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1.	 RESUMEN

Los primeros intentos de desarrollo de sistemas de ASR 
(Answer Speech Recognition), datan de los años 50. Es-
tos primeros trabajos abordaban el reconocimiento de un 
vocabulario reducido, del orden de 10 palabras, emitidas 
por un único locutor. La década de los 60 marca el inicio 
de tres proyectos que han tenido gran repercusión en el 
área. Estos proyectos fueron desarrollados por Martin 
(RCA Labs.), en el campo de la normalización de la voz; 
Vintsyuck (URSS), en métodos de programación dinámi-
ca, y Reddy (CMU), quien introdujo la Inteligencia Artifi-
cial en la Interacción Ordenador/Persona.

El reconocimiento de la voz mediante diversas técnicas 
tales como cadenas ocultas de Markov y Redes Neuro-
nales es tema de investigación constante, obteniendo 
resultados de distinta performance según el método 
elegido. En el presente artículo se comentan los resul-
tados de una experiencia en reconocimiento de voz de 
un individuo, tomando como patrones a ser reconocidos 
las cifras decimales (0- 9), y utilizando como método una 
red neuronal de Kohonen. Luego de una fase de entrena-
miento y sintonización, produce con solo cien neuronas 
un aceptable resultado de reconocimiento (65%).

2.	 PALABRAS CLAVE 

Reconocimiento automático del habla - interfaces hom-
bre-máquina - inteligencia artificial - señal de voz (proce-
samiento y análisis) Rede Neuronal. ASR.

3.	 INTRODUCCIÓN 

A pesar de la sencillez que parece presentar el problema 
del habla para los humanos, el estudio de la misma mues-
tra, de forma inmediata, una enorme complejidad. en ella 
aparecen mezclados varios niveles de descripción, que 
interactúan entre sí. de esta forma, el problema del reco-
nocimiento del habla presenta una naturaleza interdisci-
plinaria, y para solucionarlo es necesario aplicar técnicas 
y conocimientos procedentes de las siguientes áreas 
(rabiner&juang): procesamiento de señales, física (acús-
tica), reconocimiento de patrones, teoría de la informa-
ción y comunicaciones, lingüística, fisiología, informática 
y psicología. además de la interdisciplinariedad expuesta, 
existen algunos aspectos prácticos relacionados con el 
habla que hacen del asr una tarea difícil. estos se pueden 
agrupar en seis categorías (VARILE&ZAMPOLLI):

1. Continuidad: en el lenguaje natural no existen separa-
dores entre las unidades, ya que no existen silencios, en 
algunos casos, ni entre las palabras.

2. Dependencia del contexto: cada sonido elemental en 
los que se puede dividir el habla (fonema) es modificado 
por el contexto en el que se encuentra. de esta forma, 
se produce el efecto denominado coarticulación, según 
el cual los fonemas anterior y posterior a uno dado modi-
fican el aspecto del mismo. aparecen también efectos de 
orden superior, dependiendo la pronunciación de un fone-
ma, de su situación en una palabra o incluso en una frase.

3. Variabilidad: se pueden distinguir dos tipos de variabi-
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lidad. la variabilidad intra-hablante está relacionada con 
las modificaciones introducidas por un mismo hablante 
sobre diferentes pronunciaciones de los mismos fone-
mas o palabras. incluso en idénticas condiciones, cada 
pronunciación presentará diferencias con las restantes 
debido a la diferente duración temporal. la variabilidad 
inter-hablante se debe a aspectos relacionados con el 
locutor y el entorno, ya que la señal obtenida dependerá 
de los dispositivos utilizados en su captación, del entorno 
donde se obtiene y, principalmente, de aspectos anatómi-
cos particulares del aparato fonador de cada hablante.

4. Necesidades de almacenamiento: debido a las causas 
anteriores, se hace necesario procesar y almacenar gran-
des cantidades de datos.

5. Estructuración: la misma señal contiene información 
sobre varios niveles de descripción. de esta forma, una 
frase puede ser descrita en el nivel semántico, sintácti-
co o fonético. por otra parte, una señal de voz contiene 
información sobre el locutor que la emite. así, es posible 
distinguir el sexo y la identidad de la persona a partir de la 
propia señal. un sistema de ASR tendría que determinar 
qué información de las citadas es de interés para lograr 
su objetivo.

