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Resumen. La identificacion del idioma tiene como objetivo fundamental determinar el lenguaje en el
que una persona esta hablando, basandose en las caracteristicas de su voz y el conocimiento previo del
idioma, sin considerar al hablante y lo que esta diciendo. Una de las fases mas importantes en el flujo
de actividades de un sistema de identificacion automatica de idioma es la concerniente a la extraccion
de rasgos. La definicion de cual es la fuente de informacion que se va a utilizar para la identificacion
del idioma y cudles son las caracteristicas que mejor lo representan son temas de especial interés en
esta rama de investigacion. Este trabajo ofrece un estado del arte de los métodos de extraccion de

rasgos que mas se han utilizado en el area del reconocimiento del idioma.

Palabras clave: identificacion de idioma, extraccién de rasgos, parametros articulatorios

Abstract. Language identification is essential to determine the target language in which a person is
speaking, based on the characteristics of his voice and prior knowledge of the language, regardless of
the speaker and what he is saying. One of the most important phases in the flow of activities of a
system for automatic language identification is the extraction of speech features. The definition of
what is the source of information to be used to identify the language and what are the characteristics
that best represent it, are topics of particular interest in this field of research. This paper presents a
state of the art of feature extraction methods used in the area of language recognition.

Keywords: Language ldentification, Extraction of Features, Articulatory Parameters

1 Introduccion

La identificacion automatica del lenguaje hablado (LID) es el proceso por el cual el idioma de
una muestra de sefial de voz digitalizada es reconocido por una computadora. En la actualidad
existen un conjunto grande de sistemas cuyo resultado final depende en gran medida de la
tecnologia LID, constituyendo un mdédulo importante dentro de varias aplicaciones como
sistemas de conversacion multilingtie y traduccion de lenguaje hablado, entre otros.

Las investigaciones para la identificacion automéatica del lenguaje hablado se han
desarrollado siguiendo diferentes enfoques. Sin embargo, todos ellos estan estructurados de
forma similar:
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Fig. 1. Diagrama de bloques de un (Sistema de identificacion de idiomas)

Tal como muestra la figura 1 el primer paso en la caracterizacion del lenguaje hablado es
definir las fuentes de conocimiento o caracteristicas que se van utilizar para distinguir un idioma
de otro. Por lo tanto, un reto importante para estos sistemas es la incorporacion efectiva a sus
modelos de fuentes de conocimiento gque sean discriminativas y robustas.

Algunos sistemas usan s6lo las expresiones digitalizadas del discurso del habla 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
ortograficas, lo cual puede resultar muy caro. Durante el proceso 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.

A continuacion se aborda de forma general las diferentes formas de caracterizaciéon de los
idiomas y los métodos de extraccion de rasgos que mas se han usado en los sistemas LID.

2 ldentificacion de los idiomas en los humanos

El proceso de identificacion del lenguaje hablado tiene como objetivo fundamental determinar el
idioma en el que una persona estd hablando, basdndose en las caracteristicas de su voz y el
conocimiento previo del mismo, sin considerar al hablante o lo que se esté diciendo.

En estudios realizados se ha comprobado la capacidad que tienen los seres humanos para la
identificacion de los idiomas. Con escuchar la voz unos segundos, las personas son capaces de
determinar de qué idioma se trata, siempre y cuando conozcan el idioma en particular; y en el
caso de que sea un idioma con el que ellos no estan familiarizados, pueden realizar un juicio
subjetivo de acuerdo a los lenguajes similares que ellos conocen, por ejemplo, suelen decir:
“suena parecido al aleméan”. De acuerdo a esto, Muthusamy en 1994 [1] realiz6 un estudio para
obtener los mejores indicadores que tienen los humanos en la identificacién del lenguaje
hablado. Sus pruebas consistieron en dos casos: la identificacion del lenguaje hablado por
personas monolingles, es decir, que s6lo conocen su lengua materna; y el segundo caso por
personas que conocen varios idiomas. Para el experimento se analizaron 28 personas (14 mujeres
y 14 hombres); de los cuales fueron 10 hablantes nativos del lenguaje inglés y 2 personas para
cada uno de los 9 lenguajes restantes. Todas las personas conocian el lenguaje inglés. Las
personas podian escuchar 10 segundos de sefial de voz espontanea, del corpus OGI_TS [2],
tantas veces como ellos desearan.

Después de dos o tres dias las personas tenian que identificar el lenguaje de una muestra
especifica. Los resultados se muestran en las figura 2.
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Fig. 2. Porcentaje de identificacion del lenguaje hablado por hablantes (nativos del inglés) y los que hablan (mas de
dos idiomas) en 6 segundos de sefial de voz (tomada de [1])

Como resultado de este experimento se obtuvo que el porcentaje de reconocimiento para
personas gque conocian 4 idiomas fue de 66.7%, para personas que conocian 3 idiomas 57.9%,
para las personas que conocian 2 fue de 51.1% y las que s6lo conocian uno fue de 44.1%. Con lo
cual se concluyé que el porcentaje de discriminacion de los idiomas aumenta cuando se tiene
conocimiento de méas lenguas. Lo importante de esto es notar que incluso la identificacion del
lenguaje hablado hecho por los humanos no tiene grandes porcentajes de discriminacién, aln en
el caso de personas que dominan cuatro idiomas. [3]

Ahora bien, de acuerdo a lo antes expuesto, la identificacion automatica del lenguaje hablado
es el proceso por el cual el idioma de una muestra de sefial de voz digitalizada es reconocido por
una computadora. Las investigaciones realizadas han revelado la factibilidad de este proceso.
Partiendo del andlisis de una sefial de voz se puede determinar el idioma en que se esta hablando
gracias a la existencia de determinados parametros caracteristicos de este tipo de sefiales cuya
informacién resulta significativa en el proceso de identificacién y reconocimiento de los
idiomas.

3 Produccion y percepcion del habla

3.1 Laproduccion del habla: el aparato fonador

El aparato fonador es el conjunto de 6rganos que se encargan de la emision del sonido. Su
funcionamiento esta controlado por el sistema nervioso central. La figura 3 ilustra las partes en
que se divide y los 6rganos que se agrupan en cada una.
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Fig. 3. Aparato fonador

El sonido que conforma al habla se obtiene como resultado de la circulacidn de aire por el
aparato fonador. El proceso se inicia con la expiracion de aire procedente de los pulmones que
circula pasando por los bronquios y la trdquea hasta llegar a la laringe. Aqui se encuentra con
las cuerdas vocales que son una serie de repliegues o labios que al vibrar producen sonidos.

Hay cuatro cuerdas vocales, dos superiores y dos inferiores. Estas Ultimas son las
responsables de la produccion de la voz. Se puede decir que son dos pequefios musculos
elasticos que al dejar pasar el aire libremente, sin hacer presion, se produce el proceso de
respiracion. Ahora, si se juntan, el aire choca contra ellas, produciendo el sonido conocido como
voz. La frecuencia a la que vibran las cuerdas vocales se le llama frecuencia fundamental. [4]

El aire al sobrepasar las cuerdas vocales atraviesa la cavidad bucal, que no es mas que un
resonador o filtro acustico y su funcion es responder selectivamente a las frecuencias de
vibracion que coincidan con la suya. La cavidad bucal da lugar a la produccién de resonancias
cuando la sefial acUstica que lo atraviesa tiene componentes de frecuencia coincidentes con las
suyas. De estas resonancias solo se consideran las tres o cuatro primeras, que son los llamados
'formantes' y cubren un rango de frecuencias entre 100 y 3500 Hz., ellos concentran la mayor
parte de la informacion existente en la sefial. Este comportamiento se debe a que la caracteristica
transferencial del tracto vocal es similar a la de un filtro pasabajo con una caida de
aproximadamente -12 dB por octava, y por lo tanto atenua las resonancias de alta frecuencia. La
cavidad bucal estd controlada por los 6rganos articulatorios (lengua, dientes, labios) que al
cambiar de posicién conforman cavidades de volumen o resonadores de formas diferentes, lo
gue ocasiona formas de onda diferentes y por tanto espectros diferentes a la salida del resonador
[5]. La cavidad nasal complementa al tracto vocal en el caso de las consonantes nasales.
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3.2 Lapercepcion del habla

El receptor del ser humano se conforma por el sistema oido-cerebro. Ellos se encargan de captar
las ondas acusticas y procesarlas. El oido humano (fig. 4) esta formado por tres secciones: el
oido externo, el oido intermedio y el oido interno.

{
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Fig. 4. Estructura del sistema periférico de audicion

El oido externo esta formado por el masculo externo que se conoce por oreja y el canal de
audicidn externo. Las ondas sonoras entran por la oreja, se amplifican y se encaminan hacia el
interior. El conducto auditivo es un tubo de 2,5 cm. de largo aproximadamente que finaliza en un
recubrimiento que se llama tambor.

Las variaciones de presion provocadas por la sefial sonora gque alcanzan al tambor ocasionan
gue este entre en resonancia. Por lo que el tambor va a vibrar a la frecuencia de la onda sonora
que lo excitd. Esta vibracion se transmite hacia el oido interno pasando por el oido intermedio, el
que ademas de ocuparse de la transmision del sonido hacia el oido interno, se encarga de ajustar
el valor de la intensidad del sonido para que sea suficientemente alta para el procesamiento y
baja para que no afecte a los 6rganos que componen al oido.

En el oido interno se encuentra la coclea que es un tubo espiral de 3,5 cm. de longitud. Ella
se encarga de detectar las frecuencias de la onda sonora, convertirlas en impulsos nerviosos y
mandarlas al cerebro. La céclea hace funcion de banco de filtros cuyas salidas se utilizan para
estimar la ubicacion de la fuente que emite la sefial. Los filtros cercanos a la base de la coclea
responden a las altas frecuencias y los cercanos a su parte superior responden a las bajas
frecuencias [6].

El oido no percibe todas las frecuencias de las sefiales sonoras con la misma sensibilidad.
Las frecuencias altas y bajas se escuchan con menor intensidad. La zona de mayor fuerza esta
alrededor de los 3 kHz. La impresion de variacion de frecuencias sigue una escala logaritmica, lo
que implica que para notar la misma diferencia entre varias frecuencias es necesario duplicar su
valor [4].

4 Niveles de informacion 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
importante para los sistemas LID es la incorporacion efectiva a sus modelos de fuentes de
conocimiento que sean discriminativas. Algunos sistemas usan sélo las expresiones digitalizadas
del discurso del habla y las correspondientes identidades conocidas de los lenguajes de las
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muestras de entrenamiento, mientras que los otros requieran informacion adicional como las
transcripciones fonéticas y / o ortogréficas, lo cual puede resultar en ocasiones muy caro
computacionalmente.

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 mé&s cercano (por ejemplo usando la méxima verosimilitud). Para
identificar un lenguaje existen varios niveles de conocimiento que pueden usarse, debiéndose
investigar queé tipo de representacion es la mas apropiada para cada caso [7].

4.1 Informacién acustica

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
informacién estdn 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 segmentos de tiempo de las sefiales
del habla pueden usarse para discriminar entre los lenguajes. Tales sistemas tipicamente usan un
proceso de multiples pasos (que incluye modulos para eliminar el silencio de las muestras,
reducir efectos del canal, etc.) para representar la sefial digitalizada de lenguaje como un vector
de caracteristicas.

Teniendo los mismos 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 sélo la distribucion estatica de los rasgos acusticos aportados por el lenguaje [8] v
enfoques que también utilizan los patrones de cambio de estos vectores de caracteristicas con el
paso del tiempo [9].

Siguiendo esta linea se ha investigado una variada coleccion de modelos computacionales
que incluyen los modelos de mezclas gaussianas GMM [10], los modelos ocultos de Markov
[10, 11], las redes neurales artificiales ANN [12] , y las maquinas de vectores de soporte SVM
[13]. Aunque 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 son tan exactos como los sistemas que usan conocimiento linguistico; sin embargo,
pueden ser logradas mejoras en la exactitud integrando fuentes de conocimiento acustico y de
bases linguisticas [14, 15].

