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Resumen

Esta investigacién describe el problema inverso de la sintesis articulatoria y la aplicacién de
técnicas de aprendizaje artificial para su solucién, especificamente, redes neuronales y algoritmos
genéticos. La sintesis articulatoria recurre a tres modelos: el articulatorio, el aciistico, y el de la
fuente de excitacién. El primero retine a varios articuladores sobre el plano medial, logrando una
reduccién del espacio de biisqueda respecto a los modelos estrictamente basados en la funcién de
4rea. Ademés, los cambios en la configuracién medial se encuentran determinados por contracciones
de un conjunto de misculos supraglotales agrupados en el vector articulatorio. Como en la actualidad
no existen métricas precisas sobre los efectos e interconexiones de estos misculos, se apela a otra
técnica de computacién inteligente, el modelado con reglas difusas, para representar la actividad
muscular asociada al desplazamiento de la masa lingual. Por su parte, el modelo acistico abarca la
propagacion de la onda en los tractos supraglotales. Concretamente, la inversién recupera los mejores
vectores articulatorios para reproducir las caracteristicas de frecuencia de un grupo de seiiales objeto,
utilizando los tres modelos. En este sentido, aquf se desarrollan experimentos de inversién con las
vocales y las consonantes /m/, /n/, /£/ y /s/, grabadas a locutores venezolanos. Con los fonemas
sonoros, una Red con Estados de Eco modela la fuente de excitacién. Las sefiales de entrenamiento
de dicha red provienen de un modelo mecénico de dos masas del sistema glotal. Para las fricativas,
la excitacion es una fuente de turbulencia. Después, mediante un Algoritmo Genético Continuo, se
evolucionan poblaciones de configuraciones articulatorias mediales para aproximar las caracteristicas
actusticas de las sefiales de voz objeto. Los valores de la funcién objetivo, junto a las evaluaciones
subjetivas desarrolladas, verifican positivamente la efectividad de las técnicas inteligentes.

Palabras Clave: Problema inverso del habla, sintesis articulatoria, modelo articulatorio medial,
modelo actstico, aprendizaje artificial, redes con estados de eco, l6gica difusa, algoritmos genéticos.
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Reservorio Dindmico de una Red con Estados de Eco

Voltaje en una linea de transmisién
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N-ésima fecuencia formante (Hz)
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Geniogloso Anterior

Geniogloso Medio

Geniogloso Posterior

Dimensidén caracteristica de una constriccién

Funcién de transferencia

Hiogloso

Corriente en una linea de fransmision

Puntos de la frontera anterior-inferior del modelo articulatorio

Unién temporomandibular

Dureza por unidad de longitud de las paredes del tracto vocal (3000 dinas/cm)
Inductancia aciistica

Longitud de un cilindro especifico (cm)

Inductancia para el modelado de las pérdidas por vibracién de las paredes del tracto vocal
Misculos intrinsecos de la lengua para descenso del 4pice

Masa inferior del modelo glotal (gm/cm)

Locutores masculinos del corpus de seriales objeto

Masa superior del modelo glotal (gm/cm)

Matriz ABCD de una red eléctrica T

Probabilidad de mutacién del AGC

Masa por unidad de longitud de las paredes del tracto vocal (1.5 gm)
Conjuntos difusos de salida

Masetero

Constrictor Medio de la Faringe

Milohioideo

Cantidad de pasos de estabilizacién del DR de una ESN durante el entrenamiento
Tamaifio de la poblacion del AGC

Orbicular de los labios

Vector articulatorio

Presién del aire (dinas/cm?)

Polinomio en la variable compleja 2z

Presién de aire en la glotis (dinas/cm?)

Presion de aire subglotal (dinas/cm?)

Prediccién Lineal

Resistencia que modela las pérdidas por friccién viscosa en el tracto vocal
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Longitud de la circunferencia de un cilindro especifico
Sefial objeto

Estilogloso

Periodo de muestreo del Modelo Acistico (ms)
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Velocidad del volumen de aire (cm®/s)
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Segmento de maximo descenso del paladar blando (magnitud de 1.0 cm)
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Pesos de sinapsis de retroalimentacién de la ESN

Peso asociado a una regla difusa

Pesos de sinapsis de entrada de la ESN

Pesos de sinapsis internas de la ESN

Pesos de sinapsis de salida de la ESN

Nivel de activacién de las unidades internas de la ESN
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Vocal media-anterior
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Consonante nasal, bilabial, sonora
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1

El Problema Inverso de la Sintesis Articulatoria

1.1. INTRODUCCION

Las Tecnologias del Habla constituyen un area de investigacion interdisciplinaria que involucra
conocimientos de Mecéanica, Matematicas, Computacion, Fonética, Procesamiento de Seiiales, entre
otros. En la persistente bisqueda de reproducir (acaso superar) en lo artificial las propiedades de lo
natural, y en especifico, de la inteligencia, muchos investigadores han perseguido la meta de construir
una maquina con capacidades de pronunciacién inteligible. Existen antiquisimas referencias sobre
este proposito: tres siglos A.C., Herén de Alejandria disertaba acerca de autématas parlantes [55].
En general, el problema consiste en producir automaticamente mensajes orales, a partir de una
representacion simbolica, frecuentemente, un texto. Con el surgir de las computadoras digitales
la experimentacién ha progresado enormemente, distinguiéndose tres tendencias en la sintesis: por
concatenacion, por formantes y articulatoria. Esta dltima ha sido sefialada como la posible respuesta
definitiva para la sintesis de alta calidad, a largo plazo [33]. Empero, actualmente la calidad en las
emisiones sintéticas de los métodos articulatorios resulta inferior a la de los otros. La dificultad
con la sintesis articulatoria reside en el modelado de un sistema biomecénico y actstico altamente
complejo: el aparato fonador humano. Adicionalmente, indaga en la produccién y comportamiento
de la energia acustica en las cavidades del sistema. La recoleccién de los datos pertinentes resulta
muy complicada, por lo que obligatoriamente se trabaja con informacién incompleta. Para solventar
esta carencia informativa, la presente investigacion aplica métodos de inversién de la sintesis, con
el fin de recuperar datos articulatorios a partir de sefiales verbales objeto. Las secciones siguientes
completan la descripcién del problema, incluyendo los enfoques e intereses propios del estudio.

1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La sintesis articulatoria de voz transforma un vector p(t) de pardmetros anatémicos o fisiol6gicos
en una sefial verbal S, con caracteristicas actsticas predefinidas [54]. Por ejemplo, p(t) puede incluir
la posicién del centro de la masa lingual y del hioides, la protrusién y abertura de los labios, el 4rea del
paso velofaringeo, entre otros parametros articulatorios. Por su parte, un sintetizador articulatorio
¢ : Ap — Fp mapea el dominio articulatorio Ap (sobre el cual se define p(t)) en el dominio
actstico Fp (al cual pertenecen las propiedades de frecuencia de S,). Una funcién o retorna el
vector columna con las propiedades actsticas de una sefial. Ahora, mediante estas definiciones, el
problema inverso de la sintesis articulatoria, también llamado del habla, puede expresarse como un
problema de optimizacion:

minymeap {W la(@(p(t)) — (S} (1.1)

10



CAPITULO 1. EL PROBLEMA INVERSO DE LA SINTESIS ARTICULATORIA 11

donde W es un vector columna que refleja la importancia relativa de cada componente de error. En
palabras, la meta consiste en recuperar los parametros que, una vez introducidos al sintetizador, le
permiten generar una sefial lo més similar posible, actisticamente, a la sefial objeto S, predefinida.
Idealmente, los parametros articulatorios deben derivarse del analisis de la propia sefial objeto. Por
tal razon, el problema también recibe el nombre de mapeo acistico — articulatorio. Evidentemente,
se trata del complemento del problema de la sintesis articulatoria de voz o mapeo hacia adelante,
representado por ¢. La sintesis articulatoria recurre al modelado del sistema de produccién de voz
que incluye, entre otros componentes, los articuladores presentados en la Figura 1.1.

