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• Habla elemento esencial en 

comunicaciones humanas e 

interacciones hombre-máquina

• Transformación digital uso de 

tecnología digital para resolver 

problemas tradicionales



• Intuitivo (Modo más natural de interacción del ser humano)

• Veloz ( 3x más rápido que tipeo, 65% más preciso)

• Uso de canales digitales que los clientes ya manejan



Areas de Investigación

Tecnologías 
del Habla

Reconocimiento 

del Habla (ASR)

Síntesis del 

Habla (TTS)

Identificación de 

Hablantes (SID)

Codificación de 

Habla

Realce del Habla

Identificación 

del lenguaje 

hablado (LID)

Interacción 

Multimodal



HCI

• Agentes inteligentes

• IVRs

• Comandos por voz

• Navegación por voz 

Comunicación

• Filtrado

• Encoders

• Realces

Biometría y Clínica

• Reconocimiento de hablantes

• Detección de patologías

• Terapéuticas

Entretenimiento

• Síntesis de Canto

• Conversión de voces

• Avatares

• Video Juegos

• Juguetes

Educación

• Enseñanza Idiomas

• Canto

Varios

• Traducción habla-habla

• Analítica de habla

• Monitoreo de medios

Tecnologías 
del Habla





• Realización física de sonidos de una lengua (fonos)Fonética

• Función de sonidos a nivel abstracto o mental (fonemas)Fonología

• Formación las palabras (morfemas)Morfología 

• Uso de melodía, acentos, duraciones para agregar informaciónProsodia

• Estructura del lenguaje (combinar palabras en oraciones)Sintaxis

• Significado de las oraciones y reglas conversacionalesSemántica - Pragmática



• Hablante nativo ~ 600/900 sonidos por minuto

• Cada sonido uno de al menos 24 fonemas (Castellano)

• Alrededor de 42.000 lemas posibles * (persona de 20 años)

• Las palabras pueden admitir diferentes pronunciaciones

• No hay delimitación de inicio y fin entre palabras

• Además discriminar voz/ruido, seguir a un hablante específico, …

* Brysbaert, M., Stevens, M., Mandera, P., & Keuleers, E. (2016). How many words do we know? Practical estimates of vocabulary size dependent on 

word definition, the degree of language input and the participant’s age. Frontiers in psychology, 7, 1116.



Audio de Entrada Texto Reconocido

Sistema de 
Reconocimiento
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Cada HMM  está caracterizado por la tupla  𝜆𝑺,𝑨,𝑩,𝝅,𝑶

• 𝑺= 𝑆1,𝑆2,⋯,𝑆𝑁 estados posibles del modelo 

• 𝑨= 𝑎𝑖𝑗matriz de transiciones entre estados

• 𝐵= 𝑏𝑗(𝑘)probabilidad de emisión del símbolo 𝑦𝑘al activarse 𝑆𝑗

• π = {“(Ὥ)} distribución de probabilidades para estados iniciales

•𝑂= 𝑜1,𝑜2,⋯,𝑜𝑀 posibles observaciones de las emisiones

Modelan procesos temporales discretos bivariados:  𝑆𝑘,𝑂𝑘



Modelos Ocultos de 
Markov

• HMM resuelven implícitamente segmentación y clasificación de unidades

• Entrenamiento escalable, métodos eficientes de aprendizaje y decodificación

• Estado del arte por más de 30 años



Asume distribución estacionaria de atributos 

acústicos en cada estado

a

l

P(x|a)

Gaussian Mixture Model (GMM)

P(x|l)

. . .

. . .



• Dados:

𝑶:secuencia de T atributos acústicos (MFCC, PLP, LPCC)

𝑾:secuencia de N palabras de un vocabulario fijo y conocido

𝑷𝑾|𝑶:probabilidad condicional de la secuencia de palabras𝑾, dada la 

secuencia observada𝑶

• Resultado del reconocedor:     𝑊 =argmax
𝑊

𝑃𝑊 𝑂

“Cuál es el texto más probable de todo el lenguaje,  teniendo como evidencia los 

rasgos acústicos observados”



Usando la regla de Bayes:

• 𝑃𝑊 𝑂 =
𝑃𝑂𝑊 𝑃(𝑊)

𝑃(𝑂)
Donde:
𝑃(𝑊): Probabilidad a priori de observar la secuencia de palabras W

𝑃𝑂𝑊 : Probabilidad a priori de que cuando una persona pronuncia la secuencia de palabras W se 
observe la secuencia de evidencias acústicas O

𝑃(𝑂): Probabilidad de la secuencia de evidencias acústicas O

Se puede reescribir una expresión más práctica para el reconocedor:

𝑊=argmax
𝑊

𝑃𝑂𝑊 𝑃(𝑊)