4.2 Informacion fonoldgica

La fonologia es una rama de la linglistica que estudia los sistemas sonoros de los lenguajes
humanos [16]. En un lenguaje dado, un fonema es una unidad simbdlica en un nivel particular de
representacion; el fonema puede ser concebido como representante de una familia de
pronunciaciones relacionadas, tal que los parlantes de un lenguaje piensan que son
categéricamente lo mismo. Mientras la nocion de los fonemas ha sido un problema entre los
linguistas, se ha comprobado que son una abstraccién Gtil para el procesamiento de voz.
Ladefoged [17] supone que hay probablemente acerca de 600 consonantes diferentes
provenientes de los lenguajes del mundo; las vocales y las distinciones suprasegmentales (como
el tono) no son realmente tan numerosas.
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Los simbolos fonéticos proveen una forma para transcribir los sonidos de lenguajes
hablados. Hay varios alfabetos fonéticos y el mas cominmente usado por los linglistas es el
Alfabeto Fonético Internacional (IPA)[18]. Este alfabeto fue establecido como un estandar 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
todos los fonemas expresados en todos los lenguajes humanos, cada simbolo sirve para distinguir
entre 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 para los sonidos de los lenguajes, hay
diversas formas en las que esta informacion 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 once (para Rotokas, un lenguaje papt)[19] hasta por encima de cien (en
ciertos lenguajes Khoisan del sur de Africa)[20]. Es probable que ninguno de los lenguajes
comparta un inventario de fonemas exactamente igual. Ademas, aun si los dos lenguajes
compartieran un conjunto comin de fonemas, los fonemas diferiran en sus patrones de
frecuencia relativa. [12]

Inventario de categorias fonéticas: Los patrones de categorias fonéticas amplias (ejemplo:
vocales, consonantes fricativas, explosivas, nasales, y liquidas) también han sido utilizados para
distinguir entre lenguajes en un intento para evitar la necesidad del reconocimiento fonético fino.
Muthusamy [12] evalud el uso de siete categorias fonéticas amplias - vocal, consonante fricativa,
parada, cierre o silencio, sonido sonoro prevocélico, sonido sonoro intervocalico, y sonido
sonoro postvocalico - Sin embargo, Hazen [14] encontr6 que, aun cuando los reconocedores de
categorias fonéticas tienden a ser mas precisos que los reconocedores fonéticos tradicionales que
son mas minuciosos y finos, si se usan pocos inventarios de categorias muy amplios, los
sistemas de identificacion de lenguaje tienen menor exactitud.

Rasgos Fono-tacticos: Los rasgos fono-tacticos 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 fono-
tacticos. Los primeros en proponer el uso de estos rasgos fueron House y Neuburg [21], quienes
creyeron que 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 secuencias 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[14]. Una implementacion 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.

Hay diversas variantes de este acercamiento para la identificacién de lenguaje basada en
rasgos fono-tacticos. Los LID basados en fonemas usan un solo reconocedor fonético entrenado
con algun idioma arbitrario con suficientes recursos (no necesariamente uno de los lenguajes a
identificar) para tokenizar la entrada de datos hablados en los sonidos fonéticos para ese
lenguaje, y después usan los modelos probabilisticos de n-gramas del lenguaje (uno para cada
idioma deseado) para calcular la probabilidad de que la secuencia de simbolos haya sido
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producida por cada uno de los idiomas cuestionados, siendo seleccionado el lenguaje que provea
la probabilidad més alta [22].

El reconocimiento fonético paralelo seguido por el modelo de lenguaje (PPRLM) es similar
excepto que usa reconocedores de sonidos fonéticos de varios lenguajes, conjuntamente con
alglin método para normalizar y combinar los resultados de los flujos paralelos[22].

Una tercera variante seria entrenar un reconocedor fonético con una base de datos fonética
de amplia cobertura[17]. Para reducir el tiempo y el costo para desarrollar sistemas hablados en
un nuevo idioma, los investigadores han estado trabajando en el desarrollo y el uso de un
conjunto de sonidos fonéticos multilingties que representen los sonidos de los idiomas que van a
ser modelados. Schultz y Waibel [23] en su investigacién sobre el reconocimiento del lenguaje
hablado multilinglie definieron un conjunto de sonidos fonéticos que cubren 12 lenguajes. Ellos
suponen que las representaciones articulatorias de los fonemas son tan similares a través de los
diferentes lenguajes, que los fonemas pueden ser considerados como unidades que son
independientes del idioma subyacente[24].

Hazen y Zue [14, 15] desarrollaron un sistema LID que se basé en 87 unidades fonéticas
independientes del idioma que fueron obtenidas agrupando a mano aproximadamente 900
etiquetas de sonidos fonéticos encontradas en las transcripciones. Los investigadores del
Laboratorio LIMSI también han estado investigando el uso de un conjunto de sonidos fonéticos
universales [25, 26] y han tratado de identificar criterios acusticos objetivos para agrupar los
sonidos fonéticos dependientes en lenguaje. Corredor- Ardoy [27], encontraron que su sistema
de LID usando un conjunto de sonidos fonéticos independiente del lenguaje se comport6 tan
bien como los mejores métodos empleando sonidos fonéticos dependientes del lenguaje. Ma y Li
[28] evaluaron el uso de un reconocedor universal de sonidos para transcribir expresiones en una
secuencia de simbolos de sonido que actian 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 sonidos 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 usadas en coordinacion para producir una secuencia de fonemas.
Estos rasgos pueden ser explotados para diferenciar un lenguaje de otro. Por ejemplo, el fonema
It/ puede realizarse con o sin aspiracién, con un cierre dental o de los alvéolos, y con labios
redondeados o no [14]. Kirchhoff y Parandekar [29] utilizaron un conjunto de categorias seudo-
articulatorias que fueron disefiadas para captar las caracteristicas del proceso de produccion del
habla, que incluyen: la manera de articular, el lugar consonantico de la articulacion, el lugar
vocalico de la articulacién, el redondeando de los labios, la posicion de la lengua (trasera o
delantera), la sonorizacién, y la nasalidad. Ellos desarrollaron un método alternativo para la
identificacion de lenguaje que se basé en el uso de flujos paralelos de estos eventos sub-
fonéticos, conjuntamente con el modelado de algunas dependencias estadisticas entre los flujos.

43 Informacion silabica

Una silaba es una unidad de pronunciacion que generalmente es mayor que un fonema,
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) [16]. Los lenguajes pueden ser caracterizados por tipos comunes de silabas,
definidos en términos de secuencias de consonantes (C) y vocales (V) [30, 31] y generalmente
permiten o prohiben ciertos tipos de estructuras de silabas; esta representacion puede ayudar a
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discriminar entre los lenguajes. Por ejemplo CCCCVC es un tipo valido de silaba en ruso, pero
no en la mayoria de otros lenguajes.

Zhu et al. [32] desarrollaron sistema LID cuyo decodificador acustico produce un flujo de
silabas que fue usado en modelos de lenguaje de n-gramas basados en silabas (en vez de estar
basados en sonidos fonéticos).

El acento de los interlocutores extranjeros del idioma inglés se manifiesta diferente dada su
localizacion dentro de la silaba, hecho que se ha usado para mejorar la identificacion del acento
en este lenguaje [33].

4.4 Informacién prosodica

La duracidn, el tono, y los patrones de énfasis en un lenguaje a menudo difieren de otro lenguaje,
cada lenguaje tiene patrones bien definidos de entonacién. En los lenguajes de énfasis, el tono es
a menudo usado para sefialar la prominencia de la silaba en la palabra mientras que en los
lenguajes de tono, un cambio en el significado de una palabra es sefialado por el tono en las
silabas (el chino-mandarin o el tailandés). Para los lenguajes de énfasis, los patrones de énfasis
pueden proveer una indicacion importante para discriminar entre dos lenguajes. Algunos de los
patrones de énfasis son el énfasis inicial (el hingaro), el énfasis penultimo (el polaco o espafiol),
el énfasis final (francés o turco), y el énfasis mixto (ruso o griego). Las indicaciones prosodicas
de duracion también pueden ser potencialmente Utiles, por ejemplo, algunos lenguajes como el
finés, hacen distincidn de vocales y/o consonantes breves y largas.

Una informacion prosédica notablemente (til, investigada por linguistas y psicélogos es el
ritmo de los lenguajes, existiendo diferencias entre lenguajes en los que se midié el tiempo de
énfasis (en el que las silabas acentuadas resultaron ser mas largas que las silabas sin acentuar,
como por ejemplo el inglés), el tiempo de cada en silaba (en el que cada silaba tiene duracién
comparable, como por ejemplo el francés), y el tiempo vocalico de las silabas (en el que cada
tiempo vocalico tiene duracion esencialmente constante, como por ejemplo el japonés)[34].
Aungue esta clasificacion por el ritmo permanece en constante discusion [35], el modelado
ritmico fue investigado por Rouas et al. [36, 37] para la identificacion de lenguaje. Su modelo de
ritmo pudo discriminar acertadamente con claridad entre los lenguajes a partir de la lectura de un
texto fijo, pero no a partir de un discurso espontaneo [36]. Ciertamente, extraer informacion
prosodica fidedigna de un lenguaje, 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
generalmente son combinadas con otras fuentes para lograr una exactitud razonable. Muthusamy
[12] fue capaz de incorporar la variacion del tono, la duracidn, y las caracteristicas de
proporciones entre silabas en su modelo para LID. Hazen y Zue [14, 15] integraron informacién
de duracion y de tono en su modelo para LID, resultando ser mas preciso el modelo de duracion
que el del tono. Tong et al. [38] integré exitosamente caracteristicas prosddicas (duracion y
tono), del espectro, fonotacticas, y la bolsa de sonidos, donde la variacién del tono y la duracion
de los fonemas fueron especialmente Utiles para identificar el lenguaje con pequefios segmentos
de discurso hablado.

45 Informacidn léxica

Cada lenguaje tiene su propio vocabulario lexicologico, lo cual debe ayudar a identificar un
lenguaje mas confiadamente, pero esto requiere de un sistema de reconocimiento del lenguaje
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hablado para cada uno de los lenguajes candidatos, con el entrenamiento requerido, para
asegurar que el modelo lexicologico del lenguaje es el adecuado. Schultz et al. [39, 40]
desarrollaron un sistema LID para cuatro lenguajes basandose en el amplio léxico del
reconocimiento del habla continua (LVCSR). Ellos encontraron que los sistemas basados en
palabras con modelos tri-gramas de palabras funcionan significativamente mejor que los
sistemas basados en fonemas con modelos tri-gramas de fonemas, para la identificacion de los
cuatro lenguajes, sugiriendo que el nivel Iéxico provee mayor habilidad para discriminar entre
los lenguajes, atn cuando las tasas de errores de palabra sean medianamente altas. Matrouf et al.
[41] encontraron que incorporando ademas informacion Iéxica a un enfoque basado en fonemas
se produjeron disminuciones relativas del error del 15-30%, y este alcance incremental del
léxico para cada lenguaje tuvo un efecto positivo sobre el funcionamiento del sistema.
Hieronymus and Kadambe [42] 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 de prueba respectivamente, sin
usar medidas de confianza, y 93% y 98% de identificaciones correctas con medidas de
confianza. Aunque cada lenguaje obviamente tiene su vocabulario lexicolégico 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 informacion es generalmente
bastante cara para obtener y usar.

4.6  Informacion morfoldgica

La morfologia es una rama de la gramética que investiga la estructura de las palabras [16]. El
campo de la morfologia esta dividido en dos sub-campos: La morfologia aglutinativa, que
investiga los afijos (prefijos y sufijos) 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 se centra en la formacion de palabras requiriendo de afijos, algo
semejante a la terminacion “cion” que puede ser usada para crear una nueva palabra con una
categoria gramatical diferente, como el sustantivo modificacién deducido del verbo modificar.
Como cada lenguaje forma palabras siguiendo diferentes formas, la morfologia podria proveer
una indicacion excelente para identificacion automatica de los mismos. Por ejemplo, pueden
emplearse sufijos comunes para discriminar entre algunas de las lenguas romance (“ment” en
francés, “miento” en espafiol, “mento” en portugués y “mente” en italiano). Aunque en el
lenguaje la morfologia de una palabra es poco notoria, debido en parte a la predominancia de la
informacion fono-tactica, considerando el conocimiento morfolégico de los lenguajes a
identificar, un sistema LID podria enfocarse sobre porciones especificas de palabras para
discriminar entre dos lenguajes.

47 Informacién sintactica

Los lenguajes y los dialectos también difieren en las formas en que las palabras son organizadas
para crear una frase. Difieren en la presencia o la ausencia de palabras en diferentes partes de la
oracién, 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 como los acentos, los errores en el
uso gramatical podrian proveer una indicacion Util para identificar la lengua materna de alguien
hablando un segundo idioma. Por ejemplo, alguien que aprendié mandarin como lengua materna
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tenderia a cometer determinados errores de armonia en inglés o aleman (la supresién, la
sustitucion, y la insercién).

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 informacion, es muy probable que las palabras aparezcan en contextos
diferentes a través de las frases, para diferentes lenguajes. Aunque las palabras pueden ser
suficientes como para discriminar entre 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 [43, 44].

Las investigaciones en la identificacion 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, existe una correspondencia entre la exactitud
(eficacia) y la eficiencia, y ademas, esta la necesidad de poseer los recursos suficientes para
sustentar el conocimiento introducido en el sistema automatico. En este sentido se ha llegado a
un balance de ingenieria; usar aquellos recursos mas fidedignos que pueden ser obtenidos de la
forma mas simple para el conjunto de lenguajes que va a ser discriminado.

Es importante resaltar que la longitud de una muestra de audio (la cantidad de discurso de
habla disponible) afectara las fuentes de conocimiento que pueden utilizarse confiadamente para
determinar su lenguaje. Mientras mas pequefias sean las muestras usadas, menos probable es que
un volumen significativo de conocimiento de alto nivel esté disponible para discriminar un
lenguaje particular de los demas.