Cavidad oral

-

Paladar

7
\ Labios

Faringe

Lengua
Sistema
Supraglotal
Vvelo Mandibula
Sistema
Subgiotal Glotis

Figura 1.1: Aparato Fonador (parcial) [27].

1.3. MODELOS DE LA SiNTESIS

B4sicamente, ¢ modela la dinamica de los articuladores, el flujo de aire resultante por la accién de
los articuladores sobre la sefial de excitacién, y las fuentes de energia. Con este propésito, ¢ integra
tres modelos: el modelo articulatorio, el modelo acistico, y €l modelo de la fuente de excitacion.
Un modelo articulatorio representa los componentes esenciales de la produccién del habla, y su
proposito principal es el computo de la funcion de area A(z,t), la cual refleja la variacién en el area
de la seccién transversal del tubo actistico cuyas fronteras se ubican en la glotis y en la boca. El
area se evaliia respecto a la distancia (variable ) y al tiempo (variable ¢). Para los sonidos nasales
también debe considerarse el area del tracto nasall. En resumen, el modelo articulatorio describe la
geometria de los tractos supraglotales.

Por su parte, el modelo actstico especifica las transformaciones entre A(z,t) y Fp, determinadas
por la propagacién de la onda sonora en los tractos. De acuerdo con la teoria acistica de la produccién
del habla [21, 64], las sefiales de voz se consideran salidas de un filtro caracterizado por A(z,t) y
excitado por alguna fuente de energia, como ilustra la Figura 1.2.

Por 1ltimo, el modelo de la fuente de excitacién representa las fuentes de energia y su posible
interaccién con los tractos. Para los fonemas sonoros, como las vocales, la energia corresponde
a una modulacién del flujo subglotal por parte de las cuerdas vocales, mientras que para otros

18in embargo, a diferencia de lo que ocurre con A(z,t), el area del tracto nasal no experimenta cambios significativos
durante la pronunciacién. Solamente su seccién inicial, vinculada al 4rea del paso velofaringeo, puede variar sus
dimensiones con el tiempo.
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Sefial Glotal
Fuente de |o Turbulencia| Tracto Vocal | Seial de Voz
Excitacion (Filtro) —

T T

Informacién de frecuencia, Configuracion del
ruido y articulacion Tracto Vocal A(x,t)

Figura 1.2: Modelo Fuente-Filtro para la produccion de la voz.

fonemas, como las fricativas, la sefial de excitacién es una corriente de turbulencia formada en
alguna constriccién supraglotal. La fuente para los fonemas oclusivos, por el contrario, resulta de
una liberacién abrupta de energia retenida por la oclusién, derivandose asi una energia de excitacién
impulsiva. En consecuencia, el alcance de este modelo depende de la clase de fonemas abordados por
la inversién. Pero por si mismo, el tema resulta bastante complicado. Por ejemplo, Sinder dedica toda
su tesis doctoral al desarrollo de un modelo exclusivo para la generacion de consonantes fricativas [69).

1.4. INVERSION DEL VECTOR ARTICULATORIO

Una vez definidos los modelos de ¢, se procede a determinar con alguna precisién la relacién entre
p(t) y Sy. Sin embargo, como el mapeo entre el dominio actstico y el articulatorio resulta no lineal y
muchos-a-uno [10-12,61,62,67], la definicién y alcance de soluciones aceptables al problema inverso
no constituyen tareas triviales. En general, la evaluacién de una solucién potencial sigue algin tipo de
relacion sobre Fp, al estilo de la Ecuacion 1.1. Por ejemplo, sobre Fp pueden definirse los formantes
o la densidad de energia espectral, de modo que la diferencia entre estas métricas aplicadas a la
sefial objeto y a la sefial sintética represente el error del proceso de inversion. Pero algunos fonemas,
como los oclusivos, constan de una serie de eventos aciisticos complejos, méas dificiles de cuantificar.

El carécter no lineal proviene de la dinamica subyacente al aparato fonador, sistema que varia en
el tiempo, y cuyos componentes exhiben un alto nivel de acoplamiento indirecto a través de musculos
que los conectan. Adicionalmente, la forma y frecuencia de la sefial de excitacién glotal constituyen
funciones no lineales [62], con evidencia de caos en la vibracién del tejido glotal [84,95]. Por otra
parte, existe un acoplamiento natural entre la sefial fuente y el filtro, manifestado en la influencia
que tiene la masa actstica en las cavidades supraglotales sobre el grado de inclinacién del pulso
glotal [78]. De este modo, minimas variaciones en la trayectoria de los articuladores alteran la salida
significativamente.

Por otro lado, el mapeo muchos-a-uno implica que configuraciones articulatorias muy diferentes
pueden producir sonidos bastante parecidos [15]. Esta idea se ilustra en la Figura 1.3. Las articula-
ciones compensatorias de los ventrilocuos y de algunas aves, principalmente las pertenecientes a la
familia de los psitacidos, como los loros, representan instancias notables de esta condicion [22]. Las
articulaciones compensatorias ajustan las dimensiones de las cavidades resonantes para reproducir
las caracteristicas actsticas de otra configuraciéon. Puede proporcionarse un ejemplo més formal de
este obstaculo de la inversion articulatoria. La variacién de presioén p(z) a lo largo de un tubo acus-
tico de area uniforme (A(z,t) = A = constante) como el de la Figura 1.4 viene dada por la Ecuacién
1.2 [78], donde f denota la frecuencia en Hz, y c es la velocidad del sonido (3.53 x 10* cm/s a
37°C) [16].
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Seiial aciistica

Sintesls

Figura 1.3: Problema de Inversion [15]. La figura sélo ejemplifica; de ningiin modo las configuraciones se
relacionan acisticamente con la sefial dibujada.

bm————— L-—-——-—--- -
Glotis Boca
x=-L =0

Figura 1.4: Tubo acustico de drea uniforme.

dz?

La Figura 1.4 evidencia que la impedancia acustica en la boca es cero, y la glotal, infinita. La
solucién, bajo estas condiciones de frontera, es

2
d2p N (@) p=0 (1.2)

p(z) = Ppsin 2—?:'1: (1.3)

donde P, es €l pico de presién sonora. Por otro lado, la Ecuacién 1.4 formaliza la relacion de la
presién con la velocidad del volumen de aire [78§].

dp _ _j27fp 1.4
dr A v (14)

Luego, a partir de p(z) y la Ecuacion 1.4, la velocidad del volumen viene dada por

A 2nf
U(z) —ijpc cos —=x (1.5)
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con p igual a la densidad atmosférica promedio (1.14x 1073 gm/cm3 a 37°C) (78]. Como U(—L) = 0,
las resonancias F'n del tubo actstico son

_2n-1lc
T4 L
con n = 1,2,3... Segin la Ecuacién 1.6, la funcién de area no interviene en la ubicacién de las
resonancias del tubo en la Figura 1.4. Entonces, bajo las condiciones anteriores, configuraciones de
area disimil tendrfan resonancias idénticas si ajustan su longitud a un valor comtn. Como segun-
da consecuencia, la inversién articulatoria debe considerar también las longitudes de los tractos,
principalmente si el corpus de inversién incorpora sefiales de diversos locutores. La inversion debe
discernir, por ejemplo, entre sefiales de locutores masculinos y femeninos, por cuanto la longitud
promedio del tracto vocal masculino es de 16.9 cm, y del femenino, 14.1 cm [19].

