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Resumen. El presente reporte constituye una actualización de los Reportes Ténicos 015 de Noviem-
bre del 2009 y 036 de Octubre de 2010. Los mismos versan sobre la metodoloǵıa para el reconocimiento
automático del idioma hablado, por lo que el presente no se centrará en la descripción profunda de
las técnicas establecidas hasta entonces, sino que dará seguimiento a la evolución de los temas inves-
tigativos más fuertes y promisorios, aśı cómo explorará nuevas ramas de interés.

Palabras clave: reconocimiento del idioma hablado, rasgos acústicos, fonotácticos, tokenización.

Abstract. This report is an update of the techs Reports 015 and 036 of November 2009 and October
2010. They relate to the methodology for the automatic spoken language recognition, so that this
report will not focus in-depth description of the previously established techniques, but it will follow
the evolution of more strong and promising’s research topics , and also explore new areas of interest.

Keywords: spoken language recognition, acoustic features, tokenization, phonotactic features.

1 Introducción

El habla es la manifestación acústica del lenguaje, y es probablemente la principal forma de
comunicación entre humanos. El desarrollo de las telecomunicaciones y del procesamiento digital
de la información ha demandado esfuerzos por comprender los mecanismos de comunicación
mediante habla.

Entre las numerosas aplicaciones que abarca el campo de análisis de la señal de habla están:

codificación de la señal: compresión de la información contenida en la señal para almacenar o
mejorar la velocidad de transmisión.

śıntesis: generación automática de habla a partir de un texto arbitrario.

procesamiento de la señal: inteligibilidad, descontaminación, encriptado, cancelación de eco.

reconocimiento y comprensión del habla, reconocimiento del locutor y del idioma.

Es a esta última tarea de reconocimiento que está dedicada esta investigación. El reconocimien-
to del idioma hablado consiste en determinar el idioma en que se habla basándose sólo en una
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muestra de voz, sin considerar al hablante o la semántica de lo que está diciendo. El reconocimien-
to automático del idioma hablado (SLR1), de manera general, es el proceso por el cual el idioma
de una muestra de señal de voz digitalizada es reconocida por una computadora.

En la actualidad existe un conjunto grande de sistemas cuyos resultados finales dependen
en gran medida de la tecnoloǵıa SLR, por lo que es un módulo importante dentro de varias
aplicaciones como:

sistemas de conversación multilingüe,

traducción de idioma hablado,

reconocimiento del habla multilingüe,

recuperación de documentos hablados.

También es un asunto de gran importancia en las áreas de inteligencia y seguridad donde se
necesita conocer el idioma de mensajes grabados y documentos archivados antes de poder extraer
cualquier información de ellos. Otra aplicación en esta rama seŕıa la determinación del origen del
hablante a partir del reconocimiento de su lenguaje autóctono.

Adaptar los sistemas de procesamiento del habla a un nuevo idioma es actualmente uno de los
retos del desarrollo de las tecnoloǵıas del habla multilenguaje, en particular es un desaf́ıo al que se
enfrenta también nuestro grupo de trabajo con varios proyectos, los cuales hasta el momento no
son capaces de dar una respuesta en correspondencia con el idioma de las señales que se procesan.

Por tanto, se requieren nuevos modelos y algoritmos que permitan el reconocimiento del
idioma, para que los sistemas sean capaces de generar una salida consecuente con el idioma de la
entrada.

2 Principios del reconocimiento del idioma hablado

Los seres humanos nacen con la habilidad de discriminar idiomas hablados como parte de su in-
teligencia [1]. Al igual que cualquier otra tarea de inteligencia artificial, el SLR busca replicar dicha
habilidad humana por medios computacionales. El asunto clave es cómo medir cient́ıficamente la
individualidad de cada idioma existente en el mundo.

Hace más de una década que el SLR dejó de ser ciencia ficción, siendo llevado a la práctica
en numerosas aplicaciones [2] [3]. Se estima que existen varios miles de idiomas en el mundo
[4,5]. La reciente edición de “Ethnologue”, base de datos que describe todos los idiomas [6], ha
documentado 6909 idiomas hablados, latentes.

Por otra parte, el reconocimiento de idioma basado en texto es formulado en la actualidad
como un problema de categorización de texto [7], y para los idiomas que emplean el alfabeto
latino, se han alcanzado rendimientos tan buenos que es considerado un problema resuelto [8].
En la práctica, el SLR constituye un reto mucho mayor que su homólogo basado en texto, ya que
no existe garant́ıa de que una máquina sea capaz de transcribir habla sin errores.

Es sabido que los humanos reconocen los idiomas a través de un proceso psicoacústico per-
ceptual, inherente al sistema auditivo, y es esta la fuente de inspiración para el SLR [1].

1 Spoken Language Recognition
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2.1 Caracterización de idiomas

Para identificar un idioma, aśı como para resolver cualquier problema de reconocimiento de pa-
trones, es necesario escoger una representación adecuada de las caracteŕısticas discriminativas que
nos interesan explotar. ¿Donde la señal de voz porta la información de interés para reconocer el
idioma?¿Qué nivel de información nos resulta más útil para esta tarea particular?

El primer experimento perceptual para medir cuán bien los oyentes pod́ıan reconocer un
idioma hablado, fue reportado en [9]. El mismo conclúıa que las personas, con adecuado entre-
namiento, eran el reconocedor más eficaz, observación que se mantiene luego de 15 años [10],
dado que las personas evaluadas teńıan dominio léxico y semántico de los idiomas. Por otra parte
para los idiomas con los cuales no teńıan familiaridad, las personas eran capaces de hacer juicios
subjetivos con referencias a idiomas que dominaban, por ejemplo: “...suena como árabe”, “...es
tonal como el mandaŕın o el vietnamita”, o “... tiene patrones de acentuación como el inglés o el
alemán”.

Aunque estos juicios eran menos precisos, mostraban cómo los oyentes aplican su conocimiento
lingüistico a diferentes niveles para distinguir determinado grupo de idiomas.

Otros experimentos también han mostrado que el ser humano, luego de determinado tiempo
expuesto a un idioma del cual no tiene ningún conocimiento lingǘıstico, es capaz de reconocerlo
de otros igualmente desconocidos para él. O sea, se percata de cierta información contenida en el
habla, y no precisamente en las palabras, que le permite identificar el idioma escuchado.