5 Parametros que caracterizan a la sefial de voz

5.1 Parametros acusticos y perceptuales

Las sefiales sonoras y en especial las de voz, tienen propiedades fisicas que las caracterizan.
Estas propiedades son cuantificables por lo que se han definido una serie de magnitudes para
medir su valor. Por otro lado el oido aprecia estas caracteristicas, por lo que se han definido una
serie de atributos perceptuales. Existe una relacién de correspondencia predominante entre un
atributo perceptual y una propiedad fisica especifica. Pero no se puede afirmar que sea
exactamente univoca. A continuacion se muestra la relacion entre las magnitudes fisicas que
caracterizan al sonido y su correspondiente atributo perceptual [5, 6]:
e Intensidad » Volumen
La intensidad es la potencia acustica con que se expulsa el aire de los pulmones. Se mide
en dB y depende de la amplitud de la sefial de voz. El volumen se sonido es la impresion
de alto o bajo correspondientes a los dB de potencia.
e Forma espectral » Timbre o sonoridad
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La forma espectral es la forma que toma la sefial de voz en el dominio de la frecuencia. Es
la distribucion de los arménicos con sus respectivas amplitudes en un eje de amplitud vs.
frecuencia. El timbre o sonoridad es el resultado del ndmero y organizacién de los
arménicos. Es grave cuando los armoénicos de mayor amplitud estdn en las bajas
frecuencias, y agudo cuando hay concentracion de armonicos de gran amplitud en las
frecuencias altas.

e Frecuencia de resonancia » Tono
La frecuencia de resonancia es la frecuencia natural de oscilaciones de las cuerdas
vocales. También se denomina frecuencia o armonico fundamental. El tono es la
impresion auditiva que se percibe de la frecuencia fundamental, se sitGa en una escala de
altos y bajos. Su funcién en la oracion es la entonacion.

A continuacién se abunda en otras caracteristicas de la sefial de voz.

e Formantes
Son los méximos de intensidad en el espectro de un sonido correspondientes a una
frecuencia determinada. Sirven para distinguir componentes del habla humana, sobre
todo las vocales y sonidos sonoros. Se encuentran en la zona del espectro de maxima
intensidad, por lo que alrededor de las frecuencias de los formantes aparecen grandes
concentraciones de energia. De la relacion entre los formantes depende el timbre del
sonido.
En el caso de la sefial de voz coinciden con las resonancias del conducto vocal. En
algunos casos pueden coincidir con la frecuencia de otros armonicos de la sefial de voz.
Los formantes se nombran F1, F2, F3, F4, etc. en orden creciente de frecuencia. Es decir
la f(F1)< f(F2)< f(F3)< f(F4). A medida que transcurre el tiempo el valor de intensidad
de cada formante varia. Generalmente los dos primeros formantes se utilizan para
caracterizar una vocal.
Investigaciones previas (8) han demostrado que la intensidad de los formantes y de la
frecuencia fundamental varia con la edad y el sexo. Los valores de la frecuencia
fundamental varian de forma inversamente proporcional al incremento de edad, sin
embargo, no se aprecian diferencias significativas de este parametro atendiendo al sexo.
En el caso de la intensidad de F1, F2 y F3, los valores se hacen menores a medida que
aumenta la edad, y las componentes de frecuencias de las nifias son superiores a las de los
nifos.

e Duracion-Velocidad
La duracion es el tiempo de extension de un fonema. La velocidad es el resultado de las
extensiones de los fonemas alineados en segmentos (palabras y frases, incluidas las
pausas). La velocidad también esta relacionada con la fluidez con que se expresan las
ideas.

e Monotonia
Aunque su nombre alude sélo al tono, se produce al hablar manteniendo fijos el tono, el
volumen y la velocidad. La monotonia dificulta al oyente el entendimiento, por la
confusion de unas palabras con otras (suenan todas igual). Algunos estudios han
demostrado que la monotonia disminuye la comprension en mas del diez por ciento.

e Ritmo
Es una cadencia particular de la locucidn que la hace armonica. Se habla de ritmo cuando
es posible prever lo que va a seguir en funcién de lo percibido. Esa previsibilidad da la
oportunidad de entrar en sintonia con la fuente emisora y seguir la cadencia con el cuerpo
(bailando) o la mente (seguir la letra de una cancion coincidiendo en tiempo con el
cantante). Puede ser sostenido o irregular. El ritmo sostenido es mas agradable, en
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funcidén de su musicalidad. Pero conlleva el riesgo de caer en el canto. El ritmo irregular
se asocia con ciertos estados de animos, lo que lo hace un parametro importante de la
retorica.
En general, el ritmo y la tonalidad, expresan las tensiones afectivas y emocionales y son
percibidos mucho antes que su contenido propiamente semantico. La musicalidad de la locucién
es el producto de la distribucion armoniosa de los sonidos en el tiempo[45].

5.2  Los parametros linguisticos en la identificacion del idioma

Desde el punto de vista linguistico, los antecedentes en la identificacion del idioma muestran que
los especialistas en esta area han intentado realizar la clasificacion de los lenguajes humanos
basados en caracteristicas suprasegmentales, que actlan simultdneamente sobre méas de un
segmento (al menos sobre la silaba): el acento, el tono (o la sucesion de ellos, es decir, la
entonacién) y la duracion. El conjunto de estos elementos suprasegmentales se denomina
prosodia, que incluye la entonacion, los patrones de acentuacion, el ritmo, la melodia, etc. y en la
realizacion de los mismos intervienen los siguientes indices acusticos y articulatorios:

1. La vibracion de las cuerdas vocales que es la fuente de sonoridad de los segmentos
sonoros, y también del movimiento del tono fundamental, que puede utilizarse en la
distincion de las palabras (tono) o de oraciones (entonacion).

2. Todo segmento tiene una dimension temporal, es decir, una duracion. Esta, ademas,
puede desempefiar, en determinadas lenguas, una funcion distintiva.

3. Todo segmento, al realizarse, ha de tener alguna intensidad. Esta, ademas, puede
desempenfiar en algunas lenguas una funcion distintiva (acento) [3].

A continuacion se describen los rasgos suprasegmentales que constituyen la prosodia.

e Elacento

El acento recae sobre una silaba de la cadena hablada y la destaca o realza frente a otras no

acentuadas [5].

Esta prominencia silabica suele interpretarse tradicionalmente como reflejo de intensidad;

por eso, se le ha llamado "acento de intensidad". La realidad, sin embargo, es mas compleja:

la prominencia resulta de la conjuncién de varios factores articulatorios:
1. Una mayor fuerza respiratoria, que genera una mayor intensidad.
2. Una mayor tension de las cuerdas vocales, que genera una elevacién del tono
fundamental.
3. Una mayor prolongacién en la articulacién de los sonidos, que supone un
aumento de la duracidn silabica.

Asi pues, la silaba acentuada, habitualmente, es méas intensa, mas alta y mas larga que las

silabas adyacentes.

En cuanto a la posicion que la silaba acentuada ocupa dentro de la frase, algunas lenguas son

de acento libre, es decir, no hay manera de prever en qué silaba recae el acento (inglés);

otras, por el contrario, son de acento fijo, es decir, la posicion del acento es siempre
previsible (francés).

En las distintas lenguas del mundo, el acento puede tener las siguientes funciones

linguisticas:

1. Contrastiva: distingue la silaba acentuada: "El libro es de él".

2. Distintiva: distingue unidades en lenguas con acento libre: "amo"/"amo".

3. Demarcativo: en lenguas de acento fijo, sefiala los limites de las unidades en la
secuencia. (el final de una palabra en turco).
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4. Culminativa: en las lenguas de acento libre, sefiala la presencia de una unidad

acentual, sin indicar sus limites.
e Laentonacion
La entonacion es uno de los componentes mas complejos de una lengua. Se ha definido de
muchas maneras: por el tono fundamental, por una conjuncién de parametros acusticos
(tono, acento y duracion, primordialmente), por su funcién linglistica, etc.
Quilis [5] define la entonacion como "la funcidn linguisticamente significativa, socialmente
representativa e individualmente expresiva de la frecuencia fundamental en el nivel de la
oracion”.
Desde el punto de vista articulatorio, el tono depende béasicamente de las cuerdas vocales: de
su longitud, su grosor y su tension pero, ademas, hay una serie de factores fonéticos que la
condicionan:

1. Existe una relacién entre la cualidad o el timbre de la vocal y la altura relativa de
su frecuencia fundamental, de modo que las vocales mas altas tienen un tono
fundamental mas elevado.

2. Las frecuencias fundamentales mas altas aparecen después de las consonantes
sordas, y las mas bajas, tras las consonantes sonoras.

3. Ademas del tono fundamental, la duracion y la intensidad también intervienen en
la produccion y la percepcidn de la entonacion.

e Laduracion

La duracion es también un fenémeno suprasegmental, puesto que cada sonido posee una
duracion propia. Asi por ejemplo, es sabido que las consonantes fricativas son méas largas
que las oclusivas, que las sordas son las mas largas que las sonoras, etc.

Algunas lenguas poseen pares de fonemas en funcién de la duracién. Por ejemplo, el italiano
distingue entre ciertas consonantes breves y largas o "dobles". El latin clasico distinguia
entre vocales breves y largas.

De acuerdo a la articulacion, la duracion se basa en el mantenimiento por mas o menos
tiempo de una determinada configuracion articulatoria. Basandose el concepto de
coarticulacion en que los sonidos no se pronuncian aislados, la proximidad articulatoria de
unos con otros hace que se influyan mutuamente.

Ahora bien, dentro de la cadena hablada, los segmentos se agrupan en unidades cada vez
mayores: silabas, palabras y enunciados.

El nucleo silabico es la parte central de la silaba, la que tiene mayor intensidad sonora 'y que
se manifiesta en un espectrograma con una mayor amplitud. Desde el punto de vista
acustico, los fonemas situados antes del ndcleo sildbico presentan un aumento de su
intensidad, sonoridad y perceptibilidad, hasta llegar al madximo que constituye el ndcleo. De
igual manera, los fonemas que se encuentran detras del ndcleo presentan una disminucién de
dichas caracteristicas, a partir del maximo constituido por el nicleo.

Desde el punto de vista articulatorio, los fonemas anteriores al nucleo silabico experimentan
una abertura gradual de los 6rganos articulatorios, hasta llegar al maximo del nicleo, a partir
del cual los fonemas experimentan un cierre. Lo mismo cabe sefialar de la tension
articulatoria y de la presion del aire aspirado.

De acuerdo a lo anterior, la frontera o el limite silabico ha de estar situado donde se produce
un minimo entre dos maximos (es decir, los nucleos de las dos silabas entre las que se
establece el limite):

Los minimos y méaximos, como se ha dicho, corresponden a la intensidad, a la sonoridad, a
la presion respiratoria, a la tension muscular e, incluso, a la energia articulatoria general.
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e Elritmo
El “ritmo” es probablemente el rasgo de la base articulatoria de un idioma cuya adquisicion
o dominio resulte mas dificil. Segun la linguistica, este término puede tener, al menos, dos
acepciones:

1. Enun sentido amplio se Ilama ritmo a las sensaciones auditivas que se perciben a
los intervalos regulares de tiempo, producidas por repeticiones isofénicas de
cualquier recurso prosodico del lenguaje, como puede ser la rima, la censura, etc.

2. Enun sentido estricto, el ritmo es un rasgo basico de la cadena hablada, junto con
la entonacion y el acento. Aln siendo conscientes por una parte, de que lo que
realmente se percibe auditivamente es una prominencia, conviene separar, en lo
posible, los rasgos de tension y los de melodia que se manifiestan en la cadena
hablada; los rasgos de melodia corresponden a la entonacion y los rasgos de
tensién corresponden al ritmo (también llamado ritmo verbal para diferenciarlo
del ritmo musical).

El ritmo de un grupo fonico es la pauta de tension formada en el mismo por la combinacion
de silabas acentuadas y no, largas y breves. El ritmo es uno de los rasgos mas caracteristicos
de un idioma. Como no todos los idiomas hacen el mismo uso de las silabas largas y breves,
y de las acentuadas o no, habra distintos tipos de ritmos; los mas importantes son el
acentual y el silabico.

Ritmo acentual (o stress-timed) quiere decir que las pautas que se forman en el grupo fénico
tienen un tempo marcado por el acento, 0 sea, estan acompasadas por el acento, mientras
que en el ritmo silabico (o syllable timed) el ritmo esta acompasado por la silaba.

5.3  Los parametros articulatorios en la identificacion del idioma

En la mayoria de los sistemas de identificacion de idiomas, la representacion acustica de la sefial
de voz provee informacion referida a la distribucion de la energia de la sefial a través del tiempo
y de la frecuencia, y esta representacion es usada como fuente de informacion sobre la secuencia
de las palabras. Recientemente se han ido incorporando otras fuentes de informacion alternativas
tales como las caracteristicas prosodicas que reflejan la informacién linguistica de la sefial, como
se explico en el epigrafe anterior.

Teniendo en cuenta esta tendencia se propone entonces hacer un analisis de la informacién
que podrian aportar los parametros articulatorios a esta tarea, ya que investigaciones realizadas
plantean que los pardmetros articulatorios describen las propiedades de la produccion del habla
mucho mejor que las propiedades acusticas.

Pero, ¢tienen alguna relacion las caracteristicas articulatorias en el proceso de percepcion
humana del habla?