Adicionalmente, de la familia de soluciones al problema, con frecuencia interesan solo aquellas
consistentes con las descripciones provistas por la fonética articulatoria, lo cual implica que la in-
versién debe dirigirse hacia el grupo de configuraciones anatémicamente licitas. Por otra parte, la
imprecisién en cuanto a la naturaleza y cantidad de variables articulatorias y acusticas introduce
otro inconveniente: practicamente cada investigacion define su propio conjunto de variables, sin que
exista un acuerdo definitivo sobre el niimero y significado de las mismas. En consecuencia, al refe-
rirse a la recuperacién de parametros articulatorios a partir de una sefial aciistica, la nocién de lo
que constituye un paradmetro depende del modelo articulatorio de la investigacion, explicado en el
Capitulo 3.

Fn

(1.6)

1.5. APLICACIONES DE LA INVERSION ARTICULATORIA
Entre otras, la solucion al problema inverso resulta de interés para las siguientes aplicaciones:

1. Compresion de la sefial de voz, porque en general las dimensiones de la sefial superan nota-
blemente a las del vector articulatorio. En este sentido, dicho vector puede utilizarse como
representacién de la sefial de voz para el almacenamiento y transmisiéon de la misma.

2. Recoleccién y analisis de datos sobre los procesos de la fonacién a bajo costo, y de forma
no invasiva, complementando los datos provenientes de la electropalatografia y la resonancia
magnética, técnicas que resultan costosas (en tiempo y dinero) y sensibles al ruido.

3. Reconocimiento de voz, por medio de la transicién al dominio articulatorio Ap, donde las sefia-
les pueden caracterizarse con menos parametros. Recuérdese que el reconocimiento, en dltima
instancia, consiste en transformaciones entre dominios. Mediante la inversién, por ejemplo, las
muestras de una vocal con 25 ms de duracion, discretizada a 10 kHz, pueden transformarse en
s6lo 12 parametros de un vector articulatorio.

4. Recuperacién de los mejores parametros para sintesis de sefiales de voz de alta calidad. En el
largo plazo, a medida que las bases teérico-practicas de la sintesis articulatoria se consoliden,
y la capacidad de computo aumente, este tipo de sintesis deberia convertirse en la méas idénea
para los sistemas de conversién de texto a voz, por su caracter parametrizable y su capacidad
para recrear diversos eventos acusticos [33].

5. Copia de un locutor, aplicacién interesante para la industria del entretenimiento, entre otras.
Al aproximarse al vector articulatorio correcto, la inversién copia la sefial objeto en alguna
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medida. No obstante, la Gnica forma de efectuar una copia perfecta es que todos los modelos
empleados puedan reproducir las propiedades articulatorias y actsticas del locutor especifico
invertido.

1.6. ANTECEDENTES

La aproximacién tradicional para el problema de inversién recurre a los libros de cédigo con
paradmetros articulatorios [37,67]. Un libro de c6digo es una tabla extensa, frecuentemente con méas
de cien mil entradas que representan configuraciones diversas del tracto vocal, acompaiiadas de
su respectiva salida acustica, sintetizada. Luego, la sefial objeto se analiza por tramas, y se busca
en el libro aquella configuracion con la salida mas cercana a la sefial objeto. La cercania viene
dada por una funcién de costo basada en el analisis actstico, y la busqueda apela a algoritmos
de programacién dindmica. Sin embargo, el enfoque resulta computacionalmente costoso, porque la
sintesis articulatoria exige la solucién de muchas ecuaciones simulténeas, y deben sintetizarse las
sefiales asociadas a todas las configuraciones del libro. Y en su mayoria el libro de c6digo alojara
configuraciones initiles para una sefial objeto especifica.

Como alternativa, puede intentarse la reduccién del espacio actistico a regiones articulatorias
mediante técnicas de clustering [59]. Para ello, se mapea Fp en Ap mediante redes perceptronicas
multicapa. Posteriormente, la bisqueda procede sobre las regiones, y no sobre los vectores acisticos
completos. Desafortunadamente, el clustering sacrifica informacién acistica que puede resultar indis-
pensable para la inversién de futuras seiiales objeto. También se han empleado las redes neuronales
para el mapeo directo entre el dominio actstico y el articulatorio, sin clustering. Por ejemplo, en [53]
se utilizan datos de radiografias para que la senial aprenda la correspondencia entre configuraciones
del tracto vocal y pronunciaciones. Empero, la red posee limitaciones severas en cuanto a la cantidad
de fonemas que puede aprender. Continuando con los modelos conexionistas, en [60] han entrenado
un perceptrén multicapa para mapear entre el espectro de energia de vocales y consonantes y los
parametros de un modelo del tracto vocal, definido por un nimero fijo de secciones transversales de
cilindros acusticos. En un enfoque relacionado, se ha utilizado una red modificada para considerar
las restricciones derivadas de las propiedades cinemaéticas del sistema de producciéon de voz [4]. Con
ello se ha logrado generalizar el patrén de movimientos, interpolando nuevas trayectorias a partir de
las aprendidas.

Otra opcién consiste en apelar a los algoritmos genéticos. McGowan [45] agrupé los tres pri-
meros formantes de la sefial en el vector actustico, e introdujo restricciones al modelo articulatorio,
concretamente, en las variables del tracto vocal. Dichas variables describen los grados y ubicacién
de las restricciones en el modelo anatomico. El estudio aborda las relaciones entre la articulacion y
la percepcioén sobre la base de tareas, a partir de una descripcion dindmica de entradas a un sinte-
tizador [32,65]. Luego, se recurre a los algoritmos genéticos porque dichas restricciones resultaron
muy dificiles de abordar con técnicas de descenso por gradiente. S6lo logré recuperarse parcialmente
la trayectoria articulatoria de dos secuencias Vocal-Consonante-Vocal, con la desventaja de pérdida
de precisién por la codificacién binaria.

En general, el problema de inversién resulta muy dificil. Existen algunas investigaciones que
intentan enfoques alternos, con resultados regulares. Por ejemplo, Blackburn y Young {7] experi-
mentan con secuencias fonéticas alineadas en el tiempo, mientras que Yehia e Itakura [94] y Ouni
y Laprie [51] también experimentan con restricciones, si bien en modelos articulatorios particula-
res, restringidos. Por su parte, Dusan y Deng desarrollaron métodos analiticos para recuperar las
configuraciones del tracto vocal [20]. Estudios mas recientes emplean puntos de control medidos ex-
perimentalmente en un grupo de locutores, y la inversién procede tratando de minimizar, mediante
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aproximacion cuadrética, la distancia entre el modelo articulatorio y dichos puntos [38,39, 75-77].

No obstante, la presente investigacién se diferencia de las anteriores en las sefiales y técnicas
inteligentes empleadas para el modelado del aparato fonador y para la inversién con base en datos
acisticos, como se describe en los préximos capitulos. Alli reside el caracter novel de este trabajo,
confiriéndole el estatus de primigenio.

1.7. TECNICAS DE APRENDIZAJE ARTIFICIAL

Para afrontar las dificultades de la inversién articulatoria, esta investigacién recurre a algunas
técnicas de Aprendizaje Artificial. Con detalle, se rechaza en lo posible el conocimiento a priori sobre
la articulacién de Sy, y se intenta, mediante técnicas concretas, que la maquina aprenda cuél es la
configuracién articulatoria correspondiente. En general, un programa de computadora aprende de la
experiencia F con respecto a alguna clase de tareas T' y funciéon de evaluacién P, si su desempefio en
las tareas T', seglin la métrica P, mejora con la experiencia E {48]. La Ecuacién 1.1 define la métrica
P, por lo que el error y el aprendizaje mantienen una relacién inversamente proporcional. A su
vez, la informacién de error proveniente del analisis de las configuraciones articulatorias representa
la experiencia F, mientras que T corresponde a la sintesis articulatoria de la sefial objeto S,. En
este sentido, la investigacién recurre a los Algoritmos Genéticos Continuos [24] para la recuperacion
de la informacién articulatoria, principalmente, por la aptitud de dicha técnica para codificar las
configuraciones del modelo articulatorio, y para efectuar una bisqueda estocastica sobre el espacio
articulatorio.