El conjunto de pistas o claves del idioma contenido en el habla, es ilustrado en Fig.1 de acuerdo
a su nivel de abstracción del conocimiento.

Fig. 1. Niveles de información contenida en el habla para el SLR.

Acústico-fonético El aparato fonador humano es capaz de producir un amplio rango de
sonidos. Los sonidos del habla, como eventos acústicos concretos, son llamados fonos; mientras
que vistos como entidades de un sistema lingǘıstico, son referidos como fonemas [11]. El número
de fonemas empleados en un idioma vaŕıa entre 15 y 50, teniendo la mayoŕıa alrededor de 30
fonemas cada uno. Existen diferencias entre los repertorios fonéticos de los diversos idiomas, de
hecho cada idioma tiene su conjunto propio de fonemas, por tanto su propia distribución de rasgos
acústicos-fonéticos.
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Fonotáctico Existe un conjunto de reglas, denominadas fonotácticas, que dictan las secuen-
cias permitidas de fonemas en un idioma. Los fonemas pueden ser compartidos por varios idiomas,
pero la estad́ıstica de sus patrones secuenciales es exclusiva de cada uno.

Prosodia Esta engloba a un grupo de carácteŕısticas suprasegmentales tales como el estrés,
la duración, el ritmo y la entonación. La prosodia ha probado ser muy útil para distinguir entre
grupos de idiomas (tonal, no tonal), sin embargo los experimentos auditivos en humanos muestran
que los rasgos porsódicos aportan mucho menos información discriminativa para los idiomas
que los fonotácticos. No obstante sigue siendo un reto extraer información prosódica confiable e
incorporarla con éxito a la tarea SLR.

Léxica y sintáctica La información léxica está relacionada con el vocabulario de cada idioma,
y aunque es algo bastante propio de cada idioma y que permite a los sistemas discriminar entre los
idiomas candidatos, para el idioma hablado es una información generalmente costosa de obtener.
La sintaxis por su parte, es la forma en que se organizan la palabras para formar oraciones o
frases.

El uso de la informacón fonética y fonotáctica toma sentido al asumir que los idiomas poseen
conjuntos parcialmente solapados de fonemas. Dicha hipótesis es la que sirvió de base para con-
struir el alfabeto fonético internacional (IPA2) que muestra que aunque hayan 6909 idiomas en el
mundo, el número total de fonos que se requieren para representar todos los sonidos está alrededor
de los 300 [12].

2.2 Formulación del problema de reconocimiento de idioma hablado

Sea X una representación de la señal de voz, el problema de identificar el idioma pudiera formu-
larse:

L∗ = argmaxL∈LP (L|X), (1)

donde L∗ es el idioma identificado del conjunto L de potenciales idiomas.

Aplicando Bayes tenemos que:

L∗ = argmaxLP (X|L) ∗ P (L), (2)

donde P (X|L) es la probabilidad de que X sea cierta dado el idioma L y P (L) es la probabilidad
a priori de L.

Asumiendo, sin pérdida de generalidad, que todos los idiomas son equiprobables, 2 pudiera
simplificarse a:

L∗ = argmaxLP (X|L). (3)

De acuerdo a Fig.2, durante el procesamiento acústico se parametriza la señal de entrada,
obteniéndose una cadena de rasgos.

Estos son procesados por el decodificador de habla, el cual, en correspondencia con la aprox-
imación a emplear produce una secuencia de tokens (fonemas, śılabas, palabras, ı́ndices) o una
representación acústica más compleja como super vectores (SVs).

La salida del decodificador de habla se enfrenta a los modelos del lenguaje (LMs3) previamente
creados y se toma una decisión. El idioma asociado al modelo más probable es seleccionado como
el idioma de la muestra de prueba en concordancia con 1.

2 International Phonetic Alphabet
3 Language Models
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Fig. 2. Modelo del problema SLR.

De forma más general puede observarse en la Fig.2 que a la probabilidad del lenguaje L∗

contribuyen: la probabilidad de la secuencia del decodificador de habla dada la observación y la
probabilidad del idioma dada la secuencia H.

2.3 Tendencias actuales

Un amplio espectro de enfoques al problema SLR ha sido propuesto. Sin embargo siguen domi-
nando el área los dos paradigmas tradicionales, que pudieran definirse por los rasgos que empleen
para modelar el idioma:

los que emplean rasgos acústicos de bajo nivel (Enfoque acústico-fonético basado en las
caracteŕısticas espectrales short-time de la señal de audio).

aquellos que usan rasgos fonotácticos de alto nivel (Enfoque fonotáctico que usa la es-
tad́ıstica presente en la secuencia de tokens).

En cuanto a los recursos que demanda cada aproximación, la acústica solo requiere de las
grabaciones de audio para entrenar al sistema, mientras que la aproximación fonotáctica requiere
audio etiquetado fonéticamente para la creación de los modelos acústicos de los tokens y grandes
corpus de texto para la creación de los modelos del idioma. Por otra parte la fonotáctica es
computacionalmente mucho más costosa, pudiendo tardar decenas de veces más que los algorit-
mos de reconocimiento acústicos [13]. Todas las aplicaciones en la actualidad fusionan amabas
aproximaciones, ya que brindan información complementaria, no obstante la fonotáctica es la más
eficaz como método stand-alone, sin desestimar que para señales cortas la acústica tiene un mejor
desempeño [14].

En los trabajos enviados al NIST-LRE4 2011, llama la atención como en todos los sistemas
subscritos se fusionan ambos paradigmas y en muchos casos los subsistemas que los forman son
desarrollados por distintos laboratorios. Es de remarcar también, los grandes volúmenes de datos
empleados para el entrenamiento (centenares de horas) y como la tokenización es llevada a cabo
en casi la totalidad de los casos por reconocedores fonéticos (ver Tabla 1).

En el presente reporte abordaremos los avances que tuvieron lugar dentro de estas dos ĺıneas
investigativas, partiendo de una breve introducción que asume un conocimiento previo de las
bases teóricas de ambas [15,16].

