] para o uso de separação de locutores em sinais
de fala sobrepostas, tendo grande potencial no uso para sistemas de
Speaker Diarization.
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APÊNDICE A

Conceitos Básicos de Processamento Digital de
Sinais

Sinais de fala são intrinsecamente um fenômeno analógico, representado
por uma onda mecânica propagando por um meio. A gravação desses
sinais mecânicos, utilizando um microfone, converte a onda mecânica
em um sinal elétrico e contínuo. Esse sinal é filtrado e convertido em
um sinal discreto por um conversor analógico-digital (A/D), com certa
taxa de amostragem e nível de quantização.

A fala possui uma largura de banda baixa entre 50Hz a 3.4kHz,
sendo assim uma taxa de amostragem de 8kHz seria suficiente para
representá-la. Porém, alguns sistemas de processamento de fala utili-
zam taxas de amostragem de 16kHz, por exemplo um ASR (Automatic
Speech Recognition) [13], pois a essa taxa obtêm-se maior fidelidade em
altas frequências.

A diferenciação de locutores utilizando apenas sua representação
discreta no tempo é uma tarefa árdua, se não beira o impossível. Para
isso representações no domínio da frequência são mais usuais como
modo de extração de parâmetros para a diferenciação.

Os sinais de fala podem facilmente alcançar dimensões espantosas,
por exemplo, 30 segundos de uma gravação de fala com taxa de amos-
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tragem de 16kHz possui cerca de meio milhão de amostras. Dessa
forma no escopo de machine learning e deep learning é de suma impor-
tância que seja efetuada a redução de dimensionalidade dos sinais, por
se tratar de algoritmos complexos.

Algumas técnicas para melhoria de desempenho, redução de dimen-
sionalidade e de extração de parâmetros serão tratadas nesta seção.

A.1 Transformada de Fourier e Espectrograma

A análise de sinais de áudio em geral torna-se mais simples no do-
mínio da frequência, obtido a partir da Transformada de Fourier. A
transformada de Fourier converte a informação de tempo ou espaço em
componentes de magnitude e fase, obtendo-se representações em cada
frequência ou um espectro de frequências do sinal.

Seja um sinal discreto x[n] de comprimento finito N , a sua trans-
formada discreta de Fourier (DFT) [31] pode ser definida como:

X[k] =
N−1∑
k=0

x[k]e−j( 2πn
N )k. (A.1)

O sinal X[k] é a representação no domínio da frequência do sinal
x[n], com duração finita N e com frequências definidas como ωk =
2πk/N , 0 ≤ k ≤ N − 1. Portanto ao aumentar o número de amostras
N, a resolução do sinal X[k] será maior, levando a um espectro de
frequência mais detalhado.

O conteúdo de frequência de sinais de fala apresenta variações no
tempo, ou seja, é um sinal não-estacionário. A DFT apresenta alguns
problemas ao lidar com a análise desses sinais, pois utiliza o sinal inteiro
nas operações o que gera aumento da complexidade computacional e
dimensionalidade do problema. Portanto, a DFT é mais apropriada
para análise de sinais estacionários, onde o conteúdo de frequência não
muda com o tempo.

Para contornar este problema representa-se o sinal de fala em tre-
chos de curta duração (frames), pois o fazendo considera-se que o sinal
de cada trecho é aproximadamente estacionário. A representação na
frequência para esses casos é a transformada de Fourier para tempos
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curtos (STFT) [31] , definida por:

X[n, k] 4=
L−1∑
m=0

w[m]x[nH +m]e−j( 2πn
N )k)m, (A.2)

sendo L o tamanho da função janela w[m], o tamanho do salto entre
frames (H ) usualmente é menor que o tamanho da janela L, isso intro-
duz sobreposições (overlap) entre os frames adjacentes. Além disso, a
função janela w[n] é utilizada para redução de efeitos de vazamento es-
petral, portanto é utilizada afim de garantir a continuidade nas bordas
dos frames. A função janela escolhida foi a de Hanning, definida como

w[n] = 0.5− 0.5 cos(2πn/M), 0 ≤ n ≤ N, (A.3)

e ilustrada na Figura A.1.
Entretanto, o janelamento tende a zerar as amostras próximas às

fronteiras do frame. Devido a isso, as informações dessas amostras não
são levadas em consideração ao efetuar a STFT. Para minimizar esse
efeito utiliza-se a técnica de Overlap-Add abordada na Seção A.2.

