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Sistemas de reconhecimento automático de idioma classificam automaticamente o idioma          
falado e podem ser utilizados em muitas tarefas, em especial, podem fornecer o idioma              
falado para a correta verificação de gramática em sistemas de reconhecimento de voz.             
Neste trabalho, propõe-se um modelo de reconhecimento automático de idioma obtido           
com o treinamento de uma Rede Neural Convolucional a partir de espectrogramas de             
falas nos idiomas português, inglês e espanhol. Os áudios para treinamento do modelo             
foram obtidos através de audiolivros e diferentes corpus destinados a sistemas de            
reconhecimento de voz. O modelo foi otimizado através de uma busca por            
hiperparâmetros de forma randômica o que proporcionou a obtenção de um modelo final             
capaz de reconhecer os idiomas propostos. 
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ABSTRACT 

Automatic spoken language identification systems classifies the spoken language         
automatically and can be used in many tasks, in special, can provide the language for the                
correct grammar check on speech recognition systems. In this work, it is proposed an              
automatic language identification model obtained through the training of a Convolutional           
Neural Network with audio spectrograms on the Portuguese, English and Spanish           
languages. The audio for the model training were obtained through audiobooks and            
different corpus for speech recognition systems. The model was optimized with a random             
hyperparameter search which provided a final model capable to identify the proposed            
languages. 
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INTRODUÇÃO 

Sistemas de reconhecimento automático de idioma (LID) podem ser         
extremamente úteis, principalmente no contexto de reconhecimento automático        
de fala (ASR). As pesquisas na área tiveram início em 1952 a partir de um sistema                
dependente de locutor que era capaz de reconhecer dígitos falados (Juang and            
Rabiner, 2005). Pesquisas recentes na área de reconhecimento de idioma incluem           
(Revay and Teschke, 2019), (Bartz et al., 2017), (Richardson et al., 2015), (Zazo et              
al., 2016) e (Montavon, 2009). Nestes trabalhos, diferentes abordagens foram          
utilizadas quanto a seleção de bases de áudios, pré-processamento e extração de            
características para a tarefa de reconhecimento de idioma.  

Uma das técnicas clássicas para reconhecimento de idioma é a utilização de            
i-vectors (Dehak et al. 2010), apenas recentemente, com o avanço das técnicas            
em aprendizado profundo, os sistemas classificadores de idioma passaram a          
utilizar com mais frequência Redes Neurais para a obtenção dos modelos. 

As Redes Neurais convolucionais podem ser interessantes na área de          
reconhecimento de áudio em geral. Apesar de serem redes inicialmente          
projetadas para a identificação de padrões em imagens, sua capacidade de           
identificar padrões através do compartilhamento de pesos e receptores locais          
(LeCun et al. 1995) pode ser extremamente eficaz para reconhecer fonemas em            
discursos. Este trabalho utiliza a representação do áudio em imagem através da            
geração de espectrogramas para alimentar um modelo de Rede Neural          
Convolucional baseado em (Oponowicz, 2018). 

Este trabalho mostra como os dados de treinamento podem ser obtidos e            
aumentados para a obtenção de um dataset adequado para a tarefa de            
classificação de idiomas. O modelo final foi rapidamente otimizado através de           
uma busca aleatória em um determinado espaço de hiperparâmetros e demais           
configurações de quantidade de filtros, quantidade de neurônios e valor de           
dropout. O melhor modelo foi obtido através da realização de experimentos e da             
seleção do melhor desempenho em sua melhor época no conjunto de validação,            
obtendo uma acurácia de 83% no conjunto de teste proposto. 

MATERIAL E MÉTODOS 

A primeira tarefa realizada foi a obtenção dos dados para a realização dos             
treinamentos dos modelos. Os áudios foram obtidos principalmente através de          
gravações de audiolivros Librivox nos idiomas português, inglês e espanhol e           1

também de diversos corpus nestes idiomas. Os principais corpus utilizados foram           
a Ciempiess (Mena and Camacho, 2014), Spoltech Brazillian Portuguese         
(Schramm et al., 2006),  VoxVorge  e a Common Voice . 2 3

Os áudios foram separados em três conjuntos distintos de treinamento,          
validação e teste. Cada conjunto preparado possui as mesmas características de           

1 https://librivox.org 
2 http://www.voxforge.org/ 
3 https://voice.mozilla.org 
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pré-processamento, mas divergem entre técnicas de aumento de dados         
empregadas, origem dos dados, e locutores. 

O conjunto de validação utilizado possui características similares ao conjunto          
de treinamento, já que sua origem foi a mesma, ou seja, ambos foram             
processados a partir de áudios dos corpus e dos audiolivros obtidos. Entretanto,            
foram tomadas ações para que o resultado da validação pudesse ser próximo do             
resultado a ser obtido no teste final, já que o modelo final seria adquirido na               
melhor época do treinamento, isto é, quando a acurácia de validação tivesse seu             
maior pico. Para garantir que o conjunto de validação fosse o mais fiel possível,              
os locutores dos audiolivros foram cuidadosamente selecionados de forma que          
dois locutores de cada sexo de cada idioma e não utilizados no conjunto de              
treinamento fossem destinados a validação, e os áudios dos corpus foram           
randomizados e selecionados.  

O conjunto de teste também foi preparado de forma similar ao conjunto de             
validação, selecionando locutores de audiolivros que não foram utilizados no          
treinamento e também na validação. Os áudios de corpus não foram usados            
neste caso, ao invés destes, foram processados algumas instâncias a partir de            
podcasts e notícias disponíveis no YouTube. O objetivo foi a obtenção de uma             
base de teste adequada para a avaliação final do modelo, simulando seu uso em              
um ambiente real. 

