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mapeo muchos-a-uno, ya discutido. En este caso, la retraccién involucra el misculo MC al maximo.
Ciertamente, para las vocales altas el MC puede combinarse con otros misculos no considerados
en el modelo articulatorio, como el estilohioideo, para elevar la lengua en las vocales altas [83]. No
obstante, el comportamiento del MC en el modelo equivale aproximadamente a su funcién natural:
estrechar el tracto faringeo durante la deglucion. Esto indica que el AGC ha favorecido una configu-
racién que utiliza el MC para compensacién articulatoria, es decir, el algoritmo alcanzé un minimo
local, o el modelo articulatorio no puede representar normalmente las caracteristicas acisticas de la
grabacién de Fj. Por otra parte, ambos vectores exhiben actividad espuria y contracciones simul-
taneas de misculos antagonistas, que sin embargo no resultan de importancia porque seguramente
disminuiran bajando el umbral de error del AGC. En todo caso, las evaluaciones subjetivas de la
seccién 5.6 confirman adicionalmente la inversion.
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Figura 5.10: Actividad muscular vinculada a las configuraciones articulatorias recuperadas (vocal /u/)

5.5.3. INVERSION DEL RESTO DE VOCALES

Con el resto de las vocales la inversién procede similarmente al caso de la /u/, con la funcién
objetivo inalterada. Simplemente, se ejecuta el AGC 20 veces con cada una de las otras vocales del
corpus. La Figura 5.12 contiene la evolucién del promedio y mejor valor de la funciéon objetivo para
las sefiales invertidas con el menor error, mostrando s6lo la mejor inversién por vocal. Por ejemplo,
la mejor configuracién para la vocal /e/ se obtuvo durante la inversion de la grabacién de esa vocal
por parte de Ms. Asi, s6lo se grafican los datos de la inversién de la /e/ grabada por dicho locutor.
La Figura 5.12 comprueba la escogencia acertada de los pardmetros del AGC: todos los ensayos
convergen, y en un nimero muy bajo de generaciones. Las configuraciones articulatorias respectivas
se agrupan en la Figura 5.13. Sin embargo, el Cuadro 5.1 redne las frecuencias formantes asociadas
a la mejor configuracion de todas las vocales y locutores.

En una primera aproximacioén, estas configuraciones para las vocales exhiben consistencia arti-
culatoria. Notese que en la /a/ el cuerpo de la lengua alcanza una posicion relativamente central, y
la configuracién, en general, corresponde a un tracto vocal abierto. Por el contrario, la /e/ y la /i/
establecen una constriccién superior y anterior, en los grados respectivos. Por ltimo, la /o/ implica
una constriccién posterior, con los labios formando un tubo acistico anterior. Compérense dichos
resultados con las resonancias de la Figura 5.11, que si bien no provienen de un locutor de habla
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espanola, resultan muy proximas a las configuraciones de las vocales invertidas aqui, y cumplen
apropiadamente un rol ilustrativo.

/a/ /e/

/o/

Figura 5.11: Resonancias magnéticas (otras vocales) [34, 35].

Como indica la Figura 5.14, en todas las vocales actia MH. Otros niveles satisfactorios son el
OOenla /o/,yelRlenla /a/yla/e/. Enla /i/, no obstante, hay demasiada accién del OO, tal
vez por compensacion. Respecto a la ubicacion y forma de la lengua, se tiene:

s /a/: La evolucién prefiere un tubo actstico ancho en su parte anterior, como senala la funcion
de 4area. Para ello, recurre al Lol, GGm y GGa. Y con el MC estrecha el tracto faringeo.

s /e/: Se acerca la lengua hacia el paladar, combinando la accién ascendente del GGp, SG y
MA.

= /i/: Esta vocal ha resultado dificil de formar para el modelo articulatorio, porque cuando el
punto B(z,y) asciende, el dorso de la lengua sube en consecuencia. Y como el area se reduce
en una zona maés anterior que la de la /e/, debe apelar a muchas actividades compensatorias
para evitar que el dorso y el dpice colisionen con la frontera superior. Por eso la actuacion
considerable del GGa, GGm y HG. El GGp y el MA se ocupan del ascenso. Como se trata de
una vocal muy anterior, SG es casi nulo.