Um exemplo do efeito da técnica de overlap é mostrado na Figura
A.2, sendo utilizado como sinal uma onda senoidal segmentada em 3
frames. A Figura A.2a apresenta o efeito do janelamento sem o uso
de sobreposições entre os frames. Percebe-se a perda de informação da
senoide nas extremidades destes frames, demonstrando de forma visual
o um problema ao usar janelamento. A Figura A.2b mostra o efeito de
sobreposição sobre as 3 janelas de Hanning, com sobreposição de 50%
a soma resultante se aproxima de uma constante. Ao multiplicar essa
janela resultante pela senoide é obtido o sinal apresentado na Figura
A.2c. É perceptível a importância do uso do overlap, demonstrando
a pouca perda de informação do sinal em contraponto ao caso sem
overlap.
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Figura A.1: Janela de Hanning com tamanho 51 amostras.

Fonte: do Autor.

A magnitude de X[n, k], também é chamada de espectrograma, que
nada mais é que as variações do espectro de um sinal, sendo uma po-
derosa ferramenta de análise, seja computacional ou visual. O espec-
trograma pode ser tratado como uma imagem 3D, possuindo um canal
de cor, tempo e frequência, viabilizando análises mais refinadas com
técnicas de processamento digital de imagens.

A Figura A.3 ilustra a representação visual de um espectrograma de
um sinal de fala com 1 minuto e 25 segundos de duração, representado
pela sua forma temporal em azul. Abaixo do sinal de fala encontra-se o
seu respectivo espectrograma, contendo as componentes de frequências
em cada instante de tempo (1/fs), espectrograma este calculado com
taxa de overlap de 50% e tamanho de janelas de 25ms. As componentes
de frequência com maior energia apresentam cores mais claras, já as
cores mais escuras representam componentes com energia baixa ou até
mesmo nula.
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Figura A.2: Efeitos do Overlap sobre sinais janelados.

(a) Sinal janelado sem Overlap. (b) Janela resultante do Overlap.

(c) Sinal janelado com Overlap.

Fonte: do Autor.
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Figura A.3: Sinal de fala e sua representação em espectrograma.

Fonte: do Autor.

A.2 Método Overlap-Add

Em processamento de sinais o método overlap-add é utilizado como
uma forma eficiente de se efetuar uma convolução discreta de sequências
muito longas, sendo a peça fundamental do funcionamento da STFT
apresentada na Seção A.1.

Seja w[n] uma sequência de tamanho M e x[n] uma sequência de
comprimento ilimitado, a convolução linear entre as duas sequências é:

y[n] =
M−1∑
l=0

w[l]x[n− l], (A.4)

segmenta-se x[n] em um conjunto de sequências contíguas de N amos-
tras [31], como:

x[n] =
∞∑

m=0
xm[n−mN ] (A.5)

em que

xm[n] =
{
x[n+mN ] 0 ≤ n ≤ N − 1
0 demais n.

(A.6)
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Substituindo (A.5) em (A.4):

y[n] =
M−1∑
l=0

w[l]
∞∑

m=0
xm[n− l −mN ]

y[n] =
(

M−1∑
l=0

w[l]xm[n− l −mN ]
)

y[n] =
∞∑

m=0
ym[n−mN ].

(A.7)

Cada subsequência ym[n] é a convolução de xm[n] e w[n] com com-
primento M +N − 1. Este cálculo também é possível usando DFTs ao
estender as sequências xm[n] e w[n] comM−1 e N−1 zeros, resultando
em um ym[n] com comprimento de M + N − 1 amostras. Ao somar
as subsequências ym[n] haverá uma sobreposição de M − 1 amostras,
sendo este efeito que gera o resultado desejado e que nomeia o método
como overlap-add. A Figura A.4 apresenta todo o processo descrito de
maneira gráfica.
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Figura A.4: Representação gráfica do método overlap-add

Fonte: do Autor.

A.3 Escala mel

A escala mel [58] é uma escala perceptual não linear de frequências
julgadas por ouvintes como equidistantes. Por se tratar de uma aproxi-
mação de um fenômeno psicofísico existem várias equações que tentam
representar a escala. A equação mais utilizada em aplicações é derivada



A.3. ESCALA MEL 49

de O’Shaughnessy [60]

m = 1127ln
(

1 + f

100

)
= 2595log10

(
1 + f

100

)
, (A.8)

onde m é a unidade de medida de frequências ou picos percebidos de
um tom. Essa unidade não corresponde linearmente à frequência física,
da mesma forma que o ouvido humano também não o faz. A Figura
A.5 mostra as frequências em Hz representadas na escala mel, percebe-
se que de 0 a 1kHz a resposta é aproximadamente linear, acima disso
a escala se torna logarítmica.