Por fim, a maior parte dos áudios de audiolivros e corpus foi destinada ao              
conjunto de treinamento. Além do pré-processamento padrão realizado nos         
demais conjuntos, o conjunto de treinamento foi aumentado utilizando técnicas          
de aumento de dados como adição de ruído de fundo, mudança de entonação e              
mudança de velocidade. Cerca de 95% dos áudios neste conjunto são artificiais e             
foram obtidos através do aumento de dados empregado.  

O aumento de dados foi utilizado principalmente porque existe pouca          
variedade de locutores nas instâncias obtidas a partir dos audiolivros. Essa           
técnica ajuda a evitar o sobreajuste do modelo e também a geração de vícios, isto               
é, o aprendizado de conceitos que não são interessantes para o problema, como             
a qualidade do áudio ou a memorização de um locutor em específico. 

Seguindo a proposta deste trabalho, foram elaboradas algumas arquiteturas         
de Redes Neurais para o treinamento do modelo. A arquitetura que melhor            
respondeu inicialmente aos dados foi a arquitetura baseada no modelo proposto           
por (Oponowicz, 2019). Esta arquitetura utiliza o poder de reconhecimento de           
padrões em imagens promovido pelas CNNs e a representação gráfica do áudio            
em espectrogramas como dado de entrada para a rede. A arquitetura utilizada            
nos experimentos pode ser vista na figura 1. 

Utilizando a arquitetura inicial proposta, foram realizadas buscas por         
hiperparâmetros de forma randômica quanto ao número de filtros em cada           
camada convolucional, o valor de dropout e o número de neurônios na camada             
densa anterior a camada de ativação softmax. Também foram testadas          
possibilidades quanto ao otimizador utilizado (Adam, RMSprop e Adagrad) e taxa           
de aprendizado de 0.001 e 0.0001. 

 

 

 
 



 

 

Figura 1 – Arquitetura utilizada

 

Fonte: Autoria própria (2019). 

Foram observados os resultados dos primeiros 40 testes realizados, e as três            
arquiteturas que produziram a maior acurácia de validação em sua melhor época            
foram selecionados para a realização do treinamento do modelo final. Todos os            
treinamentos foram realizados extraindo as características (espectrogramas) no        
momento do treinamento para alimentar a rede. 

Foram propostos alguns experimentos a partir das arquiteturas obtidas na          
busca por hiperparâmetros. Os experimentos foram executados utilizando todo o          
dataset e o melhor modelo de cada experimento foi analisado. Alguns           
experimentos foram realizados variando o tamanho do batch e a quantidade de            
passos utilizados por iteração. Procurou-se a realização do treinamento de forma           
que todos os dados fossem passados a rede pelo menos 2 vezes. 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Quanto a otimização dos hiperparâmetros, das 40 configurações testadas, 10          
configurações não convergiram e poucas obtiveram um resultado promissor. De          
uma forma geral, no entanto, a taxa de aprendizado de 0,0001 e o otimizador              
RMSprop pareceram ser os mais adequados se comparado às demais          
configurações testadas. As arquiteturas com a acurácia de validação mais alta em            
sua melhor época foram selecionadas e o seu desempenho ao longo das épocas             
pode ser visualizado na figura 2, enquanto suas respectivas configurações podem           
ser vistas na tabela 1. 

Figura 2 – Desempenho das três melhores arquiteturas testadas 

 

 

 

 
 



 

 

Fonte: Autoria própria (2019). 

Tabela 1 – Melhores arquiteturas e seus hiperparâmetros 

 

Fonte: Autoria própria (2019). 

A arquitetura 22 apresenta configurações menos robustas (menor        
quantidade de parâmetros para treinamento), e uma taxa de dropout          
consideravelmente alta. A arquitetura 26 é talvez, a mais robusta das três, e             
possui a menor taxa de dropout. Já a configuração 39 possui configurações            
medianas, se comparada com as arquiteturas 22 e 26. 

Os experimentos finais foram realizados utilizando todo o dataset e as           
arquiteturas 22, 26 e 39. Os resultados obtidos na validação e no teste na melhor               
época podem ser vistos na tabela 2. O experimento 5 produziu os melhores             
resultados, com uma acurácia no conjunto de teste igual a 83%. A matriz de              
confusão desse teste pode ser vista na tabela 3. 

Tabela 2 – Resultados finais 

 

Fonte: Autoria própria (2019). 

Tabela 3 – Matriz de confusão do melhor modelo 

 

Fonte: Autoria própria (2019). 

 

 

 
 



 

 

CONCLUSÃO 

A identificação de idioma pode ser considerada uma tarefa desafiadora,          
principalmente porque deve-se identificar os fonemas dos idiomas em intervalos          
curtos de áudio, e muitos idiomas compartilham uma série desses fonemas.           
Neste trabalho, foram exploradas algumas estratégias para a elaboração de um           
modelo de Rede Neural Convolucional capaz de identificar o idioma falado a            
partir da geração de espectrogramas de áudios com duração de cinco segundos,            
desde as bases selecionadas e técnicas de aumento de dados até estratégias de             
otimização da arquitetura da rede e busca por hiperparâmetros. O modelo final            
foi capaz de reconhecer 83% de um dataset de teste composto por áudios de              
fontes diferentes das utilizadas para os conjuntos de treinamento e validação. 

Apesar da eficácia em reconhecer os idiomas propostos, nota-se que o           
resultado poderia ser ainda melhor, especialmente se o modelo fosse mais           
profundo, ou se os hiperparâmetros fossem melhor ajustados. Para trabalhos          
futuros, pode ser interessante a exploração dessas estratégias e o treinamento           
de modelos para o reconhecimento de outros idiomas. 
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