Durante las décadas correspondientes a 1950 y hasta 1970, se desarrollaron un buen nimero
de estudios de desorientacion de percepcion, lo cual a menudo ha sido citado como una fuente de
evidencias que prueban la realidad perceptual de las caracteristicas articulatorias/acusticas —
fonéticas. Estos estudios [46-48] han demostrado que las confusiones de percepcién de vocales y
consonantes bajo condiciones de escucha limpia y ruidosa a menudo se modelan a lo largo de las
dimensiones articulatorias: Los segmentos que son altamente confundibles en su mayor parte
pueden ser descritos como que difieren en s6lo una o dos caracteristicas articulatorias.

Miller y Nicely [46], por ejemplo, estudiaron la confusion de consonantes iniciales delante
de /a/ en silabas sin sentido dentro de un discurso de habla limpio, el discurso filtrado, y el
discurso con ruido blanco aditivo, con varias relaciones sefial/ruidos. Fueron producidas 200
silabas por cinco locutores diferentes y transcritas por cuatro oyentes diferentes. Para cada
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condicion acustica, las matrices de confusion de los que emitieron vs. los que percibieron las
consonantes fueron calculadas y analizadas.

Mientras que el filtrado paso alto del habla distribuyd errores de percepcion que no
mostraron ningun patrén fonético, el filtrado paso bajo en su mayor parte produjo confusiones
entre segmentos que fueron similares en términos de los pardmetros articulatorios. Todas las
consonantes fueron entonces agrupadas en superclases definidas por cinco dimensiones
articulatorias: sonorizacion, nasalidad, fricacion, duracion y lugar. Los autores llegaron a la
conclusion de que los cinco grupos de caracteristicas fueron perceptivamente independientes y
propusieron un modelo de percepcion de discurso multi-canal, que asume la existencia de
canales de percepcion independientes asociados a la interpretacion de los pardmetros
articulatorios, la salida del cual se combinan para identificar clases fonéticas.

Note que ese experimento no prueba la existencia de cinco canales de percepcion que se
corresponden precisamente a los anteriormente citados grupos de caracteristicas. La
interpretacion de sus datos es hasta cierto punto predeterminada por una eleccién a priori de las
cinco categorias descriptivas. No hay prueba que desmienta la existencia de menos o mas de
cinco canales de percepcion. Aunque las caracteristicas articulatorias descritas en este estudio
fueron descubiertas de forma concisa y naturalmente, nada sugiere que los oyentes humanos las
exploten activamente en el proceso de percepcion de discurso.

Una fuente adicional de prueba a favor de la realidad de percepcion de caracteristicas
articulatorias proviene de experimentos de similitud de juicio. En estos estudios fue encontrado
que los sonidos fueron juzgados mas similares por oyentes humanos cuando tuvieron mas
caracteristicas articulatorias / fonéticas en coman. [49] [50]

Por otra parte existen teorias fonéticas y fisico-linguisticas que toman un punto de vista
extremo sobre la pregunta de la relevancia de percepcion de las categorias articulatorias y
reclaman que las categorias articulatorias forman exclusivamente la base para la percepcién
humana del habla, o sea que los oyentes perciben los sonidos reconstruyendo los gestos
articulatorios pertinentes a partir de la sefial de habla. La primera teoria de esta clase fue la
Teoria Motora de Percepcion de Discurso, de Liberman en 1967 [51] y revisada por Liberman y
Mattingly en 1986 [52], son también teorias desarrolladas la “Modularity Theory” de Fowler y
Browman [53] vy la “Articulatory Phonology” de Goldstein [54].

Los proponentes de dichas teorias sostienen la opinidn de que es mas verosimil suponer que
los humanos poseen una sola representacion y / 0 médulo de procesamiento para la produccion y
la percepcion de discurso, que postular la existencia de dos moédulos separados, altamente
especializados para estas tareas. Proponen que la produccion y la percepcion comparten una
representacion comuln y quizd una estrategia comin de procesamiento, todo lo cual es
probablemente innato.

La teoria motora cuenta con el respaldo de ciertas conclusiones experimentales y ciertas
observaciones empiricas, como el hecho que los oyentes humanos, en situaciones donde
encuentran problemas de percepcion de discurso, involuntariamente pronuncian los movimientos
articulatorios correspondientes, pero por otra parte, hay oyentes que son incapaces de articular
sonidos fonéticos (mudos), pero pueden comprender discursos. Ademas, aunque los gestos
articulatorios son contextualmente menos variables que los pardmetros acusticos, necesitan ser
rescatados de la sefial acustica, lo cual requiere una transformacion complicada semejante a la
percepcion de discurso puramente auditiva. En resumen, resulta altamente dudoso que los gestos
articulatorios sean indispensables para la percepcién humana de sonidos fonéticos. Sin embargo,
parece que probablemente en ciertas situaciones las representaciones articulatorias pueden
ayudar a clasificar sonidos fonéticos dentro de las categorias lingtisticas.
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Las caracteristicas articulatorias son la representacion de algunas importantes propiedades
fonoldgicas que aparecen durante la produccion del habla y pueden considerarse clases
abstractas que describen los movimientos o posiciones de los diferentes articuladores durante la
produccién del habla. Generalmente estas clases caracterizan los aspectos mas esenciales de la
articulacion en una forma altamente discretizada y candnica, conduciendo a un nivel figurativo
intermedio entre la sefial acustica y las unidades léxicas. Las caracteristicas articulatorias han
sido usadas como rasgos en las reconocimiento del habla [55, 56], reconocimiento del locutor
[57, 58] e identificacion de idiomas [59, 60]. En la tabla 1 se muestran la caracteristicas
articulatorias més utilizadas y los posibles valores que pueden tomar.

Tabla 1. Caracteristicas articulatorias.

Caracteristicas

. . Valores que toman
articulatorias

Voicing voiced , voiceless
(sonoridad) (sonoro, no sonoro)
Manner vowel, nasal, lateral, fricative, stop
(manera) (Vocal, nasal, lateral, consonante fricativa, parada)
Place dental, coronal, labial, velar, glottal, alveolar, palatal, high, mid, low
(dental, coronal, labial, velar, glotal, alveolar, palatal, alto, medio,
(lugar) .
bajo)
front-back Front , back
(delante — atras) (delante, atréas)
Rounding + round, - round
(redondeo) (redondeada, no redondeada)

“Voicing” describe la vibracion de las cuerdas vocales, “manner” la manera en que se hace
la articulacion, “place” esté referido al lugar donde se produce la articulacién (la posicion de la
constriccion en el tracto vocal durante la produccion de las consonantes, o la altura de la lengua
durante la produccion de las vocales), “front-back” indica la posicion de la lengua y “rounding”
se refiere a la forma que toman los labios durante la produccion del habla.

Cada una de estas clases abstractas se define como variable cualitativa que en dependencia
del segmento de voz a analizar toma un valor de todos los posibles a tomar. Los valores de
dichas variables cualitativas tienen en la mayoria de los casos una explicacion sencilla de la
articulacion. Cada variable cualitativa debe incluir ademas el valor "silencio" y el valor "nulo"
los cuales precisan que esa variable cualitativa no tiene importancia (no aporta informacion) en
el segmento de voz que se analice.

El fendmeno de co-articulacion es la modificacion de un sonido fonético debido a la
anticipacion o la preservacion de sonidos fonéticos adyacentes. Estas modificaciones se deben al
mecanismo de produccidn del habla: Los sonidos que los oyentes identifican como segmentos de
habla se producen en forma concatenada debido a la superposicion de los gestos articulatorios
gue se coordinan en paralelo. El tiempo en que se producen estos gestos, sin embargo, no es
simultaneo pero si altamente imbricado, como se puede apreciar en la figura 5, que muestra el
tiempo de articulacion relativo del velo del paladar, del cuerpo y de la punta de la lengua, de los
labios, y de la glotis, durante la produccion de la palabra “pan” en el idioma inglés. Esto es una
representacion abstracta de los movimientos reales del articulador, como si hubiesen sido
determinados por estudios de rayos X [61] . Los rectangulos representan la extension temporal
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de los movimientos de los articuladores listados en el eje vertical. Se nota que los gestos
producidos por los diferentes articuladores que provocan los segmentos fonéticos en el eje
horizontal no siguen modelos temporales idénticos.

g i

Velo abierto

Cuerpo de . .
la lengua abierto en la faringe

Punta de
alveolar
la lengua cerrado

. labial
labios cerrado

Glotis abierto

/

[p h a n 1

Fig. 5. Tiempos de produccién relativos a los gestos articulatorios que tienen lugar en la produccion de la palabra
“pan” en el idioma Inglés

Debido a la inercia propia de los articuladores, las combinaciones articulatorias no cambian
rapidamente de un segmento de habla para el siguiente. Méas bien, los gestos articulatorios
evolucionan relativamente lentos en el tiempo y tipicamente cubren periodos de tiempo
conteniendo varios segmentos de habla. Las propiedades espectrales de estos segmentos son
consecuentemente afectadas por la manera en que el gesto cambia las propiedades de resonancia
del tracto vocal. Estas modificaciones espectrales son perceptibles causando un cambio en la
identidad del segmento, pero poco distintivos, por lo que pueden tener efecto sobre el modelo
estadistico del sonido en cuestion durante la tarea de identificacion. Todas las instancias de co-
articulacion influencian la representacion acustica de los sonidos fonéticos y pueden obscurecer
sus modelos acusticos.

Los enfoques tradicionales que se basan en los modelos acusticos de los sonidos fonéticos
ignoran la fuente de informacion real que constituye la co-articulacion y las ventajas potenciales
gue se ganan de una descripcion directa de esta fuente. Estudios de los fenémenos articulatorios
[54, 61] han mostrado que la mayoria de los fendmenos de co-articulacién pueden ser ubicados
en una reorganizacién temporal y/o espacial de los gestos articulatorios. Dichos gestos se
pueden superponer por largos periodos de tiempo debido un incremento en la velocidad al
hablar, o pueden tener una magnitud mas pequefia si el habla es lenta. Si cupiera construir una
representacion fidedigna del proceso articulatorio, los fendmenos de co-articulacion podrian ser
modelados simplemente en términos de estas manipulaciones basicas de gestos articulatorios. En
el dominio espectral o cepstral, en contraste, estas modificaciones de los gestos pueden generar
patrones complicados que son dificiles de interpretar o de modelar.

Las caracteristicas articulatorias son descritas tanto para la sefial aclstica como para
unidades lingiisticas en un nivel mas alto, como los fonemas y silabas. Por consiguiente proveen
un lenguaje de descripcion mas adecuado para las variantes de pronunciacion, permitiendo que
las palabras en el léxico del reconocimiento no estén representadas en términos de las secuencias
fonéticas rigidas sino en términos de las secuencias paralelas de caracteristicas articulatorias que
estan holgadamente sincronizadas.
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Por supuesto, es razonable suponer que los diferentes pardmetros articulatorios poseen
diferentes grados de robustez, y no se deterioren bajo condiciones acusticas adversas. Las
variaciones del pardmetro “voicing™, por ejemplo, pueden ser detectadas con una mediana
robustez a través de variadas condiciones acuUsticas [62]. La deteccién de la caracteristica
“place”, en contraste, es probablemente menos robusta ya que requiere recobrar el punto de la
constriccion articulatoria en el tracto vocal mediado por la sefial acUstica. Los cambios acusticos
inducidos por las diferentes posiciones de constriccion, sin embargo, dependen en gran medida
de las caracteristicas del tracto vocal de los oradores. Estas condiciones hacen factible la
posibilidad de explotar estas caracteristicas teniendo en cuenta diferentes grados de selectividad
entre ellas.

A pesar de las ventajas que traeria la inclusion de las representaciones articulatorias descritas
anteriormente, se debe especificar que: en primer lugar, es dificil encontrar una fuente fidedigna
a partir de la cual extraer los parametros articulatorios de la sefial actstica; En segundo lugar, el
uso de informacidn articulatoria requiere procesamiento adicional, lo que constituye una traba
para la integracion de este acercamiento en aplicaciones de gran escala.

Otra razon por la que las representaciones articulatorias no han sido usadas extensamente en
sistemas de reconocimiento del lenguaje hablado es el costo adicional asociado con ellos. Si los
parametros articulatorios son extraidos estadisticamente de la representacién acustica, se
requeriria una fase adicional de elaboracion. Calcular una transformacién inversa acustica —
articulatoria haciendo mapas es analogamente caro, puesto que esa tarea usualmente requiere
una basqueda del espacio de las caracteristicas articulatorias. Sin embargo, este coste adicional
puede ser aceptable si simplifica el procesamiento a nivel mas alto, como la evaluacién de
modelos acusticos o la busqueda Iéxica durante la decodificacion. Ademas, una arquitectura
modular, paralela de reconocimiento puede ser capaz de manejar los requisitos adicionales de
procesamiento en el tiempo real.

6 Rasgos obtenidos de la sefial del habla. Principales métodos para su extraccion
automatica

Existen diferentes formas de extraer automaticamente las caracteristicas de la sefial del habla
digitalizada. La busqueda de rasgos acusticos que resulten discriminativos y robustos para la
identificacion del lenguaje ha resultado una tarea importante para el desarrollo de esta
tecnologia.