6. Inexistencia de reglas de descripción y redundancia: 
no existen reglas precisas capaces de describir los dif-
erentes niveles en los que se presenta la información. es 
más, cada uno de los niveles citados anteriormente apa-
rece fuertemente relacionado con los demás, dificultando 
el análisis de la voz.

 

Figura 1: Esquema Reconocimiento del Habla

El reconocimiento de la voz tiene como dificultad princi-
pal reconocer el habla sorteando la gran disparidad en-
tre los registros vocales de distintas personas, según su 
sexo, edad y pronunciaciones típicas correspondientes a 
distintas zonas geográficas. Todas estas razones hacen 
que dos personas que pronuncian la misma palabra, po-
sean patrones frecuenciales y temporales en dicha pro-
nunciación radicalmente distintos, y que en apariencia, 
no guardan similitud alguna.

De los múltiples métodos que pudieran ser usados para 
el reconocimiento de la voz [3][4][6][11], como análisis 
espectrales [5][8], estadísticos [12], etc., en el presente 
trabajo se optó por comentar una solución mediante una 
red neuronal de Kohonen [1][10]. La elección de esta red 

se debe a que su algoritmo de entrenamiento es bastante 
simple, lo que determina tiempos de aprendizaje acep-
tables, en comparación con otro tipo de redes, para una 
misma cantidad de neuronas. Por otra parte, su carac-
terística de mapa autoorganizable aporta una vía natu-
ral para asociar neuronas cercanas a pronunciaciones 
similares dentro del espacio de muestras. El espacio de 
muestras que debe ser aprendido por la red es el consti-
tuido por las diez cifras decimales, y se realizó la expe-
riencia con registros sonoros de tres individuos de sexo 
masculino adultos. Para no tener tiempos de entrena-
miento ni de reconocimiento muy extensos, se ha optado 
por implementar la red con solo 100 neuronas. El sistema 
ha sido implementado y probado en una plataforma PC, y 
con una placa de sonido Sound Blaster

4.	 RECONOCIMIENTO AUTOMÁTICO DEL HABLA
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4.1.	 Técnicas más utilizadas aplicadas al Reconocimiento del Habla

son más probables para cada segmento del habla, mien-
tras que las transiciones van a ser restricciones tempora-
les para cada uno de esos sonidos, indicando cuáles son 
sus secuencias de apariciones.

Redes Neuronales 

El estudio de las redes neuronales fue abandonado prácti-
camente desde que aparecieran, debido a que no se podía 
llevar a cabo su entrenamiento con algoritmos que fue-
sen eficientes. Sin embargo, en la actualidad ha quedado 
perfectamente demostrado que los modelos basados en 
las redes neuronales cuentan con una gran potencia des-
de el punto de vista computacional. Las redes neuronales 
son una estructura de procesamiento y aprendizaje de 
información, que está formada por un conjunto de nodos 
que se denominan neuronas, las cuales están conectadas 
mediante una serie de pesos. Cada neurona va a recibir 
una entrada a partir de las conexiones que tiene con el 
resto de neuronas, y va a producir una salida. Gracias a 
las ventajas que tienen (capacidad de aprendizaje, tole-
rancia ante fallos, capacidad de producir respuestas en 
tiempo real...),las redes neuronales han pasado a ser una 
de las mejores soluciones para abordar el problema del 
reconocimiento automático del habla. Sin embargo, los 
sistemas basados en redes neuronales también tienen al-
gunos inconvenientes como puede ser el elevado tiempo 
de entrenamiento necesario o el desconocimiento previo 
del número de nodos que se necesitan para abordar un 
problema. Esto implica que se haga necesario combinar 
dichos sistemas con técnicas basadas en programación 
dinámica y en modelos ocultos de Markov.