No obstante, la recuperacién del vector articulatorio constituye so6lo una parte de toda la in-
version. Existen otros problemas, como la construccién de los modelos de la sintesis, en los cuales
la introduccion de las técnicas de aprendizaje o de inteligencia computacional pueden contribuir.
Especificamente, aqui se recurre a una red neuronal recurrente y a un sistema de inferencia difusa
para el modelado de la excitacion glotal y de la dindmica de la masa lingual, respectivamente.

1.8. Tipo DE INVERSION

La validacién actstica de la inversién exige la implementacién computacional de ¢. En con-
secuencia, todas las sefiales de la investigacion, incluyendo S, son discretas. Ademaés, las sefiales
objeto en el corpus se preprocesan manualmente, con la finalidad de remover los silencios y las tran-
siciones hacia los fonemas vecinos, cuando aplique. De esta forma, las sefiales del corpus exhiben
caracteristicas de frecuencia relativamente estaticas, y la inversién de cualquiera de estas sefiales
requerirfa un tinico vector articulatorio. Asf, no resultaria necesaria la dependencia del tiempo en
el vector articulatorio y en la funcién de area. En todo caso, la sintesis de secuencias (por ejemplo,
Consonante-Vocal), ttiles en la evaluacion subjetiva, si requiere la dependencia temporal, por lo que
en el resto del trabajo el vector articulatorio continuara denotandose p(t), y el area, A(z,t). Con
la sefial objeto, por el contrario, no hay necesidad de hacer explicita la dependencia, por lo que se
refiere simplemente como S,. En conclusién, la inversion clasifica como estatica, y por consiguiente
se recuperan configuraciones articulatorias, y no trayectorias.

1.9. APORTES DE LA INVESTIGACION

En la bisqueda de soluciones al problema inverso se han desarrollado numerosos métodos. Las
principales contribuciones de esta investigacién son:
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. Primera investigacién que integra diversas técnicas de aprendizaje artificial en la solucién del

problema inverso.

Modela la excitacion glotal cuasi-periédica usando Redes con Estados de Eco, representa parte
de la actividad muscular supraglotal con un sistema de inferencia difuso facilmente expansible,
y emplea Algoritmos Genéticos Continuos para recuperar las configuraciones sobre el plano
medial. Tales técnicas no se habian aplicado anteriormente a la inversién articulatoria.

Las métricas que gufan la btsqueda del espacio articulatorio se basan en el anélisis acustico,
y son exclusivas de este trabajo.

. El vector articulatorio posee un significado fisiolégico y considera los descubrimientos recientes.

Se extiende el modelo articulatorio clasico de Mermelstein para una mejor representacién de
la zona del paladar blando.

El modelo actstico incorpora fuentes de excitacion glotal y de turbulencia.

El corpus de senales objeto incluye grabaciones a locutores masculinos y femeninos, por lo
que antes de la inversién se ajustan las dimensiones del modelo articulatorio, dependiendo del
género del locutor.

Se invierten varios fonemas con el mismo niicleo de técnicas. Representa un primer paso hacia
la consolidacién de técnicas suficientemente generales para abordar cualquier fonema.

La investigacién proporciona evaluaciones objetivas, subjetivas y también muestra las mejores
configuraciones articulatorias recuperadas.

Desde el punto de vista practico, el estudio aporta la implementacién en MATLAB de varias ru-
tinas que pueden apoyar o constituir el punto de partida de futuras investigaciones. Especificamente,
se ha codificado:

El modelo articulatorio con dimensiones escalables y un sistema de inferencia difusa para el
modelado de la actividad de los misculos extrinsecos de la lengua. Incluye también procedi-
mientos para el calculo de mallas con un ntmero variable de cilindros en la aproximacion de
los tractos supraglotales.

El modelo aciistico tipo Maeda, con pérdidas de energia, e integrable con miltiples fuentes
de excitacion. Comprende los tractos faringeo, oral y nasal, junto al modelo de radiacién de
Flanagan.

Red con Estados de Eco como modelo de fuente de excitacién glotal, y modelo actstico de
turbulencia.

Sintetizador articulatorio configurable por tramas, con interpolacién automaética de funciones
de 4rea y longitud.

Rutinas para el computo de la funcién de transferencia de vocales, nasales y fricativas.
Sistema masa-resorte para el modelado de los tejidos glotales.
Algoritmo Genético Continuo para la inversién de las configuraciones articulatorias.

Multiples rutinas de apoyo, por ejemplo, para el entrenamiento de la red neuronal, y para la
recopilacion de resultados y produccién de graficos.
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1.10. ORGANIZACION DE LA TESIS

El resto del documento se encuentra organizado de la forma siguiente:

» El Capitulo 2 aborda la red neuronal recurrente (Red con Estados de Eco [30]) utilizada
para el aprendizaje supervisado de sefiales de excitacion glotal. Las sefiales de entrenamiento
se derivan de un modelo mecanico de dos masas del tejido glotal [28].

= El Capitulo 3 contiene la elaboracién completa del modelo articulatorio. Ademas, incluye un
sistema de inferencia difusa para el modelado de la dindmica de la masa lingual. Especifica-
mente, la actividad de algunos miisculos extrinsecos de la lengua se modela mediante variables
difusas, y las relaciones entre contraccién y efecto sobre la configuraciéon medial se aproximan
con un sistema de inferencia difusa estilo Takagi-Sugeno-Kang [81,82].

» El Capitulo 4 describe el modelo actstico tipo Maeda [42] utilizado durante la validacion
actistica de la inversion, y en el célculo de las funciones de transferencia requeridas para
determinar las propiedades actisticas de las configuraciones mediales.

s El Capitulo 5 aborda la inversién del vector articulatorio mediante algoritmos genéticos
continuos [24], cuyos cromosomas reales admiten una representacién més directa de Ap. La
definicion de la funcion objetivo depende de la clase de sefial a invertir, pero en general, emplea
sélo informacién sobre la distribucion de la energia de las sefiales en el dominio de la frecuencia,
aunada a un criterio de actividad muscular que favorezca las configuraciones con menor gasto
energético. Para los experimentos de inversién se conforma un corpus con las sefiales objeto
de las cuales se recuperara el vector articulatorio. Se emplean grabaciones de varios locutores,
para confirmar que los métodos de aprendizaje funcionen con diversos datos. Ademaés, las
sefiales objeto se restringen a las vocales, las consonantes nasales /m/ y /n/, y las fricativas
/f/ y /s/. Tradicionalmente, las consonantes han resultado los sonidos méas dificiles para los
sintetizadores articulatorios [16,69).

= El Capitulo 6, finalmente, engloba las conclusiones y recomendaciones de la investigacion.
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Aprendizaje de la Excitacion Glotal

2.1. INTRODUCCION

La produccién de energia en la glotis y en el tracto vocal siempre involucra una modulacién
del flujo de aire subglotal, en el centro o proximidad de alguna constriccién. Asi, la excitacién para
las consonantes fricativas corresponde a una seiial de turbulencia o ruido derivada de la colisién de
un volumen de aire desplazindose a alta velocidad contra un obstaculo, los incisivos, por ejemplo,
ubicado algunos milimetros méas abajo de la zona de constriccion. Para las oclusivas, la excitacién
adquiere una forma impulsiva, por la liberacién de energia acumulada. Por su parte, la energia
para los fonemas sonoros proviene de la modulacién, en la glotis, del flujo subglotal. Debido al
movimiento lateral aproximadamente periddico de las cuerdas vocales, la excitacién glotal también
resulta cuasi-peridédica. Esta variabilidad en la sefial glotal contribuye con el timbre natural de la
sefial radiada. Por el contrario, las sefiales obtenidas con sintetizadores articulatorios, utilizando una
sefial de excitacién perfectamente periddica, poseen un timbre metalico, antinatural [16]. En este
sentido, el resto del capitulo se concentra en el modelado de esta variabilidad en la sefal glotal, lo
cual también amerita una revisién de la naturaleza y formacion de la sefal. Se parte del modelo
mecénico clasico de las cuerdas vocales [28] para arribar al modelado de la sefial con una red neuronal
recurrente. La discusién de las fuentes aperiddicas se posterga hasta el Capitulo 4, porque éstas se
basan en modelos netamente actsticos.