Una gran parte de las investigaciones realizadas en este sentido estuvieron dadas a probar
aquellos rasgos acusticos que mostraron resultaron ser provechosos en la identificacion de
locutores con el objetivo de ver si eran representativos de los lenguajes, pero los resultados no
fueron buenos. De hecho, utilizando este tipo de caracterizacién aun no se han podido superar
los resultados expuestos por los sistemas que operan basados en el reconocimiento fonético. Los
mejores resultados de LID han estado orientados a la fusion (concatenacion) de varios tipos de
rasgos, creando vectores de caracteristicas cada vez mas complejos. A continuacion se explica
brevemente los rasgos que mas se han utilizado y las tendencias actuales de su utilizacion.



20 Ing. Oneisys Nufiez Cuadra, Dr. C. José Ramon Calvo de Lara

6.1  Rasgos acusticos

6.1.1 Rasgos lineales. Coeficientes de prediccién lineal (LPC)

El método de prediccion lineal o LPC (Linear Prediction Coeficient), también conocido como
método de modelacion autorregresiva, fue propuesto por Atal [63] para la codificacion de la voz
y generalizado por Markel [64] para el anélisis de la voz. Consiste en simular la estructura del
tracto vocal, pasar una sefial periddica a través de este y obtener los coeficientes que se ajusten a
la caracteristica espectral de la sefial resultante. Con una cantidad determinada de coeficientes se
logra una buena aproximacion del espectro de una gran cantidad de sonidos. Este método se
utilizé por primera vez en el reconocimiento del locutor para obtener los rasgos acusticos [65] y
brindan una informacion combinada sobre el contenido de frecuencia, ancho de banda de los
formantes vy la onda glotal.

Este método se fundamenta en la suposicion de que la forma del tracto vocal se aproxima a
la de un tubo acUstico compuesto por varias secciones cilindricas de diferentes diametros (fig. 6)
y se extiende desde la glotis hasta los labios sin ramificaciones. La onda de sonido se propaga y
refleja en toda la extension del tubo aclstico provocando resonancias, su comportamiento se
describe con la funcién transferencial de un filtro todo-polo.

-
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glotis A, A, Ay A labios
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Fig. 6. Modelo del tracto vocal

La necesidad de encontrar otras variantes de este modelo est4d relacionada con la
simplificacion del procesamiento computacional. Mientras menos correlacionados estén los
coeficientes obtenidos como resultado del modelo, mayor serd la informacién que ellos
contienen. Pero si los coeficientes estdn altamente correlacionados, se reflejara redundancia en
los datos y esto provoca que baje la eficiencia del procesamiento. Es por eso que se han aplicado
diferentes transformaciones sobre los rasgos LPC que dan lugar a varias familias de coeficientes
menos correlacionados. Por ejemplo los coeficientes de reflexion, los coeficientes de razén
logaritmica de areas [66], los coeficientes de reflexion Arcsin y los coeficientes de pares de
lineas espectrales [6] [67].

Las ventajas fundamentales de este modelo radican en la precision de las estimaciones
obtenidas y su rapidez de calculo [68] . Sin embargo, para la definicién del modelo LPC se han
hecho una serie de asunciones poco rigurosas que redundan en inconvenientes para su
aplicacion. Segun Atal [65] el tracto vocal no esta compuesto solo por cilindros y la cavidad
nasal constituye un pasaje adicional. Ademas la sefial sonora que conforma la voz no tiene una
estructura espectral plana. Por otro lado, son poco Utiles en ambientes reales, pues presentan
problemas de robustez ante la degradacion del habla producto del ruido y ante cambios en el
canal [69]. Ademas de lo expuesto, de forma general, los resultados experimentales obtenidos
con estas familias de coeficientes son bastante similares y no muy efectivos en la identificacion
de idiomas.
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6.1.2 Rasgos cepstrales

Los rasgos cepstrales son una mejor aproximacion matematica del habla que el modelo LPC,
aunque es importante sefialar que no contienen informacién sobre la variacion en el tiempo de
las caracteristicas propias de la sefial de voz.

El cepstrum de una sefial se define como la transformada inversa de Fourier del logaritmo
del espectro de potencia de dicha sefial [6]. A partir de este hecho queda definido un nuevo
dominio, diferente al dominio del tiempo y al de la frecuencia, el dominio del cepstrum [70].

Los rasgos 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 los rasgos LPCC son los rasgos cepstrales mas
populares.

Los MFCC son utilizados para la representacion del habla basandose en la percepcién
auditiva humana. Para su obtencion se parte de un filtrado en bandas del espectro de potencia,
teniendo en consideracién que las bandas de frecuencia del filtro se espacian logaritmicamente,
segun la escala de Mel (escala logaritmica desarrollada para representar mejor el patrén de
percepcion del oido humano). Para obtener los coeficientes MFCC se le aplica al espectro de la
sefial de voz un banco de M filtros triangulares espaciados segun la escala Mel que generalmente
se extiende sobre toda la banda de frecuencias de la sefial de voz como muestra la figura 7,
aungue segun el caso se valora la posibilidad de atenuar algunas zonas del espectro que no son
atiles para el procesamiento. Como resultado del filtrado se obtienen un espectro de potencia
distorsionado en escala Mel. Luego se le calcula el logaritmo para llevarlo al dominio cepstral.
Finalmente se calculan los coeficientes cepstrales utilizando la transformada discreta del coseno
(DCT). La cantidad de coeficientes cepstrales se corresponde con el namero de filtros (M) del
banco en escala Mel. Estos pueden variar entre 24 y 40 segun la implementacion [45].

Mel-spaced filterbank
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Fig. 7. Banco de filtros espaciado segun la escala Mel

Para el reconocimiento del idioma usualmente se escogen 12 coeficientes cepstrales. Davis y
Mermelstein [71] fueron los primeros en aplicar los MFCC para el reconocimiento del habla con
exitosos resultados. La misma representacion fue adoptada por los investigadores para el
reconocimiento del locutor, demostrando ser altamente exitosa en esta &rea [72-74].
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6.1.3 Rasgos dinamicos ceptrales. Rasgos delta (A) y delta-delta (A A)

Los 6rganos articulatorios cambian constantemente de forma durante el proceso del habla. Estos
movimientos se reflejan en el espectro de la sefial de voz como cambios en las frecuencias y
anchos de banda de los formantes. A los rasgos que contienen la informacion de la sefial
teniendo en cuenta su variacion en el tiempo se les denomina rasgos dinamicos. 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 que conforman el vector de rasgos espectrales y se le anexan a
dicho vector. A estos nuevos rasgos obtenidos a partir de las derivadas se les denomina rasgos
delta (A), ellos portan la informacdn dinamica de los rasgos espectrales [75]. 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.

Como fuente para calcular los rasgos dindmicos se puede utilizar cualquier rasgo espectral,
especialmente los rasgos cepstrales y sus variantes [67]. Aplicar los métodos de extraccion de
rasgos delta y delta-delta, tomando como base los rasgos cepstrales (MFCC), completa la
informacién que necesita un ASR para escalar en eficiencia. La desventaja es que ellos provocan
que el vector de rasgos aumente su dimensién de forma considerable, lo que resta a la hora de
valorar el costo del procesamiento matematico y computacional.

La cantidad de tramas necesarias para obtener el mejor estimado de la dindmica cepstral esta
dada segun el orden del rasgo cepstral, pues cada rasgo tiene su propia dindmica temporal. Pocas
tramas dan como resultado un estimado ruidoso. A medida que se aumenta el estimado se
suaviza, lo que tampoco es conveniente. Por lo tanto hay que llegar a un compromiso [45].

6.1.4 Rasgos Cepstrales Delta Desplazados (SDC)

Los rasgos SDC o Shifted Delta Cepstral en inglés, se utilizan frecuentemente en la
identificacion de idioma y dialecto con buenos resultados. Ellos contienen informacion 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 dimension (N, T), los que a
su vez se conformaron a partir de una matriz de rasgos cepstrales. Para su obtencion se definen
los siguientes 4 parametros (N, d, P, k) [76, 77]:

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

d: cantidad de tramas a escoger para calcular el rasgo delta (A).

P: numero de tramas 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 obtencidn de una matriz de rasgos delta
(A). Luego, para cada valor de t, se toman k vectores de N rasgos delta (A), 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 dimension de los vectores de rasgos fuente, k es el nimero de rasgos delta (A) que
se toman para formar el SDC y t el instante de tiempo en que se toman las muestras. Los valores
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de dy P intervienen en el conjunto de componentes del rasgo fuente, e influyen en la formacién
de cada 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 utilizd
para calcular los deltas (A) pero incluyendo el desplazamiento en tiempo iP entre bloques [78]:

D _pdc(t+iP+d
Ac(t + iP) = 2422 D( - )
Zd:—ﬂd

Es importante destacar que con esta técnica se tienen en cuenta tanto la informacion estatica
como la dindmica, 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
dinamico de tramas posteriores, se incrementa el valor identificativo del rasgo. Pues se recoge
mas tiempo de la dindmica de la sefial, reflejando las transiciones entre fonemas e incluso
silabas, lo que conduce a una mejora en la efectividad de la verificacion del lenguaje.

Los rasgos cepstrales portan informacién sobre la estructura instantanea del tracto vocal y
por ende de los formantes del habla, entonces los rasgos SDC reflejan la dindmica de dichos
rasgos, o sea el movimiento y posicién de las articulaciones vocales y nasales que controlan la
dinamica del movimiento del tracto vocal. Si el intervalo de tiempo en el que se evalla la sefial
es suficientemente largo para incluir las transiciones espectrales entre fonemas y silabas, se
puede decir que los rasgos SDC reflejan la dindmica temporal de las articulaciones durante el
habla, reflejando un comportamiento pseudo-prosédico, lo que puede justificar los buenos
resultados obtenidos en reconocimiento de idioma y dialecto [45].

6.2  Rasgos prosodicos

No solo la fisiologia de los 6rganos que producen la voz influye en la forma de hablar de una
persona. Los habitos influyen mucho en la manera particular de expresarse de cada cual, y son
caracteristicas adquiridas en un periodo de tiempo determinado que estan muy influenciados por
el marco social y por las particularidades del idioma que se aprende en la infancia. Esas
particularidades de los hablantes y por supuesto del idioma es lo que recoge, en cierto modo, la
prosodia, lo cual desempefia un papel crucial en la percepcién humana del habla. En los ultimos
afios, cada vez més los investigadores del area de reconocimiento de los idiomas muestran
interés en las caracteristicas prosodicas ya que ellas encierran lo que los especialistas linglistas
Ilaman informacion suprasegmental [3].

Generalmente, la prosodia quiere decir "la estructura que organiza el sonido™ [79]. La
informacién contenida en los rasgos prosédicos es en parte diferente a la informacion contenida
en las caracteristicas cepstrales. Los rasgos prosodicos representan la entonacion, el acento, las
pausas Y el ritmo, lo cual determinan el estilo y la cadencia del habla. Desde el punto de vista
acustico, existen tres caracteristicas fisicas de la sefial de voz que son de naturaleza prosédica y
se refieren al armdnico fundamental de la sefial. Estas son: la frecuencia fundamental, la
intensidad y la duracidén. Los rasgos prosddicos aparecen a la hora de medir estas caracteristicas
constituyendo atributos perceptuales de las caracteristicas fisicas antes mencionadas [80], que se
les conoce como tono (por su nombre en inglés: pitch), energia y tempo.

Recientemente se han desarrollado varias técnicas para capturar la informacion
suprasegmental existente en las sefiales de habla, para utilizar esta informaciéon en la
identificacion de idiomas.
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Estos métodos han incluido el calculo del contorno del tono fundamental , en aprendizaje no
supervisado a través de GMM, con la fusion con otros rasgos [81]; y en aprendizaje no
supervisado través de HMM [82]. Cummins et al [83] basan el procesamiento acustico
solamente en el uso de la frecuencia fundamental. Samouelian [84] amplia el conjunto de
caracteristicas suprasegmentales al usar frecuencias cepstrales secundarias, calculando los
cambios o deltas en ventanas adyacentes de 12 rasgos MFCC, ya que los cambios temporales en
el espectro juegan un papel muy importante en la percepcién humana, una de las maneras de
capturar esta informacion es el uso de los deltad en los coeficientes cepstrales. Con ellos es
posible describir el cambio de cada coeficiente en el tiempo, capturando asi los cambios entre
fonemas, silabas y quizds hasta palabras, buscando de esta forma capturar parte de la
informacién suprasegmental.

Ana Reyes [3] 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 se plantea capturar los cambios temporales en el espectro de la sefial de
voz por medio del uso de los coeficientes cepstrales MFCC, con 16 coeficientes, capturando
ademas de la frecuencia fundamental FO, frecuencias secundarias por medio de los deltas Al, A2

y AS, gue 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, que con muestras pequefias de sefial de voz brindo mejores
resultados en la identificacion del lenguaje, al contrario de lo que se esperaba puesto que los
deltas tienden a estabilizarse para muestras de sefial de voz més grandes. Esto ocurre
probablemente por la mayor aparicion de pausas y silencios, cuando se toman muestras
pequerias.

