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Resumen — La deteccién de actividad de voz constituye un paso en el procesamiento de audio que
presenta dificultades cuando la velocidad del habla varia, como sucede en el espafiol de Argentina.
Los métodos que emplean parametros estaticos tienden a presentar limitaciones al segmentar con
precision estos audios, lo que compromete la calidad de los conjuntos de datos utilizados en tareas
como la conversién de texto a voz. Este trabajo propone una estrategia adaptativa que combina un
clasificador de velocidad del habla —basado en transcripciones con marcas temporales— con un
ajuste dinamico de los parametros de un algoritmo de deteccion de voz. El sistema agrupa los
fragmentos de audio segln el indice de palabras por segundo y adapta los parametros del algoritmo
a cada grupo. Los resultados indican que esta propuesta genera una segmentacién mas precisa y
detallada que los enfoques convencionales, especialmente en grabaciones de habla espontanea.

Palabras claves: Voice Activity Detection, Speech Rate, Adaptive VAD, Whisper, Speech
Processing


mailto:gala@vt.edu

V111 Jornadas de Acustica, Audio y Sonido UNTREF UMVERSIDAD NACIONAL
Octubre 2025, Argentina DE TRES DE FEBRERO

1. INTRODUCCION

El procesamiento de audio hablado es un area central en el desarrollo de sistemas de sintesis y
reconocimiento automatico del habla. Dentro de este campo, la deteccion de actividad de voz (VAD)
constituye un procedimiento para segmentar el habla de manera precisa y eficiente, separdndola de
los silencios o el ruido de fondo. Sin embargo, la aplicacion de algoritmos VAD presenta un desafio
técnico en grabaciones extensas que contienen variaciones en la velocidad de emision, una
caracteristica prosddica comun en dialectos como el espafiol argentino. Estas fluctuaciones en el ritmo
del habla tienden a comprometer la sensibilidad de los detectores tradicionales, que operan con
parametros estaticos, afectando directamente la calidad y granularidad de los corpus de datos

utilizados para el entrenamiento de modelos de conversién de texto a voz (TTS).

Para abordar la deteccién de voz, se han desarrollado sistemas VAD robustos basados en aprendizaje
profundo que superan a los métodos clasicos en condiciones acusticas adversas [1]. No obstante, estos
sistemas aln presentan limitaciones al enfrentar condiciones de habla no homogénea, donde la
dindmica prosodica varia considerablemente dentro de una misma locucion. Por otro lado,
herramientas de transcripciéon a gran escala como Whisper [2] presentan una alta precision en el
reconocimiento del habla con marcas temporales, pero no abordan directamente el problema de la
segmentacion adaptativa. La limitacion de los enfoques existentes reside, por tanto, en la falta de un
mecanismo que ajuste dinamicamente la sensibilidad del detector de voz en funcion de las
caracteristicas prosadicas locales del hablante. Esta laguna da lugar a la necesidad de desarrollar

estrategias que integren el analisis del ritmo del habla en el proceso de segmentacion.

El objetivo de este estudio es proponer y evaluar una metodologia de segmentacidn automatica que
combina un clasificador de velocidad del habla, basado en la transcripcion temporizada de Whisper,
con un proceso de optimizacion de hiperparametros de un modelo VAD. Se busca evaluar si este
enfoque adaptativo mejora la precision de la segmentacion en contextos de velocidad variable en
comparacion con métodos estaticos. Para ello, el presente articulo describe en primer lugar la
metodologia y el algoritmo implementado; a continuacion, se presentan los resultados obtenidos a
partir de un corpus de evaluacion disefiado especificamente; finalmente, se discuten dichos resultados

y se exponen las conclusiones derivadas del trabajo.
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2. TRABAJOS RELACIONADOS

La evolucién de los sistemas de deteccion de actividad de voz (VAD) ha estado marcada por una
busqueda constante de robustez frente a condiciones acusticas no ideales. Los enfoques iniciales,
basados en métricas como la energia de la sefial o la tasa de cruces por cero [3], fueron superados por
métodos estadisticos [4, 5, 6] y, méas recientemente, por arquitecturas de aprendizaje profundo [1, 7,
8]. Estos modelos modernos pueden discriminar la voz del ruido con alta precision. Sin embargo, la
mayoria de estos sistemas operan bajo la premisa de pardmetros estaticos (umbrales, duraciones
minimas), lo que compromete su eficacia ante fluctuaciones prosddicas pronunciadas, como las
variaciones en la velocidad del habla, caracteristicas del discurso espontaneo [9, 10]. Esta rigidez
inherente provoca errores de segmentacion, ya sea omitiendo fragmentos de habla répida o

fragmentando incorrectamente pausas en el habla lenta.