s /o/: Aqui el HG y el GGa se ocupan de la retracciéon y depresion de la lengua.
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Figura 5.12: Promedio y mejor valor de la funcién objetivo por generacion (otras vocales).
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Figura 5.13: Mejores configuraciones articulatorias recuperadas (otras vocales). A la derecha de cada con-
figuracion medial se muestran las funciones respectivas de drea (punteada, en cm?) y longitud (continua, en
cm).
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Figura 5.14: Actividad muscular vinculada o las configuraciones articulatorias recuperadas (otras vocales)
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Formantes
Vocal /a/ F1 F2 F3 F4 Error
My 0.7988 1.4213 2.4975 3.4856 10.8134

07712 1.4420 2.4428 3.7653
07925 1.4760 2.3873 3.9031
My o510 14768 24655 37463 118936

0.8874 1.5213 2.8205 4.2674

Fr 08485 15208 27057 43160 11170
0.0445 1.5077 3.3620 4.0228
P2 09813 14844 34342 47673 11:39%7
Vocal /e/
a1, 0483 20135 26357 3555 | oo

0.4700 1.8700 2.4715 3.6202
0.4725 1.0679 1.8777 2.7157
M; 0.4710 1.0341 1.8702 3.1223 10.0651

0.4663 2.4128 3.0445 3.8602

P 04550 24162 27424 38025 104528
0.4563 2.3092 3.0407 3.8715
B2 04558 24082 3.3483 44476 119409
Vocal /i/

02841 20846 29893 3.3611
My 02804 20148 25842 32589 19971

0.3553 2.0417 2.6460 3.2197
0.3585 2.0190 2.3590 3.2592

0.3646 2.3830 3.2722 3.9065
B 0.3615 24717 29292 37454 |-0818

0.5041 2.5262 3.2874 4.0300
Fo 05047 2.4548 33451 46269 108201
Vocal /o/
05408 09027 25391 33007
My 05314 08961 24065 3.6465 10109

05388 1.4674 2.2142 3.2293
M2 05418 14545 25053 3.4254 11907

0.6038 0.0080 2.4894 3.9899
U o114 09527 25985 42816 0787

05700 15430 2.9504 3.9718
2 osm19 15160 2.6163 38812 11317
Vocal /u/
03847 0.7801 24165 3.0608
My 03914 07817 2.4604 3.8183 ‘1809

04306 00956 1.7921 3.2270
My 04316 00615 1.8016 29324 O4421

0.3826 0.7235 2.4620 3.5756
Fu g3818 07217 28024 40321 10672

0.4407 1.1780 1.8343 2.6685
P2 04398 11803 1.9206 3.4210 107018

M 11.5201

Cuadro 5.1: Evaluacién de la funcion objetivo con las mejores configuraciones recuperadas (vocales). Los
formantes se expresan en kHz.
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En todos los vectores hay actividades espurias y antagonistas, y en consecuencia, insignificantes.
En conclusién, las configuraciones aprendidas resultan consistentes articulatoriamente sobre el plano
medial. Ademés, segtin el Cuadro 5.1, todas alcanzaron el umbral de error establecido, y los formantes
asociados resultan bastante préximos a los formantes de las sefiales objeto, validando el proceso de
inversion desde el punto de vista objetivo, numérico. No obstante, la validacién acustica completa
de las configuraciones amerita la sintesis de las sefiales, y la subsiguiente evaluacién subjetiva.

5.5.4. INVERSION DE CONSONANTES NASALES

Estas consonantes se producen cerrando completamente el tracto oral en algin punto OC, y
abriendo el paso velofaringeo para admitir flujo de aire en el tracto nasal. La informacién actstica que
identifica a estas consonantes, durante el murmullo nasal, reside en las frecuencias bajas (< 2kHz),
mientras que en la transicién hacia el préximo sonido se desarrollan algunos eventos acisticos en
las frecuencias altas [78]. Como la inversién abordada aqui es de tipo estatico, sélo se analiza la
regién de baja frecuencia. Los picos en dicha regién pueden aproximarse con el mismo método
basado en PL de la seccién 5.3, pero incrementando el ancho de banda admitido para los picos a
1 kHz, con el fin de compensar el efecto de las antiresonancias. Por otra parte, el analisis tedrico
revela que la primera antiresonancia suele ubicarse alrededor de los 500 Hz, y resulta por efecto del
seno maxilar [41,43,71]. La proxima antiresonancia proviene del acoplamiento con el tracto oral. La
distancia desde la bifurcacién velofaringea hasta el punto de oclusién es mayor en la /m/ que en la
/n/, y por consiguiente, el cero se ubica antes en la /m/. En concreto, el cero reside cerca de 1.2 kHz
para la /m/, y de 1.8 kHz para la /n/ [41,78]. Con base en esta informacién, la funcién objetivo (o
error asociado a un cromosoma) se modifica a

