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Resumen: El reconocimiento o identificacion del idioma en que una persona esta hablando es una de
las primeras tareas a las que tiene que enfrentarse cualquier sistema automatico que interactle
directamente con usuarios multilinglies. Hoy en dia, se ha desarrollado toda una amplia gama de
algoritmos y métodos que permiten identificar en qué idioma esta una expresion dada. Con el objetivo
de desarrollar las tecnologias de identificacion del lenguaje (LID) los investigadores han abierto varios
enfoques, cada uno en funcién de tener un mejor aprovechamiento de los datos y mejores resultados
en la tarea en cuestion. El trabajo propuesto abarca un estado del arte de los diferentes métodos de
identificacion del idioma y fundamentalmente de los sistemas LID que se han desarrollado hasta el
momento.

Palabras claves: reconocimiento del idioma, sistemas LID

Abstract: The language recognition or identification, in which a person is talking, is one of the first
tasks that must face any automatic system that interacts directly with multilingual users. Today, it has
developed a wide range of algorithms and methods to identify in which language is a given
expression. In order to develop technologies for language identification (LID) researchers have opened
several approaches, each based on a better use of data and better results on the task at hand. The
proposed work encompasses a state of art of different methods of language identification and
essentially of the LID systems have been developed so far.

Keywords: Language Recognition, LID systems

1 Introduccién

La identificacion del lenguaje hablado consiste en determinar el idioma de quien habla
basandose s6lo en una muestra de voz sin considerar al hablante y lo que estd diciendo. De
acuerdo a esto, la identificacion automatica del lenguaje hablado (LID) es el proceso por el cual
el lenguaje (idioma) de una muestra de sefial de voz digitalizada es reconocido por una
computadora [1].

En la actualidad existen un conjunto grande se sistemas cuyo resultados finales dependen en
gran medida de esta tecnologia LID, constituyendo un modulo importante dentro de varias
aplicaciones como sistemas de conversacion multilingie [2] traduccion de lenguaje hablado [3],
reconocimiento del habla multilingtie [4], recuperacion de documentos hablados [5]. También es
un asunto de gran importancia en las areas de inteligencia y seguridad donde se necesita conocer
la identificacion del idioma de mensajes grabados y documentos archivados antes de poder
extraer cualquier informacion de ellos. Otra aplicacion en esta rama seria la determinacion del
origen del hablante a partir del reconocimiento de su lenguaje autéctono.

Desde la perspectiva del reconocimiento del idioma, los seres humanos estan constantemente
expuestos a ellos y sin que les sea dado ningiin conocimiento aprenden a determinar la identidad
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de los lenguajes detectando algunas especificidades del habla en los diferentes idiomas. Por
ejemplo una persona que habla inglés puede apreciar el tono natural del idioma Chino-Mandarin.
En los experimentos de percepcion humana, cuando los oyentes son sometidos a la identificacion
de idiomas poco familiares a ellos, aquellos con una base multilinglie obtienen mejores
resultados que los que conocen un solo idioma [6]. EI conocimiento léxico es generalmente la
principal fuente de informacién que tienen los humanos, especialmente cuando los idiomas a
distinguir son similares. Estas fueron, entre otras, las razones que motivaron a explorar la
utilidad de los atributos del habla en el idioma, siguiendo la misma linea del paradigma LID
propuesta recientemente para el reconocimiento automatico del habla (ASR) [7]. Experimentos
como estos, mostraron que el contenido prosddico y silabico son caracteristicas del habla, y del
lenguaje, muy Utiles y que por tanto, podian ser incorporadas dentro de los vectores de rasgos.

Por su parte las maquinas estan equipadas para tomar virtualmente una cantidad ilimitada de
expresiones y textos, por lo tanto, su potencial sobrepasa el funcionamiento humano para el
reconocimiento del lenguaje hablado. Los sistemas preparados para asumir esta tarea, a menudo
consideran las expresiones desconocidas como una concatenacion de patrones de la sefial, y se
valen de modelos probabilisticos y técnicas de clasificacion para caracterizar los patrones y sus
correspondientes identidades. En estos casos los modelos léxicos no son explicitamente
utilizados, solo en algunos sistemas donde se modelan los fonemas de un subconjunto de
lenguajes y se usan para decodificar la sefial en vista de poder realizar un mejor procesamiento.

En la actualidad existe una amplia coleccion de datos, conformados por ejemplos de
expresiones de un conjunto de lenguajes seleccionados, gracias a los esfuerzos coordinados entre
las agencias financiadas por los gobiernos y las comunidades técnicas. La disponibilidad de
estos, el acceso a equipos de cémputo rapidos y facilmente costeables, y los avances recientes
en el modelado del lenguaje y en las maquinas de aprendizaje han propiciado la exploracién de
nuevos algoritmos en esta area; lo que ha provocado un rapido progreso en la rama de la
modelacidn del lenguaje hablado y en las tecnologias de reconocimiento.

Un primer punto en la caracterizacion del lenguaje hablado es definir las fuentes de
conocimiento que se van utilizar para distinguir un idioma de otro. Los contrastes entre el
proceso de reconocimiento del lenguaje por los humanos y por las maquinas tienen como punto
de interés que las pistas percibidas por los oyentes humanos puedan ser incorporadas a las
tecnologias actuales para mejorar las potencialidades de las maquinas.

No se puede obviar el hecho de que existen muchos méas lenguajes y dialectos que sistemas
equipados para manipularlos. Muchos de esos lenguajes son raros y no se rigen por reglas
linguisticas, por lo que construir reconocedores para esos lenguajes resulta prohibitivo. Algunas
de las tecnologias predominantes de hoy deben ser modificadas para aliviar estas limitaciones.
Por ello se han establecido nuevos paradigmas que permitan examinar el problema de
reconocimiento del lenguaje desde una perspectiva completamente diferente.

En la actualidad se han desarrollado diferentes tendencias para enfrentar este problema. Una
de ellas, se enfoca en los métodos basados en espectros, en el que cada expresion hablada o
segmento es representado por una secuencia de vectores de caracteristicas que es a menudo una
pequefa representacion espectral de un fragmento de la expresion. Esto es semejante a lo que se
hace generalmente en el médulo de extraccion de caracteristicas en los sistemas automaticos de
reconocimiento de locutores. Se asume que estos vectores espectrales fueron generados desde
fuentes de diferentes idiomas y por lo tanto tienen diferentes caracteristicas. Los modelos,
considerando uno para cada lenguaje, pueden ser construidos etiquetando los ejemplos de
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vectores espectrales tomados de todos los lenguajes. Ese modelo puede ser probabilistico como
el Modelo de Mezclas Gausianas GMM [8], o basado en vectores, como las Maquinas de
Vectores de Soporte, SVM [9].

Como se puede ver todo este trabajo basado en espectros es puramente acustico, mientras
que la informacién lingtistica, como los fonemas o palabras, no son usadas. El segundo método
es el llamado aproximacion basado en tokens, en el que intervienen un conjunto de unidades del
habla también referidas como tokens usadas para representar el discurso. Una expresion es
primero decodificada y segmentada en secuencias semejantes a tokens. Este flujo de tokens es
usado para extraer caracteristicas, disefiar clasificadores y actuar como un proceso de
clasificacion de lenguaje hablado.

Otra tendencia desarrollada muy recientemente en el reconocimiento del lenguaje es la
caracterizacion por vectores de espacio (VSC), en la cual una expresién es considerada como un
documento hablado. El término documento es una representacion matricial de todas las
expresiones en el conjunto de entrenamiento que pueden ser establecidas para propositos de
indexacion y de recuperacion. Los términos aqui se refieren a las palabras acusticas (AWS), que
son secuencias de letras acusticas (alfabeto) o unidades fundamentales de sonido, y los
elementos del vector son a menudo las co-ocurrencias estadisticas que describen la frecuencia
de las AW en cada expresion hablada. EI reconocimiento del idioma para una entrada de habla
desconocida puede ser tratado como un problema de recuperacién de documentos similar a los
gue son comuinmente confrontados en la comunidad de recuperacion de informacion. Esto
también puede proyectarse como un problema de categorizacion de texto en el que todos los
documentos de entrenamiento son usados para construir los categorizadores de texto o
clasificadores de asuntos, uno por cada idioma considerado. De esta forma se puede finalizar el
reconocimiento del lenguaje comparando el vector entrante de habla desconocida con cada uno
de los clasificadores de lenguajes para construir una decisiéon de reconocimiento. Este modelado
basado en vectores permite representar las expresiones habladas como un vector documento con
una gran dimensionalidad, a veces en el orden de las miles, entonces la mayoria de los
algoritmos de extraccion de caracteristicas y clasificacion actualmente disponibles en la
literatura para recuperacion de informacién y categorizacion de texto pueden ser facilmente
adaptados para el reconocimiento del lenguaje hablado. Las pistas percibidas de los lenguajes
también pueden ser exploradas e incorporadas dentro del vector del documento hablado,
siguiendo la misma linea del paradigma para la transcripcion automatica de atributos del habla
propuesta recientemente para el Reconocimiento automatico del habla con el fin de mejorar el
funcionamiento de los sistemas.

2 ldentificacién automatica del lenguaje hablado

Las investigaciones para la identificacion automética del lenguaje hablado se han desarrollado
siguiendo diferentes enfoques. Sin embargo, todos ellos tienen en forma general dos fases para
asumir esta laboriosa tarea, las que se ilustran en la figura 1.

Durante la fase de entrenamiento, el tipico sistema es presentado con ejemplos de muestras
de voz de una gran variedad de lenguajes. Cada muestra de entrenamiento es convertida a una
cadena de vectores de caracteristicas. Cada vector de caracteristicas proviene de ventanas de la
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sefial digitalizada (por ejemplo ventanas cortas de 20ms) durante los cuales la sefial de voz se
asume cuasiestacionaria. Los vectores de caracteristicas contienen informacion espectral o
cepstral acerca de la sefial de voz. El algoritmo de entrenamiento analiza una secuencia de
dichos vectores y produce uno 0 mas modelos para cada lenguaje. Esos modelos capturan las
caracteristicas propias del lenguaje. Durante la fase de reconocimiento, el vector de
caracteristicas procesado de una nueva sefial de voz es comparada con cada modelo. Después se
calcula la probabilidad de que esta nueva sefial pertenezca a alguno de los modelos obtenidos al
entrenar. Este calculo se repite para cada uno de los lenguajes entrenados y finalmente se
considera el lenguaje de la muestra aquel con la maxima probabilidad.

Entrenamiento

4% Espaiiol @ Espaiiol
o Algoritmo de {) Francés
" Frances entrenamiento _
@ Inglés

»q'm Inglés Caracteristicas de
cada uno de los

lenguajes
Muestras de voz |
de entrenamiento

Etiquetas fonéticas,
estructura de
madelos,... etc

Fuentes de

conocimiento

Reconocimiento

'ﬂ‘ Algoritmo de .
; reconocimiento Es espafiol

Fig. 1. Fases del proceso de identificacion del lenguaje hablado

Los sistemas varian primeramente de acuerdo al método que utilizan para modelar los
lenguajes. Por lo que existen diferentes métodos para extraer caracteristicas de la sefial de voz,
esto ha incrementado la cantidad de conocimiento haciendo que los sistemas de identificacion
del lenguaje hablado sean cada vez mas complejos. En el siguiente epigrafe se explican
brevemente las fuentes de extraccion de conocimiento que mas se utilizan en estos sistemas [1].

2.1  Caracteristicas del lenguaje hablado

Para representar un lenguaje en particular y diferenciarlo de otros es necesario entrenar un
modelo de LID basado en discursos del lenguaje correspondiente. Por lo tanto un reto
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importante para los sistemas LID basados en discursos es la incorporacién efectiva a sus
modelos de fuentes de conocimiento que sean discriminativas. Algunos sistemas usan solo las
expresiones digitalizadas de discurso y las correspondientes identidades conocidas de los
lenguajes de las muestras de entrenamiento, mientras que los otros requieran informacion
adicional como las transcripciones fonéticas y / o ortogréficas, lo cual puede resultar muy caro.
Durante la fase de reconocimiento de lenguaje, una muestra de audio nueva es comparada con
cada uno de los modelos dependientes del lenguaje, y se selecciona el lenguaje que corresponda
al modelo mas cercano (por ejemplo usando la maxima verosimilitud). Para identificar un
lenguaje existen varios niveles de conocimiento que pueden usarse, debiéndose investigar qué
tipo de representacion es la mas apropiada para cada caso [10].

2.1.1 Rasgos derivados automaticamente de las sefiales del habla (rasgos actisticos)

Los lenguajes pueden ser identificados basandose en rasgos derivados automéaticamente de
sefiales del habla pertenecientes al propio lenguaje. Los sistemas que utilizan este tipo de
informacion estan motivados por la observacion de que los diferentes lenguajes estan
constituidos por una variada coleccion de sonidos diferentes; por lo tanto, los vectores de
caracteristicas extraidos automéaticamente sobre pequefios fragmentos de tiempo (segmentos) de
las sefiales del habla pueden usarse para discriminar entre los lenguajes. Tales sistemas
tipicamente usan un proceso de multiples pasos (que incluye mddulos para eliminar el silencio
de las muestras, reducir efectos del canal, etc.) para convertir la sefial digitalizada de lenguaje en
una representacion del vector de caracteristicas. Teniendo los rasgos y el conocimiento de cuales
muestras de entrenamiento concuerdan con cada lenguaje, se construye un clasificador para cada
idioma basado en los patrones dependientes del lenguaje de los vectores de caracteristicas. Los
métodos incluyen enfoques que modelan s6lo la distribucién estatica de los rasgos acusticos
aportados por el lenguaje [11] y enfoques que también utilizan los patrones de cambio de estos
vectores de caracteristicas con el paso del tiempo [7]. Siguiendo esta linea se ha investigado una
variada coleccion de modelos computacionales que incluyen los modelos de mezclas gausianas
GMM [12], los modelos ocultos de Markov [12, 13], las redes neurales artificiales ANN [14], y
las maquinas de vectores de soporte SVM[15]. Aungue estos sistemas basados en los rasgos
acusticos no requieren que los datos de entrenamiento sean etiquetados con unidades
linguisticas explicitas como fonemas o palabras, tampoco actlan tan exactamente como los
sistemas que usan conocimiento linglistico; sin embargo, las mejoras en la exactitud pueden ser
logradas integrando fuentes de conocimiento acustico y de bases linglisticas [14, 16].