2.2. NATURALEZA DE LA EXCITACION GLOTAL

Esta seccion se concentra en la definicion del modelo mecénico de las cuerdas vocales, a partir de
revisiones de la literatura. El modelo tiene como objetivo principal la aproximaciéon de la dindmica
de las cuerdas vocales de locutores prototipo, de género masculino y femenino. Las cuerdas vocales
son dos masas de tejido, ligamentos y musculos, conectadas anteriormente al cartilago tiroides, y
posteriormente a los dos cartilagos aritenoides. Los aritenoides poseen cierto grado de movilidad, lo
que permite variar las dimensiones del espacio entre ambas masas. Dicho espacio recibe el nombre
de glotis, y su area, vista desde arriba, se denomina drea glotal Ay. La Figura 2.1 exhibe tres confi-
guraciones importantes de la glotis. En el caso de la Figura 2.1(a) las cuerdas vocales se encuentran
relajadas y apartadas, y el aire transita entre ellas sin obstruccién. No obstante, al aproximarse los
tejidos, surgen dos posibilidades. La primera, mostrada en la Figura 2.1(b), se emplea durante la
deglucién, en la cual el cierre de las cuerdas vocales obstruye totalmente el flujo de aire. En la otra
opcién, pertinente a la fonacién, un contacto méas laxo permite que el aire pase ejerciendo presion
sobre los tejidos, con algo de oposicién, como ilustra la Figura 2.1(c). El encuentro del flujo con esta

19



CAPITULO 2. APRENDIZAJE DE LA EXCITACION GLOTAL 20

constriccién ocasiona la vibraciéon de los tejidos, y la perturbacién se transmite a las moléculas de
aire. Ademas del tamaio de la glotis, los miisculos y cartilagos de la zona controlan la tension del
tejido, parametro vinculado a la frecuencia de las vibraciones o frecuencia fundamental FO.

(a) (b) ©

Figura 2.1: Configuraciones de la glotis [5].

La Figura 2.2 revela la dindmica aproximada de las cuerdas vocales, correspondiente a la con-
figuracion de la Figura 2.1(c), tnica que origina la modulacion del flujo de aire subglotal. El ciclo
inicia en la Figura 2.2(a) cuando el aire resultante de la contraccion pulmonar ya ha logrado separar
por completo las cuerdas vocales. La flecha en la Figura 2.2(a) sigue el sentido ascendente, desde
la traquea hacia las cavidades supraglotales. Debido al principio de Bernoulli, el incremento en la
velocidad del volumen de aire ocasiona una caida en la presién sobre el tejido, por lo cual los tejidos
inferiores, de mayor volumen, entran en contacto anticipadamente, como muestra la Figura 2.2(b).
Por efecto de la conexi6n elastica entre las masas inferiores y las superiores, y por la mencionada
cafda de presién, la ranura glotal prosigue su cierre en forma ascendente, estado que se presenta
en la Figura 2.2(c). No obstante, apenas la glotis se cierra, en la configuracién de la Figura 2.2(b),
comienza a crecer la presion subglotal, que forzarad una nueva separacién de los tejidos inferiores,
ilustrada en la Figura 2.2(d). Por el acoplamiento entre tejidos, la separacién de las porciones infe-
riores induce la separaciéon de los superiores, retornando asi al estado inicial, etapas reflejadas en las
Figuras 2.2(e) y 2.2(f). Obsérvese que la trayectoria de los tejidos superiores exhibe una diferencia
de fase respecto al movimiento de los inferiores. Y como estos tejidos elasticos se encuentran conec-
tados, los desplazamientos de ambas porciones se afectan mutuamente. Y dicho vinculo, aunado a
una presion subglotal relativamente regular, facilita la repeticién del proceso. Claramente, A, varia
entre los extremos representados por la Figura 2.2(a) y la Figura 2.2(f), afectando el volumen de aire
a través de la glotis, Uy, durante el periodo glotal. La Ecuacién 2.1 aproxima esta relacién, donde
P; es la presion subglotal [78].

2
_ PUs

P.o=—9
° 242

(2.1)

Mecanicamente, y asumiendo una simetria perfecta en la forma de las cuerdas vocales, los tejidos
superiores e inferiores de la glotis pueden modelarse mediante un sistema de masas y resortes como
el de la Figura 2.3. El resorte C, modela la relacién de acoplamiento entre los tejidos inferiores y
superiores, cuyas masas se encuentran denotadas por M; y Ma, respectivamente, con unidades de
gm/cm [28]. Por su parte, los resortes Cy y Cs representan la conexién de los cartflagos de soporte
glotal con el tejido inferior y el superior, respectivamente. Todos los coeficientes de elasticidad del
modelo se expresan en cm?/dina. Existen otros modelos diferenciados principalmente por el grado
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Figura 2.2: Dindmica glotal [57].

de distribucién de la masa de todo el sistema glotal [80,92]. Empero, para el prop6sito de aproximar
el area glotal, el modelo de dos masas resulta suficiente y de bajo costo computacional.

c2 c2
wW— M2 M2 W
Ce >, Cc
c1 2= ¢

FW— M1 M1 —WWH

Figura 2.3: Sistema masa-resorte para el modelado de los tejidos glotales.

El 4rea minima entre ambos pliegues vocales determina el area glotal. Esta relacién es aproxi-
mada, porque la forma anteroposterior de las cuerdas vocales exhibe bastante irregularidad. En este
sentido, el drea minima delimitada por las masas M; y M de la Figura 2.3 define A,4. El tiempo
transcurrido desde que Ay > 0 hasta que se alcanza el drea méxima se denomina fase abierta. El
rango de frecuencia natural de este sistema mecanico, para locutores adultos, normalmente oscila
entre 100 y 300 Hz. Por consiguiente, para introducir energia en una banda de frecuencia méas amplia,
el sistema glotal apela al cierre o reduccién relativamente abrupta del flujo de aire. El intervalo en
el cual ocurre dicha reduccion es la fase de retorno. Finalmente, durante la fase cerrada se verifica
Ay =0.

La Ecuacién 2.2 describe la dindmica del tejido inferior [78]. Alli, z; denota el desplazamiento
lateral del tejido, y z¢ es la separacién lateral inicial, en reposo, entre las dos porciones inferiores.
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Pyd; es la fuerza promedio por unidad de longitud ejercida sobre el tejido, y el factor d; identifica
a la longitud vertical promedio de las masas.

.. 1
Mz + 61-(.’1}1 — ZE()) = Pid; (22)

Estableciendo wop = 1/4/M;C1, la solucién de la Ecuacion 2.2 es

z1(t) = (Psd1C1 + z0)(1 — cos wyt) (2.3)

Nétese que la frecuencia wg depende de la masa y del coeficiente de elasticidad. Valores maés
pequenos de estos parametros corresponden a un tejido menos voluminoso, y por consiguiente,
a una frecuencia vibratoria superior. Para los fines del analisis, la energia supraglotal no incide
directamente sobre el tejido superior. Entonces, asumiendo también que Cy > C,, el movimiento
del tejido superior se ajusta a la Ecuacién 2.4:

za(t) = z2p(1 — cos wyt) (2.4)

donde w; = 1/v/M2C,, y za es el desplazamiento lateral del tejido inferior una vez que alcanza la
amplitud z19. En resumen, las constantes determinan la masa y grado de interconexién de los tejidos,
y la fuerza ejercida para movilizarlos. Como las seiiales objeto a invertir provienen de locutores
adultos masculinos y femeninos, en el Cuadro 2.1 se retinen los valores tipicos para reproducir en el
modelo de dos masas las frecuencias fundamentales pertinentes.