error(cromosoma, S,) = fi(cromosoma, Sy) + fa(cromosoma) + Wi |ac(é(n(t))) — C|

Naturalmente, para la /m/, C' = [500 1200]7, y para la /n/, C = [500 1800]%. ac es una funcién
que retorna los ceros asociados al vector articulatorio p(t), segtn lo explicado en la seccién 5.2. Se
calculan s6lo tres picos espectrales de igual importancia. De este modo, W = [10 10 10]T y We =
[10 IO]T . El resto de parametros del AGC, y el procedimiento en general para la inversiéon, permanece
igual al de las vocales, a excepcién de la penalizacién a las configuraciones con solapamiento de
fronteras, que aqui no aplica. Antes de la inversién, el punto Eg del modelo articulatorio se ubicé a
0.5 cm de Es, para simular el descenso del paladar blando. En promedio, el AGC converge luego de
31 generaciones. Nuevamente, se presentan los resultados de las sefiales /m/ y /n/ mejor invertidas,
en la Figura 5.15. Los vectores articulatorios respectivos aparecen en la Figura 5.16, y la evaluacion
de la funcién objetivo en el Cuadro 5.2.

Como se esperaba, la oclusién de la /m/ es més anterior, en los labios especificamente, y la de la
/n/ acontece en la zona alveolar. La superposicién de las fronteras superior e inferior en las figuras
proviene de la incapacidad del modelo medial para representar la colisién y elasticidad de los tejidos.

La actividad muscular destaca por su claridad. En la /m/, el OO y el MA se combinan para unir
los labios, mientras que en la /n/ los misculos intrinsecos elevan la punta de la lengua hacia los
alvéolos.

5.5.5. INVERSION DE CONSONANTES FRICATIVAS

El espectro de las fricativas /£/ y /s/ difiere significativamente del de los fonemas estudiados
hasta ahora. La turbulencia generada en el tracto oral desvanece la nitidez de las resonancias. Sin
embargo, la energia actstica se distribuye siguiendo patrones particulares. En la /£/, la distribucién
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Figura 5.15: Mejores configuraciones articulatorias recuperadas (consonantes /m/ y /n/). A la derecha
de cada configuracion medial se muestran las funciones respectivas de drea (punteada, en cm?) y longitud
(continua, en cm).
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Figura 5.16: Actividad muscular vinculada a las configuraciones articulatorias recuperadas (consonantes

/m/y /n/)
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Resonancias Antiresonancias
Consonante /m/ P1 P2 P3 C1 2 Error
Mi s ossos 10sss 0300 osees 121
M Glow oseer 1serr 0aosd ysao 10
B o osmy timo osoms Lsam AT
Br gusol oaoe 10133 05600 1agrs 1M13%3
Consonante /n/
M om0 osedo osis iraa 0797
M Gases osee osels ocoor vooss LSOO
P g 05174 0sose osiss 1ssos 108552
o oasee oeses 11237 osors 17aer 10994

78

Cuadro 5.2: Evaluacidn de la funcion objetivo con las mejores configuraciones recuperadas de la /m/ y la

/n/.

resulta relativamente uniforme, mientras que la /s/ evidencia un ascenso alrededor de los 5kHz
[78,89]. La densidad de energia espectral [58] de dos senales del corpus revela este comportamiento
(Figura 5.17). Las sefiales se suministran a un filtro paso alto con 1 kHz como frecuencia de corte [72].
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Figura 5.17: Densidad de Energia Espectral para fricativas. A la izquierda, la /f/. En la derecha, la /s/.