2.1.2 Lainformacién fonolégica

La fonologia es una rama de la linglistica que estudia los sistemas sonoros de los lenguajes
humanos[17]. En un lenguaje dado, un fonema es una unidad simbolica en un nivel particular de
representacion; el fonema puede ser concebido como representante de una familia de
pronunciaciones relacionadas que los parlantes de un lenguaje piensan que son categdricamente
lo mismo. Mientras la nocién de los fonemas ha sido un problema entre los linglistas, ha
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comprobado ser una abstraccion util para el procesamiento de voz. Ladefoged [18] supone que
hay probablemente acerca de 600 consonantes diferentes provenientes de los lenguajes de
mundo; las vocales y las distinciones suprasegmentales (como el tono) no son realmente tan
nUMerosas.

Los simbolos fonéticos proveen una forma para transcribir los sonidos de lenguajes
hablados. Hay varios alfabetos fonéticos; uno comdnmente usado por linguistas es el Alfabeto
Fonético Internacional (IPA) [19]. Este alfabeto, incluyendo un conjunto de modificadores
diacriticos, fue establecido como un estdndar por la Asociacion Fonética Internacional para
proveer un sistema figurativo preciso para transcribir los sonidos fonéticos de todos los
lenguajes. El objetivo del IPA es proveer una representacion para todo los fonemas expresados
en todos los lenguajes humanos, tales simbolos separados sirven para dos sonidos, si y sélo si,
existe un lenguaje para el cual estos dos sonidos son fonéticamente distinguibles.

Dada la disponibilidad de una representacion fonética o fonémica para los sonidos de los
lenguajes, hay diversas formas en las que esta informacién puede ayudar a diferenciar entre los
lenguajes, incluyendo:

Inventario Fonémico: Cabe distinguir algunos lenguajes de otros basandose en la presencia
de un fonema o pronunciacion que aparece en un lenguaje pero no en el otro. Los inventarios de
fonemas van desde un punto por debajo de 11 (para Rotokas, un lenguaje papu) [20] hasta por
encima de cien (en ciertos lenguajes Khoisan del sur de Africa) [21]. Es probable que ninguno
de los dos lenguajes compartan un inventario de fonemas exactamente igual. Ademas, aun si los
dos lenguajes compartieran un conjunto comin de fonemas, los fonemas mismos probablemente
diferirdn en sus patrones de frecuencia relativa [14].

Inventario de categorias fonéticas: Los patrones de categorias fonéticas amplias (ejemplo
vocales, consonantes fricativas, explosivas, nasales, y liquidas) también ha sido utilizado para
distinguir entre lenguajes en un intento para evitar la necesidad del reconocimiento fonético fino.
Muthusamy [14] evalu6 el uso de siete categorias fonéticas amplias (las vocales, la consonante
fricativa, las paradas, el cierre o el silencio, sonido sonoro prevocélico, sonido sonoro
intervocélico, y sonido sonoro postvocalico). Sin embargo, Hazen [16] encontrd que, aun cuando
los reconocedores anchos de categorias fonéticas tienden a ser mas precisos que los
reconocedores fonéticos tradicionales mas minuciosos y finos, usando pistas anchas de
inventarios de categorias los sistemas de identificacion de lenguaje tienen menor exactitud.

Rasgos Fono Tactiles: Los rasgos fonotacticos se refieren a las disposiciones de las
pronunciaciones fonéticas o los fonemas dentro de las palabras. Aun si dos lenguajes
compartieran un inventario de fonemas comun, es probable que difiriesen en sus rasgos
fonotacticos. Los primeros en proponer el uso de estos rasgos fueron House y Neuburg [22],
quienes creyeron gue la identificacion precisa del lenguaje podria ser lograda haciendo uso de
las estadisticas de los acontecimientos linglisticos en una sola palabra, en particular, las
restricciones de secuencia especificas a la fonética del lenguaje. Ellos sugirieron usar una
secuencia de categorias fonéticas amplias como una forma de obtener una extraccion de
caracteristicas mas fidedignas para los lenguajes, aungue se ha encontrado que esto resulta en
sistemas de identificacion de lenguajes menos precisos [16]. Una implementacién usando este
acercamiento tipicamente implicaria varios pasos, donde la primera parte consiste en trazar un
mapa de una sola palabra para una secuencia de etiquetas fonéticas (por ejemplo, la tokenizacién
en sonidos fonéticos), que entonces se usaria para identificar el lenguaje basandose en los n-
gramas observados.
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Hay diversas variantes de este acercamiento para la identificacién de lenguaje basada en
sefiales de audio. Los LID basados en fonemas usan un solo reconocedor de sonidos fonéticos de
lenguaje entrenado para alguin lenguaje arbitrario con suficientes recursos (no necesariamente
uno de los lenguas a identificar) para tokenizar la entrada de datos hablados en los sonidos
fonéticos para ese lenguaje, y después usan los modelos probabilisticos n-gramas del lenguaje
(uno para cada idioma deseado) para calcular la probabilidad de que la secuencia de simbolos
haya sido producida por cada uno de los idiomas cuestionados, siendo seleccionado el lenguaje
que provea la probabilidad mas alta. EI reconocimiento fonético paralelo seguido por el modelo
de lenguaje (PPRLM) es similar excepto que usa reconocedores de sonidos fonéticos de varios
lenguajes, conjuntamente con algin método para normalizar y combinar los resultados de los
flujos paralelos [23].

Una tercera variante seria entrenar un reconocedor fonético con una base de datos fonética
de amplia cobertura [18]. Para reducir el tiempo y el costo para desarrollar sistemas hablados en
un lenguaje nuevo, los investigadores han estado investigando el desarrollo y el uso de un
conjunto de sonidos fonéticos multilinglies que representen los sonidos a través de los lenguajes
gue van a ser modelados. Schultz y Waibel [24] en su investigacion sobre el reconocimiento del
lenguaje hablado multilinglie definieron un conjunto de sonidos fonéticos que cubren 12
lenguajes. Ellos suponian que las representaciones articulatorias de los fonemas son tan similares
a través de los lenguajes, que los fonemas pueden ser considerados como unidades gque son
independientes del lenguaje subyacente [25].

Hazen y Zue [16, 26] desarrollaron un sistema LID que se basé en 87 unidades fonéticas
independientes del lenguaje que fueron obtenidos agrupando a mano aproximadamente 900
etiquetas de sonidos fonéticos encontradas entrenando las transcripciones. Los investigadores en
el laboratorio de informatica para mecanicos y las ciencias de ingenieria (LIMSI) también han
estado investigando el uso de un conjunto de sonidos fonéticos universales [27, 28] y han tratado
de identificar criterios acusticos objetivos para agrupar los sonidos fonéticos dependientes en
lenguaje. Corredor-Ardoy[29], encontr6 que su sistema de LID usando un conjunto
independiente en lenguaje (basado sobre tokens) se comportd tan bien como sus mejores
métodos empleando sonidos fonéticos dependientes en lenguaje. Ma y Li [30] evaluaron el uso
de un reconocedor universal de sonidos para transcribir expresiones en una secuencia de
simbolos de sonido que actiian como un conjunto comun de sonidos fonéticos para todos los
lenguajes a ser identificados. Entonces usaron las estadisticas relacionadas con la co-ocurrencia
de estos estandares de sonido en intervalos grandes para identificar el lenguaje de la expresion.
A esta aproximacion apodaron bolsa de sonidos.

Caracteristicas articulatorias: EIl lenguaje puede ser caracterizado por flujos paralelos de
caracteristicas articulatorias que son usadas en la coordinacion para producir una secuencia de
fonemas. Estos rasgos pueden ser explotados para diferenciar un lenguaje de otro. Por ejemplo,
el fonema /t/ puede realizarse con o sin aspiracion, con un cierre dental o de los alvéolos, y con
labios redondeados o no [16]. Kirchhoff y Parandekar [31] utilizaron un conjunto de categorias
seudo-articulatorias que fueron disefiadas para captar las caracteristicas del proceso de
produccion del habla , que incluye : la manera de articular , el lugar consonantico de la
articulacion, el lugar vocélico de la articulacion , el redondeando del [abio, la posicion de la
lengua (trasera o delantera), la sonorizacion, y la nasalidad. Ellos desarrollaron un método
alternativo para la identificacion de lenguaje basado en audio que se baso en el uso de flujos
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paralelos de estos eventos sub-fonéticos conjuntamente con el modelado de algunas
dependencias estadisticas entre los flujos.

2.1.3  Estructuras de silabas

Una silaba es una unidad de pronunciacién que es mayor que un solo sonido, compuesta por un
pico de sonoridad (usualmente una vocal, excepto algunas veces una consonante sonora),
limitado por sus puntos minimos mas cercanos (tipicamente las consonantes) [17]. Los lenguajes
pueden ser caracterizados por tipos comunes de silaba, tipicamente definidos en términos de
secuencias de consonantes (C) y los vocales (V). El quebrantar estas secuencias hace que el
proceso de silabeo sea a menudo dificil, e incluso discutible [32, 33]. Sin embargo, desde que los
lenguajes generalmente permiten o prohiben ciertos tipos de estructuras de silaba (ejemplo los
lenguajes eslovacos a menudo tienen grupos de consonantes complicados en contraste a los
lenguajes asiaticos), esta representacion puede ayudar a discriminar entre los lenguajes. Por
ejemplo CCCCVC es un tipo vélido de silaba en ruso, pero no en la mayoria de otros lenguajes.

Zhu et al. [34] desarrollaron un sistema LID cuyo decodificador acustico produce un flujo de
silabas, que fueron usadas en modelos de lenguaje de n-gramas basados en silabas (en vez de
basados en sonidos fonéticos). El acento de los interlocutores extranjeros del idioma inglés se
manifiesta diferentemente dada su localizacion dentro de la silaba, hecho que se ha usado para
mejorar identificacion del acento en este lenguaje [35].

2.1.4 Lainformacién prosddica

La duracidn, el tono, y los patrones de énfasis en un lenguaje a menudo difieren de otro. Por
ejemplo, los lenguajes diferentes tienen patrones bien definidos de entonacién. En los lenguajes
de énfasis, el tono es a menudo un correlativo de acentuacion usado para sefialar la prominencia
de la silaba en las palabras (y en los lenguajes de tono acentuado, como el sueco, el correlativo
es primario); mientras que, en los lenguajes de tono, un cambio en el significado de una palabra
es sefialado por el tono en las silabas u otras unidades que producen tono (el Chino-Mandarin o
el Tailandés). Para los lenguajes de énfasis, los patrones de énfasis pueden proveer una pista
importante para discriminar entre dos lenguajes. Algunos de los patrones de énfasis son el
énfasis inicial (el hungaro), el énfasis penultimo (el polaco o espafiol), el énfasis final (frances o
turco), y el énfasis mixto (ruso o griego). Las pistas prosédicas de duracién también pueden ser
potencialmente Utiles. Por ejemplo, algunos lenguajes (como finés) hacen la distinciéon por
vocales y /o las consonantes, breves y largas.

Una tipologia notablemente util investigada por linglistas y psicologos implica el ritmo de
los lenguajes, existiendo diferencias entre lenguajes de los que se midio el tiempo de énfasis (en
el que las silabas acentuadas resultaron ser méas largas que las silabas sin acentuar, si no todo
seria igual, ejemplo, el inglés), el tiempo de cada en silaba (cada silaba tiene duracion de tiempo
comparable, ejemplo, el francés), y el tiempo de demora culpable (cada demora culpable tiene
duracion esencialmente constante, ejemplo, el japonés) [36]. Aungue esta clasificacion
permanece en constante discusion [37], el modelado ritmico fue investigado por Rouas et al. [38,
39] para la identificacion de lenguaje. Su modelo de ritmo pudo discriminar acertadamente con
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claridad entre los lenguajes a partir de la lectura de un texto fijo, pero no tan asi a partir de un
discurso espontaneo [38]. Ciertamente, extraer pistas prosddicas fidedignas a partir de un
discurso espontaneo constituye un reto debido a su variabilidad.

En los sistemas de identificacion de lenguaje que utilizan caracteristicas prosodicas, estas
caracteristicas generalmente son combinadas con otras fuentes de conocimiento para lograr una
exactitud razonable. Muthusamy [14] fue capaz de incorporar la variacion del tono, la duracion,
y las caracteristicas de proporcion de silaba en su modelo para LID. Hazen y Zue [16, 26]
integraron informacion de duracién y de tono en su modelo para LID, resultando ser mas
preciso el modelo de duracién que el del tono. Tong et al. [40] integraron exitosamente
caracteristicas prosodicas (duracion y tono) del espectro, fonotacticas, y caracteristicas de
bolsa de sonidos, donde la variacion del tono y duracion de los fonemas fueron especialmente
Gtiles para los pequefios segmentos de discurso.