Cuadro 2.1: Pardmetros tipicos del modelo glotal para el locutor masculino y el femenino [78].

PARAMETRO MASCULINO FEMENINO
P; (dinas/cm?) 8000 8000
zo (cm) 0.010 0.005
di  (cm) 0.200 0.133
M; (gm/cm) 0.1 0.04
C: (cm?/dina) 3x107%  1.9x10°°
My (gm/cm) 0.02 0.008
C, (cm?/dina) 5x 1075  3.1x107°
T1o0 (mm) 0.6 0.3
20 (mm) 0.3 0.015
Area Glotal Maxima (cm?) 0.107 0.034

De acuerdo con los datos del locutor masculino y con la Ecuacién 2.3, la frecuencia natural del
tejido inferior es fo = wo/(27) = 92 Hz, y z1(t) alcanza un maximo de 1.2 mm. Sin embargo, por
el efecto Bernoulli, este pico tedrico en la practica nunca se alcanza. En el instante en que inicia la
separacién de los tejidos superiores, la fuerza Pyd; desciende a cero. Esta caida acontece, aproxi-
madamente, cuando z1(t) alcanza la amplitud z19, que en el caso masculino vale 0.6 mm. A partir
de este punto, z;(t) sigue un movimiento sinusoidal sin aplicacién de fuerza externa, hasta que las
masas entran nuevamente en contacto. Como muestra la Figura 2.4, el pico real alcanzado se ubica
en torno a los 0.9 mm. Obviamente, cuando se satisface x1(t) = x19, los pliegues superiores inician
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su separacién (tiempo B en la figura), principalmente por efecto del acoplamiento C, con el tejido
inferior. En la Figura 2.4, el movimiento de la masa superior se grafica respetando integramente la
Ecuacién 2.4. Sin embargo, realmente la caida de la curva z2(t) después del tiempo C en que se
intersecta con x1(t) es més abrupta, y no incide en la forma del 4rea glotal. Empero, el comporta-
miento de za(t) hasta el cierre del tejido superior contribuye con la duracién de la fase cerrada del
pulso glotal. El contacto de las masas superiores, que en la figura acontece a los 9 ms, en la practica
se produce a los 8 ms (tiempo E).

o
0 T T T
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Desplazamiento Lateral (cm)
o ° o ° ° °
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Figura 2.4: Desplazamiento lateral de las masas inferiores y superiores (locutor masculino).

z1(t) y zo(t) revelan claras diferencias de amplitud y fase, importantes para la definicién de las
etapas del pulso glotal. Recuérdese que el rea glotal es proporcional a la minima separacién entre
tejidos de la glotis. Por ende, A; = 0 entre A y B. Luego de este tiempo, la glotis permanece abierta
hasta que los tejidos inferiores se cierran en D. La fase de retorno esté delimitada por dicho cierre y
la interseccién de z1(t) y x2(t) (tiempo C). La glotis permanece cerrada entre D y E. En la Figura
2.5 se ilustran las tres fases, junto con la curva de area glotal. La fase cerrada tiene una duraciéon
de 4 ms, igual a la duracién del retorno y la fase abierta combinadas. En consecuencia, la frecuencia
fundamental F0 de la vibracién glotal es 125 Hz, que supera ligeramente a la frecuencia natural fo
de los tejidos inferiores.

El analisis aplica de forma similar en el caso de la glotis femenina, y las curvas pertinentes se
muestran en las Figuras 2.6 y 2.7. En ese caso, F0 = 250 Hz.

Para la sintesis articulatoria, la sefial de excitacion no es el area glotal Ag, sino la velocidad del
volumen de aire, U, [16]. Ambas magnitudes resultan proporcionales, segtin la Ecuacién 2.1. De este
modo, la Figura 2.8 presenta la velocidad del volumen para las areas calculadas.

El analisis evidencia una debilidad fundamental para la sintesis articulatoria. Tipicamente, la
excitacion requerida para articular fonemas sonoros consta de una secuencia de pulsos glotales cu-
ya forma varfa entre instancias. Las variaciones, concretamente de amplitud y frecuencia, reciben
los nombres de shimmer y jitter, respectivamente, y contribuyen en gran medida con la natura-
lidad percibida en las emisiones de los sintetizadores articulatorios. Estas variaciones resultan de
los procesos no lineales y caéticos en el aparato fonador y del alto nivel de interaccién entre sus
componentes [23,40]. El modelado ingenuo de dichas caracteristicas mediante la concatenacion de
pulsos glotales modificados aleatoriamente introduce perturbaciones en la sefial sintética, con escaso
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Figura 2.5: Area glotal (locutor masculino).
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o nulo provecho en la calidad de la sefial [16]. De mayor valor cientifico resulta utilizar alguna téc-
nica que pueda recuperar la dindmica subyacente en las secuencias de pulsos glotales, y recrearla.
En este sentido, las Redes con Estados de Eco han sido empleadas exitosamente en el aprendizaje
de dinamicas caéticas y en el modelado de sefiales cuasi-periédicas [3,29, 30].

2.3. REDES coN EsTaDoS DE Eco

Las Redes con Estados de Eco (ESN) constituyen un tipo de red neuronal recurrente [30]. Estas
redes exhiben por lo menos un ciclo de conexiones sinapticas, y segiin su teoria matematica, imple-
mentan sistemas din4micos con precision arbitraria [25]. Aunque dotadas de gran riqueza expresiva,
el entrenamiento de estas redes resulta mucho més complejo que el de las variantes no recurrentes.
En general, las redes neuronales recurrentes comparten la misma estructura: constan de neuronas o
unidades de procesamiento conectadas por sinapsis, y la intensidad de cada vinculo depende de un
peso. Tipicamente la ESN distingue entre unidades de entrada, internas y de salida, presentadas en
la Figura 2.9, con niveles de activacion respectivos u;(n), ;(n) y yx(n), donde ¢, j, y k indexan las
unidades, y n = 1,2, 3, ... La dependencia de las funciones de activacién en el indice entero n refleja
el interés de esta investigacion sé6lo en las redes de tiempo discreto, apropiadas para el procesamiento
de senales digitales. Formalmente, una red recurrente incorpora K unidades de entrada, N unidades
internas, y L unidades de salida, y por ende los vectores de activacién son

u(n) = [u1(n) ua(n) ... ug(n)]T
x(n) = [z1(n) z2(n) ... zn(n)|T (2.5)
y(n) = [y1(n) y2(n) - yr(n)]"

Los pesos asociados a las conexiones entre neuronas se agrupan en las matrices Wy, W, y Wy,
con dimensiones N x K, N x Ny L x (K + N + L), respectivamente. W,, contiene las conexiones que
parten de las K unidades de entrada y arriban a las N unidades internas. Por su parte, W, almacena
las posibles N x N conexiones entre las unidades internas. A su vez, Wy, agrupa las conexiones que
parten de todas las unidades de la red y arriban a las unidades de salida. Existe otra matriz, W5,
que aloja las conexiones proyectadas desde las unidades de salida hacia las unidades internas. Asf,
Wp, de dimensién N x L, actGa como multiplicador de las sefiales de retroalimentaciéon. El cambio
de estado en las unidades internas y de salida viene dado por las Ecuaciones 2.6 y 2.7.

x(n+1) = fo(Wyu(n + 1) + Wex(n) + Wey(n) + v(n)) (2.6)

y(n+1) = fy(WyB(n +1)) (2.7)

En la Ecuacién 2.7, B(n + 1) representa la concatenacion de los vectores de activacién u(n+1),
x(n+1), y y(n). Por otro lado, f; y fy son las funciones de activacién, normalmente sigmoidales, de
las unidades internas y externas, respectivamente. Por su parte, v(n) introduce un ruido blanco de
leve magnitud, muestreado a partir de una distribucién uniforme sobre [—0.001,0.001]. v(n) es un
término requerido en la practica para lograr la estabilidad de la ESN [29], entendiendo estabilidad
como la convergencia de las salidas de la red hacia las senales de entrenamiento.
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Figura 2.9: Red con Estados de Eco.