Una vez mas, recuérdese la discusion en la seccién 1.4. Un tubo aciistico mas corto implica unas
frecuencias de resonancia mas altas. Ocurre que el tubo acustico al frente de la constriccién en la
/s/ exhibe una resonancia alrededor de los 5 kHz, y por tal motivo la energia espectral se concentra
en esa regién. Por su parte, la longitud efectiva de la cavidad actstica al frente de la constriccién
de la /£/ es menor: suponiendo dicha longitud igual a 0.9 cm, la energia se ubica en torno a los 10
kHz [78]. No obstante, los puntos Ej9 y E1;1 del modelo articulatorio se encuentran separados 0.5
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cm en la configuracién de equilibrio, por lo cual la primera resonancia se ubica alrededor de los 18
kHz. Ante la falta de informacion en esas frecuencias, la inversién de la /£/ no emplear4 informacién
derivada del anilisis de la sefial objeto, sino que se intenta aproximar directamente la concentracién
de energia en 18 kHz. Por ende, no se utilizaran las sefiales /f/ del corpus en la inversién. En
este caso, se efectian dos experimentos de inversién, utilizando las configuraciones articulatorias
masculina y femenina.

Claramente, la funcién objetivo debe modificarse. Se trabajara con una sola resonancia, la del
tubo actstico al frente de la zona de constriccién, por lo que a arroja dicha resonancia. La for-
ma general del error permanece como en la Ecuaciéon 5.8. Sin embargo, como se calcula una sola
resonancia, W = [200].

Las configuraciones buscadas deben tener una constriccién, no una oclusién, por lo que se pena-
lizan las configuraciones con solapamiento de fronteras. El resto del AGC permanece idéntico. Los
resultados estdn en las Figuras 5.18 y 5.19, y en el Cuadro 5.3. Todos los ensayos alcanzaron el
umbral de error, en promedio, después de 16 generaciones.
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Figura 5.18: Mejores configuraciones articulatorias recuperadas (consonantes /f/ y /s/). A la derecha
de cada configuracion medial se muestran las funciones respectivas de drea (punteada, en cm?) y longitud
(continua, en cm).

En estas inversiones la actividad muscular también se muestra consistente. En la /s/, el GGm
avanza la lengua y el Upl eleva el apice. Por su parte, en la /£/, el OO acerca los labios, formando
el tubo acistico anterior en cuyo analisis se ha basado la inversién de este fonema. El efecto de otros
miusculos resulta leve o vano.
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Figura 5.19: Actividad muscular vinculada a las configuraciones articulatorias recuperadas (consonantes

/f/y /s/)

Resonancia

Consonante /£/ P1 Error

Masculino o 9028

Femenino i 32222 11.4566
Consonante /s/

M, Z;g;g 11.0672

M, SO T.a87

F oS 115634

P o 105669

Cuadro 5.3: Evaluacidn de la funcién objetivo con las mejores configuraciones recuperadas de la /f/ y la

/s/.
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5.6. EVALUACIGON SUBJETIVA DE LAS CONFIGURACIONES APRENDIDAS

La evaluaciéon de una sefial de voz respecto a naturalidad, calidad e inteligibilidad constituye un
topico de investigaciéon por si mismo [16,40]. Sin embargo, para los fines del estudio, basta que la
emisién sintética producida con los parametros recuperados pueda ser reconocida correctamente por
un humano, independientemente de los atributos subjetivos especificos de la sefial objeto invertida.
Las senales a evaluar se generaron con el sintetizador articulatorio del Capitulo 4, empleando los
mejores vectores articulatorios recuperados en este capitulo, y como fuentes de excitacién, la salida
de la ESN en la seccién 2.4 y el modelo de turbulencia de la seccién 4.6.1. Naturalmente, la sintesis
a partir de configuraciones femeninas requiere el ajuste de las dimensiones del modelo articulatorio
y el uso de la red ESN para el locutor femenino prototipo.

La sintesis articulatoria de cada vocal implicé la producciéon de 4000 muestras, que segin la
frecuencia de discretizacién del modelo acustico, equivalen a una sefial de 0.20 segundos. La Figura
5.20 exhibe los espectrogramas de las senales sintéticas derivadas de las mejores configuraciones
articulatorias. En general los formantes se ubican apropiadamente; las diferencias proceden de la
distorsion de frecuencia, y resultan inevitables para la sintesis en el dominio del tiempo.