4 National Istitute of Standarization Technologies - Language Recognition Evaluation
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Tabla 1. Algunos sistemas presentados en NIST-LRE 2011.

T́ıtulo del trabajo Subsistemas (Acústicos - Fonotácticos)

UTD-CRSS SYSTEMS FOR NIST LANGUAGE
RECOGNITION EVALUATION 2011.
University of Texas at Dallas Center for Robust
Speech Systems

- i-vector System
- SVM-GSV System
- PPRLM System
- Combined Articulatory and Prosody System

Description and analysis of the Brno276 system
for LRE2011
Brno University of Technology (BUT), Politecnico
di Torino (PoliTo) and AGNITIO.
(2000 horas para los subsistemas fonotácticos)

- i-vector-2048FG (acoustic i-vector ex-
tractor)

- PHN-HU-i-vector (phonotactic i-vector ex-
tractor)

- PHN-RU-PCA (PCA)
- PHN-ENG-BT (binary decision tree)

University of the Basque Country (EHU) Systems
for the 2011 NIST LRE.
(437 horas de entrenamiento)

- Dot-Scoring
- i-vector
- Phone-SVM-CZ
- Phone-SVM-HU
- Phone-SVM-RU

The L2F Language Recognition System for NIST
LRE 2011
Spoken Language Systems Lab, INESC-ID Lis-
boa, Portugal.
60 horas (en promedio, menos de 2.5 horas por
idioma)

- PRSVM-pt
- PRSVM-br
- PRSVM-es
- PRSVM-en GSV
- i-Vector

The MITLL NIST LRE 2011 Language Recogni-
tion System
Massachusetts Institute of Technology Lincoln
Laboratory
(867 horas para el entrenamiento)

- GMM-MMI
- SVM-GSV
- i-vector systems
- PRSVM token system

IIR System Description for the 2011 NIST LRE
Institute for Infocomm Research, Singapore
(52 horas para el entrenamiento)

- KL-SVM
- BHATT-SVM
- IV-400
- TALR
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3 Enfoque fonotáctico

Este enfoque está motivado por la hipótesis de que los idiomas hablados pueden modelarse te-
niendo en cuenta las ligaduras léxicas-fonológicas (2.1). Los sistemas basados en este enfoque son
llamados también de alto nivel, pues explotan tres niveles de información: la acústica (parte de
rasgos acústicos), la fonética (recordar que los fonemas son abstracciones formales de los sonidos
del habla, no tienen identidad f́ısica y dependen del lenguaje) y la fonotáctica (reglas que rigen
la distribución de los sonidos fonéticos dentro de un lenguaje).

El primer intento de utilizar los patrones fonotácticos para reconocer idiomas, fue comparando
la frecuencia de ocurrencia de determinados sonidos de referencia en la muestra de prueba, con
frecuencia de los mismos sonidos en las muestras de idioma conocido. Para esto se necesita primer-
amente tokenizar la señal en las unidades sonoras especificadas, donde llamaremos tokenizar al
proceso de obtención de los tokens, que no son más que unidades estructurales (fonemas, eventos
acústicos, mezclas gaussianas) empleadas para representar el discurso hablado.

El enfoque fonotáctico consta de dos etapas principales: la tokenización y el modelado del
lenguaje.

Esta aproximación asume al habla como una fuente de tokens que representan el discurso,
por lo que el primer paso luego de la parametrización acústica es representar la señal con dichas
unidades. Este flujo de tokens es usado para extraer caracteŕısticas y entrenar clasificadores
(modelos del idioma), para durante la etapa de prueba llevar a cabo el proceso de clasificación.

Se verá más adelante como a diferencia del enfoque acústico, los sistemas basados en la aprox-
imación fonotáctica śı requieren una importante cantidad de información espećıfica del idioma.

3.1 Tokenización

Un tokenizador de habla convierte la señal en una secuencia de śımbolos. Estos tokens describen
un determinado atributo acústico y pueden ser de distinto tamaño, yendo desde una trama (10ms),
un fonema, una śılaba, a incluso una palabra.

La técnica de tokenización empleando modelos de mezclas gaussianas (GMMs5) [17] opera
sobre los rasgos, al nivel de las tramas. Convierte una secuencia de tramas de habla en una
secuencia de etiquetas de Gaussianas, cada una de las cuáles maximiza la probabilidad de la
correspondiente trama.

Como este proceso no asocia el evento acústico con un fonema, no requiere de etiquetado
alguno para entrenar el modelo, lo cual constituye un aspecto de peso que sigue atrayendo a
muchos invesdtigadores [18]. Desafortunadamente, este análisis solo captura la dinámica a un
alcance de decenas de milisegundos, lo cual es un intervalo muy corto para capturar la información
fonológica, no obstante es un reto lograr extraer la información, sin dudas presente a ese nivel,
con un menor costo (como lo constituyen los etiquetados).

De manera general, la tokenización empleando GMMs tiene menor eficacia que los métodos
para el reconocimiento fonético basados en cadenas ocultas de Markov (HMM6) o redes neuronales
(ANN7) en el reconocimiento de idioma hablado.

Otro método de tokenización es el que usa atributos articulatorios [19,20,18]. En este caso
los tokens pertenecen a un conjunto común para todos los idiomas, lo cuál es una importante

5 Gassian Mixture Models
6 Hidden Markov Models
7 Artificial Neural Networks
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ventaja, ya que los datos disponibles para distintos idiomas pueden ser compartidos y empleados
para construir un reconocedor universal de atributos (UAR8).

Un objetivo similar se persigue en [21], con la importante diferencia de que UAR usa un
conjunto mucho menor de unidades (15 atributos articulatorios) y de que necesariamente parte
de un etiquetado articulatorio de los fonos para entrenar el sistema, cosa que no se requiere para
los ASM9 de [21].

Como un compromiso entre costo de desarrollo y efectividad, los fonemas son los tokens más
empleados en los sistemas del estado del arte. Los reconocedores fonéticos (PR10) son t́ıpicamente
modelados con HMMs.

Se ha observado en la práctica que un PR entrenado para un idioma, es capaz de tokenizar
cualquier otro idioma.