Figura A.5: Relação entre escala linear e escala mel de frequência.

Fonte: do Autor.

Em sistemas que envolvem processamento de fala é corriqueira a
utilização de coeficientes mel-cepstrais (mel frequency cepstral coeffici-
ents - MFCC) como forma de parâmetro de análise [10]. Esses coefici-
entes são uma representação definida como cepstrum, que apresentam
uma boa representação das propriedades locais do espectro de um dado
frame do sinal de fala [59].

Calcula-se os coeficientes MFCC ao aplicar um banco de filtros di-
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gitais sobre a magnitude de um espectrograma, logo após aplica-se o
logaritmo de mel (A.8) na saída dos filtros, mapeando as magnitudes
correspondentes a cada uma das frequências na escala mel. Toma-se a
transformada discreta de cosseno (DCT), as amplitudes de saída corres-
pondem aos MFCCs. A Figura A.6 corresponde ao diagrama de blocos
do processo de cálculos dos coeficientes MFCC, como fora descrito.

Figura A.6: Diagrama de Blocos do cálculo do Mel-frequency Cepstrum Co-
efficients.

Fonte: do Autor.

A Figura A.7 apresenta o espaçamento não linear dos filtros para o
cálculo dos coeficientes em 13 bandas mel. O banco de filtros é formado
por filtros triangulares, espaçados de acordo com a escala de frequências
de mel, ou seja, o espaçamento entre os filtros não é linear. Cada
filtro calcula a média do espectro em torno da frequência central e tem
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diferentes larguras de banda, sendo a largura de banda maior quanto
mais alta for a frequência. A Figura A.8 apresenta a representação
gráfica dos coeficientes MFCCs de um sinal de fala no decorrer do
tempo.

Figura A.7: Resposta em frequências do banco de filtros de 13 bandas mel.

Fonte: do Autor.

Figura A.8: Parâmetros MFCC de um sinal de fala.

Fonte: do Autor.





APÊNDICE B

Conceitos Básicos de Aprendizagem de Máquina

Aprendizagem de máquina é definida por Tom M. Mitchell [34] como:
“Diz-se que um programa de computador aprende pela experiência E,
com respeito a algum tipo de tarefa T e performance P, se sua perfor-
mance P nas tarefas em T, na forma medida por P, melhoram com a
experiência E”.

B.1 Categorias de Aprendizagem de Máquina

Existem três categorias para as tarefas do aprendizado de máquina,
cada uma de acordo com o tipo de sinal ou feedback que serão explora-
dos. São elas [20]:

• Aprendizado supervisionado: Os dados são rotulados por um
“professor”. Dessa forma a máquina aprende uma regra geral de
mapeamento das entradas para as saídas.

• Aprendizado não supervisionado: Os dados de entrada não
são rotulados. A máquina aprende a identificar padrões por si só,
portanto é utilizado como um meio de descobrir novos padrões
nos dados.

53



54 APÊNDICE B. CONCEITOS BÁSICOS DE APRENDIZAGEM DE MÁQUINA

• Aprendizagem por reforço: A máquina interage com o meio
de forma dinâmica, recebe um feedback com premiações ou puni-
ções à medida que desbrava o meio.

B.2 Sub-Categorias de Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada é categorizada em dois problemas, clas-
sificação e regressão. Neste trabalho faremos uso apenas da classifica-
ção.

B.2.1 Classificação

A classificação é o processo de atribuir a alguma entrada um rótulo
identificador, ou seja, tenta-se mapear variáveis de entrada em catego-
rias diferentes.

A Figura B.1 mostra um exemplo de classificação binária, no qual a
entrada x possui duas dimensões (x1,x2). Por se tratar de uma classifi-
cação binária há apenas duas classes distintas, sendo elas representadas
por triângulos e bolinhas. A reta pontilhada representa o limiar de de-
cisão do classificador, a partir do qual determina-se a que classe cada
elemento de x pertence.