Paralelamente, los avances en el reconocimiento automatico del habla (ASR) han culminado en
modelos a gran escala como Whisper [2], que ofrecen una transcripcion de alta precision en maltiples
idiomas. Mas alla de la conversion de audio a texto, la contribucion fundamental de estos sistemas
para la segmentacion es su capacidad de generar informacion temporal a nivel de palabra mediante
una supervisién débil. Variantes como WhisperX han refinado ain mas esta capacidad, permitiendo
una alineacion forzada de alta precision [11]. Estos modelos, evaluados exitosamente en diversos
acentos y estilos de habla [12], proporcionan una fuente rica de metadatos sobre la estructura ritmica
del discurso que los sistemas VAD tradicionales ignoran por completo.

El presente trabajo se posiciona en la interseccion de estos dos campos. Mientras que los sistemas
VAD se centran en el analisis de caracteristicas acusticas de bajo nivel para detectar la presencia de
voz, los modelos de ASR como Whisper operan a un nivel linguistico para identificar palabras. La
hipétesis fundamental de esta investigacion es que la informacion temporal de alto nivel extraida del
ASR puede ser utilizada para modular dindmicamente los parametros de un VAD de bajo nivel. Al
informar al detector sobre la velocidad del habla local, se puede ajustar su sensibilidad de manera
adaptativa, superando asi la limitacion de los enfoques estaticos y logrando una segmentacion mas
precisa y contextualmente consciente, especialmente en audios con alta variabilidad prosédica como

los del espafiol argentino.
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3. CONCEPTOS Y TERMINOS
3.1 Optimizacion de hiperparametros

En el contexto del aprendizaje automatico, los hiperparametros son parametros de configuracion
externos al modelo, cuyo valor no se aprende durante el proceso de entrenamiento, pero que influyen
directamente en su rendimiento. La optimizacion de hiperparametros consiste en la busqueda de la
combinacion de valores que maximiza o minimiza una métrica objetivo, como la precision o el error.

Existen diversas estrategias para esta busqueda, entre las que se destacan:

e Grid Search: Consiste en definir un conjunto discreto de valores posibles para cada
hiperparametro y evaluar exhaustivamente todas las combinaciones. Aunque garantiza la
exploracién completa del espacio definido, su coste computacional es elevado y su eficiencia
es baja si algunos pardmetros tienen poco impacto.

e Random Search: Selecciona combinaciones de hiperparametros al azar dentro de un espacio
de busqueda definido. Su ventaja radica en que puede encontrar configuraciones de alto
rendimiento con un namero significativamente menor de evaluaciones, especialmente cuando
solo un subconjunto de los hiperparametros es verdaderamente influyente.

e Tree-structured Parzen Estimator (TPE): Es una técnica de optimizacion bayesiana que
construye modelos probabilisticos para estimar el rendimiento esperado en funcién de los
valores de los hiperpardmetros. A partir de esta estimacion, el algoritmo prioriza la
exploracion de las combinaciones mas prometedoras, resultando en una busqueda mas

eficiente que las estrategias no informadas [13, 14].

3.2 Clasificacion de la velocidad del habla

La tasa de elocucidn (speaking rate) se refiere a la velocidad con la que un hablante produce unidades
linguisticas. Aungue puede medirse en silabas o fonemas por segundo, la métrica de palabras por
segundo (WPS) es especialmente Util en contextos de analisis basados en transcripcion automatica.

Formalmente, se define mediante la Ec. (1):

N .
WPS — Pai;br as

1)



V111 Jornadas de Acustica, Audio y Sonido UNTREF UMVERSIDAD NACIONAL
Octubre 2025, Argentina . DE TRES DE FEBRERO

Donde Npgiapras €S €l nUmero total de palabras pronunciadas en un intervalo temporal y T es la
duracion de dicho intervalo, medido en segundos. Esta métrica permite cuantificar objetivamente el

ritmo del habla en diferentes segmentos de un audio.

3.3 Detector de Actividad de VVoz: SileroVAD

Para la deteccion de actividad de voz, este trabajo emplea el modelo SileroVAD, un detector basado
en redes neuronales ligeras, optimizado para su ejecucion en tiempo real [15]. EI modelo acepta
entradas de audio con frecuencias de muestreo de 8000 Hz o 16000 Hz y es capaz de procesar
fragmentos de 30 milisegundos en menos de un milisegundo en un Gnico hilo de CPU. Su
comportamiento puede ser ajustado mediante varios hiperparametros, de los cuales los mas relevantes

para este estudio son:

e threshold: Un valor entre 0 y 1 que define la sensibilidad del modelo para distinguir entre voz
y no-voz. Valores bajos aumentan la sensibilidad, lo que puede incrementar la deteccion de
segmentos de habla pero también el riesgo de falsos positivos.

e min_speech_duration_ms: Establece la duracion minima, en milisegundos, que debe tener un
segmento para ser clasificado como voz. Permite filtrar sonidos breves o esporadicos que no
constituyen habla.

e min_silence_duration_ms: Define la duracion minima de silencio, en milisegundos, necesaria
para considerar que un segmento de habla ha finalizado. Es Util para evitar la fragmentacion

prematura del discurso ante pausas breves.