El segundo método propone obtener una nueva caracterizacion orientada a las bajas
frecuencias, partiendo de que la frecuencia fundamental es la mas baja de todas y es el parametro
maés utilizado para representar la prosodia. Por lo tanto se asume que en las frecuencias bajas hay
informacién relevante para la identificacion del idioma y se propone el uso de la transformada
wavelet para el procesamiento de la sefial de voz ya que esta tiene una muy buena resolucion 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 es que la ventana de la transformada de Fourier
de tiempo corto (STFT) es de duracién fija, mientras que la de wavelet es de duracion variable,
lo que permite establecer el grado de resolucién tanto de tiempo como de frecuencia. Para tener
una buena resolucion de las altas frecuencias se necesitan ventanas pequefias de tiempo y para
una buena resolucion de las bajas frecuencias se necesitan ventanas grandes de tiempo, lo que
resulta importante, ya que se desea capturar la informacion suprasegmental del habla.

Otra diferencia a considerar es que el método wavelet es sensible al tamafio de muestra de la
sefial de voz, pues se necesitan muestras de voz de alrededor de 50 segundos para obtener
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 [85, 86], pero hasta ahora no se habia reportado ningln trabajo aprovechando el uso de
wavelet en la identificacién de idiomas. En general la obtencién de los rasgos prosodicos del
habla requiere gran cantidad de muestras de voz y por eso consumen mucho tiempo de
procesamiento.
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6.3  Caracteristicas Modificadas de Retraso del Grupo (MODGDF)

Las investigaciones en los Ultimos afios han estado orientadas a trabajar con las caracteristicas de
magnitud del espectro, 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. No obstante, algunos
investigadores se han dado a la tarea de explorar este tipo de acercamiento, dando lugar a una
caracterizacién mas orientada al trabajo con las sefiales desde el punto de vista espectral. De
acuerdo con esto el lenguaje hablado puede ser entonces caracterizado por informacion ya sea de
magnitud o de fase [87].

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

La funcion de retraso del grupo 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 sefial
de fase minima [87], y su funcién de retraso del grupo se parecen.

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:
[88].

_ Xr(w)Va(w) + Y(w)Xr(w)

TelWw) =
T V() 2
Xlw)

Donde los subindices R de e | denotan las partes reales e imaginarias de la transformada de
Fourier. X(w) y Y(w) son las transformadas de x(n) y y(n), respectivamente.

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

E=Nj
c(n) = Z 7. (k) cos(n(2k + 1)7/Ny)
k=0

Donde N es el orden de la DFT vy r,(K) es la funcién de retraso de grupo. Especificamente
se usa la segunda forma de la transformada discreta del coseno, aprovechando que tiene
propiedades asintéticas (Karhunen —Loeve, KLT). La DCT se utiliza para eliminar la correlacion
lineal, lo cual permite el uso de covarianzas diagonales a la hora de modelar el vector c(n), que
es quien constituye 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 procesamiento del habla [88], asi como en la identificacion de
locutores [89], y el reconocimiento de silabas [90].

Se emplearon los MODGDF en un sistema LID con un clasificador de maxima verosimilitud
(GMM), mostrando que son capaces de identificar el lenguaje tanto a partir de locuciones leidas
[91], como espontaneas [92]. Se demostrd que los rasgos MODGDF mejoran en un 3% el
rendimiento de los sistemas LID, con respecto a los rasgos MFCC, y que su concatenacién es
aun mejor. Mostraron ademas tener un mejor funcionamiento en términos de separacién de
clases cuando se utilizan métricas como Bhattacharya en el proceso de clasificacion [93].
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6.4  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 de las sefiales de habla, como la informacién de fase. Sin embargo, hay que tener
cuidado porque los rasgos 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 sirvio 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 funcion de
retraso de grupo a partir de la que se obtienen los rasgos MODGDF.

Otra motivacion a la busqueda de nuevas caracteristicas basadas en la fase fue el analisis del
proceso de extraccion de los rasgos MFCC, donde se noté que sélo se usa la magnitud del
espectro para producir los coeficientes, dejando simplemente descartada la fase del espectro. Es
importante notar que esa técnica no es Unica para el proceso de extraccion 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 teorias clasicas no sugirieren que la informacion de
fase tenga una contribucion significativa para la inteligencia audible humana [94]. Como
alternativa a situacion se propone el uso de los componentes de Modulacién de Frecuencia (FM)
de una sefal de habla en un modelo AM-FM [95].

En esta nueva alternativa las resonancias del tracto vocal son modeladas como sefiales de
modulacion de amplitud y frecuencia en un modelo AM-FM, dicho modelo, sugiere la
descomposicion de sefiales de voz en una serie de sefiales moduladas por la frecuencia
instantanea y la amplitud. Considerando que las distribuciones de frecuencia y tiempo de las
sefiales del habla contienen informacidon acustica en la parte no lineal del espectro del habla; y
que los resultados en ASR [96] indican que la informacién acustica no puede ser modelada solo
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, basadas ya sea el la
modulacion de frecuencia FM o en la modulacion de amplitud AM, para proveer informacion
acustica adicional.

Para aislar el componente de frecuencia modulada en cada resonancia, de los demas, se
aplica un filtro de paso de banda a cada componente de resonancia. Existen varios métodos,
incluyendo al popular algoritmo DESA [97] y los métodos basados en las transformadas de
Hilbert [98].

Sin embargo, las estimaciones de frecuencia modulada producidas por estas técnicas no son
suficientemente coherentes debido a picos que salen a relucir ocasionalmente [97, 99].
Consecuentemente la clasificacién no puede ser lograda con suficiente exactitud, usando como
caracteristicas, estas estimaciones de frecuencia modulada.

Para producir caracteristicas mas consistentes, basadas en modulacion de frecuencia, fue
propuesta una técnica alternativa en [99] en la que la sefial de cada banda es modelada por un
resonador todo-polo de segundo orden, del cual se derivan los componentes de frecuencia
modulada. Este método evita las variaciones de orden superior de una forma simple y eficaz.
Los parametros del resonador son estimados utilizando prediccion lineal y la estimacion de
frecuencia modulada puede ser derivada desde el angulo del polo del resonador. Los
componentes de frecuencia modulada de todas las bandas son entonces concatenados para
formar un vector de caracteristicas de FM [100].

Las caracteristicas de modulacion AM-FM tienen dos ventajas principales comparadas con
la representacion lineal de los MFCC: Pueden modelar la naturaleza dindmica 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.
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6.5 Rasgos Articulatorios

Son varias la investigaciones [55, 101, 102] que han demostrado que las caracteristicas basadas
linguisticamente en la relacion directa del proceso de articulacién humano pueden captar mucho
mejor las caracteristicas del discurso del habla.

Estos rasgos articulatorios (AF) pueden reemplazar o complementar las caracteristicas
acusticas en el procesamiento de sefiales de voz y pueden ser definidos como descripciones
abstractas de importantes propiedades del tracto vocal y de los movimientos articulatorios que
tienen lugar durante la produccién del habla.

Recientemente, ha habido un interés renovado en aplicar este tipo de informacion como
caracteristicas suplementarias o alternativas para las tareas de procesamiento del habla [55, 56,
101, 103-106] y se han tomado acuerdos generales sobre las propiedades articulatorias de las
unidades fonéticas, desarrollandose diversas formas para representar o codificar estas
propiedades, tal que puedan ser extraidas y modeladas. El problema es a menudo, el hecho de
que muy pocas bases de datos miden directamente el movimiento y la posicion de los
articuladores humanos, en lugar de eso, s6lo se conocen las posiciones teéricas del estado estable
de los fonemas. Zhang y Edmondson [107] propusieron caracteristicas articulatorias de valor
continuo las que regularmente son discretizadas, porque aunque un valor continuo tiene mejor
“resolucion”, este es dificil de estimar a partir de bases de datos con que se cuenta. A
continuacion se describen los principales métodos de extraccion y modelacion que se han usado
bajo el enfoque de las AF.

6.5.1 Clasificacion por descomposicion en términos de rasgos articulatorios

La figura 8 muestra un esquema representativo de la aproximacién a las caracteristicas
articulatorias a partir de un modelado acuUstico. La idea bésica de este enfoque es usar una
representacion de la sefial del habla en un estado intermedio entre la sefial acUstica pre-procesada
y el nivel de estimacion de probabilidad de la unidad de sub-palabras, que refleja una relacion
con el proceso articulatorio subyacente en la sefial. Las probabilidades de las caracteristicas
articulatorias son extraidas a partir de la sefial acUstica pre-procesada por un conjunto de
clasificadores estadisticos independientes trabajando en paralelo. En un segundo paso, esta
representacion de las caracteristicas articulatorias se mapea como puntuaciones de unidades de
sub-palabra de mas alto nivel, tales como sonidos fonéticos o silabas.

Extraccidn de Madelado I
= caracteristicas actistico Decadificacidn Salida

Clases
articulatarias

Fig. 8. Sistema de reconocimiento que incluye la representacion articulatoria

La eleccion particular de las caracteristicas articulatorias y la disposicion de sus
correspondientes clasificadores estd basada en la estructura de produccion del habla en los
humanos. La produccién del habla en los humanos implica la interaccidn de varios componentes
o dimensiones articulatorias que son parcialmente independientes unas de otras. Por esta razon
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se proponen clasificadores separados para estas dimensiones articulatorias, tal como se muestra
en el esquema de la figura 9. Se puede distinguir bien entre las maneras de articulacion, ej. la
forma de la contraccion hecha por el articulador en el tracto vocal, y el lugar de la articulacion
(la localizacion de la contraccién). La primera de estas dimensiones “voicing”, la cual describe
el estado de las glotis y la actividad de las cuerdas vocales, altamente dependiente de la actividad
articulatoria en el tracto oro-nasal. La quinta dimensién articulatoria, “rounding” de los labios, es
altamente independiente de la mayoria del cuerpo de la lengua o de los movimientos de la punta
de la lengua y pueden afectar grandes tramos de la sefial de habla. Finalmente la posicion
relativa de la lengua “front-back” de los dientes es otra propiedad articulatoria que también
muestra un comportamiento independiente temporalmente. Algunas de estas dimensiones
articulatorias no son enteramente independientes: aunque las mayoria de las formas de
contraccion, por ejemplo, pueden producirse en las mayoria de los puntos en el tracto vocal, hay
ciertos lugares de articulacion que son compatibles con ciertas maneras de articulacion, ej: por
ejemplo no hay consonantes glotales que tengan una forma lateral de constriccion. Estas
interdependencias se resuelven gracias a la distribucion paralela de los clasificadores de
caracteristicas. Los clasificadores de alto nivel cuyo funcionamiento se basa en el mapeo de la
representacion de las caracteristicas articulatorias a lo largo de las unidades de sub-palabras
deben ser capaces de aprender restricciones de las co-ocurrencias de ciertas caracteristicas
articulatorias a partir de los datos.

~

Modelado
Acdstico

VOICING

MANNER CombinaciénL Decodificacion

- N

Extraccion de
g caracteristicas

FRONT-BACK

ROUNDING

/

Fig. 9. Enfoque de modelacidn acUstica a partir de caracteristicas articulatorias

Ahora bien, la tarea de clasificar un vector de observacion acUstica x como perteneciente a
una de las diversas clases fonéticas es muy complejo debido a la variabilidad en la sefial de
habla. Para N fonemas, esta clasificacion incluye la estimacion de N probabilidades de un
fonema dada una observacion acustica x, P(fonemal|x) (o dependiendo del clasificador , las N
vecindades de la observacion x dado un fonema, P(x|fonema)). Asumiendo que las unidades de
sub-palabras en cuestion son fonemas independientes del contexto, N generalmente esta en el
rango entre 30 y 60. El esquema descrito anteriormente en la figura 9 muestra una estructura de
clasificadores en cascada, cada clasificador articulatorio de alto nivel solo necesita distinguir
entre un nimero pequefio de clases resultantes. Generalmente, el nimero de clases requerido
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describe la dimension articulatoria en un rango de 2 a 3 (para “voicing”) y hasta
aproximadamente 10 (para “place”). Los datos de entrenamiento para los clasificadores
articulatorios se generan convirtiendo las trascripciones fonéticas de entrenamiento en
transcripciones de caracteristicas articulatorias. Esto se puede hacer usando una tabla de
conversion canonicamente definida. Como las caracteristicas articulatorias pueden generalmente
ocurrir en més de un fonema, los datos de entrenamiento para estas caracteristicas pueden estar
efectivamente compartidos por los fonemas, pero esto requiere una gran cantidad de material de
entrenamiento para cada clasificador de caracteristicas, que a menudo excede la cantidad de
material de entrenamiento fonético en un orden de magnitud [55].

Es por eso que los diferentes aspectos de articulacion exhiben diferentes grados de robustez
y no se deterioran (en términos de su habilidad de estar reconocidos correctamente) bajo
condiciones acusticas adversas. Esta estructura de clasificacion basada en la descomposicion de
sonidos del habla en sus componentes articulatorias puede explotar esta propiedad aplicandose
selectivamente diferentes estrategias de procesamiento a los diferentes sub-clasificadores, de
forma independiente. Estas estrategias pueden implicar por ejemplo el uso de diferentes técnicas
de adaptacion al modelo. La caracteristica “voicing”, por ejemplo, pueden ser detectada de
forma medianamente robusta a través de una variada coleccion de condiciones acusticas [62].
La caracteristica “place”, en contraste, tienden a ser menos robusta puesto que depende mas de
las caracteristicas del tracto vocal de los oradores. Asi se podria sacar provecho de un método de
adaptacion al modelo que seria aplicado solo al clasificador de “place”.