B.3 Sub-Categorias de Aprendizagem Não Supervisio-
nada

Uma das sub-categorias de aprendizagem não supervisionada é o clus-
tering, método que segmenta os dados com padrões semelhantes em
grupos (clusters). Existem diversas técnicas para realizar essa tarefa,
todas elas procuram por semelhanças e diferenças num conjunto de
dados, agrupando os semelhantes em clusters, de acordo com alguma
métrica ou critério de decisão.

Neste trabalho utilizou-se duas técnicas de clustering o K-means e
o Spectral Clustering.

B.3.1 K-means

Considere um conjunto de amostras (x1, x2, ..., xn) em um espaço multi-
dimensional. Além disso, cada uma das N amostras corresponde a um
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Figura B.1: Classificação Binária.

Fonte: do Autor.

vetor D-dimensional [6]. O algoritmo K-means particiona os N vetores
em um número K de clusters, sendo K um valor pré-definido. Intui-
tivamente associa-se um cluster como um grupo de dados que possui
distância entre as amostras do mesmo grupo inferior quando compara-
das com a distância de amostras de outro grupo.

Define-se um conjunto de vectores D-dimensionais µk, com k =
1, ...,K, onde cada µk corresponde a um centróide associado ao kth

cluster. O objetivo do algoritmo é encontrar um agrupamento para as
amostras, categorizadas por um conjunto de centróides, de modo que
a soma dos quadrados das distâncias entre as amostras e o centróide
mais próximo seja mínima.

A Figura B.2 mostra graficamente o agrupamento com dois clusters
(K = 2). Observa-se um padrão de agrupamento entre as amostras em
torno de hexágonos, representando os centróides. Formalmente define-
se, para cada amostra de dados xn, um indicador binário rnk ∈ {0, 1},
que caso xn é agrupado a um cluster k, assim rnk = 1, e rnj = 0 para
j 6= k.
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Figura B.2: K-means Clustering com K = 2.

Fonte: do Autor.

O procedimento de otimização da função custo, definida como

J =
N∑

n=1

K∑
k=1

rnk ‖ xn − µk ‖2, (B.1)

é dado em dois estágios [6]. No primeiro os valores de µk são mantidos
fixos e minimiza-se J em função de rnk. No segundo fixa-se os valores
de rnk e minimiza-se J em função de µk. Repete-se os dois estágios
até que J atinja a convergência. A Figura B.3 apresenta um caso de
otimização com 5 clusters para melhor visualização da convergência da
função ocorrendo. Os pontos triangulares são denominados de elbow
point, usualmente representados onde se inicia os retornos decrescentes
ao aumentar o número de clusters K.
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Figura B.3: Representação gráfica da convergência da função custo J.

Fonte: do Autor.

B.3.2 Spectral Clustering

A clusterização utilizando K-means apresenta limitações quando a ge-
ometria dos clusters é mais complicada, devido o algoritmo sempre
decidir os agrupamentos por uma função linear. Isto leva a uma fa-
lha quando se necessita de agrupamentos de dados com fronteiras mais
complicadas. Uma alternativa para contornar esta limitação é utilizar
métodos de clusterização espectral.

O Spectral Clustering é uma técnica que faz uso dos autovetores
de matrizes derivadas da distância entre pontos de um conjunto de
dados [37]. Essa técnica reduz a dimensionalidade dos dados antes de se
executar a clusterização. As amostras de entrada são tratadas como os
nodos de um grafo, implicando em um problema de partição de grafos.
Estes nodos são mapeados em um espaço dimensional reduzido. Uma
comparação entre os K-means e o Spectral Clustering sobre um mesmo
conjunto de dados é apresentada na Figura B.4, devido a geometria
do conjunto de dados percebe-se a deficiência do K-means em efetuar
a clusterização, deficiência essa devido ao fato da técnica utilizar um
decisor linear.
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Figura B.4: Comparação entre K-means e Spectral Clustering.

(a) K-means de um conjunto de dados
circulares.

Fonte: do Autor.

(b) Spectral Clustering de um con-
junto de dados circulares.

Fonte: do Autor.