2.1.5 Informacidn léxica

Cada lenguaje tiene su propio vocabulario, lo cual deberia ayudar en identificar un lenguaje méas
confiadamente. Para las expresiones de entrada, esto requeriria la disponibilidad de un sistema
de reconocimiento del lenguaje hablado por cada uno de los lenguajes candidatos, junto con el
entrenamiento requerido, la afinacion, y los materiales de evaluacion necesarios para asegurar
que el modelo del lenguaje es adecuado. Schultz et al. [41, 42] desarrollaron un sistema LID
para cuatro lenguajes basandose en el amplio 1éxico del reconocimiento del lenguaje hablado
continuo (LVCSR). Ellos encontraron que los sistemas basados en palabras con modelos
trigramas de palabras funcionan significativamente mejor que los sistemas basados en fonemas
con modelos trigramas de sonidos fonético para la identificacion de de cuatro lenguajes,
sugiriendo que el nivel 1éxico provee habilidad de discriminar entre los lenguajes, ain cuando
las tasas de errores de palabra son medianamente altas. Matrouf et al. [43] encontraron que
incorporando informacion léxica con un enfoque basado en fonemas se produjeron
disminuciones relativas de error del 15-30%, y este alcance incremental del 1éxico para un
lenguaje tuvo un efecto positivo sobre el funcionamiento del sistema. Hieronymus and Kadambe
[44] construyeron un sistema LID basado en LVCSR para cinco lenguajes (chino, inglés,
alemén, japonés, mandarin, y espafiol), y obtuvieron un 81% y 88% de identificacion correctas
dados 10 y 50 segundos de expresiones, respectivamente, sin usar medidas de confianzay 93% y
98% de identificaciones correctas con medidas de confianza. Aunque cada lenguaje obviamente
tiene su vocabulario que le permite a los sistemas de identificacion de lenguajes discriminar
entre un conjunto de candidatos de lenguajes mas eficazmente, para los lenguajes hablados, esta
informacidn es generalmente bastante cara para obtener y usar.

2.1.6  Informacién morfoldgica

La morfologia es una rama de la gramatica que investiga la estructura de las palabras [17]. El
campo de la morfologia estd dividido en dos sub-campos: La morfologia aglutinativa, que
investiga afijos que sefialan las relaciones gramaticales que no cambian la categoria gramatical
de una palabra (afijos que marcan tiempo, nimero, y eventos) y la morfologia derivativa, la cual
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se centra en la formacion de palabras requiriendo de afijos, algo semejante a la terminacion
“cion”, que puede ser usado para crear una nueva forma de palabra con una categoria de
gramatica posiblemente diferente, como el sustantivo modificacion deducido del verbo
modificar. Como que los lenguajes forman palabras siguiendo diferentes formas, la morfologia
podria proveer una pista excelente para identificacion automatica de los mismos. Por ejemplo,
uno puede emplear sufijos comunes para discriminar entre algunas de las lenguas romance (-
ment en francés, - miento en espafiol, - mento en Portugese, y - mente en italiano). Aunque en el
lenguaje la morfologia de una palabra es poco notoria en parte por la informacion fonotéctica,
considerando el conocimiento morfoldgico de los lenguajes a identificar, un sistema LID podria
enfocarse sobre porciones especificas de palabras para discriminar entre dos lenguajes.

2.1.7 Informacion sintactica (Sintaxis)

Los lenguajes y los dialectos también difieren en las formas en que las palabras son arregladas
para crear una frase. Difieren en la presencia o la ausencia de palabras en diferentes partes de la
oracion, asi como también en las formas en que las palabras son acentuadas para varios tipos de
roles en una frase. En conjunto con otros tipos de informacion (los acentos), los errores en el uso
gramatical podrian proveer una pista Gtil para identificar la lengua materna de alguien hablando
un segundo idioma. Por ejemplo, alguien que aprendié mandarin como lengua materna tenderia
a cometer determinados errores de armonia en inglés o aleman (la supresion, la sustitucion, y la
insercion).

Los lenguajes a menudo también difieren el uno del otro en la orden de las palabra dentro de
una oracion sujeto (S), verbo (V), y objeto (O). Por ejemplo, se considera que el inglés es un
lenguaje SVO porque el sujeto tipicamente aparece delante del verbo, lo cual ocurre antes del
objeto; mientras que, el japonés es un lenguaje SOV. Aun si dos lenguajes tienen la misma
forma de organizar la informacién, es probable que las palabras apareciesen en contextos de
frases muy diferentes a través de los lenguajes. Aunque las palabras pueden ser suficientes como
para discriminar entre los lenguajes, la sintaxis podria jugar un papel especialmente importante
para identificar los diferentes dialectos de un lenguaje.

Los sistemas de la identificacion de lenguajes y dialectos que se basan en LVCSR podrian
utilizar un modelo acustico, un diccionario, y un modelo de lenguaje para cada idioma o cada
dialecto a identificar. Los modelos de lenguaje utilizan estadisticas de la co-ocurrencia de
palabras que captan algunos aspectos de la estructura sintactica del lenguaje candidato. Estos
sistemas podrian ser expandidos para utilizar la sintaxis mas directamente usando modelos
estructurados de lenguaje [45, 46].

Las investigaciones en la identificacién automatica de lenguaje sugieren que se necesita
mucho conocimiento para examinar a fondo una muestra de audio y tomar una decision acerca
cual lenguaje concuerda con ella, con la mayor la exactitud; por lo tanto, la integracion de
conocimientos es importante. Sin embargo, hay una relacion de correspondencia entre la eficacia
y la eficiencia, y ademas, esta la necesidad de poseer recursos para sustentar el conocimiento
introducido en el sistema automatico. En este sentido se ha llegado a un balance ingenieril;
usando los recursos fidedignos que pueden ser obtenidos de la forma mas simple para el
conjunto de lenguajes que va a ser discriminado.
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Es importante resaltar que la longitud de una muestra de audio (la cantidad de discurso
disponible) afectara las fuentes de conocimiento que pueden utilizarse confiadamente
determinando su lenguaje. Mientras méas pequefias sean las muestras usadas, menos probable es
gue un pedazo significativo de conocimiento a alto nivel esté disponible para discriminar un
lenguaje particular de los demas.

3 Tendencias prevalecientes en la Identificacion automatica del lenguaje hablado

La identificacion automatica del lenguaje hablado (LID) es el proceso de determinar el idioma
hablado en una expresion tomada como muestra.

Una fase tipica del reconocimiento de patrones es la evaluacion de la probabilidad
subsecuente P (A |X), del I-ésimo lenguaje que va a ser considerado en el modelo A, dada una
expresion conocida X. Para tomar la decisién, el idioma que produce la maxinia P( | |X) es
generalmente identificado como el idioma en cuestion. Muchos algoritmos desarrollados en
reconocimiento automatico del habla y del locutor pueden ser adaptados y extendidos al
reconocimiento del idioma [47, 48]. Las recientes avances en el modelado acustico y del
lenguaje [49] también han contribuido al progreso del reconocimiento del idioma.

3.1 Sistemas con reconocimiento fonético

La figura 2 muestra los componentes basicos para la identificacion del lenguaje hablado basado
en la representacion fonética de la sefial de voz. Este tipo de sistemas utiliza dos tipos de
informacién: la fonética y la fonotactica (reglas que rigen la distribucion de los sonidos fonéticos
dentro de un lenguaje), y consta de dos pasos basicos:

Reconocimiento fonético: En este primer paso es donde tiene lugar e/ procesamiento
acustico de la senial de voz proceso que consiste en la transformacion de la sefial de voz
continua (ondas acusticas) en una secuencia de eventos discretos a partir de los cuales serd
posible identificar los fonemas dentro de la sefial estableciendo un modelo acustico para cada
uno de ellos. Ya en una segunda fase es necesario hacer un Alineamienfo de fonemas,
considerado como un paso fundamental para poder establecer la captura de las caracteristicas
estructurales de niveles altos. Para ello existen diferentes métodos tales como, los clusters de
fonemas, mapeo de fonemas, mezcla de lenguajes, etc. Para finalizar el reconocimiento fonético
se pasa entonces la Extraccion de caracteristicas estructurales, tales como, palabras,
subpalabras, silabas, etc. En los métodos basados en la dependencia del lenguaje se obtienen
secuencias de fonemas validas de cada lenguaje o categorias de fonemas que se corresponden
directamente a diferentes sonidos en el lenguaje de cada hablante.

Modelado del lenguaje: Es a partir de la secuencia de fonemas que propiamente se crea un
modelo para cada lenguaje. Este no es mas que un listado de todas las posibles combinaciones de
dos, tres o 77 fonemas con sus respectivas probabilidades (las caracteristicas fonotacticas del
idioma). Los modelos pueden ser entrenados usando modelos ocultos de Markov (HMM), redes
neuronales o mezclas gausianas, entre otros.
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A la hora de identificar una muestra desconocida pues se parte de la secuencia de fonemas
que fue propiamente extraidos y se comparan las proporciones de los mismos en contra los
modelos de los lenguajes a identificar previamente creados durante el entrenamiento del sistema.

Funcién Alineamiento
q’ aclstica-fonética 7| de fonemas

Sefial de voz

Extraccion de
caracteristicas
estructurales

Bases de conocimiento
(fonemas, cantidad,
reglas linglisticas, etc.)
por Idioma

Clasificacién  del
lenguaje hablado

Idioma
Fig. 2. Diagrama de disefio de los sistemas LID que utilizan representacion fonética

Es importante destacar que la construccion de los modelos acusticos es necesario contar con
un gran namero de grabaciones, que cubran todos los fonemas del idioma asi como sus al6fonos
(variantes de los fonemas dado su contexto, el acento regional, etc.). Ahora bien, dichas
grabaciones deben estar etiquetadas manualmente por expertos a nivel fonético, es decir, cada
grabacion debe ser escuchada por el experto para determinar las fronteras entre los fonemas. Por
otra parte para la creacion de los modelos de lenguaje son necesarios grandes corpus de texto
(y/o transcripciones ortogréficas de grabaciones) que permitan la estimacion de las
probabilidades de co-ocurrencia de estas unidades linglisticas para cada uno de los idiomas.
Tanto la segmentacion manual de la sefial como los procesos de transcripciones resultan tareas
muy costosas, que se traducen en las principales desventajas de estos sistemas. [1]

Zissman y Singer [50], y posteriormente Torres-Carrasquillo et al [7], trataron de mejorar un
poco esta situacion incluyendo la categoria “token” en la fase de reconocimiento fonético. Un
token es una unidad linguistica que esta por encima de los fonemas. Partiendo del mismo
concepto, un token seria una secuencia de unidades fonéticas (fonemas). Es decir, cada sonido
fonético y sus contextos circundantes se combinan para formar n-gramas de fonemas, resultando
en varios tokens. Intuitivamente, ellos representan las dependencias fonotacticas existentes entre
las unidades fonéticas individuales. Los valores resultantes de estas secuencias de fonemas
simbolizados fueron utilizados en la identificacion de los lenguajes hablados obteniendo mejoras
significativas en los resultados de los sistemas LID puesto que concentraban mejor la
informacién ganando en cuanto al nivel de profundidad con que debian trabajar los especialistas
a la hora etiquetar las sefiales de entrenamiento.

En las proximas sesiones se exponen brevemente los detalles correspondientes a los sistemas
tipicos que se han desarrollado bajo este enfoque. Se hace notar que en varias ocasiones en el
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texto se refieren a los procesos de reconocimiento fonético con el término de tokenizacién de la
sefial.

3.1.1 Modelaci6n del lenguaje a partir de reconocimiento fonético. PRLM

Este es un sistema de identificacion de lenguaje constituido por un reconocedor de sonidos
fonéticos especificos a un lenguaje (generalmente el que se pretende identificar), seguido por un
analizador n-gramas, como se muestra en la figura 3 [50-52] .

. . [L] M) ] LANGUAGE B —»=LANGUAGE B
—= | ACOUSTIC —| EnaLS ————— [ CANGUAGEA LOG LIKELIMOOD
PREPROCESSING RECOGNITION N-GRAM MODEL

INPUT SPEECH

—a= LANGUAGE A
LOG LIKELIHOOD

Fig. 3. Diagrama de blogues de un sistema PRLM

En este sistema, los mensajes de entrenamiento de cada lenguaje son procesados por un
reconocedor fonético a fin de obtener una secuencia de caracteres resultante asociada con cada
uno de los mensajes de entrenamiento. Una de las opciones para modelar los fonemas (o tokens)
seria considerar la informacion secuencial haciendo uso de los modelos ocultos de Markov
(HMM) entrenados sobre expresiones no etiquetadas. Aunque recientemente se han obtenido
algunas mejoras [53], no se ha logrado obtener mejores resultados con esta técnica que con la
clasificacion estética [12, 54]. Una buena eleccidon seria modelar las unidades fonéticas usando
los Modelos de Mezclas Gausianas (GMM), lo que permitiria generar la secuencia de caracteres
desde una densidad especifica del lenguaje. Esta aproximacion es puramente basada en ventanas
sin que se utilice la informacion segmental y es exactamente la misma formulacion que se hace
en la identificacion de locutores basados en GMM con independencia del texto [55].