4. DISPOSICION EXPERIMENTAL, METODOS APLICADOS

4.1 Arquitectura del Algoritmo Adaptativo

La metodologia propuesta consiste en una arquitectura de segmentacion automatizada, disefiada para
ajustarse dindmicamente a las variaciones en la velocidad del habla dentro de un mismo archivo de
audio. El sistema integra un modelo de transcripcién de alto nivel (Whisper) para obtener informacion
prosadica, un clasificador de velocidad del habla y un detector de actividad de voz (SileroVAD) cuyos

hiperpardametros se optimizan de forma adaptativa. El objetivo es superar las limitaciones de los
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sistemas VAD con pardmetros estaticos, generando una segmentacion mas granular y precisa en

contextos de habla heterogéneos. El flujo de trabajo completo del algoritmo se ilustra en la figura 1.
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Figura 1 — Diagrama de flujo del algoritmo desarrollado.

4.2 Proceso de Segmentacion y Optimizacion

1. Clasificacion de la Velocidad del Habla: Inicialmente, el audio de entrada es procesado por
el modelo Whisper para obtener una transcripcién con marcas de tiempo a nivel de palabra.
A partir de estos datos, se calcula el indice WPS para cada fragmento de habla detectado por
Whisper. Los fragmentos se clasifican en tres categorias: Slow (WPS < 2), Normal (2 < WPS
<4) o Fast (WPS > 4).

2. Optimizacion Inicial: Se identifica la categoria de velocidad mas lenta presente en el audio.
Utilizando la biblioteca Optuna, se ejecuta un proceso de optimizacion (basado en TPE) para
encontrar el conjunto de hiperparametros de SileroVAD que maximiza la deteccion para esa
categoria especifica. El VAD se ejecuta sobre todo el audio con esta configuracion inicial,
generando una primera segmentacion base.

3. Re-optimizacion Adaptativa: Se realiza una comparacion temporal entre los segmentos

obtenidos por el VAD vy los fragmentos clasificados originalmente por Whisper. Si un
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segmento detectado por el VAD se corresponde temporalmente con un fragmento que
Whisper habia clasificado en una categoria de velocidad diferente, el sistema aisla ese
segmento y vuelve a ejecutar el VAD sobre él, pero esta vez utilizando los hiperparametros
optimizados para su categoria correcta. Este mecanismo iterativo permite que la sensibilidad
del VAD se ajuste localmente a lo largo del audio.

4. Ajuste Fino y Exportacion: Una vez completado el proceso de re-optimizacion, se realiza un
ajuste final de los tiempos de inicio y fin de cada segmento para asegurar la coherencia con
el audio original. El sistema permite exportar los fragmentos de forma individual o
concatenada hasta alcanzar una longitud objetivo, con la opcion de preservar los silencios

originales entre ellos.

4.3 Corpus de Evaluacion

Para evaluar el rendimiento del algoritmo, se selecciond un corpus de cinco archivos de audio con
caracteristicas linguisticas y prosodicas desafiantes. Estos audios fueron escogidos por presentar
variaciones marcadas en la velocidad del habla, diversidad dialectal del espafiol argentino y
condiciones de grabacion no controladas, factores que comprometen el desempefio de los sistemas

VAD tradicionales. La descripcion de cada audio se presenta en la tabla 1.

Tabla 1: Descripcion de los audios utilizados para la evaluacion del sistema.

Audio Descripcion

1 Programa de TV donde los participantes recitan trabalenguas. Contiene maltiples
hablantes con cambios bruscos de velocidad.

2 Entrevistas a hinchas de fltbol de distintas provincias (Santiago del Estero,
Coérdoba, Mendoza y Tucuman), con diferencias dialectales.

3 Entrevista a un comediante de Tucuman que habla répidamente y utiliza léxico
coloquial intensivo.

4 Conversacion telefonica donde una persona acelera el ritmo para confundir a la
otra.

5 Fragmento de un audiolibro editado artificialmente con cambios de velocidad (x2

y x0.5) en diferentes momentos.

4.4 Métricas de Evaluacion

El desempefio del algoritmo se evalu6 mediante un enfoque complementario que combina analisis
cuantitativo y validacion cualitativa. Desde una perspectiva cuantitativa, se comparo el nimero total

de segmentos de habla detectados por el método adaptativo propuesto frente a los obtenidos utilizando
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la configuracion por defecto de SileroVAD. Esta métrica sirve como un indicador primario del
incremento en la sensibilidad y granularidad de la segmentacion. Para la validacion cualitativa, se
realizd una inspeccion perceptual mediante la escucha critica de todos los fragmentos generados. El
objetivo de este andlisis fue identificar errores de corte, definidos como aquellos casos en los que el
sistema interrumpia una palabra a mitad de su articulacion o realizaba una segmentacion inadecuada
dentro de una unidad linglistica continua, comprometiendo asi la inteligibilidad del segmento

resultante.