Otro ejemplo que ha sido de gran impacto en la comunidad cient́ıfica es el PR desarrollado
por la universidad checa de Brno [22]. Dicho sistema se basa en la estructura TRAP11 propuesta
en [23] cuya mayor ventaja es la posibilidad de extraer información contextual de un intervalo de
tiempo mayor (300-400ms). A su vez dedica gran parte de la investigación a la obtención de un
h́ıbrido ANN-HMM.

A la hora de identificar el idioma de una muestra desconocida, se parte de la secuencia de tokens
que fue obtenida por el tokenizador y se compara con los modelos de los lenguajes previamente
creados durante el entrenamiento del sistema.

3.2 Modelado del idioma basado en n-gramas de fonemas

La utilización de enfoques probabiĺısticos para el modelado del idioma ha tomado un nuevo
impulso en los últimos años, sin duda provocado por la disponibilidad de grandes cantidades de
información en formato digital.

Los modelos del idioma tienen por objetivo calcular, dada una secuencia de tokens, su prob-
abilidad de aparición en un idioma. Para resolver este problema, los enfoques probabilistas no
utilizan conocimiento lingǘıstico profundo, sino que parten de la información obtenida a partir de
corpus de gran tamaño que suponen representativos del idioma y, utilizando el principio de máxi-
ma verosimilitud, asignan las probabilidades correspondientes según las frecuencias de aparición
en el corpus. Por supuesto, sobre esta base existen diversas elaboraciones que pueden incorporar
en mayor o menor medida información lingǘıstica o de otro tipo para afinar los resultados.

¿Qué son los n-gramas?
Los LM estiman la probabilidad de una secuencia de tokens, en nuestro caso secuencia de

fonemas P̂ (p1, p2, ..., pm), lo que significa que evalúan P (pi) de acuerdo a Bayes:

P (pi|O) =
P (O|pi) ∗ P (pi)

P (O)
, (4)

donde pi representa el i-ésimo fonema y O = o1, o2, ..., oT la secuencia de vectores observados. La
probabilidad P̂ (p1, p2, ..., pm) puede ser escrita como un producto de probabilidades condicionales:

P̂ (p1, p2, ..., pm) =
m∏
i=1

P̂ (pi|p1, ..., pi−1). (5)

8 Universal Attribute Recognition
9 Acoustic Segment Model

10 Phone Recognizers
11 Temporal Patterns



Reconocimiento del idioma hablado: tendencias actuales 9

La ecuación 5 brinda la posibilidad de aproximar P̂ (p1, p2, ..., pm) limitando el contexto:

P̂ (p1, p2, ..., pm) '
m∏
i=1

P̂ (pi|pi−n+1, ..., pi−1), (6)

para n ≥ 1. Si partimos del presupuesto de que el idioma es ergódico [24], o sea que tiene
la propiedad de que la probabilidad de cualquier estado puede ser estimado de un volumen
suficientemente grande de historia o información precedente, entonces la ec.6 es exacta. Lo anterior
significa que es posible determinar la probabilidad de ocurrencia de un fonema dado un número
n − 1 de fonemas precedentes. Los modelos que emplean contexto limitado de esta forma, son
conocidos como LM de n-gramas.

El valor de n está t́ıpicamente entre 1 y 4, y la componente de contexto condicional de la
probabilidad (“pi−n+1, ..., pi−1” en ec.6) es llamada “historia”.

La elección del valor de n tiene un peso importante en el número de parámetros potenciales
que el modelo pudiera tener, el cuál es acotado superiormente por |Pn| donde P es el conjunto
de fonemas del idioma (o repertorio fonético). Sin embargo no es solo el aspecto del espacio
de almacenamiento el que tiene que considerarse debido a esta relación potencial. Se requieren
grandes cantidades de texto de entrenamiento para asegurar significancia estad́ıstica de cada uno
de los n-gramas y conferirle confiabilidad al modelo.

Resulta entonces que los n-gramas son secuencias de śımbolos sobre las que se apoya el LM
para predecir un śımbolo dados sus n− 1 predecesores.

Volvamos entonces al LM basado en n-gramas de fonemas. Este método usualmente utiliza la
salida de uno o varios PRs como corpus de entrenamiento. Los sistemas con esta configuración son
denotados PRLM o PPRLM12. En dichos sistemas, el (los) PR (s) tokeniza (n) la señal basado
(s) en un inventario fonético común, mientras que los LMs describen la estructura de cada idioma
en términos de estad́ıstica de los fonemas, de acuerdo al número escogido de gramas.

Para ilustrar cómo funciona, tomemos un único PR, por ejemplo Inglés. Durante el entre-
namiento cada uno de los N idiomas de que se dispone {L1, L2, ..., LN}, es tokenizado en secuen-
cias de fonemas del inglés, las cuales son empleadas para entrenar los distintos LMs basados en
n-gramas de fonemas {LM1, LM2, ..., LMN}.

Ya en la fase de prueba, la muestra pasa igualmente por el tokenizador para obtener una
secuencia de fonemas de longitud J , Ŷ = {p1, p2, ..., pJ}. Se tiene entonces que para cada idioma
l, la probabilidad de una secuencia fonemas dado un modelo es:

logP (Ŷ |LMl) =
J∑

j=1

logPLMl
(pj |pj−1...pj(n−1)). (7)

La ecuación 7, es interpretada como la entroṕıa cruzada entre la secuencia de fonemas Ŷ que
representan la distribución emṕırica de la muestra de prueba, con el modelo fonético de n-gramas.

Es también muy empleada en este campo y con un significado análogo, la perplejidad [25].
Un bajo valor de perplejidad indica que un determinado n-grama de fonemas coteja mejor con la
secuencia observada, en otras palabras, la secuencia de fonemas es más predecible.

Por otro lado, utilizar múltiples tokenizadores (PPRLM) permite tener las estad́ısticas de la
muestra de prueba desde distintos puntos de vista[26], observar el mismo fenómeno con distintos
lentes.

12 Phone Recognition o Parallel Phone Recognition followed by Phone n-gram Language Model.
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Fig. 3. Diagrama de un sistema PPR-LM para el reconocimiento de idioma.

De acuerdo a Fig3 para cada uno de los F reconocedores fonéticos, se entrenan N LMs, por
lo que PPRLM puede ser visto como una fusión de varios subsistemas PRLM.