Una vez obtenida la secuencia de caracteres resultante asociada con cada uno de los
mensajes de entrenamiento se analiza y se estima un modelo de distribucién de probabilidad de
n-gramas para cada lenguaje / Aqui el modelo del lenguaje 4, puede ser cualquier
caracterizacion logica de los vectores de rasgos. Las Maquinas de Soporte Vectorial SVM [56]
han estado siendo usadas para disefiar sistemas de reconocimiento de locutores y de idiomas
basados en GMM ambos con altos rendimientos [8, 9, 57].

Durante el proceso de reconocimiento, el mensaje experimental es sometido al
reconocimiento fonético y se calcula la probabilidad de que su secuencia de caracteres haya sido
producida por cada uno de los lenguajes en cuestion. EI modelo de n-gramas que dé como
resultado la probabilidad mas alta es identificado, y el lenguaje de ese modelo sera seleccionado
como el lenguaje del mensaje.

Para obtener modelos de los fonemas (o tokens) y de idiomas con alta exactitud, para cada
idioma individual sobre la consideracion de que esto no siempre es posible, se puede considerar
entrenar un conjunto de modelos de unidades fonéticas individual que cubran todos los idiomas
y usarlo para decodificar todas las expresiones habladas.

Resulta interesante hacer notar que dichos modelos son usados solo para decodificar, y no
para calcular las puntuaciones a la hora de determinar el idioma identificado. Ademas se puede
expandir la coleccion de modelos de fonemas (o de tokens) para incluir varios conjuntos de
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modelos, cada uno entrenado por ejemplos hablados de un subconjunto de lenguajes. EI conjunto
1AM |

AM 1AM
de F modelos de unidades fonéticas 1* {ag™, "4y 4F 5 serian todos usados para decodificar
una expresion hablada dada, dando como resultado un conjunto de F secuencias de fonemas (o
tokens). Ademas de esto, para el i-esimo idioma, podemos entrenar F conjuntos de modelos

S
YT,

fonéticos del lenguaje, {)'1 ! , para calcular las F puntuaciones de un idioma

especifico, {me A ) F=1L- las que pueden ser combinadas para tomar decisiones en
la clasificacion de los Ienguajes. Esta es la idea béasica detrds del PRLM paralelo (P-PRLM), [23]
el cual es, en cuanto a rapidez, la mas exitosa aproximacién para la identificacion de lenguajes
LID [10].

3.1.2 Modelaci6n del lenguaje a partir de reconocimiento fonético en paralelo. P-PRLM

Aunque PRLM es una manera efectiva de identificar el lenguaje de un mensaje de habla, se
conoce que el lenguaje que se utiliza para entrenar el reconocedor fonético no siempre abarca
todos los sonidos que ocurren en los lenguajes a identificar. Por esta razon, se necesita buscar
una forma para incorporar fonemas (o tokens) de méas que un lenguaje en un sistema anéalogo al
PRLM. En este sentido se ha planteado que una posible solucion seria entrenar el reconocedor
fonético con expresiones de varios lenguajes [58]. Alternativamente, este acercamiento plantea
simplemente correr multiples sistemas PRLM de forma paralela usando un conjunto de
reconocedores fonéticos simples cada uno entrenado para un lenguaje diferente [50, 59]. Una
desventaja de este sistema es que necesita etiquetar las sefiales de entrenamiento para mas de un
lenguaje, aunque no necesitan estarlo para todos los lenguajes a reconocer, o incluso, para
ninguno de los lenguajes a reconocer, solo para aquellos, con los que se entrenan los
reconocedores fonéticos.

La figura 4 muestra un ejemplo de un sistema PRLM en paralelo. Aqui se tiene acceso a las
expresiones etiquetados para los idiomas japonés, inglés, y espafiol, pero la tarea principal es
realizar la clasificacion del lenguaje de mensajes en Farsi, francés, y Tamil. Para ello, primero
se entrenan tres sistemas separados PRLM: Uno con un reconocedor fonético para ingles, otro
con un reconocedor fonético para japonés, y el Gltimo entrenado para espafiol. Este sistema
paralelo PRLM tendria un total de nueve modelos de lenguaje de n-gramas, uno por cada
lenguaje a ser identificado (Farsi, francés, y Tamil) para cada reconocedor fonético (japonés,
inglés, espafiol).
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Fig. 4. Diagrama de bloques de un sistema P-PRLM
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Durante el reconocimiento, el mensaje es procesado por los tres sistemas PRLM, y sus
salidas son promediadas en un dominio logaritmico (multiplicando en el dominio lineal, como si
cada sistema PRLM estuviera operando independientemente) para calcular las puntuaciones
globales de probabilidad logaritmicas del lenguaje. Es interesante notar que este acercamiento se
extiende facilmente hasta cualquier niumero de sistemas paralelos PRLM y que su Unica
limitacion es el nimero de lenguajes para los cuales tienen que estar etiquetadas las sefiales de
entrenamiento. Los pardmetros del reconocedor fonético (nimero de estados, nimero de
mesclas Gaussianas, etc.) son los mismos que se utilizan en PRLM[23].

3.1.3 Reconocimiento fonético en paralelo (PPR)

Para la implementacion de los sistemas anteriormente vistos (PRLM y P-PRLM) se necesita
disponer de sefiales de entrenamiento etiquetadas para cada uno de los lenguajes a identificar, lo
cual no siempre es posible. La disponibilidad de tal recurso amplia el alcance de las
posibilidades de los métodos de identificacion de lenguaje, por ejemplo se vuelve facil de
entrenar y usar modelos acusticos/fonotacticos integrados. Hallando un reconocedor fonético
que use las restricciones fonotacticas especificas de cada lenguaje durante el proceso de
decodificacion en vez de aplicar estas restricciones después de que el reconocimiento fonético es
completado (como sucede en PRLM y PPRLM), las secuencias fonéticas més probables
identificadas durante el reconocimiento son Gptimas en relacién a alguna combinacion entre las
acusticas y las fonotacticas por separado. La unién de estas probabilidades resultan muy
apropiadas para la identificacion del lenguaje, puesto que PPR también aprovecha las diferencias
fonotéacticas entre los lenguajes [60, 61].

LANGUAGE B

—=LANGUAGE B
ACOUSTIC LANGUAGE A LOG LIKELIHOOD

- —* | PREPROCESSING ] —* | PHONE RECOG.

& N-GRAM MODEL I — == LANGUAGE A

INPUT SPEECH LOG LIKELIHOOD

Fig. 5. Diagrama de bloques de un sistema PPR

Como se puede apreciar en la figura 5 los sistemas basados en este acercamiento tienen la
misma configuracion que los sistemas que usan reconocedores fonéticos de un solo lenguaje
PRLM (usando HMM o GMM para modelar los fonemas) pero con la excepcién de que el
modelo del lenguaje forma parte integral del reconocedor (que en los sistemas PRLM esto se
hace después de procesar). Otra diferencia es que ambos pueden hacer modelos fonéticos
dependientes del contexto, solo que PRLM solo puede usar para ello mono fonemas, mientras
que PPR usa los mono fonemas de cada lenguaje ademas de los 100 fonemas dependientes del
contexto que ocurren comunmente con mas éxito. Esta estrategia estaba motivada por los
resultados de los primeros experimentos que mostraban que los sistemas LID_PPR con fonemas
dependientes del contexto mejoraron su funcionamiento, pero esto no tuvo ningun efecto en el
funcionamiento de los LID_PRLM.
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Como deficiencia tiene que requiere sefiales etiquetadas para cada lenguaje que vaya a
reconocer, lo que lo hace mucho mas dificil de implementar que el resto de los vistos hasta
ahora.

3.2  Sistemas sin reconocimiento fonético

Los sistemas que se basan en este enfoque parten de eliminar los modulos que tienen que ver
con la fase de representacion fonética de la sefial tal como muestra la figura 6, es decir, no se
toma en cuenta la informacion linglistica del idioma a identificar. Por supuesto, la etapa de
extraccion de rasgos acusticas de la sefial de voz es diferente a los sistemas anteriores puesto que
se aprovechan otras caracteristicas del lenguaje, que estan presentes en la sefial, tales como la
prosodia, el ritmo, la entonacidn, las caracteristicas espectrales, entre otras [1].

Los sistemas LID disefiados bajo este enfoque estan basados en tramitar estos rasgos de bajo
nivel. Los métodos que se utilizan para ello, intentan extraer medidas del espectro de la sefial de
habla de corto termino sobre un analisis de trama fija y entonces modelar las caracteristicas de
estas medidas, 0 rasgos, por cada lenguaje a reconocer. Las técnicas de clasificacion que han
presentado buenos resultados en esta tarea son las de corte generativo GMM, y discriminativo
SVM. En los préximos epigrafes se describen algunos de los rasgos que mejores resultados han
dado y las principales técnicas de clasificacion que se utilizan para el reconocimiento y
modelacidn de los lenguajes.

Extraccion de | Alineamiento
-oﬂ *| caracteristicas I de fonemas

acusticas
Sefial de voz

Y
Extraccion de

/ caracteristicas
estructurales

| Bases de conocimiento | Aleman———
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I reglas lingtiisticas, etc )
por ldioma L -!3392*5;@:

Clasificacion del
lenguaje hablado

l

Idioma

Fig. 6. Diagrama de representacion de los sistemas LID que no utilizan representacion fonética

3.2.1  Caracterizacion de los rasgos actsticos del lenguaje

Existen diferentes formas de extraer las caracteristicas de la sefial del habla digitalizada,
teniendo en cuenta qué caracteristica se desea obtener es que se utiliza una u otra forma de
analisis. La bdsqueda de rasgos acusticos que resulten discriminativos y robustos para la
identificacion del lenguaje ha resultado una tarea importante para el desarrollo de esta
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tecnologia. Una gran parte de las investigaciones realizadas en este sentido estuvieron dadas a
probar aquellos rasgos que mostraron resultaron muy provechosos en la discriminacion de los
locutores con el objetivo de ver si ocurria lo mismo en los lenguajes. Pero los resultados no
fueron buenos. De hecho, utilizando este tipo de caracterizacion aun no se han podido superar
los resultados expuestos por los sistemas que operan basados en el reconocimiento fonético. Los
mejores resultados han estado orientados a la fusion (concatenacidn) entre varios tipos de rasgos,
creando vectores de caracteristicas cada vez mas complejos.

A continuacion se explica brevemente algunos de los rasgos que mas se han utilizado y las
tendencias de los mismos.

Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC) y coeficientes Perceptuales de
Prediccion Lineal (PLP)

Las caracteristicas Cepstrales, representan tipicamente las propiedades de magnitud de
espectro de una sefial de habla, por lo que son ampliamente usadas en el procesamiento de voz.
Para lograr un rendimiento alto en los sistemas es importante escoger rasgos efectivos. Los
coeficientes cepstrales de frecuencia Mel (MFCC) y una de sus alternativas, coeficientes
perceptuales de prediccion lineal (PLP), fueron por mucho tiempo los dos rasgos cepstrales méas
populares [62].

Los MFCC son utilizados para la representacion del habla basdndose en la percepcion
auditiva humana. Para su obtencion se parte de la transformada de Fourier, teniendo en
consideracion que las bandas de frecuencia se sitan logaritmicamente, segun la escala de Mel
(escala logaritmica desarrollada para representar mejor el patron de percepcion del oido
humano). Davis y Mermelstein [63] fueron los primeros en mostrar una representacion de los
MFCC para el reconocimiento del habla. La misma representaciéon fue adoptada por los
investigadores para el reconocimiento del locutor, demostrando ser altamente exitosa en esta
area [64-66].

Por su parte el PLP constituye una aproximaciéon razonable al habla producida por la
excitacion del tracto vocal causada por el conjunto de pulsos glotales. EI método se fundamenta
en establecer un modelo de filtro del tipo todo polo, para la fuente de sonido. Los coeficientes
LPC brindan una informacién combinada sobre la frecuencia, ancho de banda de los formantes
y la onda glotal, siendo bastante robustos al ruido. Al igual que los MFCC fueron ampliamente
usados en los sistemas de identificacion del locutor obteniendo muy buenos resultados [67].

En andlisis y experimentos salen a la vista las diferencias entre MFCC y PLP, no influyendo
estas en el funcionamiento de los sistemas de reconocimiento del lenguaje hablado [68, 69].
Puesto que los MFCC vy el proceso de extraccion PLP son similares, la informacion inferida de
ellos sera similar también. Esa es la razén por la que la combinacién de estos dos rasgos no
produce una mejora valiosa.

Rasgos Cepstrales Delta Desplazados (SDC)

Aun cuando se conoce que los rasgos cepstrales son una mejor aproximacion matematica a
los rasgos del habla que el modelo PLP, es importante sefialar que estos no contienen
informacidn sobre la variacion en el tiempo de las caracteristicas propias de la sefial de voz. Los
rasgos que contienen la informacion de la sefial teniendo en cuenta su variacion en el tiempo son
denominados rasgos dindmicos. Ellos se obtienen a partir de los rasgos cepstrales utilizando
herramientas matematicas que reflejen la variabilidad en el tiempo. Para obtener un vector de
rasgos dindmicos se calculan las primeras derivadas en el tiempo de cada uno de los coeficientes
gue conforman el vector de rasgos espectrales y se le anexan a dicho vector. A estos nuevos
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rasgos obtenidos a partir de las derivadas se les denomina rasgos delta (A), ellos portan la
informacién dindmica de los rasgos espectrales [70]. ComUnmente se estiman también las
derivadas en el tiempo de los rasgos delta, conocidas como rasgos delta-delta (A A), y se anexan
al vector de rasgos. Tal es el caso de los Rasgos Cepstrales Delta Desplazados (SDC).