Los clasificadores articulatorios pueden diferir también en el tipo de clasificador, en la
complejidad (el nimero de parametros libres) y en la inicializacion o en los métodos de
entrenamiento que pueden afinarse para la tarea especifica que necesitan realizar. Ademas de
usar estrategias selectivas de procesamiento y adaptacion en la primera etapa de clasificacion, las
contribuciones de los sub-clasificadores para la tarea global de clasificacion pueden ser
balanceados en el moédulo de combinacidon, en dependencia del contexto. EI médulo de
combinacion, por ejemplo, puede destinar valores de confianza como base para asignarle pesos a
las salidas de los sub- clasificadores. Por todas estas razones, un acercamiento acustico de la
modelacidn que se base en la clasificacién por descomposicidn de rasgos AF tiene probabilidad
de resultar ser més robusto ante condiciones acuUsticas adversas. [108]. A continuacion se
describen las principales aproximaciones a la extraccion de AF.

6.5.2 Mapeo articulatorio — acustico y mapeo inverso

Para modelar la relacidn existente entre los pardmetros articulatorios y los pardmetros acusticos
de la sefial se pueden construir mapas en ambas direcciones entre estos dos conjuntos de
pardmetros. Uno es el mapeo articulatorio-acustico, es decir, la determinacién del espectro
acustico a partir de los parametros articulatorios, y otro es el mapeo inverso acustico-
articulatorio, es decir, la determinacion de los pardmetros articulatorios a partir de la
configuracion de la sefial de voz. Hay una diferencia fundamental entre estos dos mapeos. En
general, se puede obtener un mismo sonido usando diferentes configuraciones articulatorias, o
sea diferentes combinaciones de parametros articulatorios podrian corresponder al mismo
espectro acustico (problema uno a muchos).

El mapeo articulatorio-acustico es ampliamente usado en aplicaciones de codificacion,
sintesis y modificacion de habla. EI mapeo inverso acustico-articulatorio es también usado por
aplicaciones como visualizacién y codificacion de habla con baja razon de bits.

Los enfoques anteriores al mapeo articulatorio-acustico y al mapeo inverso, empleaban
pardmetros articulatorios definidos por un modelo matematico, [109, 110] en el que la sefial de
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voz se generaba a partir del mismo. Estos planteamientos tienen la limitacion fundamental de
que el mecanismo de produccion de la voz es demasiado complejo para ser matematicamente
modelado sin una cierta aproximacion.

Uno de los primeros sistemas que hace uso de parametros articulatorios fue el reportado por
Schmidbauer [111] quien desarrollé un reconocedor de habla para alemén usando 19
caracteristicas articulatorias que describian la manera y el lugar de la articulacion. Estas fueron
detectadas del pre-procesamiento de la sefial de habla por medio de un clasificador de Bayes, las
probabilidades posteriores de las caracteristicas fueron concatenadas en un vector de rasgos
articulatorios, que fue entonces utilizado como entrada de datos a los modelos fonéticos (HMM).

Dalsgaard y colegas. [112, 113] proponen tres valores de parametros articulatorios para el
etiquetado multilingie. Una red neural auto-organizada (SONN) detecta las caracteristicas y su
salida se utiliza como entrada para los modelos de fonema multivariados creados con un
clasificador GMM, y estos a su vez, sirven para la alineacién automatica de etiquetas por un
algoritmo Viterbi.

Probablemente el sistema de pardmetros articulatorios mas elaborado ha sido desarrollado
por Deng y colegas [56, 114, 115]. Los autores usaron 18 caracteristicas para describir cuatro
dimensiones: sonorizacidn, lugar de articulacién, movimiento vertical del cuerpo de la lengua y
movimiento horizontal del cuerpo de la lengua. Ademas, modelaron la sefial del habla como una
secuencia de vectores articulatorios intercalando vectores transicionales. Los vectores
articulatorios estaban definidos por una combinacion basada en reglas de los parametros
articulatorios y los transicionales estaban preparados para asumir cualquier valor fonéticamente
verosimil entre el valor del vector previo y el siguiente. Los vectores se corresponden con los
estados HMM estando combinados en un solo HMM ergddico cuyas transiciones y emisiones
fueron entrenadas.

Kirchhoff en 1999 [55] entrend un clasificador para cada propiedad articulatoria con el
objetivo de aprender la correspondencia entre las caracteristicas espectrales y los
correspondientes estados de articulacion. Para ello se entrenaron cinco perceptrones multicapa
(MLP) cuyas salidas representaban las probabilidades a posteriori de las clases definidas para
cada propiedad articulatoria. Posteriormente se adoptd una funcién softmax como la funcion de
activacion de salida de los MLP.

Las entradas para los MLP eran idénticas, mientras que su nimero de salidas varia en
dependencia del nimero de clases definidas por cada parametro articulatorio. Para garantizar que
las estimaciones de los valores de los pardmetros articulatorios fueran lo mas exactas posibles,
para evaluar una trama t se toman como entrada a los MLP varias tramas de rasgos MFCC con
indices de tramas consecutivas desde t —n/2 hasta t+n/2. En otras palabras, las AF en la trama t se
obtienen a partir de n tramas consecutivas de rasgos MFCC centrados en la trama t. Antes de
predecir las pardmetros, los MFCC se normalizan a media cero y varianza unitaria con el
objetivo de limitar las entradas del MLP dentro de un rango adecuado, de modo que la
determinacion de los pesos del MLP no esté dominada por las entradas de gran magnitud.

Los MLP pueden ser entrenados a partir de datos de voz con etiquetas fonéticas alineadas en
el tiempo. Las alineaciones fonéticas se pueden obtener de la transcripcion o la decodificacion
de Viterbi utilizando modelos de fonemas. Con las etiquetas de fonemas, y los tipos de
articulacion se deriva entonces la correspondencia entre los fonemas y sus estados de
articulaciones. En la fase final el resultado de los MLP pasa a un clasificador de nivel superior
para llegar a una clasificacion final.[55]

Este mismo enfoque ha sido utilizado en muchas investigaciones posteriores para la
extraccion y modelacion de los parametros articulatorios, variando en cada caso los
clasificadores usados para las caracteristicas y el clasificador de alto nivel, aplicando medidas de
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confianza [116] y aplicAndolo a la identificacion de idiomas, obteniéndose resultados bastante
alentadores [59, 108, 117]. En estos casos para cada pardmetro se construye un modelo acustico
estadistico, analogo a los modelos acusticos fonéticos. La decodificacion acustica se efectla
independientemente para cada grupo de caracteristicas, produciendo flujos paralelos de
caracteristica fonéticas. Para cada flujo de caracteristicas, se estima un modelo individual de n-
gramas de caracteristicas. Luego durante la prueba, la sefial pre-procesada es pasada a traves del
banco de reconocedores de caracteristicas, y por el modelo n-grama de caracteristica, con los
cuales se calculan las probabilidades de cada flujo de caracteristicas dado el idioma. Las
puntuaciones especificas resultantes se combinan para proveer la puntuacion global del LID.

Supphanat y Julie [118] usaron este mismo acercamiento con el objetivo de identificar
idiomas en el 2006. La figura 10 muestra un diagrama en bloques del sistema propuesto en su
trabajo. Ellos se plantearon la obtencion de modelos de parametros articulatorios “AF”
independientes del contexto, a partir de las trascripciones articulatorias usando HMM. Los
modelos de caracteristicas independientes del contexto son expandidos a modelos dependientes
del contexto usando técnicas de apoyo. El lexicon de fonemas es también convertido en un
lexicdn AF seglin una tabla de caracteristicas y se entrena el modelo del idioma usando un fondo
de bigramas. El proceso de reconocimiento es igual al explicado en el trabajo de Kirchhoff [55],
con la diferencia de que en este método se usa la informacién correspondiente a un solo
parametro articulatorio, tratandose de identificar para cada idioma cual de todos ellos es el que
aporta mayor informacion. Como resultado de este trabajo se disminuy6 el costo computacional
del sistema (puesto que el acercamiento AF-HMM es muy sencillo, y se usan pocos parametros)
y se identifico que la caracteristica articulatoria que mas informacion aporta a la identificacion
del idioma inglés y del Thai es el “type” referida fundamentalmente a las vocales. En este
trabajo se presenta ademas una tabla de transcripciones fono-articulatorias muy completa y
generalizada para varios idiomas [60].

EXPFS[IOHCS —» Entrenamiento [ Modelos AF
ngles % Ingles Transcripcion Modelo del idioma
o ) depalabras —#| Entrenamiento [ Ingles
transcripciones AF —— Ingles (nivel de palabras)
Expres_.mnes Enfrenamiento |—p Moc!elo_sAP Transcripcion Modelo del idioma
Thai Thai depalabras — Enrenamiento [»  Thai
_ T Thai (nivel de palabras)
transcripciones AF
b
@) (b)
Expresiones — Idﬂm.ﬁ cacion de —» Idioma
idiomas
A T
AF Ingles &
Modelo del idioma Ingles & Thai
diccionarios
AF Thai & palabras - AF
Modelo del idioma
(c)

Fig. 10. Enfoque de un sistema de identificacion de idiomas basado en AF. a) Entrenamiento de los modelos AF. b)
entrenamiento del modelo del idioma. c) Proceso de identificacion de idiomas
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Este mismo grupo de trabajo se planteo la extraccién de la caracteristica articulatoria
“manner” usando un clasificador SVM con un kernel lineal (SVMLight [119]) En contraste al
acercamiento HMM, se le impuso al SVM una descripcion estética, o sea se entrena solo con los
parametros que describen la trama en cuestion y cuatro tramas adyacentes que son usadas como
fuente informativa para la prediccion. En este trabajo [120], se convierten directamente
transcripciones de fonemas en transcripciones de referencias AF. En el experimento se usaron
180 caracteristicas del habla para el clasificador que fueron extraidas para cada trama en
cuestion y dos tramas adyacentes antes y después es decir, 5 tramas en total, de cada trama se
extrajeron los valores de energia global, entropia global, 12 MFCC com\1 y A2. Las etiquetas
para cada una de las instancias fueron obtenidas a partir de las transcripciones de los fonemas del
habla. Como resultado se obtuvo que el SVM solo super6 al tradicional HMM en la tarea de
extraccion de la caracteristica “manner”.

Para la comparacion se us6 un método de evaluacion de exactitud global en términos de la
tasa de errores a nivel de trama (FER), ya que, actualmente las caracteristicas articulatorias son
comunmente utilizadas como una representacion alternativa del habla y su representacién es una
secuencia de vectores numéricos donde cada vector numérico representa tramas del discurso en
el tiempo. Por consiguiente, los sistemas de extraccion de rasgos AF son usualmente evaluados a
nivel de tramas. [120]

Es evidente que cada vez se hace mas indispensable contar con una coleccién de parametros
articulatorios fiables para avanzar en esta area de investigacion. Esta limitacion va siendo
superada por el desarrollo actual de dispositivos de grabacion que permiten grabar la sefial del
habla y los movimientos de varios articuladores simultaneamente. Las cantidades
suficientemente grandes de datos paralelos acustico-articulatorios disponibles hacen posible la
aplicacion de un enfoque basado en corpus con asignaciones entre los parametros de articulacion
y la acustica del habla. En lugar de representar matematicamente el mecanismo de produccion, la
correspondencia entre la configuracion de los pardmetros de articulacion y el espectro acustico
puede ser estadisticamente extraida de las bases de datos paralelos acustico-articulatorios del
habla.

Se han propuesto varios corpus basados en métodos de mapeo articulatorio-acustico. Un
método es utilizar un libro de cddigos. Shiga [121] propuso un método estadistico para estimar el
espectro acustico a partir de espectros de armonicos en varias configuraciones de articulacion
similares. Kaburagi [122] comprob6 que la precision de la estimacion del espectro acustico se
puede mejorar mediante el uso de la informacion fonética, asi como la informacion de
articulacion. Hiroya y Honda [123] ampliaron el enfoque del libro de codigos con modelos
estadisticos de los pardmetros acusticos y de articulacion utilizando modelos ocultos de Markov
(HMM) en un modelo de produccion del habla. Este modelo representa la correspondencia entre
los pardmetros articulatorios y acusticos como una aplicacion lineal en cada estado del HMM.
Para representar asignaciones no lineales, Nakamura [124] emple6 mezclas gaussianas como
salida de funciones de densidad de probabilidad de los estados HMM dependientes de contexto.
Kello [125] aplica una asignacion no lineal con una red neuronal para mapas articulatorios -
acusticos.