O processo do spectral clustering utilizado neste trabalho é uma
variação do método clássico [37], proposta em [66] e que apresenta um
refinamento na matriz de similaridade gerada. O algoritmo proposto
em [66] consiste nos seguintes passos:

Dado um conjunto de pontos S = {s1, ..., sn} ∈ Rl é construída a
matriz de similaridade A ∈ Rn×n, definida por

Aij = exp(−‖si − sj‖2
/ σ2), para i 6= j e Aii = 0, (B.2)

e os valores máximos de cada linha da matriz são colocados na diagonal
principal (Aii = maxj 6=iAij). Com a matriz de similaridade pronta
aplica-se uma sequência de operações de refinamento sobre a mesma,
ao tratá-la como uma imagem. Sendo as operações:

(i) Gaussian Blur, reduz os efeitos de outliers suavizando as bordas
dos dados;

(ii) Row-wise Thresholding, zera as afinidades entre as features de
classes distintas;

(iii) Simetrização, restaura a simetria da matriz de similaridade (Yij =
max(Xij , Xji), crucial para efetuar a clusterização;

(iv) Difusão, refina a imagem de tal forma que as fronteiras das seções
que diferenciam as classes fiquem mais evidentes (Y = XXT );
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(v) Row-wise Max Normalization, reescala o espectro para garantir
que não ocorram efeitos de escalas indesejadas durante a cluste-
rização (Yij = Xij/maxkXik).

Após o refinamento da matriz de similaridade usa-se a decomposição
de valores singulares [19]. Sendo os n autovalores λ1 > λ2 > ... > λn,
o número de clusters k̃ é definido como:

k̃ = arg max
1≤k≤n

λk

λk+1
. (B.3)

B.4 Deep Learning

Algoritmos baseados em deep learning vem ganhando força em cenários
como reconhecimento de fala [10, 29] e processamento de linguagem
natural [54]. Isso deve-se ao fato de que redes profundas são capazes
de extrair cada vez mais características de áudio devido a sua grande
quantidade de camadas e unidades ocultas, ou seja, é possível modelar
uma função altamente não linear a partir do conjuntos de funções não
lineares mais simples [44,46].

B.4.1 Multilayer Perceptrons (MLPs)

A MLP é uma rede neural de alimentação direta (feedforward network),
composta por camadas de neurônios interligados por sinapses com pe-
sos [20]. A terminologia feedforward deve-se às informações fluírem
diretamente pela função de aproximação, portanto não há realimenta-
ção. Quando uma rede feedforward possui realimentação usa-se o termo
Recurrent Neural Networks (RNNs), apresentadas na Seção B.4.3.

O objetivo de uma rede MLP é aproximar uma função f∗ qualquer,
que será modelada por uma composição de funções y = f(x,W ) cujos
parâmetros são aprendidos no processo de treinamento da rede. Cada
função é representada por uma camada, e a interconexão das mesmas
forma uma rede.

Em cada camada os sinais de entrada são multiplicados por um
peso correspondente Wn. A combinação linear dos valores de entrada
ponderados somados ao um vetor de bias passam por uma função de
ativação. A saída da função de ativação corresponde à saída da camada
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expressa por:

y = f(b+ x1W1 + ...+ xnWn) = f

(
b0 +

N∑
i=1

xi ∗Wi

)
. (B.4)

Seja y = f∗(x) uma função que se deseja aproximar, a modelagem
da rede com N camadas que prevê um ŷ é definida por:

f(x) = fN (fN−1(...f2(f1(x)))) = ŷ. (B.5)

A Figura B.5 corresponde a uma representação arquitetural de uma
rede neural MLP. Cada círculo corresponde a uma camada, o círculo
amarelo representa o vetor de bias, as arestas que interconectam as
camadas representam os pesos distribuídos.

B.4.2 Funções de Ativação

A função de ativação é um operador não linear que mapeia os pesos
de entrada para as saídas de cada neurônio na rede. Ou seja, definem
se a informação que o neurônio está recebendo é ou não relevante. A
escolha da função depende do tipo de dados e de tarefa que a rede deve
executar.

Por exemplo, a logística sigmoide, ou logística, é uma função suave
e continuamente diferenciável sendo ela e sua derivada representadas
por:

σ(x) = 1
1 + e−x

σ′(x) = σ(x)(1− σ(x)). (B.6)

A função logística é apenas sensível para valores de x próximos de zero,
para valores mais elevados a saída da sigmoide satura em ±1. Devido
a essa característica podem ocorrer dificuldades na otimização durante
o treinamento em redes feedforward [20, 21].