Dada una muestra de prueba, se generan FN puntuaciones de los FN modelos de n-gramas.
¿Cómo tomar una decisión entre tantas puntuaciones?

Es en este sentido que grandes esfuerzos se han realizado, buscando optimizar la forma de
acoplar las salidas de los subsistemas [27] , las cuales son conocidas como ténicas de back-end.
Una primera aproximación pudiera ser: sean f = 1, 2, ..., F y l = 1, 2, ..., N , entonces

logP (Ll|O) =
F∑

f=1

log
P (Ŷ |LMf,l)∑N
i=1 P (Ŷ |LMf,i)

, (8)

donde Ŷf resulta la secuencia de fonemas generada por el F -ésimo reconocedor de la observación

O y P (Ŷ |LMf,l) es la probabilidad para el l-ésimo idioma (7).

3.3 Modelado en el espacio de vectores

El enfoque análogo al conocido en la categorización de textos como saco-de-palabras 13, es otro
intento exitoso en el reconocimiento de idiomas. Es sencillo establecer un v́ınculo entre las palabras
en un saco-de-palabras y los tokens en un saco-de-sonidos, la diferencia estriba en que en el último
caso son secuencias de fonos y no de palabras.

La esencia del modelado en el espacio vectorial es el mapeo de las estad́ısticas de las señales
(sean de prueba o entrenamiento) a vectores de alta dimensionalidad. Obsérvese la arquitectura
de un sistema que acopla al reconocimiento fonético con los modelos de los idiomas en el espacio
de vectores (PPRVSM 4).

Sean F PRs, con inventario fonético ν = {ν1, ν2, ..., νF } y nf el número de fonemas en νF . La
señal es tokenizada en F secuencias distintas, cada una de las cuales es representada en un vector
que recoge las estad́ısticas de los fonemas.

Supongamos la situación en la que solo tenemos en cuenta unigramas y bigramas14, tendremos
pues un vector de nf + nf

2 elementos, que denotaremos Vf y que representa la secuencia del f -
ésimo reconocedor fonético. Los F vectores se concatenan formando un vector-compuesto V =

13 bag-of-words
14 n-gramas donde n = 1, 2 respectivamente.
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Fig. 4. Diagrama de un sistema PPR-VSM para el reconocimiento de idioma.

[V T
1 , V

T
2 , ..., V

T
F ]T de dimensión B =

∑
f (nf + nf

2). Una vez que la señal es representada de esta
forma, el reconocimiento de idioma puede ser visto como una clasificación de vectores, donde
una primera aproximación pudiera ser medir la similaridad entre dos vectores-compuestos, uno
derivado de la muestra de prueba y el otro derivado de la data de entrenamiento (uno contra
todos). La similaridad entre dos vectores puede ser aproximada con el producto interno o la
distancia coseno, sin embargo la estrategia del VSM se ha beneficiado much́ısimo de la ventajas
que brindan las máquinas de vectores soporte (SVM15) para clasificar vectores de alta dimensión
[28].

Para cada idioma se entrena una SVM, usando los vectores del correspondiente idioma como
positivos, y los correspondientes al resto de los idiomas como negativos. Dada la muestra de
prueba, se tendrán tantas puntuaciones de salida como idiomas haya entrenados (N) y resulta
muy útil organizar estas puntuaciones en forma de vector N-dimensional, ya que significaŕıa una
reducción importante de dimensionalidad. De manera similar a cómo se explicó en 3.2, aplicar
técnicas de back-end al vector de puntuación representó una significativa mejora en el rendimiento
de estos sistemas.

3.4 Front-end fonotáctico

Al grupo de pasos y métodos aplicados a la señal, previo a la clasificación propiamente dicha, se
le llama front-end.

Tanto el modelado fonético con n-gramas (LM) como el modelado en el espacio de vectores
(VSM) se apoyan en el mismo front-end (PR o PPR) para extraer las estad́ısticas, la diferen-
cia radica en la forma de representar esos n-gramas. El estudio del saco-de-sonidos ha motivado
investigaciones para incorporar mayor número de n-gramas evitando un fatalismo dimensional
[29,30]. Mientras los n-gramas son t́ıpicamente estimados sobre la mejor transcripción, hay in-
vestigaciones que respaldan que se obtienen mejores resultados si los n-gramas se derivan de las
redes de fonemas. La mejora se atribuye a la información adicional disponible que se halla en las
redes [31].

Está bastante generalizado en la comunidad cient́ıfica que los rasgos cepstrales (MFCC16)
y los cepstrales ∆-desplazados (SDC17) son el punto de partida para el SLR, sin embargo se

15 Support Vector Machines
16 Mel-frequency Cepstrum Coefficients
17 Shifted Delta Cepstral Features
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trabaja en la selección de rasgos [32] a partir de aplicar métodos de maximización de la varianza
y proyecciones a subespacios donde se mejora el desempeño de determinado clasificador [33].

Es también importante analizar la repercusión del ancho de la ventana temporal de la que se
parte para extraer la información. Las representaciones de corto tiempo son ampliamente usadas
en los sistemas actuales de reconocimiento de habla, sin embargo los experimentos señalan que se
alcanzan mejores resultados cuando es incorporado al sistema información suprasegmental o de
largo tiempo [34].

Tabla 2. Comparación de varios trabajos usando técnicas distintas para el reconocimiento de fonemas sobre
TIMIT [35].