Modelo Acústico Modelo de Lenguaje



Construcción de 

Corpus de Texto

Aprendizaje 

Modelos de 

Lenguaje

1

Construcción de Corpus de 
Habla

Parametrización

de la Señal

Aprendizaje 
Modelos 
Acústicos

2

3 Transcripciones fonéticas
Diccionario de 

Pronunciaciones



Selección

Normalización

Base de Datos



trigramas

bigramas

unigrama el

perro

ladra corre

gato

ronrronea

P(gato | el)

P(ladra | el, gato)

P(el)
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Trifono

/apa/

tapas

mapas

rapada



casa

hongo

Argentina

kasa

ONGo

arCentina
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Acústicas

Modelos 
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Temporal & Time-Delay (1-D Convolutional) Neural Nets
• Atlas, Homma, and Marks, “An Artificial Neural Network for Spatio-Temporal Bipolar Patterns, Application to 

Phoneme Classification,” NIPS, 1988.
• Waibel, Hanazawa, Hinton, Shikano, Lang. “Phoneme recognition using time-delay neural networks.” IEEE 

Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing, 1989.

Hybrid Neural Nets-HMM
• Morgan and Bourlard. “Continuous speech recognition using MLP with HMMs,” ICASSP, 1990.

Recurrent Neural Nets
• Bengio. “Artificial Neural Networks and their Application to Speech/Sequence Recognition”, Ph.D. thesis, 1991.
• Robinson. “A real-time recurrent error propagation network word recognition system,” ICASSP 1992.

Neural-Net Nonlinear Prediction
• Deng, Hassanein, Elmasry. “Analysis of correlation structure for a neural predictive model with applications to 

speech recognition,” Neural Networks, vol. 7, No. 2, 1994.

Bidirectional Recurrent Neural Nets
• Schuster, Paliwal. "Bidirectional recurrent neural networks," IEEE Trans. Signal Processing, 1997.

Neural-Net TANDEM
• Hermansky, Ellis, Sharma. "Tandem connectionist feature extraction for conventional HMM systems." ICASSP 

2000.
• Morgan, Zhu, Stolcke, Sonmez, Sivadas, Shinozaki, Ostendorf, Jain, Hermansky, Ellis, Doddington, Chen, Cretin, 

Bourlard, Athineos, “Pushing the envelope - aside [speech recognition],” IEEE Signal Processing Magazine, vol. 
22, no. 5, 2005.

Bottle-neck Features Extracted from Neural-Nets
• Grezl, Karafiat, Kontar & Cernocky. “Probabilistic and bottle-neck features for LVCSR of meetings,” ICASSP, 2007.
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Method PER %

Recurrent Neural Network 26,1

Bayesian Triphone HMM 25,6

Monophone HTM 24,8

Heterogeneous Classifiers 24,4

DBNs 23,0

•

•

G. Hinton, et al. Deep Belief Networks for Phone Recognition. 
Proc. NIPS Workshop, 2009 
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Dahl , et al. Context-Dependent Pre-Trained DNN for LVSR

IEEE Trans. On Audio, Speech, And Language Processing, Vol. 20 (2012)

Model Sentence Error (%)

CD-GMM-HMM ML 39.6

CD-GMM-HMM MMI 37.2

CD-GMM-HMM MPE 36.2

CD-DNN-HMM (5 hidden layers) 30.4



G. Hinton, et al. Deep Neural Networks for Acoustic Modeling in Speech 
Recognition. Signal Processing Magazine (2012). 



Arquitecturas alternativas

• En algunos problemas las redes recurrentes (RNN) y convolutivas (CNN) tienen 

mejor desempeño que las DNN

• Mejoras notables al usar ensambles de RNN/LSTM, DNN y CNN

Redesbi-direccionalesRNN/LSTM

• Sak, Senior, Beaufays. "LSTM Recurrent Neural Network architectures for large scale acoustic modeling" 
Interspeech,2014. 

Convolutional Neural Nets 

• Soltau, Saon, Sainath. "Joint Training of Convolutional and Non-Convolutional Neural Networks” ICASSP, 2014.

EnsambleNetworks
•T. Sainath,  O. Vinyals, A. Senior, H. Sak. “Convolutional, Long Short-Term Memory, Fully Connected Deep Neural 

Networks” ICASSP 2015.

• L. Deng and John Platt, “Ensemble Deep Learning for Speech Recognition” Interspeech, 2014.





Huang, X., Baker, J., & Reddy, R. (2014). A historical perspective of 
speech recognition. Communications of the ACM, 57(1), 94-103.



•

•

•



•

•

•

•

•



•

•

•

Amodei, D., Ananthanarayanan, S., Anubhai, R., Bai, J., Battenberg, E., Case, C., ... & Chen, J. (2016) “Deep speech 2: End-
to-end speech recognition in english and mandarin” In International conference on machine learning (pp. 173-182).
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Modelo de duraciones
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Conversor Texto a Voz
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Postprocesamiento

• Estilizado Espectral

• Adaptación Prosódica
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http://www.investigacion.frc.utn.edu.ar/cintra/

diegoevin@gmail.com



RAH (Radio Rex1920)