Un rasgo caracteristico de la ESN es su mecanismo de entrenamiento. En una red de este ti-
po, solo los pesos en Wy, constituyen incdgnitas; los demas pesos se fijan aleatoriamente. De este
modo, el aprendizaje consiste en obtener, mediante regresion lineal, los pesos que permitan una
buena aproximacion de las salidas de la red a las muestras de una sefial objeto o de entrenamiento.
Esta condicién implica que el aprendizaje de las ESN pertenece a las variantes supervisadas. Para
los propésitos de este capitulo, la sefial de entrenamiento corresponde al pulso glotal U, revisado
anteriormente. El pulso glotal actia como excitacién durante la sintesis articulatoria de fonemas
sonoros. En este sentido, la ESN procede como un modelo de caja negra del sistema glotal, apren-
diendo su dindmica a partir de la observacién de una sefial de ejemplo. Después de esta etapa de
Aprendizaje, sigue la fase de Explotacion, en la cual la ESN genera una sefial de salida segiin
la activacion y(n). Si la red aprendi6é exitosamente, entonces su salida reproducira la sefial de en-
trenamiento. Una propiedad de las ESN, que justifica su adopcién para el aprendizaje de la senal
glotal, es que con los pardmetros adecuados la referida reproduccion no imita a la perfeccion la senial
de entrenamiento: produce una senal aproximadamente periédica, ain si la sefial de entrenamiento
posee una periodicidad estricta [3]. De esta manera, la ESN recrearia la perturbacion jitter.

La distribucién de unidades, las funciones de activacién y las matrices de pesos constituyen los
parametros principales de la ESN. Una vez definidos, puede desarrollarse la fase de aprendizaje de
la red, que comprende dos actividades:

1. Muestreo: La red entra en operacién, calculando los niveles de activacion internos x(n + 1),
como indica la Ecuacién 2.6. Sin embargo, en cada paso n + 1 la enésima muestra de la sehal
de entrenamiento, Uy(n), reemplaza a y(n). En la literatura de las ESN este proceso suele
llamarse escritura de la sefial de entrenamiento en las unidades de salida.

El conjunto de unidades internas recibe el nombre de Reservorio Dindmico (DR) porque su
matriz de pesos W, determina la capacidad del sistema para la recuperacién de dindmicas.
En resumen, el muestreo determina la secuencia de niveles de activaciéon del DR, inducida
principalmente por la sefial de entrenamiento, por la entrada, y por las matrices W, y W5.
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2. Calculo de Pesos: El aprendizaje se completa con el cémputo de componentes de Wy, para
una regresiéon de las muestras de la senal objeto sobre los estados de activacion del DR, lo que
equivale a minimizar la diferencia entre las salidas de la red y la sefial objeto. Especificamente,
se determina el W, que minimiza el término (Uy(n+1)—y(n+1))2. En las ESN no se establecen
conexiones entre las unidades de salida, por lo que puede prescindirse del vector y(n) en la
formacién de B(n + 1).

En la practica, la minimizacién no considera los primeros n; niveles de activacién obtenidos en
el muestreo, porque con esas muestras (n < n;) la dindmica de la red se encuentra determinada
parcialmente por el estado inicial arbitrario x(0). n; se fija empiricamente, de tal manera que
garantice que el efecto de x(0) haya desaparecido en las muestras n > ng, y que so6lo se
manifiesten los efectos de la sefial de entrenamiento escrita en las unidades de salida. Si n; se
establece mal, la red no podra reproducir la dinamica de la senal objeto.

Obsérvese que durante el muestreo la seflal de entrenamiento induce cambios en el estado del
DR por retroalimentacién a través de Wj. Y luego, con el calculo de pesos se obtiene la mejor matriz
W, para recrear la senal a partir de sus propios ecos z;(n). De alli proviene el nombre de este tipo
de red neuronal.

Un factor determinante para el aprendizaje de la ESN es el radio espectral ¢, igual al maximo
valor propio de W, [29]. Si @, > 1.0, la red no tiene estados de eco [30], lo que significa que no puede
reproducir la sefial de entrenamiento a partir de combinaciones de las unidades del DR. Nétese que
la cualidad de estados de eco se define al crearse la red, en la obtencién aleatoria de los componentes
de W,, proceso que obviamente depende de las probabilidades y pesos sinapticos. Las investigaciones
han demostrado que si o, es grande (préximo a 1.0) entonces el DR resulta idéneo para el aprendizaje
de senales lentas, que cambian a lo largo de muchas muestras, como en el caso de la sefial glotal
modificada.

En la Explotacién se calculan las salidas de la red empleando normalmente las Ecuaciones 2.6
y 2.7. Esta vez, como ya se ha calculado Wy, no hay que reemplazar y(n) con Us(n) al calcular
x(n +1).

2.4. MODELADO DE LA EXCITACION GLOTAL MEDIANTE REDES cON ESTADOS DE ECO

Una vez revisada la teoria fundamental de las ESN, el resto del capitulo presenta las redes
creadas para el aprendizaje de la sefial de excitacién glotal, incluyendo su definicién, entrenamiento
y los resultados de la fase de Explotacién. La sefial de excitacién objeto puede construirse por
concatenacion de pulsos glotales como los mostrados en la Figura 2.8. La Figura 2.10 exhibe una
secuencia de 1600 muestras para el locutor masculino. Por cuanto esta sefial se utilizard como
excitacién en la sintesis de fonemas sonoros, su frecuencia de muestreo debe igualarse a la frecuencia
de discretizacién del modelo actistico, que como se indica en el Capitulo 4, asciende a 20 kHz. De las
160 muestras del pulso, la fase cerrada ocupa 76. En esta forma, empero, la sefial resulta inabordable
para la ESN, por cuanto esta red no puede aprender subsecuencias constantes relativamente largas
[29]. Evidentemente, en la Figura 2.10 tales subsecuencias corresponden a la fase cerrada, por lo que
ésta se descarta y la sefial adquiere la forma de la Figura 2.11. Esta remocién no acarrea graves
consecuencias, porque a partir de las otras fases y de FO puede reconstruirse la fase cerrada antes
de proporcionar la sefial al sintetizador articulatorio.

