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RESUMEN

El artículo explica los detalles de los sistemas de identi-
ficación de la lengua del grupo de investigación Pattern
Recognition and Human Language Technology (PRHLT).

1. INTRODUCCIÓN

La tarea consiste en reconocer la lengua de un frag-
mento de habla, adquirido de un programa de televisión
de una de las 4 lenguas objetivo (castellano, catalán, eus-
kera y gallego) o una lengua desconocida.

La verificación de la lengua es un problema que puede
ser estudiado desde dos puntos de vista: utilizando la in-
formación espectral de la señal o la información sintáctica
y semántica de dicha señal.

Los sistemas que se presentan en este trabajo se basan
solamente en la información espectral de la señal, ya que
han sido entrenado únicamente con los datos proporcio-
nados. Dichos datos contaban sólo con habla efectiva y
su idioma correspondiente. Por tanto, no se han empleado
corpora externo para la creación de modelos de lenguaje
utilizables para un reconocimiento de habla, ni tampoco
para mejorar modelos basados en señal.

Para ambos sistemas los datos han sido preprocesados
con técnicas del estado del arte en verificación de la len-
gua. Los sistemas se basan en dos clasificadores diferen-
tes para llevar a cabo la identificación: uno de ellos por k-
vecinos y el otro por Gaussian mixture models (GMMs).

2. DATOS DE ENTRENAMIENTO

Los datos de entrenamiento provienen de programas
de televisión (informativos, documentales, debates, en-
trevistas, reportajes, magazines, etc.). Dichos datos sólo
cuentan con las cuatro lenguas objetivo (castellano, cata-
lán, euskera y gallego).

Las señales se han adquirido a través de un mismo dis-
positivo (una grabadora digital Roland Edirol R-09) y se
han depositado en ficheros WAV (monocanal, 16 Khz, 16
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bits/muestra). Las grabaciones incluyen diversos tipos de
habla: leída, planificada, conversacional formal, espontá-
nea, etc. Asimismo, aunque la relación señal-ruido (SNR)
es bastante buena en casi todos los casos, las condiciones
ambientales y de canal son también muy diversas: entre-
vistas en estudio sin ruido de fondo, reportajes desde la
calle, desde una fiesta, desde una manifestación, llamadas
telefónicas en directo, reportajes con una ligera música de
fondo, programas concurso o de humor con risas y aplau-
sos, etc.

El conjunto de entrenamiento consta de aproximada-
mente 8 horas por lengua (unas 32 horas en total), en fi-
cheros de duración variable. Estos ficheros contienen ma-
yoritariamente voz (en condiciones ambientales y de ca-
nal diversas) y sólo pequeños fragmentos de silencio o
ruido de fondo [1].

Para encontrar los parámetros idóneos para el sistema
hemos utilizado un conjunto de desarrollo disjunto e inde-
pendiente del grupo de entrenamiento. Esto significa, por
ejemplo, que un programa utilizado para entrenamiento
no aparecerá en desarrollo. Estos datos de desarrollo pro-
vienen también de programas de televisión y tienen las
mismas características de grabación.

3. SISTEMA PRIMARIO

Este sistema se basa en el empleo de GMMs entrena-
dos con SDCs.

3.1. Preproceso

Para la identificación del idioma utilizando GMMs se
pueden utilizar los Shifted Delta Cepstrum (SDC) [2], una
extensión de las derivadas de los cepstrales. Estos nuevos
vectores de características se calculan sobre una venta-
na de cepstrales, buscando extraer información fonética
de más largo alcance. Los cepstrales de partida fueron ex-
traídos utilizando el parametrizador de audio de iatros [3],
que fue ampliado con un nuevo módulo para generar los
SDCs. Los SDCs se definen a partir de cuatro parámetros,
N -d-P -k, donde N indica el número de cepstrales origi-
nales, d se refiere al número de cepstrales utilizados para
el cálculo de las derivadas y P hace referencia a la dis-
tancia entre los sucesivos cálculos de derivadas. El último
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valor, k, especifica el número de derivadas calculadas a
partir de un vector de cepstrales.

3.2. Descripción del sistema

Como sistema primario presentamos un modelo de
mixturas de gaussianas (GMM) para llevar a cabo el reco-
nocimiento. Dicho sistema ha sido entrenado con el tool-
kit HTK [4] y los SDCs obtenidos en el preproceso. Pa-
ra obtener los SDCs se llevó a cabo un estudio para de-
terminar los parámetros N -d-P -k idóneos para dicha ex-
perimentación. Finalmente, los SDCs se obtuvieron con
valores de 7-1-3-7, resultando vectores de características
de 49 dimensiones calculadas cada 210ms. Se entrenaron
desde 2 gaussianas hasta 8192, determinando que 4096
gaussianas es el número de gaussianas con las que se ob-
tiene una mejor tasa de acierto para el conjunto de desa-
rrollo.

Para llevar a cabo el reconocimiento se ha implemen-
tado un módulo dentro del reconocedor propio iatros [3].
Dicho módulo está concretamente diseñado para llevar a
cabo reconocimiento con GMMs, basándose en sumar las
probabilidades de emisión por el GMM de todos los vec-
tores de características de una señal dada.

4. SISTEMA ALTERNATIVO

Este sistema se basa en clasificar las muestras de test
con la técnica de k-vecinos sobre los vectores de caracte-
rísticas en nuestro caso, estos vectores son cepstrales.

4.1. Preproceso

Los vectores de cepstrales son la característica con-
tínua utilizada para el reconocimiento del habla [5]. Se
obtienen de la señal, aplicando una ventana que se desliza
a lo largo de la misma a partir de la cual se calcula el vec-
tor de cepstrales. Los cepstrales eliminan de la señal los
rasgos propios del locutor y resaltan la información fo-
nética. Para su extracción se definen diversos parámetros,
como el tamaño de la ventana (normalmente unos 0.025
segundos), la frecuencia de submuestreo (cada cuánto ex-
traemos una ventana), tamaño de la transformada de Fou-
rier, el factor de pre-énfasis y el número de elementos del
vector (típicamente 11). Adicionalmente pueden calcular-
se también la primera y segunda derivada en el tiempo de
estos vectores, obteniendo así los vectores de 33 elemen-
tos utilizados.

4.2. Descripción del sistema

Este sistema utiliza en primer lugar los datos de en-
trenamiento y el algoritmo c-medias [6] para aprender un
codebook de C codewords. Con dicho codebook aprendi-
do se realiza la cuantificación vectorial de los ficheros de
audio.

Los ficheros de audio pasan a ser representados me-
diante un único vector. Dicho vector es el histograma de

la frecuencia de aparición de cada uno de los codewords
en dicho fichero de audio. Por lo tanto, el tamaño de dicho
vector es C. Este proceso se aplica a todos los ficheros de
audio de entrenamiento y test.

Con los vectores obtenidos se puede utilizar cualquier
técnica clasica de clasificación, por ejemplo, la técnicas
de k-vecinos [7]. El resultado se puede mejorar con un
aprendizaje discriminativo.

Para aplicar este aprendizaje discriminativo se apren-
de una base de proyección de C a d dimensiones [8]. Di-
cha proyección se obtiene sólo con las muestras de entre-
namiento, pero se aplica tanto a vectores de entrenamien-
to como de test.

Por las pruebas realizadas se puede afirmar que en el
espacio reducido de d dimensiones la clasificación me-
jora. Por tanto, en este punto podemos llevar a cabo la
clasificación de las muestras de test con la técnica de k-
vecinos.
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