Por sua vez, a ativação ReLU (Rectified Linear Unit) é extrema-
mente utilizada por sua facilidade de otimização e por não apresentar
problemas de saturação como a logística. A ReLU é definida como:

ReLU(x) = max(0, x). (B.7)

Para problemas de classificação uma função útil para lidar com múl-
tiplas classes é a softmax. A função softmax é um tipo de função sig-
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moide, porém diferentemente da logística consegue lidar com mais do
que apenas duas classes [6]. É definida pela generalização da função
logística para K > 2 como:

softmax(xk) = exk∑K
k=1 e

xk
. (B.8)

Figura B.5: Exemplo de uma rede neural MLP com duas camadas ocultas.

Input
layer

Hidden
layer 1

Hidden
layer 2

Output
layer

Fonte: do Autor.

B.4.3 Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

A camada oculta de uma rede neural feedforward recebe sinais apenas
da camada de entrada, os processa e passa para a camada de saída.
Uma rede recorrente (RNN) difere nesse ponto, pois a camada oculta
recebe os sinais provenientes da camada de entrada e da camada de
saída da iteração anterior, ou seja, há uma realimentação.

Pela sua realimentação as RNNs funcionam como uma memória,
podendo armazenar informações ao processar novas entradas [20]. A
cada período a rede não só armazena informações desse instante como
também de instantes anteriores. Essa memória torna as RNNs ideais
para tarefas que envolvam o processamento de dados representados por
séries temporais.

A Figura B.6 mostra um diagrama de blocos de uma rede neural
recorrente, define-se A como um pedaço da rede, xt um sinal de entrada
e ht os valores de saída da rede. A representação da funcionalidade da
rede no tempo é apresentada ao abrir o laço em alguns instantes, dessa



62 APÊNDICE B. CONCEITOS BÁSICOS DE APRENDIZAGEM DE MÁQUINA

forma a saída computada no instante de t = 0 influenciará a saída no
próximo instante assim que a rede executar uma nova entrada, e assim
sucessivamente para os demais instantes.

Figura B.6: Rede Neural Recorrente com laço desenrolado.

Fonte: Christopher Olah [39].

As RNNs possuem quatro formas distintas de processar as sequên-
cias de entrada; a forma de leitura e a geração de sequências de saída
dependem da arquitetura da rede. Essas arquiteturas são divididas em
quatro classes, sendo elas: i) One to one, que não difere em nada de
uma rede feedforward clássica; ii) One to many, o dado de entrada é
lido apenas uma vez para o estado oculto, a informação gerada é pas-
sada adiante entre os estados em diferentes períodos de tempo, além
de cada estado oculto gerar uma saída; iii) Many to one, nessa arqui-
tetura os dados de entrada são lidos a cada instante de tempo, porém
uma única saída é gerada ao finalizar a leitura de todos dados de uma
sequência; iv) Many to many, há duas formas de implementação dessa
arquitetura. Na primeira os dados da sequência são lidos em períodos
de tempo e não são calculadas as suas saídas, ou seja, provocasse uma
defasagem entra a leitura e a saída da sequência. Na segunda forma a
cada período de tempo, dada uma entrada de dados de uma sequência,
é gerada uma saída correspondente.

A Figura B.7 mostra o diagrama para cada forma arquitetural de
uma rede RNN. Os círculos azuis e vermelhos são respectivamente os
vetores de entrada e as saídas da rede, os retângulos verde representam
os vetores que armazenam os valores gerados pelos estados ocultos.

A formulação matemática de uma RNN, em função do bias b, pesos
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W e entradas x pode ser descrita como

ht = f(bh +XtWx + ht−1Wh)
ŷt = b0 + htW0,

(B.9)

A diferença de (B.9) em comparação a uma rede feedforward (B.4),
deve-se à adição da informação do estado oculto do período anterior
(ht−1Wh). Essa informação se propaga pela rede, ao abrir o laço
percebe-se a conexão entre os estados ocultos, como mostra a Figura
B.6. O equacionamento, por exemplo, de 3 períodos de tempo de uma
RNN many to one é descrito como

h0 = f(bh +XWx)
h1 = f(bh +XWx + h0Wh)
h2 = f(bh +XWx + h1Wh)
ŷt = b0 + h3W0

(B.10)

Devido a essa característica de memória, as RNNs podem apresen-
tar problemas no treinamento, por conta das dependências de longas
sequências (long-term dependencies) [5]. Em muitos casos práticos a
rede não consegue lidar com essas dependências, devido ao erro desa-
parecer em métodos de treinamento baseado em gradientes [41].