En el caso de las consonantes, se sintetizaron las secuencias ma, na, sa y fa. La Figura 5.21
recopila las sefiales producidas con las mejores configuraciones. La vocal /a/ que sigue a la consonante
proviene de la configuracion invertida al locutor M. La sintesis de las secuencias se desarrolla en
tres tramas. La primera corresponde exclusivamente a la consonante. Luego, una rutina integrada al
sintetizador interpola las funciones de 4rea y de longitud, con el fin de simular la transicién desde la
consonante hacia la vocal. La tltima trama agrupa las muestras de la /a/. Especificamente, en las
nasales la primera trama tiene una longitud de 1000 muestras, la transiciéon 500, y la vocal ocupa
4000 muestras. Como se mencion6 en el Capitulo 4, y en la secciéon 5.5.4, el area velofaringea se
iguala a 0.5 cm? en la primera trama. Esta area disminuye durante la transicién, hasta alcanzarse
el cierre completo al inicio de la tercera trama. Por su parte, la sintesis de fricativas distribuye
las muestras como sigue: 1000, 1000 y 2000. Ademaés, por la afinidad entre la configuracion de la
/m/ y los fonemas /p/ y /b/ [78], también se generaron secuencias pa y ba, con la finalidad de
explorar el alcance del modelo acustico. Recuérdese que las consonantes representan el tipo de senial
mas complicado para los sintetizadores articulatorios. Estos fonemas oclusivos se generan con una
excitacion impulsiva (fonema /p/), y cerrando el tracto oral por un lapso de tiempo, abriéndolo luego
abruptamente (fonema /b/). En la /p/, el impulso ocupa 100 muestras, y las otras dos tramas, 700
y 3000, respectivamente. A su vez, la /b/ dispone 1000 muestras al comienzo, 500 en la transicion,
y 4000 para la vocal.

Con el propésito de precisar la calidad de las emisiones sintéticas, se constituyé un grupo de 8
evaluadores para pruebas de percepcion. Con cada evaluador, una funcién ordena aleatoriamente las
senales artificiales y las reproduce. Después de reproducir una sefal, el programa solicita al evaluador
que indique la vocal o secuencia que habia oido. El programa contabilizaba un error si el evaluador
ingresaba una categoria distinta a la ejecutada. Debe acotarse que los evaluadores ignoraban la
proporcién de sehales en el corpus de prueba.

Las evaluaciones de vocales y consonantes se efectuaron por separado. Satisfactoriamente, el
reconocimiento de vocales no incurri6 en ningan error, lo cual confirma el éxito de la inversién
desarrollada. Respecto a las consonantes, algunas secuencias fueron confundidas, como revela la
matriz de confusién en el Cuadro 5.4. Para estos experimentos de percepcién se sintetizaron cuatro
instancias de las secuencias ma, na, fa, sa, pa y ba. Cada instancia se derivo a partir de las mejores
configuraciones invertidas a los 4 locutores del corpus de sefiales objeto. Luego, como a cada evaluador
se le han reproducido las 4 instancias de cada secuencia, se efectuaron 32 clasificaciones por secuencia.
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Figura 5.20: Espectrogramas de algunas vocales sintetizadas



CAPITULO 5. APRENDIZAJE DE LA ACTIVIDAD MUSCULAR 83

ma na fa sa pa ba
ma 0.4375 0.4063 0.0000 0.0000 0.0313 0.1250
na 03125 0.4688 0.0000 0.0000 0.0000 0.2188
fa 0.0000 0.0000 0.7813 0.2188 0.0000 0.0000
sa  0.0000 0.0000 0.3125 0.6875 0.0000 0.0000
pa 0.0625 0.0000 0.0000 0.0000 0.6250 0.3125
ba  0.1250  0.0000 0.0000 0.0000 0.3125 0.5625

Cuadro 5.4: Matriz de confusidon en la identificacion de consonantes.

Por ejemplo, la primera fila de la matriz de confusion corresponde a las evaluaciones de las instancias
de la secuencia ma. La tasa de 0.4375 significa que 14 senales se clasificaron correctamente como
ma, mientras que 13 se identificaron, incorrectamente, como na. Ademés, 1 sefial se clasificé como
pa, v 4 como ba. No se presentaron confusiones de las instancias de ma con las secuencias fricativas
fa y sa. Las otras filas de la matriz contienen las tasas de confusién correspondientes al resto de
secuencias de consonantes sintetizadas.