Los rasgos SDC se utilizan frecuentemente en la identificacion de idioma y dialecto
obteniéndose buenos resultados. Ellos contienen informacién dinamica de la sefial de voz, por lo
que aportan gran cantidad de elementos distintivos del lenguaje.

La fuente de los rasgos SDC es una matriz de rasgos delta (A) de dimensién (N, T), los que a
su vez se conformaron a partir de una matriz de rasgos cepstrales. Para su obtencién se definen
los siguientes 4 pardmetros (N, D, P, K): [2, 71]

N: dimension de los vectores de rasgos cepstrales (MFCC).

D: cantidad de rasgos a escoger para calcular el rasgo delta (A).

P: nimero de rasgos a desplazarse para calcular el préximo rasgo SDC.

k: nimero de vectores delta (A) que se concatenan para formar el vector final SDC.

Para obtener una matriz de rasgos SDC se parte de la obtencion de una matriz de rasgos delta
(A). Luego se toman k vectores de N rasgos delta (A) para un valor de t, espaciados P tramas, y
se concatenan en columna. Es decir, el vector de rasgos SDC final queda formado por la
concatenacion de i =0 a k-1 de todos los Ac (t + iP):

Ac(t +iP) =c(t+iP+d)—c(t+iP—d)

Una matriz de rasgos SDC (N, d, P, k) esta formada por kN vectores en columnas y t filas.
Donde N es la cantidad de vectores de rasgos fuente, k es el nimero de rasgos deltaA) que se
toma para formar el SDC y t la cantidad de instantes de tiempo en que se toman muestras. Los
valores que tienen D y P intervienen en el conjunto de componentes del rasgo fuente que
influyen en la formacion de un elemento de la matriz de los rasgos SDC.

Otra forma de calcular los elementos del vector de rasgos SDC y que arroja mejores
resultados para identificacion del lenguaje es utilizar el mismo ajuste polinomial que se utilizo
para calcular los delta (A) pero incluyendo el desplazamiento en tiempo iP entre bloques: [72]

YO__,dc(t+iP +d)
Yh-—pd?

Ac(t +iP) =

Es importante destacar que con esta técnica se tiene en cuenta tanto la informacion estatica
como la dindamica, puesto que se agrupa una mayor cantidad de elementos inherentes de la
sefial. Su principal ventaja radica en que al incorporar en cada trama de tiempo el
comportamiento dindmico de tramas posteriores, se incrementa el valor identificativo del rasgo.
Pues se recoge mas tiempo de sefial en la evaluacion de la dindmica, reflejando las transiciones
entre fonemas e incluso silabas, lo que conduce a una mejora en la efectividad de la verificacion
del lenguaje.

Rasgos Prosédicos

La prosodia también desempefia un papel crucial en la percepcion humana del habla. La
informacidn contenida en rasgos prosodicos es en parte diferente a la informacidn contenida en
las caracteristicas cepstrales. Por consiguiente, cada vez mas los investigadores del area de
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reconocimiento del lenguaje hablado muestran interés en las caracteristicas prosodicas ya que
ellas encierran lo que los especialistas linglistas llaman informacion suprasegmental. \/arios
investigadores han presentado sus enfoques al utilizar esta informacion en identificacion de
lenguaje. Estos métodos incluyen el contorno de tono en aprendizaje sin supervision con GMM,
siguiendo por la fusién con otros resultados de rasgos diferentes; [73] y el aprendizaje sin
supervision con HMM [74]. Sin embargo, la mayoria de los resultados de esta investigacion
salieron a la vista que la informacion prosddica tiene sélo buenas consecuencias para la
identificacion del tono en los lenguajes.

Generalmente, la prosodia quiere decir "la estructura que organiza el sonido" [75]. El tono, la
sonoridad, y las estructuras de ritmo (el tiempo) son los componentes principales de prosodia.
Tipicamente, estos rasgos incluyen tono, intensidad, y la duracion normalizada de silabas,
caracteristicas que pueden ser extraidas basandose en técnicas de ventaneo. También se utilizan
técnicas de eliminacion de silencio puesto que esto no aporta ninguna informacion interesante
sino solo ruido, lo que es una cuestion fundamental a tener en cuenta al utilizar rasgos
prosédicos.

Ahora bien, recientemente se han desarrollado varias técnicas para capturar la informacién
suprasegmental existente en las sefiales de habla. Cummins et al [76] basan el procesamiento
acustico solamente en el uso de la frecuencia fundamental. Samouelian [77] amplia el conjunto
de caracteristicas al usar las frecuencias secundarias, con el uso de 12 MFCC (cantidad de
coeficientes cominmente usada para el procesamiento aclstico en el tratamiento de voz [78])
calculando los cambios o deltas en ventanas adyacentes. Se conoce que los cambios temporales
en el espectro juegan un papel muy importante en la percepcion humana y que una de las
maneras de capturar esta informacidon es el uso de estos cambios 0 deltaA en los coeficientes
cepstrales. Con ellos es posible describir el cambio de cada coeficiente en el tiempo, capturando
asi, los cambios de la sefial de voz, cambios posiblemente entre los fonemas, las silabas y quizas
hasta palabras, buscando de esta forma capturar parte de la informacion suprasegmental. Este
hecho demuestra la utilidad de los MFCC tanto en la identificacion del lenguaje hablado con
representacion fonética, como en la identificacion sin reconocimiento fonético.

Ana [1] en su investigacion doctoral propuso dos nuevos métodos de extraccion de
caracteristicas especificos para la identificacion del lenguaje hablado, basados en las
caracteristicas suprasegmentales, distintivas entre los idiomas.

El primero de ellos plantea capturar los cambios temporales en el espectro de la sefial de voz
por medio del uso de 16 MFCC, capturando ademéas de la frecuencia fundamental FO, las
frecuencias secundarias. Se propuso ademas el uso de los deltasl, A2 y A3, que pretenden
capturar el cambio de un coeficiente cepstral entre una ventana y su adyacente. Con estos deltas,
se busca capturar las diferencias que hay entre los fonemas y posiblemente entre silabas. Como
resultado se obtuvo un nuevo método de caracterizacion de la sefial de voz, con 192 atributos.
Otra observacion que se hace es que con muestras pequefias de sefial de voz se obtuvieron
mejores resultados, al contrario de lo que se esperaba puesto que los deltas tienden a
estabilizarse para muestras de sefial de voz mas grandes. Probablemente por la mayor aparicién
de pausas y silencios.

El segqundo método, tuvo como idea central obtener una nueva caracterizacion orientada a las
bajas frecuencias. Partiendo de que la frecuencia fundamental es la mas baja de todas y fue el
parametro mas utilizado por los métodos del estado del arte para representar la prosodia. Por lo
tanto se asume que en las frecuencias bajas hay informacion relevante para la identificacion del
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lenguaje hablado; concretamente las caracteristicas suprasegmentales que usamos al hablar. Por
esta razon se propone el uso de la transformada wavelet para el procesamiento de la sefial de
v0z; ya que esta tiene una muy buena resolucién en las bajas frecuencias haciendo una
separacion entre estas y las altas frecuencias. Este método es completamente diferente a los
usados anteriormente basados en la transformada de Fourier.

La principal diferencia contra el primer método propuesto es que el ventaneo de la
transformada de Fourier de tiempo corto (STFT) es fijo en contra del ventaneo de la wavelet que
es variable. Teniendo en cuenta que el ancho de ventana constituye un pardmetro de gran
importancia ya que a través de éste podemos establecer el grado de resolucion tanto de tiempo
como de frecuencia. Se conoce que para tener una buena resolucion de las altas frecuencias se
necesitan ventanas pequefias y para una buena resolucion de las bajas frecuencias se necesitan
ventanas grandes lo que resulta importante, ya que se desea capturar la informacion
suprasegmental del habla.

Otra diferencia a considerar es que los dos métodos son sensibles al tamafio de muestra de la
sefial de voz, para el caso de la extraccion por medio de wavelet se necesitan muestras grandes,
alrededor de 50 segundos para obtener muy buenos resultados, no siendo asi para el caso de la
extraccion de caracteristicas suprasegmentales por medio de MFCC. Cabe mencionar que las
wavelet han sido utilizadas en el reconocimiento del habla, [79, 80] pero hasta ahora no se habia
reportado ningln trabajo aprovechando el uso de wavelet en la identificacién de idiomas.

Caracteristicas Modificadas de Retraso del Grupo (MODGDF)

Como se puede apreciar las investigaciones en los Gltimos afios han estado orientadas a
trabajar con las caracteristicas de magnitud del espectro (sefial en forma discreta), dejando en
evidencia que los intentos para utilizar el espectro de fase para obtener caracteristicas han sido
minimos. Se conoce que el espectro de magnitud representa la informacion del sistema mucho
mejor que el espectro de fase comparando desde el punto de vista visual. No obstante, algunos
investigadores se han dado a la tarea de explorar este tipo de acercamiento, dando lugar a una
caracterizacion més orientada al trabajo con las sefiales pero desde el punto de vista espectral.
De acuerdo con esto el lenguaje hablado puede ser entonces caracterizado por informacién ya
sea de magnitud o solamente de fase [81].

Uno de los resultados de estas investigaciones fue la obtencion de las caracteristicas
modificadas de retraso del grupo (MODGDF) derivadas a partir de la funcién de igual nombre.

La funcion de retraso del grupo [81] se define como la derivada negativa de la fase, y puede
usarse eficazmente para extraer diversos parametros del sistema cuando la sefial en estudio es
una sefial de fase minima. Esto es primordialmente porque el espectro de magnitud de una sefal
de fase minima [81], y su funcion de retraso del grupo se parecen la una a la otra.

Los valores de dicha funcién que se desvian del valor constante indican el grado de no
linealidad de la fase. Para una sefial de habla la funcion de retraso del grupo se calcula usando:
[82]

P LYR{w':Il-R[u.'J + Y {w) X p{w)
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Donde los subindices R e | denotan las partes reales e imaginarias de la transformada de
Fourier. X(w) y Y(w) son las transformadas de x(n) y nx(n), respectivamente. Esta funcion es de
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naturaleza picuda debido a que el tono alcanza niveles maximos, efectos de ruido y de la ventana
[82].

Para convertir la funcion modificada de retraso del grupo en parametros significativos, la
funcidn de retraso del grupo es convertida a caracteristicas cepstrales utilizando la Transformada
Discreta del Coseno (DCT).

k=Ny
c(n) = Z 7. (k) cos(n(2k + 1)m/N¥)
k=0

Donde Nf es el orden de la DFT y rx(k) es la funcién de retraso de grupo. Especificamente
se usa la segunda forma de la transformada discreta del coseno (DCT II), aprovechando que
tiene propiedades asintoticas, se utiliza la transformacion Karhunen -Loeve (KLT) [82].

La DCT se utiliza para eliminar la correlacion lineal, lo cual permite el uso de covarianzas
diagonales a la hora de modelar el vector de distribucion del lenguaje c(n), que es quien brinda
las caracteristicas modificadas de retraso del grupo (MODGDF).

La funcion modificadora de retraso de grupo ha sido usada en la construccion de
reconocedores fonéticos en el procesamiento del habla, [82] asi como en la identificacion de
locutores, [83] y el reconocimiento de silabas [84].

Para el reconocimiento de lenguaje se emplearon los MODGDF en un sistema LID con un
clasificador de méxima verosimilitud (GMM), mostrando que son capaces de identificar el
lenguaje tanto a partir de locuciones leidas, [85] como espontaneas [6].

En experimentos posteriores se han usado vectores de dimensionalidad 16 para
reconocimiento, necesitando ser reducidos a dos dimensiones para hacer posible la percepcién
visual de las caracteristicas. Este trabajo mostré que los rasgos MODGDF mejoran en un 3% el
rendimiento de los sistemas LID, con respecto a los rasgos MFCC, y que su combinacién
(concatenacion) es aun mejor. Mostraron ademas tener mejor funcionamiento en términos de
separacion de clases cuando se utilizan métricas como Bhattacharya en el proceso de
clasificacion [86].

Componentes de Modulacion de Frecuencia (FM)

Es importante notar que se abre una nueva tendencia a la hora de escoger los rasgos para
modelar los lenguajes, puesto que se puede usar para ello tanto la informacion de magnitud del
espectro como informacion de fase de las sefiales de habla. Sin embargo, hay que tener cuidado
porgue los rasgos que se basan en este ultimo tipo de informacion pueden resultar relativamente
inestables, ya que se hace dificil separar exactamente la informacion de fase.

Este hecho sirvié de motivacion para que los investigadores se dieran a la tarea de buscar
soluciones. La primera de ellas, recientemente explicada, fue la utilizacion de la funcién de
retraso de grupo a partir de la que se obtienen los rasgos MODGDF, quienes no presentan este
problema, pero su inclusion en los sistemas LID no mostrd mejoras estables o significativas en
cuanto a funcionamiento [83].

Otra motivacion a la basqueda de nuevas caracteristicas basadas en la fase fue el andlisis del
proceso de extraccion de los cominmente usados MFCC, donde se not6 que s6lo se usa la parte
enventanada de magnitud del espectro para producir los coeficientes, dejando simplemente
descartada la fase en esa parte del espectro. Es importante notar que esa técnica no es Unica para
el proceso de extraccién de los MFCC, sino que también se utiliza en otros métodos de
extraccion de caracteristicas basados en magnitudes espectrales. Este es el resultado de que las
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teorias clasicas no sugieren que la informacion de fase tenga una contribucion significativa para
la inteligencia audible humana [87]. Como respuesta a situacién se propone el uso de los
componentes de Modulacion de Frecuencia (FM) de una sefial de habla en un modelo AM-FM
[88].