En los Ultimos afios también se han propuesto varios métodos basados en corpus para el
mapeo inverso acustico—articulatorio. Hogden [126] propuso un libro de codigos acustico-
articulatorio. Suzuki [127] introdujo contrastes dindmicos de los parametros acusticos y de
articulacion en el mapeo inverso para mejorar su rendimiento, en concreto, utiliza varias tramas
acusticas como elementos de entrada, y una medida de la captura de discontinuidades
articulatorias para seleccionar la secuencia Optima de vectores de salida. Richmond [128]
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modeld el mapeo utilizando una red neuronal sobre la base de la estimacion de la densidad de la
mezcla.

Se ha informado de que la representacion multiple de densidad de probabilidad de
articulacion es eficaz para la asignacién de la inversién. Hiroya y Honda [123] proponen la
asignacion inversa articulatoria-acustica mediante un modelo de produccién de habla basado en
HMM, como se menciond anteriormente. En este método, no sélo se utilizan las caracteristicas
dinamicas de los parametros acusticos y articulatorios, sino que se utiliza también la informacion
fonética que se requiere para la formacion de los HMM como limitaciones para abordar el
problema de uno-a-muchos.

Toda [129] construyd asignaciones estadisticas entre los movimientos articulatorios y el
espectro acustico, sin el uso de informacion fonética. La aplicacion de este acercamiento
proveeria varias ventajas como por ejemplo permitiria la modificacién y decodificacion del
habla sin que influya el idioma. Inicialmente Toda aplicé un algoritmo de asignaciéon que
utiliza el modelo GMM propuesto por Stylianou [130]. Este algoritmo determina el parametro
articulatorio a partir de los parametros acusticos, trama por trama, utilizando como criterio el
promedio del minimo error cuadrado (MMSE). Sin embargo, aungue funciona razonablemente
bien, el mapeo basado en MMSE no es apropiado para el trabajo con multiples distribuciones de
la densidad de probabilidad, ya que hace caso omiso de las covarianzas de las distribuciones, aun
cuando son diferentes unas de otras. Por otra parte, el proceso de mapeo trama por trama trae
consigo la determinacion de trayectorias inapropiadas de los parametros.

Como solucidn a estos problemas Toda [129] propuso un mapeo basado en GMM, pero
usando la estimacion de maxima verosimilitud (MLE) y considerando ademas las caracteristicas
dindmicas. El mapeo basado en MLE permite la determinacién de un pardmetro de trayectoria
con propiedades estaticas y dinamicas adecuadas. Como conclusion el uso del mapeo basado en
MLE result6 una mejora significativa en la precision del mapeo, tanto en la conversion
articulacion-acustica como en la asignacion inversa. Para los experimentos usaron la base de
datos de habla acustica—articulatoria (MOCHA) [131].

6.5.3 Modelos de Pronunciacién Condicional basados en caracteristicas articulatorias

Las técnicas de modelacion de la pronunciacion son ampliamente utilizadas en los sistemas de
reconocimiento del habla. La solucion a esta tarea se logra generalmente mediante la
clasificacion de la sefial de voz en pequefias unidades de sonido (o sub-unidades de palabra), y
luego combinarlas en palabras, y, finalmente, frases y expresiones, la figura 11 muestra este
proceso de forma simplificada. El “pegamento” que une las palabras a sus unidades de sonido
correspondiente es el modelo de pronunciacion.

@ [ ' P E
|I.I I 'I‘I\ ) “ o . +Z| = [vad
| |||Ir, | l'-L,\ = [e] - . | -] g this was the tea
I |, [} M 0] madelo &=
v ﬂ .uu pronunciacion il [8oes]

palabras

sefial de .
reconocidas

voz

Fig. 11. Modelo de pronunciacion en un sistema ASR

El modelo de pronunciacion esta profundamente arraigado en la ciencia de la linguistica, dos
campos investigan los detalles de la produccion de la pronunciacion: la fonética, que estudia la
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gama de sonidos vocales durante la generacion de lenguaje hablado, y la fonologia, que modela
la variacion fonética [132].

Los modelos de pronunciacion determinan como las unidades de sub-palabras pueden
combinarse para formar palabras. El sistema de reconocimiento del habla utiliza el concepto de
fonema para representar las unidades de sub-palabras, por lo que el trabajo del modelo de
pronunciacion es determinar las secuencias de fonemas que constituyen palabras validas.[133]

Esta técnica también ha sido empleada en tareas de reconocimiento de locutor. Entre todas
las caracteristicas de alto nivel evaluadas en [134], el mejor resultado se logré6 mediante un
sistema que utiliza técnicas de modelado de pronunciacion condicional “CPM”[135]. EI CPM
tiene como objetivo caracterizar el comportamiento de la pronunciacion de un locutor mediante
el céalculo de la correlacion entre los fonemas previstos y la pronunciacion producida por el
locutor. Los fonemas previstos fueron obtenidos por un reconocedor limitado en léxico y las
pronunciaciones reales fueron obtenidas por cinco reconocedores fonéticos sin gramatica
correspondientes a cinco idiomas diferentes [135]. Los comportamientos de pronunciacion se
codificaron como densidades de probabilidades discretas y estas fueron usadas en verificacion de
locutores de forma similar a los modelos GMM. Se comprob6 que el modelado de pronunciacion
CPM es aplicable a la identificacion de locutores porque estos tienen diferentes maneras de
pronunciar un mismo fonema, y como resultado, un fonema realizado por distintos locutores
puede ser reconocido como diferentes fonemas por los reconocedores fonéticos. Sin embargo,
CPM no solo requiere datos de voz en varios idiomas para la formacion de los modelos de
fonemas, sino que también necesita largas expresiones para entrenamiento y la verificacion del
locutor.

Para evitar la necesidad de gran cantidad de datos multilinglie para entrenamiento, se
propuso usar flujos de pardmetros articulatorios para la construccién de modelos de
pronunciacion condicional CPM, aplicados a la identificacion y verificacion de locutores [57].
Aqui los pardmetros articulatorios de cada locutor fueron modeladas por siete modelos
dependientes del locutor, cada uno de los cuales modelé una clase de parametro articulatorio,
como una distribucion condicional discreta. Para cada expresion, siete secuencias de clases
articulatorias se obtuvieron de siete reconocedores basados en HMM, cada uno responsable de
una propiedad de articulacion.

En comparacion con CPM basado en fonemas en [135], AF-CPM basado en pardmetros
articulatorios proporciona una unién mas directa entre las variaciones de pronunciacién y el
proceso de produccion del habla. Debido a que el proceso de produccién del habla es una fuente
de variacién en los locutores, el AF-CPM basado en pardmetros articulatorios resulté mejor que
el CPM basado en fonemas, en términos de modelos de locutores. Ademas, las propiedades de
articulacion son las mismas independientemente del idioma y los datos de voz monolingiies son
suficientes para determinar sus valores.

En otro trabajo propuesto por el mismo equipo se reafirma [136] la utilidad de los
parametros articulatorios en la verificacién del locutor. Esta vez, para cada expresion, se
determinaron las probabilidades de las diferentes clases articulatorias a partir de cinco
clasificadores basados en perceptrones multicapas “MLP” y se concatenaron para formar una
secuencia de vectores de caracteristicas articulatorias. Con este conjunto de vectores se procedio
como tradicionalmente se evaltan los sistemas base GMM. En [136], se estimd la distribucién
discreta de cada modelo de locutor a partir exclusivamente de los datos de entrenamiento de los
locutores correspondientes, 1o que puede conducir a un sobre entrenamiento de los modelos si
los datos son pocos. Para resolver este problema, Leung [58] propuso un enfoque de adaptacion
en que las distribuciones discretas de los modelos de locutores son una adaptacion de las de
modelos UBM. En su investigacion Leung adopté un enfoque similar al planteado por
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Kirchhoff [55] para extraer los parametros articulatorios correspondientes a “manner” y “place”
de las articulaciones, reduciendo asi la dimension de entrada de los modelos de pronunciacién, a
solo dos de las cinco propiedades de articulacion sugeridas en su trabajo anterior [136]. Ellas
fueron escogidas porgue sus combinaciones son capaces de distinguir las consonantes y la
mayoria de las vocales.

En este nuevo acercamiento las expresiones de entrenamiento de todos los locutores son
utilizadas para formar un conjunto de modelos de fonemas para el CPM. El entrenamiento de los
modelos se bas6 en etiquetas de fonemas convertidas a partir de transcripciones a nivel de
palabras y de Iéxico, donde se aprobaron un total de 46 fonemas, incluyendo un silencio, un
ruido de fondo, un ruido vocal y una risa. Para el entrenamiento de los modelos de fonemas vy el
reconocimiento se utilizaron vectores acusticos de 39 dimensiones, cada uno compuesto de 12
rasgos MFCC, la energia normalizada, y sus derivadas de primer y segundo orden. Cada uno de
los 46 fonemas independientes del contexto, fue modelado por un HMM de tres estados de
izquierda a derecha, con 16 GMM de covarianza diagonal por estado, utilizando HTK [137] para
entrenar los HMM.

El software QuickNet [138] fue utilizado para entrenar los dos MLP, cada uno de los cuales
se compone de 234 nodos de entrada (nueve tramas MFCC de dimension 26: 12 MFCC, la
energia y sus correspondientes coeficientes delta), 50 nodos ocultos y de 6 6 10 nodos de salida
en dependencia del parametro articulatorio que se trate.

Los flujos de parametros articulatorios alineados a las secuencias de fonemas de todos los
locutores se utilizaron para formar un UBM representando las probabilidades de 60
combinaciones de clases “manner” y “place” condicionadas por 41 fonemas (excepto el silencio
y el ruido) en el conjunto de fonemas establecido. La manera de obtener las alineaciones de los
fonemas de las expresiones de entrenamiento fue coherente con las expresiones de verificacion.

Este trabajo [58] abarcd dos enfoques para obtener un modelo de locutor basado en AF-
CPM. En el primero, las probabilidades se calcularon sobre la base de los flujos de pardmetros
articulatorios y las secuencias de fonemas de cada locutor dado. En un segundo enfoque, las
probabilidades de los locutores fueron adaptadas a partir del UBM. Estos resultados mostraron
gue existe informacion del locutor en los parametros articulatorios y que la técnica propuesta
AF-CPM es un meétodo eficaz para modelar las variaciones de pronunciacion de los hablantes.
También se constatd que el uso de flujos de pardmetros articulatorios para CPM permite utilizar
expresiones mas cortas para el entrenamiento y la verificacién.

7  Conclusiones

En esta &rea de investigacion se han desarrollado diversos métodos de extraccion de rasgos, cada
uno orientado fundamentalmente a la busqueda de un tipo de informacion especifica. Una
primera aproximacion radica en la inclusién de la informacion acustica resultando los SDC los
que mejores resultados han propiciado en este marco. Se quiere destacar que con este método se
logra captar un poco de la dindmica natural del idioma por lo que se afirma que estos rasgos
tienen un comportamiento seudo - prosodico.

Partiendo de los pardmetros linglisticos se encontré que los rasgos prosodicos han
demostrado ser bastante discriminativos en términos de identificar idiomas. Son varios los
métodos de extraccidon de rasgos que se usan para extraer informacion supra-segmental de la
sefial de voz. Los mejores resultados en este marco estan dados por el método de extraccion
CWT [3]. La principal ventaja de este método radica en que tiene una muy buena resolucién
para las bajas frecuencias haciendo una separacion entre estas y las altas frecuencias. Sin
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embargo, queda la duda de si la especificidad con que trabaja este método afecta o no la
capacidad discriminativa del conjunto de rasgos resultantes.

Por otra parte, resultdé de gran interés el estudio de los parametros articulatorios y las
aplicaciones que se han hecho hasta el momento. Consideramos que la inclusion de este
acercamiento en las tecnologias LID seria de gran beneficio, puesto que tedricamente las
caracteristicas articulatorias y su dindmica aportan un alto grado de informacion que podria
resultar discriminativo para los idiomas. Los resultados obtenidos hasta el momento en esferas
de reconocimiento multilinglie del habla, y reconocimiento del locutor nos alientan en este
sentido.

En vista a lo antes expuesto se identificaron varios métodos de extraccion de rasgos
articulatorios, que podemos distribuir en 3 grandes grupos. El primer agrupamiento serian los
métodos que se basan en la transcripciones acusticas - articulatorias, en este marco se encuentran
algunos acercamientos que incluyen reconocimiento fonético como paso previo a la
transcripcion. El segundo grupo estaria dado por los métodos que implementan el mapeo o
transformacion articulatoria-actstica, ampliamente usados en aplicaciones de sintesis de voz. Y
en el tercer grupo lo conformarian los métodos que intentan clasificar directamente a partir de
las tramas del espectro las caracteristicas articulatorias (“inverse-mapping”).

Desde el punto de vista de la aplicacién préctica consideramos que hasta el momento no se
ha intentado su inclusion en un sistema automatico de identificacion de idiomas debido a que la
obtencion de los parametros articulatorios puede volverse un tanto costosa en términos de
disponibilidad de material de entrenamiento y del costo computacional.

La obtencion de un método para la extraccién de los parametros articulatorios, incluyendo
su dindmica, a partir del comportamiento acustico del habla, que permita discriminar entre los
idiomas de una forma eficiente (lograr similar eficacia con menos datos y/o menos costo
computacional) es un problema a resolver.
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