Año Sistema Método % Eficacia

1989 Lee y Hon [36] HMM 66.08

1991 Robinson y Fallside [37] Recurrent Error Propagation
Network 68.9

1992 Young [38] HMM 61.07

1993 Lamel y Gauvain [39] HMMs, trifonos 72.9

1994 Robinson, [40] RNN 75.0

1998 Halberstadt, [41] Clases alargadas 75.6

2003 Reynolds y Antoniou, [42] MLP, clases alargadas 75.8

2006 Sha y Saul [43] GMMs -SVMs 69.9
Schwarz, Matejka e Cernocky,[44] TRAPs +

División del contexto temporal 78.52

2007 Deng, Yu y Acero [45] Hidden Trajectory Models 75.17
Rose y Momayyez [46] TDNN, rasgos fonológicos HMM 72.2

Scanlon, Ellis y Reilly, [47] MLP/HMM 74.2
ASAT, [48] MLP/HMM 69.52

Siniscalchi, Schwarz y Lee, [49] TRAPs +
División del contexto temporal +
re-puntuación de la red 79.04

2008 Morris y Fosler-Lussier [50] MLP/CRF 71.49

2009 Hifny y Renals, [51] CRFs aumentadas 77.0

2010 Mohamed, Hinton, [52] Máquinas de Boltzmann 77.3

2011 Mohamed, et al., [53] Monophone Deep Belief Networks 79.3

Véase en Tabla 2 cómo los mejores resultados alcanzados en reconocimiento de fonemas se
obtienen de sistemas basados en redes neuronales. En las redes neuronales el uso de una ventana
contextual, que engloba varias ventanas, permite al sistema aprender, dentro de ciertos ĺımites,
los patrones temporales de las unidades del habla [49].

De manera general se apuesta porque un mayor número de reconocedores fonéticos en paralelo,
n-gramas de mayor orden y PRs más eficaces, brinden rasgos fonotácticos más informativos lo
que lleva a sistemas más eficaces.

3.5 Tendencias actuales

Las principales contribuciones en esta área contemplan a reconocedores fonéticos en paralelo y
dedican grandes esfuerzos a hacer eficiente la incorporación de n-gramas de mayor orden [30].
También es notable la importación de métodos del reconocimiento del locutor, para disminuir
la variabilidad de sesión y robustecer los rasgos [54], [29]. Respecto al back-end han habido
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contribuciones en cuanto al uso de las SVM como clasificador de los modelos del idioma [55] [30]
y con mucha fuerza el empleo del método VSM para modelar la estad́ıstica de los idiomas [21].

4 Enfoque acústico-fonético

Este paradigma parte de la hipótesis de que cada idioma tiene su propio repertorio fonético [11]
y por tanto intenta modelar la distribución acústica-fonética de los idiomas, partiendo de rasgos
acústicos.

Los primeros esfuerzos por aplicar dicho enfoque al reconocimiento datan de 1980. Fueron
pioneros los rasgos LPC18 [16], aśı como el contorno de pitch y formantes acústicos. Para la
clasificación se han realizado estudios comparativos entre Cuantificación Vectorial (VQ19), HMM
discretas, HMM continuas y GMM [56] apartir de rasgos MFCC, dándole especial crédito a las
HMM continuas y a las GMM. Se verá en esta sección que hay grandes esfuerzos dirigidos a
modificar el clasificador o a encontrar subespacios donde estos mejoren su desempeño.

4.1 Extracción de rasgos acústicos

Los rasgos MFCC [16] son efectivos en la mayoŕıa de los temas relacionados con habla, ya que ex-
plotan principios estructurales del sistema auditivo, por lo tanto no sorprende que se desempeñen
bien en el SLR.

Buscando robustez en cuanto a variaciones de sesión, se aplican técnicas de compensación
(CMVN, RASTA, VTLN [57]) tradicionalmente precedidas de una eliminación de silencios.

Los MFCC son calculados sobre pequeños segmentos de la señal (10 ms) junto a sus derivadas
de 1er y 2do orden (∆ y ∆∆), y justamente es este parámetro del tiempo sobre el cuál se extrae
la información acústica, el que más ha repercutido en su desempeño. Véase como los SDC [58]
tienen mejores resultados debido a que abarcan intervalos mayores de señal, por tanto reflejan
mejor la dinámica de la misma.

4.2 Modelado estad́ıstico

El reconocimiento de idioma hablado y el reconocimiento de locutor, tienen muchas similitudes
en términos de formulación técnica, metodoloǵıa y medidas de evaluación. Un gran número de
estrategias para enfrentar el problema han sido importadas con éxito de esa área, por ejemplo el
modelo universal (UBM20) [57] a partir de las GMM.

Uno de los atributos atractivos de las GMM es su capacidad de modelar distribuciones arbi-
trarias de datos, a partir de aproximarse a las clases subyacentes con las componentes gaussianas
individuales. En SLR, cada trama espectral es considerada como una muestra independiente, las
GMM son empleadas para aproximar la distribución de dichas tramas para cada idioma, y han
demostrado competitividad en las aplicaciones.

En SLR se entrena un GMM para cada idioma. En el paradigma GMM-UBM [59], donde
UBM es un modelo que representa el universo de idiomas hablados, generalmente se comienza

18 Linear Predictive Coefficients
19 Vector Quantitation
20 Universal Background Model
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entrenando dicho modelo a partir de señales mutilenguaje. Luego se adapta dicho modelo genérico
a cada idioma en particular usando MAP [60]. Esta metodoloǵıa se ha convertido en referencia
para el SLR.

Sin embargo, la dependecia de las GMM a la distribución de los rasgos acústicos, las hace
marcadamente vulnerables a variaciones independientes del idioma, como son la variabilidad de
canal y de locutor. Esto ha demandado la aplicación de técnicas de compensación de la variabilidad
de sesión.

4.3 Modelado en el espacio de vectores

Aśı como en el enfoque fonotáctico ha resultado efectiva la representación vectorial de los datos,
aqúı también se busca representar en espacios vectoriales los rasgos espectrales. Las SVMs son
comúnmente empleadas para problemas de clasificación binaria, estas le hacen corresponder al
vector de entrada un valor escalar f(x) de la forma:

f(x) =
I∑

i=1

αiκ(x,xi) + β, (9)

de manera que xi son los vectores soporte, I es el número de vectores soporte, αi son pesos y β
es un bias. Se exige que

∑I
i=1 αi = 0, αi 6= 0. La función κ(·) es el kernel, y sobre su elección y

orden versan un gran número de investigaciones del estado del arte.

4.4 Tendencias actuales

En esta aproximación se modela cada idioma con Mezclas Gaussianas adaptadas de un modelo
universal (procedimiento que se conoce como GMM-UBM-MAP), obteniéndose supervectores que
luego entrenan al clasificador encargado de tomar la decisión. En la actualidad, los supervectores
de media gaussianos adaptados, con un clasificador SVM, son la configuración más estándar.
La aproximación acústica solo requiere datos de audio de los lenguajes a entrenar, no precisa
información espećıfica de idioma como transcripciones, lo que representa un incentivo importante
para seguir mejorando el desempeño de los sistemas basados en ella.