B.4.3.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

Propostas por Hochreiter & Schmidhuber em 1997 [24], as redes Long
Short-Term Memory (LSTM) foram introduzidas para resolver o pro-
blema de desaparecimento de gradiente que RNNs introduzem devido
a grandes sequências de dados.

A correção deste problema é feita ao manter o fluxo do erro cons-
tante usando unidades especiais chamadas de gates. Os gates são com-
postos por uma camada sigmoide e um multiplicador ponto-a-ponto.
A camada sigmoide gera como saída um número no intervalo [0, 1].
Este valor corresponde à porcentagem que deve-se descartar de cada
componente, por exemplo, caso seja zero a componente é totalmente
descartada.

A Figura B.8 mostra a estrutura da rede LSTM, contendo os fluxo
dos sinais, onde xt é a sequência de entrada e ht corresponde ao vetor
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Figura B.7: Tipos de Arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes.

Fonte: Christopher Olah [39].

do estado oculto. Os vetores de ativação it, ft e ot são respectivamente
relacionados aos gates de entrada, esquecido e de saída. W corresponde
as pesos calculados em cada estado oculto e Ct corresponde à célula de
estado.

Assim, uma rede LSTM pode ser formalmente definida como [24]

Ct = ft × Ct−1 + it × C̃t

C̃t = tanh(WC · [ht−1, xt] + bC)
ht = ot × tanh(Ct)
ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo)
it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi)
ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf )

(B.11)
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Figura B.8: Topologia da rede LSTM.

Fonte: Christopher Olah [39].

B.4.4 Extração de Parâmetros

Em tarefas de processamento de fala são comumente utilizados dois
super-vetores diferentes como forma de parâmetros de classificação, co-
nhecidos como i-vectors (identify vectors) [14] e d-vectors (deep vec-
tors) [62]. Ambos vetores representam um identificador dentro de um
espaço de locutores, dessa forma são conhecidos como “vetores de lo-
cutor” (speaker vectors) [29].

Fundamentalmente os dois vetores são diferentes, apesar de utiliza-
dos para a mesma tarefa. Os i-vectors são baseados no modelo Gaussi-
ano linear, para o qual aprendizado é não supervisionado com critério
de aprendizado sendo a máxima verossimilhança das features acústicas.
Em contraste, os d-vectors são baseados em redes neurais profundas
(DNNs), dessa forma o aprendizado é supervisionado com critério de
aprendizado sendo a máxima distinção entre locutores [29,62].

Ambos parâmetros estão presentes nas aplicações do estado da arte
para Speaker Diarization, seja utilizando Gaussian Mixture Modelling
(GMM) para extração de i-vectors, ou a extração dos d-vectors utili-
zando redes neurais, com o último sendo o foco deste trabalho.
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Os d-vectors são derivados dos parâmetros de saída da ativação da
última camada oculta, ou seja, antes da camada de saída. Para o cálculo
do parâmetro d-vector #»

d a uma dada entrada xt, calcula-se as saídas
das ativações ht

j da última camada oculta (j). A partir dos valores de
saída das ativações pode-se calcular #»

d como [9]

#»

d = max
t

(
ht

j

)
. (B.12)



APÊNDICE C

Bases de Dados Utilizadas

Diferentes bases de dados foram utilizadas para o desenvolvimento do
sistema implementado. O modelo da rede LSTM [30] utilizado foi trei-
nado com três bases de dados distintas: VCTK [11], LibriSpeech [40]
e VoxCeleb [12, 36]. Para efetuar a validação do sistema completo
utilizou-se a base de dados MUSAN, usada para avaliação de generali-
dade. Todas as bases de dados citadas são gratuitas, tem fácil acesso e
usabilidade.

C.1 VCTK Corpus

A base VCTK, montada pelo CSTR (Centre for Speech Technology Re-
search) [11], contém dados de 109 locutores nativos da língua inglesa,
variando os sotaques dependendo do país ou região. Cada locutor pos-
sui 400 sentenças gravadas, das quais grande parte eram notícias de
jornais lidas por cada um dos locutores. As gravações foram todas efe-
tuadas de mesma forma para todas as amostras coletadas, utilizando-se
um microfone unidirecional em uma câmara semi anecoica na Universi-
dade de Edinburgh. Essas gravações foram disponibilizadas com duas
configurações diferentes: a primeira sendo a versão RAW (sem com-

67
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pressão) com 96kHz de frequência de amostragem com quantização de
24 bits; a segunda versão, com compressão, possui frequência de amos-
tragem de 48kHz e quantização de 16 bits.