5.	 CASO PRÁCTICO 

La red utilizada es una red de Kohonen, como ya se men-
ciono. No obstante para el aprendizaje de la misma se di-
vide el proceso en dos fases [1], a saber: una primera fase 
de entrenamiento clásico donde se presentan en forma 
continua los distintos patrones a la red, y se modifican 
las posiciones de las neuronas en función de estos; una 
segunda y ultima fase de ajuste fino, también conocida 
como algoritmo de Cuantizacion del Vector de Aprendiza-
je [7][9][13] (Learning Vector Quantization - LVQ ) en el cual 

Las técnicas que más se utilizan en el reconocimiento au-
tomático del habla son:

Técnicas de Programación Dinámica (DTW)

Esta técnica consiste en realizar una comparación entre 
los patrones o plantillas de las que dispone el sistema con 
la señal acústica recibida como entrada, de esta forma se 
obtienen posibles candidatos a los que puede pertenecer 
la señal recibida. Para realizar esta tarea tan compleja 
se parametriza la señal recibida y se transforma la señal 
de entrada en coeficientes espectrales para analizarla de 
forma correcta. Una vez se obtiene los espectros de la 
señal comienza el proceso de reconocimiento comparán-
dolo con los patrones almacenados. Esta técnica, es utili-
zada tanto para resolver problemas de reconocimiento de 
habla continua como aislada. Sin embargo esta técnica 
suele tener algunos problemas debido a: la duración de 
la palabra no tiene que ser de una duración determinada, 
por lo que puede que no coincida con la de la plantilla; y el 
ritmo con el que se realiza la pronunciación no tiene que 
mantenerse constante por lo que no se ajustará a la plan-
tilla en ese sentido, ya que este depende de la persona.

Modelos Ocultos de Markov (HMM) 

Un modelo oculto de Markov se puede considerar como 
una especie de autómata finito, ya que está formado por 
una serie de estados que tienen una conexión directa me-
diante transiciones. El proceso va a dar comienzo en un 
estado inicial, específicamente diseñado para ello, y cada 
uno de los estados va a tener asociado un conjunto de 
probabilidades sobre un grupo de símbolos salientes. Por 
cada una de las ejecuciones, se va a elegir una transición 
hacia un estado nuevo, y se va a generar un símbolo de 
salida relacionado con dicho estado. La elección en cada 
ejecución de cada transición y símbolo se va realizar en 
función de probabilidades, y por tanto va a ser una elec-
ción completamente aleatoria. La característica principal 
de los modelos de Markov es no se va a conocer nunca el 
conjunto de estados por los que el proceso ha realizado el 
recorrido hasta llegar al conjunto de símbolos obtenidos 
en la salida, y este es el motivo fundamental por el que se 
le conoce como Modelo oculto de Markov. Al aplicar los 
modelos ocultos de Markov al reconocimiento del habla, 
cada estado va a indicar cuáles son aquellos sonidos que 
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primero se caratula cada neurona con una etiqueta con el 
mismo numero del patrón más próximo, y que en teoría 
debería representar, y a continuación se van eligiendo al 
azar pares patron-neurona, corrigiéndose la posición de 
la neurona mediante un sistema de “premio-castigo”, que 
se explicara mas adelante. Ambos pasos se realizan en el 
modulo ‘SOM’ ( por “Self-Organizing Map” ).

Figura 2: Tasas de Reconocimuento Inicial

5.1.	 Datos y validación de sistemas de ASR

En esta sección discutimos brevemente los datos utiliza-
dos para la experimentación. 

Bases de datos

1. Peterson: esta es una pequeña base pública con datos 
sobre las formantes del inglés que se utilizó en algunas 
pruebas iniciales de los clasificadores.

2. TIMIT: esta base de datos es la más utilizada en el cam-
po del ASR, está formada por unas 6000 frases en idioma 
inglés. Fue la base utilizada en las primeras pruebas.

3. TIMEX:se realizaron tareas conjuntas con la UAM (Méx-
ico) a fin de lograr el corpus de fonemas en castellano 
que culminó en el diseño, la grabación y etiquetado de un 
corpus formado por 10 hablantes mexicanos. Las tareas 
de etiquetado se llevaron a cabo en el Laboratorio de 
Audiología de la UAM. Se trabajó sobre estas grabaciones 
etiquetadas de manera de adaptarlas y organizarlas en 
forma similar al corpus TIMIT (inglés), ya que todas las 
rutinas de análisis y clasificación se desarrollaron basán-
dose en esta estructura. Para esto, primero se submues-
trearon las grabaciones, que originalmente se habían 
adquirido a 22050 Hz, obteniéndose archivos de señales 
muestreadas a 16000 Hz. Una vez organizada la base 
de oraciones, se procedió a la obtención de patrones de 
entrenamiento y prueba para cinco fonemas, a partir de 
las rutinas para procesamiento con MFCC, de manera de 
poder realizar una comparación con los resultados ob-