Actualmente se dedican grandes esfuerzos investigativos a mejorar la modelación del idioma,
influyendo por ejemplo en la adaptación MAP que se hace del UBM [61], a partir de demostrar
que el factor de relevancia depende de los datos a adaptar.

La representación de la información acústica empleando supervectores, abre el camino para
optimizar el espacio de los mismos [62], reduciendo dimensionalidad e incorporando la exitosa
aproximación de varibilidad total [61,63].

Igualmente sobre el clasificador se han estudiado modificaciones: en [64] aplicando kernels no
lineales a las SVMs se obtuvieron mejoras de hasta un 24 % de reducción del EER 21, una medida
del error de verificación que da la exactitud del umbral para el cual los falsos rechazos y las falsas
aceptaciones son iguales [65].

21 Equal Error Rate
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5 Enfoques alternativos

Una vez revisados los métodos y sistemas del estado del arte, resultó interesante el siguiente
fenómeno comprobado con experimentos perceptuales:

El ser humano, luego de determinado tiempo expuesto a un idioma del cual no tiene ningún
conocimiento lingǘıstico, es capaz de reconocerlo de otros igualmente desconocidos para él. O sea,
se percata de cierta información contenida en el habla y no precisamente en las palabras, que le
permiten identificar el idioma escuchado.

Entonces, ¿cuán necesarios son realmente los fonemas, o cualquier otra unidad lingǘıstica
definida, para modelar e identificar un idioma?

Nos planteamos como tarea explorar atributos presentes en el habla, dependientes del idioma
sabiendo que los sistemas fonotácticos se mantienen con los mejores resultados en cuanto a eficacia
en la identificación de idiomas y que la dependencia con señales fonéticamente transcritas y
etiquetadas afecta tanto la obtención de buenos modelos fonéticos como la posibilidad de cotejar
las condiciones de entrenamiento y prueba.

La anterior idea nos llevó a localizar nuestro dominio de acción en la tokenización con unidades
acústicas como alternativa a los fonemas y a incorporar a esta, una nueva representación con
información suprasegmental y de alto nivel. Igualmente es de interés modelar los idiomas con la
técnica de mineŕıa de texto VSM.

Una representación que no esté amarrada a una definición fonética en particular, resultará más
universal y conceptualmente más fácil de adoptar (recordar ambigüedad de la definición de fone-
ma). Por su parte estas unidades acústicas son altamente deseables para una caracterización
universal del lenguaje, especialmente para aquellos idiomas poco comunes o que no cuenten con
una ortograf́ıa o diccionarios fonéticos bien definidos [18].

Para evaluar preliminarmente estas ideas, llevamos a cabo algunos experimentos.

5.1 Experimentación

En el diseño experimental se buscó trabajar con un front-end puramente acústico, que brindara
una representación útil para extraer información fonotáctica en futuras experimentaciones.

La señal de habla es dividida en tramas comúnmente de 25ms, con un desplazamiento de
ventana de 10ms, y se asume que la señal es estacionaria en dichas tramas. Una vez aqúı, se
extrae un grupo de parámetros que describen cada trama. El objetivo es reducir dimensionali-
dad para tener un mejor desempeño de los clasificadores y minimizando la influencia del canal,
variabilidad intra-locutor, etc. En la actualidad, la técnica de extracción de rasgos más popular
pudiera decirse que es MFCC. Estos vectores de rasgos pueden ser vistos como puntos en un
espacio N -dimensional, donde N es la dimensión de los rasgos (Fig.5 ).

Como parte de la información que portan los rasgos, está la relacionada al estado de nuestros
órganos articulatorios. Como el movimiento de los órganos de nuestro aparato fonador es lento, se
asume, sin perder generalidad, que rasgos consecutivos en el dominio del tiempo, serán cercanos
en el dominio cepstral también.

Si hubiese más tramas similares (como pasa en una vocal), más puntos estaŕıan cercanos.
Por el contrario, puntos que descansen en las transiciones entre fonemas estarán separados. Una
secuencia de esos puntos, representa una trayectoria. La trayectoria es un resultado del proceso
generador del habla, imaginemos pues un punto en movimiento, con velocidad variable, en el
espacio N -dimensional de rasgos.
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Fig. 5. ¿Cómo ver la parametrización? Habla, vector de rasgos, punto móvil en espacio N -dimensional.

La velocidad es mayor en los puntos de transición entre zonas no estacionarias, y menor
en zonas estacionarias. Para nosotros, en la tarea de reconocimiento, una frase, un palabra o
un fonema, es una parte de esa trayectoria, y es justamente lo que se busca modelar lo más
precisamente posible. La velocidad de movimiento del punto, es también importante, ya que
porta información relevante sobre la duración de los fonemas.

Seguimos 3 etapas fundamentales en la experimentación:

segmentar la señal en intervalos espectralmente estables,
agrupar clases acústicas,
modelar el idioma,
evaluación.

Segmentación en eventos acústicos cepstralmente estables Basándonos en las ideas
anteriores, decidimos aplicarle al conjunto de rasgos MFCC extráıdos, una función de variabilidad
espectral (SVF22) que seŕıa la encargada de determinar, apartir del valor definido como umbral,
intervalos de “estabilidad”del espectrograma.

Básicamente SVF mapea los rasgos MFCC al espacio de la diferencia de vectores contiguos,
y luego delimita segmentos donde los vectores diferencia son menores que la diferencia media de
los datos. De acuerdo a lo anterior dichos vectores serán “cercanos”. Esta diferencia es caculada
en primera instancia con la distancia euclideana.

Dado que el procedimiento de segmentación arrojó intervalos supuestamente estables, tiene
sentido resumir el contenido espectral del segmento en un vector, por tanto se conserva solo el
vector promedio de cada intervalo. Y en estos términos finalmente queda representada la señal.