C.2 LibriSpeech ASR Corpus

O LibriSpeech, é uma base de dados montada para aplicações envol-
vendo reconhecimento automático de fala (ASR - Automatic Speech
Recognition), possuindo mais de 1000 horas de fala proveniente de au-
diobooks gratuitos, todos amostrados a 16kHz. O LibriSpeech é dividido
em pequenos outros conjuntos (subsets), apresentados na Tabela C.1.
Cada subset é usado para um diferente propósito, sendo dividido em
três categorias: train, test e dev. Os subsets iniciando com train são
os utilizados para treinar os modelos (HMMs, GMMs ou Redes Neu-
rais), os que iniciam com test contém amostras dos mesmo locutores
do subset train para verificar o treinamento do modelo, e por fim os
subsets que começam com a marcação dev são locutores desconhecidos
pelo modelo, utilizados para avaliação de generalidade da rede.

Tabela C.1: Divisão em subsets da base LibriSpeech

Subset Horas
Minutos por

Locutor
Locutores
Femininos

Locutores
Masculinos

Total de
Locutores

dev-clen 5.4 8 20 20 40
test-clean 5.4 8 20 20 40
dev-other 4.3 10 16 17 33
test-other 5.1 10 17 16 33

train-clean-100 100.6 25 125 126 251
train-clean-360 363.6 25 439 482 921
train-other-500 496.7 30 564 602 1 166
Fonte: LibriSpeech: An ASR Corpus based on Public Domain Audio

Books [40].

C.3 VoxCeleb

A base de dados VoxCeleb possui duas versões [12, 36], ambas bases
utilizam sinais de fala de celebridades, extraídos de vídeos disponíveis
no YouTube. A primeira versão, chamada de VoxCeleb1 possui cerca
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de 100.000 sentenças de fala de 1 251 celebridades, sendo cerca de 55%
locutores masculinos. A segunda versão, o VoxCeleb2, possui mais de
1 milhão de sentenças de mais de 6 mil celebridades, com 61% dos
locutores do sexo masculino.

Ambas versões apresentam variedade de etnias, sotaques, profissões
e idade, com essas características de cada celebridade extraídas do Wi-
kipedia. A Tabela C.2 mostra alguns dados relevantes da base, como o
número total de locutores, quantas horas de fala e a duração média de
cada sentença.

Tabela C.2: Estatísticas das bases VoxCeleb1 e VoxCeleb2.

VoxCeleb1 VoxCeleb2
Locutores 1 251 6 112
Locutores

Masculinos
690 3 761

Tamanho da Base
em Horas

352 2 442

Sentenças de Fala 153 516 1 128 246
Duração Média em

Segundos das Sentenças
8.2 7.8

Fonte: VoxCeleb2: Deep Speaker Recognition [12].

C.4 MUSAN: A Music, Speech, and Noise Corpus

MUSAN é uma base montada principalmente para atender duas tarefas,
treinar modelos para Voice Activity Detection (VAD) e discriminação
entre música e fala [57]. A base possui aproximadamente 109 horas de
áudio de domínio público, possuindo três categorias: music (música),
speech (fala) e noise (ruído). Todos os arquivos têm frequência de amos-
tragem de 16kHz, e possuem anotações, por exemplo, para música são
marcadas os intervalos de tempo com a presença ou ausência de vocais
e o gênero da pessoa. Os arquivos de interesse para este trabalho são
os da categoria speech. Essa partição possui cerca de 60 horas de arqui-
vos de fala, sendo 20 horas provenientes de audiobooks e o restante são
arquivos do governo dos EUA de debates, comitês e discursos. Todos
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arquivos da base são em língua inglesa.
Alguns dados importantes para métricas de avaliação são disponibi-

lizados em [57]. Ao utilizar-se um VAD baseado apenas em energias de
frames, um aumento na taxa de erro de sistemas Speaker Recognition é
perceptível. Um estudo comparativo entre utilizar VAD baseado ape-
nas em energia versus GMM com energia, é apresentado em [57]. Neste
estudo são calculadas as taxas de erro EER para diferentes tamanhos
de janelas, percebe-se que quanto menor for a janela de tempo do sinal
de fala, maior é a EER. Além disto, um comparativo de melhoria de
desempenho é calculada, demonstrando que o uso de um VAD mais
robusto pode-se ter uma melhoria de até 20 vezes.
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