tenidos para los cinco fonemas más cercanos de TIMIT. 
Estos patrones se utilizaron para entrenar una red neu-
ronal tipo TDNN, obteniéndose resultados preliminares 
muy buenos (mejores que para TIMIT) aunque poco sig-
nificativos debido al pequeño número de hablantes de 
este corpus.

4. Latino 40: esta base está formada por 40 hablantes 
latinos y desarrollada por el Stanford Research Institute 
(SRI). Fue la primera base en castellano de tamaño me-
diano utilizada en el PID. Los experimentos con POF se 
realizaron con esta base. Un problema que presenta es la 
gran variabilidad dialéctica de los datos. 

5. Albayzin: esta es una base en idioma español desar-
rollada por un grupo de universidades españolas. Se ha 
podido tener acceso a la misma por colaboración con el 
Grupo de Investigación en Procesamiento de Señales y 
Comunicaciones de la Universidad de Granada y se de-
scribe adecuadamente en la separata sobre el sistema de 
referencia, ya que fue utilizada para su desarrollo.

6. CSLU: recientemente se adquirieron una serie de datos 
pertenecientes a conversaciones telefónicas en múltiples 
idiomas que permiten atacar los problemas de degrada-
ción que presenta este canal.

Obtención de resultados

Para la obtención de las medidas finales de desempeño 
de los sistemas se debe estimar el error cometido en al-
guna tarea particular. Para ello, el método clásico en ba-
ses de datos grandes consiste en dividir la base en dos 
partes y utilizar una para entrenamiento y la otra para 
prueba. Si bien los primeros resultados se obtuvieron de 
esta forma, el método clásico presenta limitaciones dado 
que introduce sesgos debidos a la evaluación de error en 
la partición particular elegida. Para evitar estos sesgos 
se puede recurrir al método denominado dejar-k-afuera 
(LKO, leavek-out) que permite realizar particiones múlti-
ples de los datos y luego estimar el error basándose en el 
promedio sobre todas estas particiones. Mediante LKO se 
realizaron los experimentos más recientes.

6.	 PROCESOS DE APRENDIZAJE

El reconocimiento automático del habla consta de dos 
procesos de aprendizaje diferenciados:
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Por un lado un aprendizaje deductivo que consiste en la 
transferencia de conocimientos del hombre a un sistema 
informático;

Y por otro lado un aprendizaje inductivo, aquí se trata de 
que el sistema sea capaz de obtener esos conocimien-
tos a través de ejemplos. La evolución de los sistemas 
de reconocimiento de voz hacen que la máquina pueda 
interpretar como un “sí” no solo si oye esa palabra, sino 

Hablar es el medio más natural para las personas a la 
hora de comunicarnos. Para interactuar del mismo modo 
con el mundo digital que nos rodea, lo primero que necesi-
tamos es que las máquinas (el ordenador, el teléfono, el 
coche, etc.) nos entiendan. El reconocimiento del habla 
proporciona las herramientas necesarias para transfor-
mar la voz en conceptos que después puedan utilizar las 
máquinas para emprender acciones.

Los sistemas comerciales han estado disponibles desde 
1990. A pesar del aparente éxito de estas tecnologías, 
muy pocas personas utilizan el sistema del reconoci-
miento del habla en sus computadoras. Parece ser que 
muchos de los usuarios utilizan el ratón y el teclado para 
guardar o redactar documentos, porque les resulta más 
cómodo y rápido a pesar del hecho de que todos pode-
mos hablar a más velocidad de la que tecleamos. Sin 
embargo, mediante el uso de ambos, el teclado y el reco-
nocimiento del habla, nuestro trabajo sería mucho más 

efectivo.

Este sistema donde está siendo más utilizado es en 
aplicaciones telefónicas: agencias de viajes, atención al 
cliente, información etc. La mejora de estos sistemas de 
reconocimiento del habla ha ido aumentando y su efica-
cia cada vez es mayor.