A pesar de los errores, las secuencias identificadas correctamente siempre superan a las mal
clasificadas. El Cuadro 5.4 también refleja que la mayor confusion se presenta distinguiendo entre
los fonemas mas proximos articulatoria y actisticamente. Particularmente problemética resulta la
distincion entre las secuencias ma y na, lo que implica que el rango de frecuencias bajas considerado
durante la inversién de estos fonemas resulta insuficiente. Recuérdese que la inversién excluyé infor-
macion actstica sobre las transiciones, importante para el reconocimiento de las secuencias [57]. Por
su parte, las tasas de 0.7813 y 0.6875 resultan muy buenas, considerando que el modelo de turbulen-
cia de la seccion 4.6.1 impone restricciones severas respecto a la realidad aeroaciistica involucrada.
En la actualidad, el conocimiento sobre el espectro, nivel, impedancia y distribucién espacial de las
sefales fricativas no resulta completo ni claro [69]. Ademas, los espectrogramas exhiben perturba-
ciones en la transicién, derivadas del bajo ntiimero de muestras en la trama; la dnica solucién a este
problema es el incremento de la frecuencia de muestreo, aunque con un mayor costo de procesamien-
to. Por su parte, las tasas de reconocimiento de las oclusivas, aunque un poco mas bajas, resultan
satisfactorias por cuanto en realidad el modelo acustico no se construyé con este tipo de fonemas
como objetivo. En conclusion, estos resultados demuestran que el modelo acustico, a pesar de sus
limitaciones, puede producir secuencias inteligibles con consonantes.
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Conclusiones y Recomendaciones

Como revelan las evaluaciones objetivas y subjetivas, todas las técnicas de aprendizaje empleadas
abordaron satisfactoriamente el problema inverso, en sus distintas facetas. Asi, se construyeron Redes
con Estados de Eco capaces de aprender la sefial de excitacién glotal introduciendo automaticamente
la variacién de frecuencia jitter. Ademas, la red logré asociar una senal de entrada reguladora con la
dinamica del DR para simular los cambios de amplitud de los pulsos glotales. Esta variabilidad en FO
contribuye con la naturalidad de las emisiones sintéticas. La identificaciéon perfecta de las vocales por
parte de los evaluadores indica que desaparecieron en buena medida los efectos de distorsion de las
fuentes estrictamente regulares. Parte del éxito en el aprendizaje de la red proviene de la supresién de
la fase cerrada en las sefiales de entrenamiento, lo cual, sin embargo, obliga a la reconstruccién de la
salida de las redes antes de utilizarla con el modelo acustico. En este sentido, futuras investigaciones
deben considerar la extension de las ESN para abordar sefiales lentas, con segmentos relativamente
invariables y largos. Las ESN con neuronas tipo leaky-integrator resultan prometedoras para este
problema [30]. Nétese también que las senales de entrenamiento provienen de locutores prototipo
extraidos de la literatura. En la aplicacién de copia de un locutor, resultard necesario derivar la
informacién sobre la excitacion a partir de la propia senal objeto. Con este fin, puede recurrirse a
herramientas como APARAT, una libreria de MATLAB para la inversion del pulso glotal [1].

Por su parte, el modelado de las relaciones entre contracciéon muscular y cambio de la masa lingual
en la configuraciéon medial con un sistema de inferencia difuso TSK no planteé ninguna complicacién
a la inversion articulatoria. Por el contrario, simplifico la representacion de la dindmica de la lengua,
en torno al punto B(z,y) del modelo articulatorio. A medida que surjan nuevos resultados respecto
a la neurofisiologia de los musculos supraglotales, la base de reglas puede modificarse facilmente sin
necesidad de alterar el funcionamiento del AGC. De esta forma, no sélo los miisculos extrinsecos de
la lengua se incorporarian al sistema difuso, sino todos los misculos del vector articulatorio.

A su vez, los Algoritmos Genéticos Continuos recuperaron exitosamente las configuraciones ar-
ticulatorias asociadas a las senales objeto en el corpus. Las configuraciones revelan consistencia
articulatoria, y se alcanzaron los umbrales de error con las funciones objetivo definidas. En el futu-
ro, el proceso debe refinarse para evitar que la funcién objetivo dependa del tipo de fonema a invertir.
Especificamente, se requiere una funcién objetivo suficientemente general, que no exija ningin ti-
po de modificacion a priori. En una primera aproximacion, para los fonemas estudiados aqui, debe
distinguirse entre espectros sin ruido y con ruido, y en los primeros, detectar los picos de energia.
Particularmente, la presencia de antiresonancias obstaculiza el analisis de las nasales. Aqui funcioné
por la cantidad reducida de senales del corpus. Pero en otros estudios resultara necesario apelar a
métodos mas elaborados que la Prediccion Lineal de orden variable. Por su parte, con las fricativas
resulta imperioso trascender el analisis del tubo acustico anterior a la zona de constriccién. Para
ello se necesita un modelo aeroacustico que permita predecir con mayor propiedad la composicién
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espectral, a partir de una configuracién articulatoria dada. En tltima instancia, se trata de ubicar
las zonas espectrales con mayor contribucién energética, y la forma en que la energia se distribuye
en dichas regiones.