En esta nueva alternativa las resonancias del tracto vocal son representadas como sefiales
AM-FM en un modelo AM-FM. Dicho modelo sugiere la descomposicion de sefiales de voz en
una serie de sefiales modeladas en la frecuencia instantanea y la amplitud. Por eso una sefial de
habla puede estar representada como la suma de todas las resonancias producidas por el tracto
vocal.

Ahora bien, considerando que las distribuciones de frecuencia y tiempo de las sefiales del
habla contienen informacidn acustica que no es visible en la parte lineal del espectro del habla; y
que los resultados en ASR [89] han dado indicio de que la parte significativa de la informacién
acustica no puede ser modelada por un modelo acustico que tome como fuente un filtro lineal, se
hace evidente entonces, la necesidad de modelar las caracteristicas no lineales que aparecen en la
sefial. Estas caracteristicas, que se basan ya sea el FM o en el AM, proveen informacion acustica
adicional.

Para aislar el componente de frecuencia modulada de cada resonancia de los demas se aplica
un filtro de paso de banda a cada componente de resonancia. Para la extraccion del componente
de frecuencia modulada existen varios métodos, incluyendo al popular algoritmo DESA [90] y a
los métodos basados en las transformadas de Hilbert [91].

Sin embargo, las estimaciones de frecuencia modulada producidas por estas técnicas no son
suficientemente coherentes debido a picos que salen a relucir ocasionalmente [90, 92].
Consecuentemente la clasificacion no puede ser lograda con suficiente exactitud, usando estas
estimaciones de frecuencia modulada directamente como las caracteristicas.

Para producir caracteristicas basadas en una modulacién de frecuencia méas consistente fue
propuesta una técnica alternativa en [92], en la que la sefial de cada banda es modelada por un
resonador de segundo orden con todos los polos, del cual se derivan los componentes de
frecuencia modulada. Este método evita las variaciones de orden superior de una forma simple y
eficaz. Los pardmetros del resonador son estimados utilizando prediccion lineal y la estimacién
de frecuencia modulada puede ser derivada desde el &ngulo del polo del resonador.

Se presume que un modelo AM-FM sea valido sobre la duracion de una ventana centrada en
n. El tamafio de la ventana es heuristicamente seleccionado como 25ms con un solapamiento de
15ms. Los componentes de frecuencia modulada de todas las bandas son entonces concatenados
para formar un vector de caracteristica de FM [93].

Las caracteristicas de modulacion AM-FM tienen dos ventajas principales comparadas con
la representacion lineal de los MFCC. Pueden modelar la naturaleza dinamica del lenguaje y
dan la apariencia de ser relativamente resistentes al ruido, por lo que logran mejorar el
rendimiento y los resultados de los sistemas LID.

“Warping” (arqueo o distorsién) de las caracteristicas

Los aportes mas recientes hechos en esta linea de investigacion estan orientados a mejorar el
rendimiento de los sistemas, ya sea proponiendo nuevas caracteristicas que aporten algun tipo de
informacion no conocida hasta el momento, o incursionando en los métodos de extraccion de las
caracteristicas o en el pre-procesamiento de las sefiales, en vista de plantear algin cambio que
resulte en una disminucion del costo computacional o en el aumento del rendimiento de los
sistemas. En este aspecto el uso de la técnica “warping” sobre alguna de las caracteristicas ya
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conocidas o incluso sobre la concatenacion de varias de ellas, ha sido el mayor aporte en los
altimos afios.

Este método también conocido en la literatura del procesamiento de iméagenes como la
igualacion del histograma y en la literatura del procesamiento de voz como el mapeo de la
distribucion acumulativa y fue sugerida como un método para proveer robustez en contra de la
incompatibilidad del canal en un sistema de identificacién del locutor [94] y los efectos de ruido
no lineal en un sistema para reconocimiento robusto del habla [95]. Recientemente se comenzo a
usar en los sistemas LID basados en rasgos acusticos a propuesta de Allen, [96] quien demuestra
que el “warping” de las caracteristicas es efectivo no sélo en los &mbitos anteriormente
expuestos, sino también como un método de pre mapeo de datos para crear mayor
compatibilidad con los clasificadores a usar.

La técnica consiste en trazar un mapa de cada vector de caracteristica para una distribucion
estandar durante un espacio de tiempo especificado. Para ello se aplica una ventana rectangular
corrediza de N muestras, y se calcula el valor nuevo distorsionado para la caracteristica cepstral
del centro de la ventana como se muestra en la figura 7, donde la R es el indice del nuevo valor
del centro cuando la ventana es ordenada ascendentemente y norminv es la inversa de la funcion
de distribucion normal acumulativa.
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Fig. 7. Proceso de “warping” de caracteristicas

Los estudios han mostrado que los sistemas de identificacién de lenguaje que utilizan esta
técnica exhiben un funcionamiento superior en relacion a aquellos que utilizan otros métodos
incluyendo la Sustraccion Media Cepstral (CMS) y la normalizacion de la media y la varianza.

Se plantea también que el “warping” de caracteristicas es mas conveniente aplicada a los
rasgos MFCC o PLP, no proveyendo beneficios cuando es aplicado a los coeficientes dinamicos
(delta y aceleracion) o a los SDC.

El “warping” de caracteristicas puede ser aplicada usando cualquier probabilidad de
distribucion estandar, pero los mejores resultados se obtienen cuando se utiliza una distribucion
gausiana [96].

3.2.2 Clasificadores generativos y discriminativos

Los sistemas de reconocimiento de lenguaje basados en caracteristicas espectrales operan en
funcion de extraer los rasgos de la sefial de voz que mejor caractericen al lenguaje a identificar, y
se le aplica algun clasificador que permita delimitar exitosamente cada idioma. En este sentido
se han utilizado varias técnicas de clasificacion, resultando ser las méas exitosas en esta tarea, la
modelacién por mezclas Gausianas (GMM), y las maquinas de vectores de soporte (SVM).
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GMM

La modelacion por mezclas gausianas es una técnica de clasificacion de caracter generativo.
Este acercamiento para un clasificador GMM consiste en modelar la distribucién de
caracteristicas cepstrales para cada lenguaje para ser reconocido. Un GMM especifico al
lenguaje estaria dado por:

M
plx|r) = Z i NGx)

=l
Donde x es un vector de caracteristicas de dimension D, Ni(x) son los componentes de
densidades, y i son los pesos de la mezcla. Cada componente de densidad es una furdri del
Gausiana de D variables con la forma:

1

M) =
T en)PR g

1 _
X exp {—;(x—,u,-}T x; Vv —py)

Con vector de medias pi y matriz de covarianza i . Los pesos de la mezcla satisfacen la
restriccion
"

Zm:l

=1

gue asegura que la mezcla sea una funcién de densidad de probabilidades de aciertos. La
parametrizacion completa de una mezcla de densidad Gausiana especifica al lenguaje esta dada
por los vectores de medias, las matrices de covarianzas, y los pesos de todos los componentes de

, . o h=(mopn B i=1.... M.
densidades de la mezcla, lo cual esta representado por la notacion: * = 17 #i» Zil

En el caso especifico del reconocimiento de lenguaje basado en caracteristicas SDC, los
estudios empiricos demostraron [97] que los GMM de altos ordenes (M = 2048 y covarianzas
diagonales) proveen mejoras sustanciales en el funcionamiento de los sistemas LID.

Los parametros GMM son estimados por medio del algoritmo de maxima expectacion (EM)
[98] o por adaptacién Bayesiana de un modelo universal (UBM) [99], tal como se hace en el
reconocimiento del locutor. La adaptacion al modelo universal tiene ventajas computacionales
en lo referente a que apresura la marcha de entrenamiento y los célculos de probabilidad de
ambos modelos. Para el reconocimiento de lenguaje, el UBM esta tipicamente construido
entrenando a un GMM a partir de una coleccion de los datos de entrenamiento de todos los
lenguajes disponibles. Recientemente, el entrenamiento discriminativo de pardmetros GMM
basados en la optimizaciéon de la maxima informacion mutua ha mostrado resultados muy
alentadores [100].

Para una tarea general de reconocimiento de lenguaje, un GMM, Al, es entrenado para cada
uno de los lenguajes deseados, | = 1,..., L, y se calcula la probabilidad de los vectores de
secuencia de caracteristicas, X = (x1,..., XT), extraidos de una expresion experimental como:

T
p(XIap) =[] plosela)

=1
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La probabilidad del modelo se calcula asumiendo independencia entre los vectores de
caracteristicas, por lo que el ordenamiento temporal de los vectores de caracteristica no tiene
importancia. Aunque, los vectores de caracteristica SDC xt se extraen durante un intervalo de
tiempo multi-tramas y por consiguiente contienen informacién temporal de la secuencia.

SVM

Las maquinas de vectores de soporte (SVM) son clasificadores flexibles que recientemente
han mostrado resultados prometedores en el reconocimiento de lenguaje. Los SVM confian en
separar datos en espacios dimensionales altos usando para ello el concepto del maximo margen.
[101] Un SVM, f(Z), esta constituido por las sumas de una funcién kernel K (-, -)

i)=Y wK(Z.Z)+d

Donde Z es el vector de caracteristicas de entrada, la sumatoria en i de ai es = 0, y ai es
diferente de 0. Zi son vectores de soporte que son obtenidos a partir del conjunto de
entrenamiento aplicando un proceso de optimizacion [102]. Los valores ideales del clasificador
son 1 o0 -1, en dependencia de a que clase corresponda el vector de soporte (clase 0 6 clase 1).
En el proceso de clasificacion, la decision de la clase se basa en si el valor de f(Z) esta por
encima o por debajo de un umbral.

El kernel de SVM es un método para comparar vectores de secuencias de caracteristicas.
Dado dichos vectores de dos expresiones, X = (X1, --, XTX) y Y = (y1, --, yTy), el kernel produce
una comparacion que facilita la discriminacion entre los lenguajes de las expresiones. Si las
expresiones son del mismo lenguaje, se obtendrd como resultado un valor positivo
considerablemente grande; de otra manera, el kernel deberia tener como resultado un valor
negativo también considerablemente grande.

Para entrenar un sistema de reconocimiento de lenguaje usando SVM se utiliza una
estrategia de uno vs todos tal como se muestra la figura 8. El ejemplo que presenta es un sistema
para identificar el inglés, por lo tanto, la clase 1 contiene sélo datos referentes al lenguaje
objetivo (inglés) y la clase 0 contiene todos los datos del resto de los lenguajes para los que se
esta entrenando el sistema general (no inglés) puestos en un fondo comdn. Para el proceso de
entrenamiento se utiliza una herramienta de entrenamiento de SVM estandar con un médulo de
kernel secuencial. [102] Como resultado se obtiene un modelo que permite reconocer el lenguaje
deseado.

English ultcramnce |
English uirerance 2

Class 0

English utterance N
e SVM tmining |, | 'I'I{E'I_"\_
Anbic wierance | | algorithm —
| model
Arabic utterance N
Class 1 t
Vistnemess uiwrasce |

- GLDS kernel
Viatnemese uiterancs N module

Fig. 8. Estructura general de un entrenamiento SVM basado en la técnica uno vs todos
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Un kernel util para el reconocimiento de lenguaje es el kernel lineal de secuencia

discriminante generalizado (GLDS) [103]. Este kernel es simplemente un producto interno entre
los promedios de expansiones de alta dimension alta de un conjunto de funciones bases bj(-)

b(x) = (b1(X) - bK (x))T

Donde la K es el numero de funciones de base. Tipicamente, se usan monomios hasta un
grado dado como funcion base, por ejemplo:

b(x)= An

i) ia i
RS v

. (¥ V\—iTR-15.
Quedando la formula del kernel: ~ KoLos(X. Yo =b, Rb,

T.
I X

X— — bix;)

. T Db
definido como: r=1

El vector by queda definido en manera analoga a la ecuacion anterior. R es una matriz de
correlacion derivada de un conjunto grande de datos provenientes de varios lenguajes y
locutores. Usualmente R es una matriz diagonal.

En una sistema general de reconocimiento de lenguaje, se entrenan un conjunto de modelos
SVM {fl} para representar cada lenguaje objetivo | = 1, -, L. Dada una expresion de prueba, se
extrae la secuencia de vectores X, y se mapean en la expansion promediada, convirtiéndose en
un conjunto de puntuaciones sl = fl(bx). Las puntuaciones SVM sl son transformadas a sl prima
usando un célculo de tipo de proporcion de probabilidad:

, I
5, =8 —log ST Z e
’ J#

La transformacién anterior supone que las puntuaciones SVM se comportan como las
proporciones de probabilidad logaritmicas [9, 104].