Agrupar clases acústicas El primer paso en la modelación fue entrenar el UBM con un
conjunto de señales de la base CSLU [66] de inglés y español, puesto que la tarea que nos pro-
pusimos fue una clasificación binaria en español o inglés. A este modelo le llamaremos Espanglish.
Modelamos con gaussianas la distribución de los rasgos con diferente número de mezclas (15, 64
y 128) buscando la configuración óptima.

Modelar el idioma Para modelar cada idioma se propusieron 2 estrategias iniciales.
Estrategia 1: Usando 10 señales por idioma, se adaptaron las medias del UBM a cada una

(UBM-MAP), y buscando una representación genérica del idioma se promediaron dichos valores
para constituir el modelo de cada idioma.

Estrategia 2: Tomar 10 señales de cada idioma, concatenarlas y adaptar (UBM-MAP) el
modelo Espanglish a su distribución. Las medias adaptadas serán el modelo para cada idioma.

Evaluación La evaluación se hizo con 3 bases de datos:

TIMIT [35] remuestreada a 8kHz, 100 frases en inglés.

22 Spectral Variation Function
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Sala [67], 100 frases en español.

Ahumada [68], 300 frases en español.

La misma consistió en calcular la probabilidad de los rasgos de la muestra de prueba, dado
ambos modelos adaptados (español e inglés). El idioma asociado al modelo de más probable fue
seleccionado como el idioma de la muestra de prueba en correspondencia con 3. Este procedimiento
se siguió para los modelos constrúıdos con ambas estrategias.

Los resultados son reportados en % de señales con el idioma correctamente identificado. Para
denotar los modelos en la tabla se empleó la siguiente metodoloǵıa: #Mezclasgaussianas Estrategia.

Tabla 3. Resultados de la clasificación binaria de idiomas (Español o Inglés).

Modelo TIMIT Sala Ahumada

15 1 95 96
64 1 94 97 98
128 1 92 94

15 2 96 55
64 2 98 87
128 2 100 45

No resultaŕıa muy sano comparar el desempeño de los modelos frente a uno u otro idioma,
pues las señales no son de igual duración. Sin embargo se pudiera especular en cuanto a que el
número de gaussianas óptimo debiera estar cercano al cardinal del repertorio fonético de cada
idioma, ya que los fonemas son una representación de los sonidos que se usan.

Estos resultados, si bien no cumplen los requisitos de las actuales competencias internacionales
del ámbito, constituyen los primeros pasos de nuestro grupo en el desarrollo de algoritmos que
demandan muy bajos recursos.

También con ello se delimitan nuevas tareas para mejorar el rendimiento y ampliar el campo
de acción, como por ejemplo la adición de un tercer idioma y la introducción de técnicas de pesaje,
buscando realzar la gaussianas no tan frecuentes pero con probada información valiosa para el
SLR.

Igualmente queda abierto el campo de mayor interés para nosotros, que es el trabajo en el
front-end, definiendo una nueva SVF que incorpore las derivadas de los rasgos, o sea que incluya
información dinámica.

5.2 Trabajos futuros

Nuestra idea es convertir la señal de habla en una secuencia de unidades acústicas, especificadas
en un inventario acústico universal, independiente del idioma, que recoja información prosódica y
articulatoria y las combine eficientemente. Con estos atributos corresponderá entrenar los modelos
del idioma. El tokenizador en nuestra propuesta estará formado por un Segmentador de Unidades
Acústicas (AUS23) y por un Agrupador de Unidades Acústicas (AUC24), que trabajarán de forma
no supervisada y sin demandar más información que la contenida en la señal de audio.

23 Acoustic Units Segmenter
24 Acoustic Units Clustering
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Existe un grupo de trabajos en esta dirección, buscando independizarse del reconocimiento
fonético, sin embargo los intentos con mejores resultados parten de datos fonéticamente etique-
tados. Han habido esfuerzos por prescindir de las transcripciones, enfocando el problema en una
segmentación adecuada para luego modelar.

Los principales trabajos precedentes relacionados pueden ser clasificados en los siguientes
grupos:

Aproximan una segmentación fonética basándose en variaciones del espectrograma.
Este trabajo busca en el espectrograma intervalos de señal donde los rasgos MFCC vaŕıen
poco. Esos rasgos seleccionados son modelados con GMM, y las clases generadas durante el
proceso de entrenamiento son los tokens que permitirán construir los LM, lo que constituye
una solución totalmente independiente de las etiquetas.
[69] AERLM 31.5 %, PPRLM 20 %
Representan el espacio acústico de todos los lenguajes con GMM.
En ambos trabajos se modela la distribución de los rasgos con GMM, y las clases acústicas
son empleadas como tokens. Incorpora la filosof́ıa del PPRLM a partir de experimentar con
múltiples tokenizadores gaussianos en paralelo. Las diferencias radican en la forma de construir
el LM (n-gramas) y en la de clasificar.
[17,70] GMM-tokenizer 26.7 %, PPRLM 22 %
Segmentan y etiquetan la señal basados en caracteŕısticas prosódicas (dinámica de la frecuencia
fdtal y la enerǵıa).
Es llamativo el conjunto pequeño de clases con que representan las señales. El objetivo de este
enfoque es complementar a los sistemas convencionales.
[71,72] SC 24.2 %, PRLM 21.3 %
Retoman el concepto de ASM propuesto por Lee (1988). Los dos primeros trabajos confor-
man un superset de fonemas de muchos idiomas buscando una representación universal, pero
partiendo de gran cantidad de datos etiquetados. Por su parte el último trabajo también se
apoya en las transcripciones, pero para mapearlas a atributos articulatorios.
[73] ASM 19.2 %, PPRLM 22 %
[21] UPRVSM 24.44 %, PPRVSM 21.66 %
[18] UAR 6.4 %, PPRLM 6.9 %

Véase al lado de cada referencia, el valor del EER obtenido con el modelo que se propone
y luego el obtenido con PPRLM considerado como ĺınea base en todos los casos. Vale aclarar
que los dos únicos modelos que aventajan a PPRLM fueron obtenidos con una inicialización que
part́ıa de etiquetas fonéticas o articulatorias, o sea que del todo no prescinden de ellas, el reto
sigue siendo alcanzar esos valores de EER sin emplearlas en lo absoluto.
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