Con los importantes avances en el lenguaje natural y las 
tasas de precisión del habla, los avances en la tecnología 
de reconocimiento del habla han llevado a una creciente 
presión para que las empresas construyan experiencias 
habilitadas por la voz que superen las expectativas de los 
usuarios. Las mejoras en tándem en la IA, la computación 
en nube y la ciencia de los datos han permitido que la tec-
nología como el comando de voz avance a velocidades 
sin precedentes, cambiando la forma en que las empre-
sas diseñan sus tácticas de servicio al cliente.

8.	  CONCLUSIONES 

El trabajo muestra un aceptable comportamiento de la 
red neuronal de Kohonen frente a la tarea de reconoci-
miento de un patrón tan estocástico como lo es la voz. 
Aunque su tasa de acierto dista aún mucho de las obte-
nidas mediante otros métodos, existen muchas variables 
en la red neuronal que pueden ser ajustadas para lograr 
mejores comportamientos de la misma; entre ellas, se 
pueden considerar:

	{ Número de neuronas de la red.

	{ Dimensión de los patrones y de dichas neu-
ronas.

	{ Cantidad de locutores y de archivos sonoros 
utilizados en el entrenamiento.

	{ Método de codificación o mapeo elegido 
para la aplicación

	{ Valores de los coeficientes de aprendizaje y 
sintonización, y forma de decaimiento en el 
tiempo.

también si escucha expresiones equivalentes. Lo que fa-
cilita el reconocimiento del lenguaje natural tal y como lo 
haría un ser humano, con una exactitud por encima del 
90%. En este segundo tipo, los ejemplos los constituyen 
aquellas partes de los sistemas basados en los modelos 
ocultos de Márkov o en redes neuronales artificiales que 
son configuradas automáticamente a partir de muestras 
de aprendizaje.

7.	 ¿POR QUÉ SE DEBE ESTUDIAR EL RECONOCIMIENTO DEL HABLA?

https://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_oculto_de_Márkov
https://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_oculto_de_Márkov
https://es.wikipedia.org/wiki/Red_neuronal_artificial
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Todos estos factores interrelacionados contribuirían a 
mejorar el rendimiento de la red.

La sílaba tiene muchas propiedades que son deseables 
para la computación vectorial: 1) los modelos basados 
en sílabas pueden ser conducidos a remover las ramifi-
caciones durante la ejecución y 2) los modelos basados 
en sílabas son una unidad de organización natural para 
reducir la computación redundante y define el espacio de 
búsqueda.

De la misma forma aunque este trabajo no explora los 
beneficios de la programación paralela, algunas de las 
conclusiones de este trabajo son aplicables al procesa-
miento concurrente. A saber, la combinación de informa-
ción de múltiples cadenas de Markov es una operación 
obviamente concurrente. El decodificador de dos niveles 
de Fosler-Lussier puede ser mapeado cuidadosamente en 
una máquina de procesador múltiple, dado que las proba-
bilidades de diferentes palabras son calculadas indepen-
dientemente.

Si este es el caso, usando máquinas paralelas y concu-
rrentes puede ser ampliamente ventajosa la investigación 
del reconocimiento de voz. Asimismo, la combinación de 
la metodología empleada en el presente trabajo al unirse 
con la basada en fonemas abre un campo de estudio re-
levante. Un punto importante que puede incrementar el 
camino de la investigación en lo que a la inmersión de las 
sílabas a los sistemas de reconocimiento se refiere, es el 
hecho de introducir un conjunto de filtros que permitan 
determinar de manera adecuada las manifestaciones de 
fonemas de mayor ocurrencia en un corpus de voz que 
conforman a las sílabas. Además, la particularidad de 
mejorar el problema de la entonación logrará incrementar 
el alcance que la sílaba tiene dentro del idioma español. 

Finalmente, los trifonemas pueden ser analizados como 
unidades de reconocimiento y comparar los resultados 
que se obtengan con los expuestos en este trabajo, pro-
curando establecer una alternativa de utilización de am-
bas unidades esenciales. Hay idiomas donde la sílaba es 
una muy buena alternativa, en otros no, tal es el caso del 
idioma Español. 
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