5. ANALISIS DE RESULTADOS

El rendimiento del sistema VAD adaptativo propuesto fue comparado cuantitativamente con la
configuracion por defecto del modelo SileroVAD, que emplea un conjunto estatico de
hiperpardmetros. La tabla 2 resume el nimero total de segmentos de habla generados por cada

enfoque para los cinco audios del corpus de evaluacion.

Tabla 2: Comparacién del nUmero de segmentos de habla detectados.

Cantidad de segmentos detectados

Audio Configuracion por defecto Configuracion Optimizada
1 24 32
2 22 31
3 6 16
4 11
5 19 23

Los datos muestran que el método optimizado generd un mayor numero de segmentos en todos los
audios evaluados, lo que sugiere un incremento general en la sensibilidad del sistema. Este aumento
fue més pronunciado en los audios que presentan una alta variabilidad prosédica natural. En el Audio
3, correspondiente a un hablante con un ritmo naturalmente rapido, el nimero de segmentos
detectados aumentd un 167%. De manera similar, en el Audio 4, donde el hablante acelera
deliberadamente el ritmo, el incremento fue del 120%. Se observaron también aumentos sostenidos
en los audios con diversidad dialectal y cambios de ritmo (Audio 1 y 2, con un 33% y 41%
respectivamente). En contraste, el Audio 5, un audiolibro con velocidad modificada artificialmente,

presento el incremento mas moderado (21%).

Los resultados cuantitativos, validados por la escucha perceptual, indican que el método adaptativo

propuesto produce una segmentacién mas granular y precisa que un enfoque estatico. La discusion
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no reside Unicamente en el mayor nimero de segmentos, sino en la distribucion de esta mejora. El
hecho de que los incrementos mas notables se observen en los audios de habla espontanea (Audio 3

y 4) y no en el audiolibro modificado artificialmente (Audio 5) es un hallazgo central.

Este patron sugiere que los sistemas VAD estaticos no fallan inicamente ante cambios de velocidad,
sino, de forma maés critica, ante las fluctuaciones ritmicas, la coarticulacién y la irregularidad
inherentes al habla natural. EI Audio 5, aunque su velocidad fue alterada, parte de una locucién de
audiolibro caracterizada por una articulacion clara y pausas bien definidas. Su estructura prosodica
subyacente permanece regular, lo que facilita la tarea para un detector con parametros fijos. Por el
contrario, el habla espontanea y rapida de los Audios 3 y 4 presenta una dindmica mas compleja que

el método estatico no segmenta eficazmente, resultando en una sub-segmentacion severa.

El enfoque adaptativo, al ajustar su sensibilidad en funcién de la velocidad del habla local, segmenta
con mayor eficacia estos contextos desafiantes. La validacién cualitativa corroboro6 que los segmentos
adicionales detectados por el método propuesto correspondian a unidades linglisticas coherentes y
no a falsos positivos, respetando la estructura del discurso. Por tanto, la mejora observada no es solo
cuantitativa, sino que se traduce en una mayor fidelidad de la segmentacion respecto al contenido
hablado.

6. CONCLUSIONES

Este trabajo ha presentado una metodologia para la deteccion de actividad de voz (VAD) que se
adapta dinamicamente a las variaciones en la velocidad del habla. EI método utiliza la transcripcion
temporizada de Whisper para clasificar segmentos de audio segun su indice de palabras por segundo
(WPS) y ajusta los hiperparametros de un detector VAD para cada categoria. Los resultados indican
que este enfoque adaptativo genera una segmentacion significativamente mas granular y precisa en
comparacion con un método estatico, siendo este efecto mas pronunciado en grabaciones de habla

espontanea que en locuciones con velocidad modificada artificialmente.

La principal contribucion de esta investigacion es el desarrollo de un pipeline automatizado que
permite generar corpus de habla con una segmentacion mas detallada y contextualmente consciente.

Esto representa un avance para la creacion de conjuntos de datos para sistemas de sintesis de voz
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(TTS) que busquen modelar y reproducir de manera mas fiel la variabilidad prosddica del habla

humana.

Como linea de trabajo futuro, se propone la investigacion de métodos para la definicién automatica
de los umbrales de WPS. La determinacion de estos limites de manera adaptativa, en lugar de
empirica, podria mejorar la generalizacion del sistema a una mayor diversidad de hablantes, dialectos

y estilos de habla.
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