En la actualidad existen varias formas simples de implementar un sistema SVM para el
reconocimiento de lenguaje. Por ejemplo, las puntuaciones del reconocimiento de lenguaje
pueden ser reducidas a un solo producto interno. También, el entrenamiento del modelo de
lenguaje puede ser simplificado usando un kernel lineal.

y el mapeo de X— bx quedaria
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3.2.3 Fusiones

En los ultimos afios las investigaciones han mostrado que existe una tendencia general a
hacer fusiones dentro de los sistemas LID. Estas fusiones se hacen en diferentes niveles dentro
del sistema. Entre los casos mas frecuentes se encuentran la concatenacion de varios tipos de
caracteristicas o0 rasgos y la fusion de clasificadores. Tanto en un caso como en el otro, el
principal objetivo que se persigue es mejorar el rendimiento de estos sistemas. A continuacién se
presentan algunos casos:

Fusionando rasgos

La figura 9 muestra un ejemplo claro del uso de fusion de caracteristicas para un sistema de
identificacion de lenguajes. Este vector de rasgos que combina tanto informacion de magnitud
como de fase fue propuesto en el 2006 por Allen [104] en la busqueda de una mejor
representacion de los lenguajes.

Calculate Perform Featurs
Input MFCG or PLP Warping
Speach Features
Calculate Calculate
MODGDF sDC

H = concatenate
Fig. 9. Representaciones de la fusion de caracteristicas

El proceso de extraccion de caracteristicas fue el siguiente. Se extrajeron los coeficientes
basados en magnitudes (PLP o MFCC) vy se calcularon los coeficientes MODGDF
combinandose ambas informaciones por medio de la concatenacion de las caracteristicas. Una
vez creado el vector se procedio a aplicar la técnica “warping” sobre el y de forma paralela se
calcularon los SDC usando un nuevo método basado en regresiéon. Finalmente los SDC son
concatenados a las caracteristicas obteniéndose el vector de rasgos final. Como resultado de este
trabajo se obtuvo un 80.9% de aciertos para la combinacion con los MFCC y un 76.4%
combinando con rasgos PLP.

Fusionando métodos

Para este analisis es conveniente dividir la discusion en dos tipos de fusidn, fusion basada en
las reglas y fusidn basada en los clasificadores. La fusion basada en las reglas se basa en aplicar
una formula fija a los resultados, como una regla de suma ponderada o la regla del
producto norma, donde los pesos son uniformes o se eligen empiricamente a partir de un
conjunto de los datos de desarrollo. Un ejemplo de una fusion basada en las reglas para
combinar las puntuaciones resultantes en un sistema PPRLM. Por su parte la fusion basada en
clasificadores utiliza un conjunto de datos para entrenar un clasificador a partir de un vector de
caracteristicas construido con las puntuaciones individuales del sistema. En teoria, el conjunto de
estadisticas entre los resultados (los elementos del vector de caracteristicas) puede ser
aprovechado por el clasificador para producir el desempefio total, que es superior al alcanzado
con una regla como respaldo del sistema.

Un método para la fusion de las puntuaciones de un sistema LID PPRLM es utilizar la regla
de producto propuesta por Zissman [23]. Este asume un reconocedor de idioma PPRLM que
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utiliza K reconocedores fonéticos para detectar L idiomas. Para cada entrada de prueba, se
genera un conjunto de KL (lineal) puntuaciones, con los que cada uno de los reconocedores
fonéticos produce L resultados. Un posible inconveniente de usar la regla de producto para
fusién es que una sola puntuacidn cercana a cero puede tener un impacto indeseable en el
resultado final. A pesar de esto, este método ha demostrado ser una forma eficaz de combinar los
resultados PPRLM.

La fusion basada en Clasificadores en los sistemas LID PPRLM fue propuesta inicialmente
por Yan y Bernard [105] usando redes neuronales y por Zissman [106] usando clasificadores
Gausianos, reportando este Ultimo que el rendimiento obtenido en este caso, fue superior al
obtenido con el enfoque de fusién por regla de producto. La figura 10 muestra un diagrama de
blogques de la fusion basada en clasificadores Gausianos para el reconocimiento de idioma. El
método consiste en la normalizacion de un analisis discriminante lineal (LDA) seguido por una
clasificacion Gausiana. Aunque esta arquitectura no garantiza la obtencion de los resultados
Optimos para todas las aplicaciones de reconocimiento de idiomas, experimentos hechos han
demostrado, con fiabilidad, que el rendimiento de este acercamiento es superior. Otros
investigadores han reportado resultados usando redes neuronales como clasificador de respaldo
para la fusion [107].

Fusion

—=| Recogntoer 1

% Gamisan | — 1

=
[

A*w‘——l- Recopmier k

= Cusaan L [—

—=| Recogmirer K

; Py
-

1
I
1
1
I
1
1
I
1
I
1
1
I
1
1
I

i 5 1

| Gamsstan § — 30
I
1
1
I
1
I
1
1
I
1
1
I
1
1
I
1
1

Fig. 10. Fusion basada en un clasificador gausiano para reconocimiento del lenguaje

El diagrama de bloques genérico de la figura 10 muestra un conjunto reconocedores de
lenguaje basico (por ejemplo, GMM, SVM, PRLM, PPRLM), cada uno de ellos produce una
clasificacion o un vector de puntuaciones representado una hipétesis de lenguaje para cada
expresion de entrada dado. Estos resultados se utilizan para formar los elementos del vector
caracteristico que se transforma a través de LDA, método en el que el vector caracteristico se
proyecta en un espacio dimensional reducido con el objetivo de aprovechar al maximo la
separabilidad entre las clases y reducir al minimo la variabilidad dentro de las clases. En la
figura, el espacio transformado es de dimensién L-1, donde L es el nimero de clases (lenguajes)
representados en los datos de entrenamiento de fondo. El vector transformado también posee la
propiedad de que sus valores no estan correlacionados. Es importante tener en cuenta que los
diferentes reconocedores pueden producir vectores de puntuaciones de diferentes tamafios y que
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los resultados pueden representar las probabilidades de cualquiera de los lenguajes, no sélo de
los lenguajes objetivos.

Sistemas LID sobre un marco Jerarquico

Ahora bien, las técnicas de fusion existentes, algunas veces, experimentan dificultad para
mejorar el rendimiento cuando el nimero de lenguajes y caracteristicas aumenta [108], porque
todas las hipotesis de lenguaje son examinadas en un solo nivel. Esto quiere decir que la
variacion de las distancias entre los lenguajes en espacios diferentes de caracteristicas no es
suficientemente considerada.

Investigaciones recientes han propuesto un sistema LID montado sobre una plataforma
jerarquica (HLID) [108]. Este enfoque de clasificacion de varios niveles asegura que el hiper-
plano mas discriminativo en el espacio de caracteristica sea usado en cada nivel de clasificacion,
y por eso logra el mejor rendimiento. Para construir la estructura jerarquica ptima se desarrolla
una técnica no supervisada, que agrupe los lenguajes segun las separaciones entre grupos en
términos de rasgos disponibles o sistemas LID primarios.

En esta plataforma las hipdtesis de lenguaje son agrupadas jerarquicamente para formar una
estructura de arbol como se muestra en la figura 11. En el arbol, cada hoja es una hipotesis
individual de lenguaje, y otros nodos son grupos de lenguajes conteniendo las hip6tesis de
lenguaje de sus nodos hijos. La expresion de prueba de lenguaje es clasificada nivel por nivel,
segun las caracteristicas mas discriminativas en cada nivel [108]. Este plan de seleccion de
caracteristica fue reemplazado por un plan de fusién mas adelantado en [109], donde varios
sistemas LID primarios son fusionados para obtener una decisién de clasificacién mas precisa en
cada nivel. Las flechas gruesas en la figura 11 exhiben un ejemplo de un camino de
clasificacion.

N ——
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““““““““““ [ Language 4 ] I Language B ] [ Language € I[ Language I I [ Language E ][[.ar__nn;a_uc F]
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Language B

Language group E, F

Language 4

Language group C, D

Fusion LID 4

Fusion LID 3

___________________________ -
Language D Language F Feature Z
[ All Bnguages J
Language E
] . e, Fig. 12 Proceso de agrupamiento en un LID Jerarquico
Fig. 11 Proceso jerarquico de identificacion del
idioma

Para crear la estructura jerarquica de clasificacion, y seleccionar la caracteristica mas
discriminativa en cada nivel se propuso un proceso de agrupamiento aglomerativo sin
supervision con el objetivo de obtener el hiper-plano mas discriminativo en el espacio de
caracteristicas para cada nivel de clasificaciéon [108]. La figura 12 muestra como los lenguajes
maés similares o grupos de lenguajes se combinan para formar mayores grupos, nivel por nivel,
basdndose en las medidas de distancias seleccionadas. Este proceso de agrupamiento asegura
gue en cada nivel las distancias entre grupos de lenguaje son siempre mayores que las distancias
entre los lenguajes dentro de un grupo dado de lenguaje. Ademas los modelos del grupo de
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lenguaje son mas precisos y robustos que los modelos individuales de lenguaje, puesto que los
lenguajes dentro de un grupo comparten caracteristicas similares. En otras palabras, estan
préximos el uno al otro en el espacio de caracteristicas. Por consiguiente, un mayor nimero de
datos para entrenar (o sea de todos los lenguajes dentro del grupo) ayuda a aumentar la precisién
en el modelo de entrenamiento.

Inicialmente, fue usada una medida basada en funciones centradas en la lejania entre un par
de lenguajes o grupos [108]. Considerando el alto costo computacional y el requisito de un
nimero abrumador de datos de desarrollo, esta medida basada en funciones de distancia fue
reemplazada por medias de distancias como Cross Likelihood Ratio (CLR) o divergencia
Kullback-Leibler [109]. Con ambas medidas se logro un mayor rendimiento en la clasificacion,
con menor costo computacional.

Test speech utterance

]
¥ ¥ ¥ ¥

Primary LID Primary LID Primary LID Primary LID
MFCC, GMM Prosody, GMM FM, GMM PRIM

| | |

sessvevessanene
Maximum likelihood

Fig. 13 Fusion de sistemas primarios en uno de los niveles de clasificacion

La principal ventaja de este enfoque radica en las posibilidades que brinda a la hora de
fusionar los resultados. Es decir, que se pudiera perfectamente identificar el tipo de rasgos y de
clasificador primario que mejor rendimiento tiene para cada lenguaje y a partir de este construir
un gran sistema LID basandose en esta plataforma. Durante el proceso de prueba la sefial en
cuestion sera pre-procesada y sus rasgos sometidos a comparacién con cada uno de los modelos
de lenguajes. Como resultado de la clasificacion de cada nivel se obtendrd la hipotesis de
lenguaje o grupo de lenguajes que mayor valor de verosimilitud tenga asociado (ver figura 13)
[93].

3.3  Caracterizaci6n en espacio-vectorial

La modelacion del espacio vectorial “VVSM” se ha convertido en una herramienta estandar en los
sistemas se Recuperacion de Informacion desde su introduccion hace varias décadas. Este
acercamiento usa un vector para representar un documento de texto o una busqueda. También ha
sido aplicado a la Categorizacion de Texto en la que los vectores de entrenamiento son usados
para disefiar una coleccién de clasificadores de tematicas. Este acercamiento ha sido
recientemente propuesto para la identificacion de lenguajes LID.

Suponiendo que una expresién X estd representada por una secuencia de vectores de
caracteristicas del habla O, esta es tokenizada en un documento hablado, d(X), consistente en
una serie de /unidades acUsticas, d{X) = {ty, - t;--- , donde cada unidad es dibujada desde
un inventario universal I = {’Hp o g1 de J letras acusticas tomadas en comUn de todos
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los lenguajes hablados que fueron considerados, tales que & € U. Entonces se puede establecer
una coleccion de palabras acusticas AWs agrupando unidades que ocurren consecutivamente
para obtener un vocabulario de M distintas palabras, W = {wy, - w,, - w, tales que cada
W, puede ser una palabra de una sola letra como (u;), una palabra de dos letras como (v juk), de
tres letras como (v jukul), y asi sucesivamente. Generalmente el tamafio del vocabulario, M, es
igual al nimero total de los n-gramas patrones necesarios para formar las palabras, es decir, M =
J + IxJ + JxJxJ si la longitud de la palabra acustica esta por encima de los 3 tokens es
considerado valido.

Posteriormente se puede usar alguna forma de funcion f (wm) como LSI, para evaluar cuan
significante es tener la palabra wm en el documento d(X). A partir de ese momento se puede

establecer un vector de caracteristicas de M dimensiones, ¢ = LF0wa),oeu flwp),e, flwig)
en el que XT denota la traspuesta del vector x para cada documento hablado.

Es de notar que se necesita un nimero de unidades fundamentales suficientes para cubrir la
variacion acustica en el espacio del sonido. Sin embargo una J grande resultaria en un vector de
caracteristicas con una muy alta dimension si se quisiera cubrir como la combinacién de varias
unidades cuando formamos palabras acusticas. Por ejemplo, con un valor moderado de J= 256,
se tiene M = 65792 incluso cuando solo se consideren palabras mayores o iguales a dos letras.
Esto es ya una alta dimensionalidad no comlnmente utilizada por los algoritmos de
procesamiento de locutores y lenguajes. Finalmente, Un clasificador basado en vectores evalta
una precision del ajuste, o una funcién score SI(v) = S(v[Al ) entre un vector v dado y el modelo
del I-ésimo lenguaje hablado Al para tomar una decin. Cualquier clasificador basado en
vectores puede ser usado para disefiar sistemas de identificacion y verificacion de locutores. Una
buena aproximacion seria usar una funcion discriminarte lineal como producto interno, para
evaluar las puntuaciones basandose en los vectores:

Swla)ayl v

donde y es el vector de peso dependiente del idioma de igual dimensién que v, con cada atributo
representando la contribucion de su probabilidad individual de n-gramas para los scores globales
del idioma. EI vector del documento hablado v en la ecuacidon anterior tiene una alta
dimensionalidad cuando se incluyen hasta patrones triples. Cuando son usados varios inventarios
de modelos, como en P-PRLM, para producir una coleccion de F vectores documentos

{:"f,f: 1,---,, si estos F vectores son unidos y se puede establecer un gran vector

documento, o supervector 1 = {:fl :*J;T --- 7. Se ha mostrado que tales supervectores tienen

maés poder de discriminacion que los vectores singulares del documento, para el reconocimiento
de lenguaje.