La inversién de otros fonemas como liquidas, oclusivas y glides, por ejemplo, exige cambios
drasticos en el algoritmo, v en los modelos articulatorio y actistico. En primer lugar, la inversion no
puede ser estatica. Los experimentos desarrollados aqui no revelaron inconvenientes severos con el
estatismo, por el cuidado en la formacién del corpus. Pero en otros fonemas necesariamente habra
que recuperar una secuencia de eventos acusticos, y por ende la inversién debe planificarse desde
una perspectiva dindmica. Estos modelos, si se generaliza la funcién objetivo como menciona el
parrafo precedente, podrian invertir sefiales méas complejas como palabras u oraciones. En tal caso,
la sefial objeto se dividiria en tramas aplicando el AGC en cada una. Naturalmente, para descartar
cambios abruptos entre las configuraciones recuperadas, debe introducirse una métrica de distancia
entre configuraciones de tramas vecinas, favoreciendo las trayectorias articulatorias que muestren un
cambijo més suave en los componentes del vector articulatorio.

En relaciéon con el modelo articulatorio, éste proporcioné una satisfactoria reduccion del espacio
articulatorio, convirtiendo los 120 valores de las funciones de area y longitud combinadas en s6lo
12 del vector articulatorio. Las evaluaciones del estudio superan las de investigaciones que emplean
los 120 valores [9]. Sin embargo, se trata de un modelo desarrollado sobre la base de rectas y arcos
regulares, por lo que con ciertas sefiales objeto el modelo recurre a cambios compensatorios, con el fin
de reproducir las caracteristicas actsticas del locutor. En este sentido, con un costo computacional
notablemente elevado, algunas mejoras aplican:

1. El modelo debe emplear splines en su descripcion geométrica, o extenderse a la variante tridi-
mensional construida a partir de resonancias magnéticas. Ambas constituyen representaciones
mas flexibles y precisas de los tractos supraglotales, y también mucho mas exigentes en térmi-
nos de procesamiento computacional, al momento de derivar las funciones de area y longitud.

2. El AGC podria alterarse para abarcar también el ajuste automatico de las dimensiones del
modelo articulatorio, lo que en principio haria innecesaria la distincién entre senales objeto
provenientes de locutores masculinos y femeninos.

3. La inversion de los fonemas con oclusién oral /m/ y /n/, demuestra la conveniencia de un
modelo més realista de los tejidos blandos. Béasicamente, debe detectarse la colisién de las
fronteras, y que el modelo reproduzca la deformacion de los tejidos en contacto.

En general, las evaluaciones subjetivas ratifican los problemas de la sintesis articulatoria con las
consonantes. Aunque la inversion satisfizo exitosamente, la sintesis revela carencias originadas en las
simplificaciones y supuestos del modelo acustico. Las senales sintéticas de /b/ y /p/, no invertidas,
tampoco resultan distinguibles con toda claridad. Las mejoras a este modelo, sin embargo, dependen
casi exclusivamente de los progresos en Acustica Teérica. Empero, una mejora que puede aplicar,
con mayor capacidad de computo, es el incremento de la frecuencia de discretizaciéon para reducir la
distorsién de frecuencia y la perturbacion en las transiciones entre tramas durante la sintesis.

Finalmente, futuras investigaciones podrian beneficiarse de la separacion en dos niveles del ana-
lisis aplicado en la inversion. Un primer nivel corresponderia netamente al anélisis acuistico de las
sefiales objeto (que en el AGC se representa con f), mientras el otro nivel se concentra en el vector
articulatorio (asignado aqui, de forma restringida, a f3), incorporando musculos adicionales y mé-
tricas mas elaboradas, como por ejemplo, la asignacién de costos a diversas actividades musculares,
para modelar el mayor trabajo relativo de algunas contracciones, y para representar apropiadamente
las relaciones de antagonismo entre miisculos.
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