El término de pesos es ampliamente usado para dar valor a los atributos en un vector
documento teniendo en cuenta la frecuencia de ocurrencia de cada atributo. Es interesante
reparar en que los patrones de atributos que ocurren a menudo en algunos documentos, pero no
tanto en otros, le da un gran poder de indexacion a estos documentos. Por otra parte, los
patrones que ocurren muy a menudo en todos los documentos poseen muy poco poder de
indexacion. Esta propiedad, conduce a un nimero de términos de peso planificados, tales como
tr-idf (“term-frequency-inverse document frequency”) [110] y LSI [111] los cuales son comunes
para la recuperacion de informacion, [112] la determinacién del recorrido de una Ilamada de
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lenguaje natural [113] y la categorizacion de texto. [114] VSC es motivado por las mismas ideas,
con la intencién de derivar los pesos que discriminan entre los lenguajes usando vectores de
caracteristicas resultantes con altas dimensiones.

Después de representar el documento hablado como un vector de las estadisticas de las
palabras acusticas, la identificacion del lenguaje se convierte en un problema de clasificacién
basado en vectores. En la literatura hay varios disefios de clasificadores de aprendizaje
automatico para la clasificacion de vectores de altas dimensiones, usandose las técnicas
convencionales tales como SVM, arboles de clasificacion y regresion CART [115] y redes
neuronales artificiales ANN [116] para entrenar los clasificadores basados en vectores. La
respuesta final puede ser resuelta de la forma

- argmax .
I = . S(r|a,)

También se puede considerar un mecanismo indirecto de vectorizacion basado el céalculo de
las puntuaciones para todas las clases de interés, obtenidas de una combinacion de
clasificadores. Estas puntuaciones caracterizan la distribucion de las salidas de la variedad de
clasificadores, proveen el poder discriminatorio significativo entre las clases, y pueden ser
agrupadas juntos para formar supervectores de puntuaciones describiendo el comportamiento
global de una distribucién de puntuaciones sobre diferentes clasificadores para todas las clases
competentes.

Un ejemplo de tal supervector es concatenar las puntuaciones de los estados de HMM de
todos los modelos competentes para formar un vector de puntuaciones general. Este método ha
sido utilizado para tener un buen poder discriminatorio en el reconocimiento esporadico de
letras. Dicho supervector de puntuaciones es obtenido generalmente de un conjunto infinito de
clasificadores combinados, su dimensionalidad es mucho mayor que la de los vectores de los
documentos hablados discutidos anteriormente [10].

Sistemas LID usando VSM

Los sistemas LID que se han desarrollado bajo esta tendencia estan montados sobre una
plataforma de dos partes. Una que depende fundamentalmente del pre procesamiento que se les
dé a las muestras y otra que es la referida al proceso de clasificacién VSM visto anteriormente.

Una primera aproximacion a estos sistemas seria la caracterizacién de un lenguaje hablado
usando distribuciones de probabilidad de caracteristicas espectrales en forma de unidades
linguisticamente definidas como fonemas y silabas. Aqui los modelos fonéticos se usan para
convertir expresiones de lenguaje en secuencia de simbolos fonéticos a partir de las
puntuaciones de probabilidad acUsticas resultantes. Se crea entonces un modelo de lenguaje
interpolado n-grama basado en fonemas para cada lenguaje, y se derivan las puntuaciones
fonotacticas (mas o menos lo mismo que PRLM).

Llegado este punto se intenta derivar una coleccion universal de fonemas para cubrir todos
los sonidos de los lenguajes descritos en un inventario fonético internacional. Es un empefio
desafiante porque se necesitdé tomar muestras de una gran coleccion de lenguajes, teniendo en
cuenta que los sonidos se traslapan considerablemente a través de los lenguajes. Una
aproximacion posible es usar un conjunto de fonemas de varios lenguajes para formar un super
inventario fijo, denominado inventario aumentado de fonemas (API). Anticipamos que un
inventario fonéticamente bueno debe cubrir tantos lenguajes especificos como sea posible. Este
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método puede ser efectivo cuando los fonemas de todos los lenguajes dirigidos a sectores
especificos forman un conjunto cerrado [16].

Al aplicarle este concepto de unidad universal a la discriminacion de lenguaje, este se puede
relacionar con el hecho de que la entropia del idioma puede estar eficazmente reducida cuando
se calculan las estadisticas de alto nivel de las letras. Si se puede tokenizar el lenguaje con un
conjunto décil de letras habladas y se desarrollan modelos para descifrarlos a partir de
expresiones habladas, en ese entonces es claro que las estadisticas de estas letras habladas y su
co-ocurrencias pueden usarse para discriminar un lenguaje hablado de otro.

Una generalizacion interesante por medio de unidades acusticas es representar cualquier
expresion hablada con un vector de caracteristica de alta dimension, donde cada elemento de
sonido acarrea estadisticas de co-ocurrencia.

Haizhou Li en su trabajo hace la suposicion de que las caracteristicas de sonido de todos los
lenguajes hablados puedan estar cubiertas por un conjunto universal de unidades acusticas
derivadas automaticamente sin vinculo directo con las definiciones fonéticas. Estos
correspondientes modelos (HMM), llamados modelos de segmentos acusticos (ASMs), pueden
ser usados para descifrar expresiones habladas en forma una serie de tales unidades [117]. Estos
modelos se han usado para hacer un glosario acustico para el reconocimiento esporadico de
palabras con un alto nivel de exactitud. En el glosario acustico, los ASMs forman letras
habladas, y sirven como una base de la cual se derivan los vectores de caracteristicas para la
constitucion de los documentos hablados y los clasificadores para la identificacion automatica de
lenguaje. La identificacion de lenguajes es entonces tratada como un problema de categorizacién
de texto en el que la extraccion de caracteristicas y el disefio de los clasificadores son dos de los
principales componentes de investigacion [118].
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Fig 14. Diagrama en bloques de las diferentes etapas de un sistema LID ASM-VSM
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La figura 14 muestra de forma muy general un diagrama de los diferentes procesos que se
llevan a cabo en un sistema LID que usa ASM-VSM. La primera etapa (a) consiste en la
confeccion del APl o en el caso del ejemplo, el ASM. La segunda fase (b) consiste en la
transcripcion de las sefiales de entrenamiento al documento hablado y a partir de este el proceso
de extraccion de caracteristicas, hasta obtener el conjunto de vectores con el que se va a entrenar
el clasificador discriminativo para crear el modelo del lenguaje durante la Gltima fase (c).

Otra aproximacion de este enfoque fue la presentacién de un sistema LID pero sin la
generalizacion universal, es decir que se hace la trascripcion fonética usando las bases de datos



34 Ing. Oneisys Nifiez Cuadra, Dr. C. José Ramon Calvo de Lara

dependientes de cada idioma, lo cual se conoce como PPR-VSM, puesto que en su primera fase
trabaja cual si fuera un reconocedor fonético de un sistema PRLM de los vistos en el epigrafe
3.1.1. Bin Ma en su articulo usé las técnicas de descomposicion en valores singulares SVD y
analisis de componentes principales PCA para reducir la dimensionalidad de los vectores y
luego aplico un clasificador generativo de GMM para crear los modelos de los lenguajes y
estimar los valores de verosimilitud en la fase de prueba [119].

4 Experimentacion

Para tener una panordmica mas completa del estado del arte de este tema, se incluyeron los
resultados experimentales obtenidos a partir de un sistema LID primario para la identificacién
del idioma Ingles. La implementacién fue hecha en Matlab R2006b siguiendo el seudocodigo
propuesto por Campbell y sus colegas en [9].

Tanto los datos de entrenamiento como los de prueba fueron tomados de la base de datos
CSLU que contiene expresiones telefénicas en 21 idiomas. Durante el entrenamiento fueron
procesadas 229 expresiones del idioma Ingles para construir el modelo target y 525 expresiones
para el modelo de los non-target. Estas Gltimas eran sefiales de idioma Portugués y Aleman. Los
datos de prueba fueron grupos de 100 sefiales de 30, 10 y 3 seg., compuestos de 5 idiomas:
aleman, ruso, ingles, espafiol y portugués (20 por cada idioma).

5 Descripcion y resultados

Para el sistema SVM, se extraen los rasgos SDC siguiendo la representacion de 7-1-3-7 para los
parametros N-d-p-k respectivamente [9]. Después de extraidos los rasgos, se eliminan las tramas
de silencio y cada rasgos es normalizado con media 1 y varianza 0 sobre la base de cada
expresion. Como resultado de este proceso se obtuvo una secuencia de vectores de
caracteristicas de dimensién 49 para cada expresion.

En un segundo paso estos vectores de rasgos son expandidos usando el kernel GLDS [9].
Como funcion de expansion se usaron todos los posibles monomios de grado 3 obteniendo como
resultado vectores con dimension 18,523. Para la optimizacion del SVM se uso la herramienta
SVMTorch [101]. Los resultados obtenidos se muestran en la siguiente tabla.

Pos FP Neg FN
3seg | 11 20 60 9
10seg| 7 21 59 13
30seg | 12 8 72 8

Los resultados obtenidos en esta primera fase experimental indican que, como ya se habia
comprobado en investigaciones anteriores, los rasgos SDC aportan informacion de primera clase
para la identificacion de los idiomas [2, 3].

Se conoce que los resultados estan sujetos también a determinadas condiciones
experimentales que pudieron influir en la obtencion de los mismos. Entre estas podemos



Métodos de reconocimiento automaético del idioma 35

destacar: La insuficiente cantidad de datos tanto para entrenamiento como para prueba, pues
estos sistemas necesitan de grandes volumenes de datos (en el orden de horas) para lograr
modelos de target efectivos. Y que el orden de la dimension que se logro con la funcién de
expansion implementada dentro del kernel GLDS fue de 18 523, no asi el que teniamos previsto
12 000.

Fuera de esto, se considera que haciendo los ajustes pertinentes, esta implementacion puede
servir para establecer como sistema de linea base, para las futuras comparaciones.

6 Conclusiones

En la actualidad existen tres corrientes fundamentales dentro del area del reconocimiento del
lenguaje. Una primera aproximacién orientada al reconocimiento fonético. Los sistemas LID
desarrollados bajo este enfoque se centran en la identificacion de los fonemas y a partir de ellos
crear lo modelos de los idiomas a identificar. Los principales exponentes de esta tendencia son el
PRLM, el P-PRLM vy el PPR, cada uno con sus caracteristicas propias. Estos sistemas tienen
como desventaja fundamental que dependen de un alto nimero de sefiales para el entrenamiento
y que cada una de ellas debe ser escuchada y etiquetada por un especialista linguista, por lo cual
resulta muy costosa su implementacion y aplicacion.

Un segundo acercamiento lo constituyen los sistemas que no utilizan el reconocimiento
fonético, sino que se basan en la extraccion de caracteristicas representativas de los lenguajes a
partir de las cuales crea los modelos con la ayuda de un clasificador. Los rasgos extraidos
pueden estar en funcion de representar las caracteristicas de magnitud de espectro, la
informacion de fase del mismo o incluso una mezcla de ambos como es el caso de las fusiones.
Los clasificadores usados pueden ser generativos (GMM) o discriminativos (SVM),
obteniéndose con ambos buenos resultados. Es importante destacar que aunque el costo
computacional de estos sistemas es mucho menor, y no tiene dependencia de especialista alguno,
aun no se han logrado superar los resultados con respecto a los sistemas con reconocimiento
fonético.

El tercer y mas reciente acercamiento es como una fusion entre los dos acercamientos. Parte
de hacer un reconocimiento fonético y a partir de este punto utiliza algunas técnicas de
recuperacion de informacion y categorizacion de texto para hacer una transcripcion fonética y
convertir el documento hablado en un conjunto de supervectores para cada lenguaje. A partir de
este punto, los sistemas se comportan como un proceso de clasificacion directa sobre los rasgos.
Un clasificador es entrenado con los datos de cada idioma y se crean los modelos pertinentes.
Este enfoque aunque ha mostrado muy buenos resultados, también tiene la desventaja de
depender de bases de datos para hacer esta transcripcion fonética, proceso que encarece
notablemente su aplicacién y puesta en préactica.

Como resultado final de la investigacion se estima que en el area de los sistemas con
reconocimiento fonético no hay mucho mas que hacer. Los avances en esta area estan en funcién
a abaratar los costos de entrenamiento, tratando de minimizar el proceso de etiquetado de las
sefiales. A pesar de esto, estos sistemas se mantienen con los mejores resultados en cuanto a
eficacia a la hora de identificar un lenguaje. Por otra parte existe una tendencia generalizada a
hacer transformaciones orientadas fundamentalmente a la obtencién de rasgos que sean mas
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robustos y discriminativos, ya sea sobre la base de fusionar los existentes, o incursionar en los
procesos de extraccion. La inclusion recientemente de la informacion de fase de la sefial de habla
dentro de los vectores de caracteristicas propiciando resultados alentadores, da una muestra
clara de que aln quedan cosas por hacer en esta area de investigacion.
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