Una vez establecida la sefial objeto, se prosigue a la definicién de parametros. En primer lugar, se
usa la activacién sigmoidal tipica de las ESN [30]. Y como la sefial de excitacién es unidimensional,
se establece L = 1. Ademéas, K = 0 porque no se requieren sefiales de entrada para indicar la
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Figura 2.10: Sefial de Excitacion Glotal.
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Figura 2.11: Senial de Excitacion Glotal sin Fase Cerrada.
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ocurrencia de algin evento. Por el contrario, la seleccién de la cantidad de unidades internas plantea
el compromiso entre un DR con una pobre capacidad expresiva o el sobreajuste (overfitting) de
la red si N es muy grande para €l tipo de sefial de entrenamiento. Normalmente, los problemas
complejos exigen una cantidad més alta de unidades internas. En el reporte original de las ESN [29],
una red con 400 unidades internas aprendié exitosamente secuencias discretas con periodo de 48
muestras, mis complejas que Uy(n). Entonces, inicialmente se establece N = 400, siguiendo los
resultados de la referida investigacién. Igualmente, la probabilidad de sinapsis entre dos unidades
internas se fija en 0.006, con los pesos extraidos aleatoriamente del intervalo [—0.40, 0.40], siguiendo
el enfoque presentado en [29]. El préximo paso consiste en ajustar el nimero de unidades internas,
la probabilidad de sinapsis entre dichas unidades, y el rango de pesos sinépticos, utilizando como
guia el radio espectral a, de la red. En este sentido, la probabilidad 0.006 y el intervalo [—0.40, 0.40]
garantizan, en promedio, un o, = 0.6497. Aun con este radio espectral, el DR posee capacidad
expresiva para intentar la aproximacién de Uy(n), si bien la salida exhibe una distorsién severa. En
la actualidad, sélo la experimentacién manual permite corregir el problema [29,30]. Para reducir el
tiempo de entrenamiento, N se disminuy6 a 300, y la probabilidad se incrementé sisteméticamente
hasta determinar el valor critico 0.019. Estos valores condujeron a un «, que promedié 0.9908, en
20 redes creadas. N < 300 ocasioné la pérdida de capacidad expresiva de la red.

Por otra parte, como y(n) depende de las salidas previas, se requiere retroalimentacién sustancial.
Asi, la probabilidad de sinapsis entre la unidad de salida y las unidades del DR se fija en 0.35, y los
pesos de W, se extraen aleatoriamente del intervalo [—2.0, 2.0] [30]. En resumen, el Cuadro 2.2 agrupa
los parametros de la ESN. Alli, los pasos de escritura representan la cantidad de muestras de la sefial
objeto escritas en la unidad de salida durante el muestreo. Al igual que con n;, no existen atin métodos
analiticos para su determinacién. Sin embargo, como la sefial de entrenamiento resulta bastante
regular, un nimero grande de muestras no aporta informacién nueva al aprendizaje completado en
la etapa de célculo de pesos. En consecuencia, bastan 500 muestras, que abarcan aproximadamente 6
pulsos (ver Figura 2.11). Por su parte, n; = 100 proporciona un tiempo razonable para la desaparicién
de los efectos de x(0), lo que en definitiva implica que la minimizacién en el clculo de pesos opera
sobre 400 muestras. Por dltimo, en teorfa x(0) puede definirse arbitrariamente [30]: en todos los
experimentos subsiguientes se ha igualado al vector nulo.

Cuadro 2.2: ESN para el modelado de la excitacion glotal (amplitud constante).

PARAMETRO VALOR
Unidades de Entrada 0
Unidades Internas 300
Unidades de Salida 1
Funcién de Transferencia Sigmoidal
Probabilidad de sinapsis internas 0.019
Rango de pesos internos [—0.40, 0.40]
Probabilidad de sinapsis de retroalimentacién 0.35
Rango de pesos de retroalimentacion [—2.00, 2.00j
Pasos de escritura 500

La Figura 2.12 muestra la salida (curva roja y continua) de una red entrenada con 500 muestras
de la seiial en la Figura 2.11. Alli, la sefial de excitacién prototipo es la curva azul y punteada;
esta distribucién de colores y estilos se mantiene en las graficas restantes, relativas a las salidas de
las redes. Existen varios detalles dignos de mencién. En primer lugar, la salida de la red apenas
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supera una amplitud de 0.06, mientras que la sefial original de entrenamiento alcanza los 400 cm3/s.
Esto sucede porque la sefial de entrenamiento se escal6é y desplazé para promediar cero. Las ESN,
en su condicién original, tienen dificultades para aprender sefiales de gran amplitud, por lo que
se recomienda escalar la secuencia antes del aprendizaje. Posteriormente, para generar las sefiales
sintéticas, deben deshacerse los efectos del escalado. En segundo lugar, como se esperaba, la salida
iguala a la perfeccion la senal de entrenamiento en las primeras 500 muestras. A partir de alli, la
salida de la red conserva su estabilidad, en el sentido de inexistencia de oscilaciones arbitrarias,
reproduciendo aproximadamente la sefial objeto, aunque con variaciones en la frecuencia, como se
pretendia. Una grafica estroboscépica como la Figura 2.13 muestra superpuestos los pulsos generados
por la red, después de las 500 muestras, evidenciando con mayor claridad las variaciones de frecuencia.

0.08 T T T T T

0.06 g P FEELFEFEEE R ELL R

o
o
B
T
1

o
Q
o
T
L

Velocidad del Volumen Escalada

1 1 1 |

o © o o

(=] (=) o o

[+5] D S [\V]
L

|
154
s

500 1000 1500 2000 2500 3000
Muestras

[=}

Figura 2.12: Sefial de aprendizaje y salida de la ESN (locutor masculino).
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Figura 2.13: Grdfica Estroboscopica de los Pulsos Glotales generados por la ESN (locutor masculino).
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Una red con idéntica configuracién pudo adaptarse sin problemas a la sefial construida a partir
del pulso glotal femenino en la Figura 2.8. Las grificas de aprendizaje y de superposicién de pulsos
se exhiben en las Figuras 2.14 y 2.15, respectivamente.
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Figura 2.14: Sefial de aprendizaje y salida de la ESN (locutor femenino).
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Figura 2.15: Grdfica Estroboscépica de los Pulsos Glotales generados por la ESN (locutor femenino).

Como se observa, la red introdujo exitosamente la perturbacién jitter con las sefiales de ambos
locutores prototipo. Sin embargo, el shimmer no ha logrado recrearse. No se aprecian diferencias de
amplitud entre los pulsos generados por la ESN!, Para solventar esto, se agrega a la red una unidad

!Las diferencias de amplitud respecto a la sefial original no resultan de importancia, por cuanto pueden compensarse
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de entrada que actia como receptora de una sefial controladora del nivel de amplitud de la salida. La
idea es que cuando esta sefial controladora cambie, la ESN responda modificando apropiadamente la
amplitud de su salida. Ciertamente, en este caso la variacion se induce explicitamente mediante un
estimulo externo (a diferencia del jitter implicito), pero al menos permite simular las variaciones de
amplitud, imprescindibles para la naturalidad de la sefial sintética. La sefial de entrada puede res-
tringirse a cualquier intervalo arbitrario. No obstante, investigaciones precedentes recomiendan una
entrada en torno a 3.0, con la finalidad de que el DR trabaje en un rango altamente no lineal de sus
unidades sigmoidales [29]. En este sentido, se define como rango de entrada, para el entrenamiento,
el intervalo [3.0,3.25]. Se asignaré el valor 3.0 a la maxima amplitud, y 3.25 a la minima.

Ante la mayor complejidad del problema, la cantidad de unidades internas y los pasos de escritura
deben incrementarse. Para mantener o, préximo a 1.0, la probabilidad de sinapsis internas se reduce
a 0.011. Las probabilidades y el intervalo de pesos para las sinapsis de entrada se establecen en 0.005
y [—0.30,0.30], para que el DR reciba la informacion del exterior [29]. El resto de parametros de la
red se conservan iguales; el Cuadro 2.3 los recopila en su totalidad.

Cuadro 2.3: ESN para el modelado de la excitacion glotal (amplitud variable).

PARAMETRO VALOR
Unidades de Entrada 1
Unidades Internas 500
Unidades de Salida 1
Funcién de Transferencia Sigmoidal
Probabilidad de sinapsis de entrada 0.005
Rango de pesos de entrada [-0.30, 0.30}
Probabilidad de sinapsis internas 0.011
Rango de pesos internos [-0.40, 0.40]
Probabilidad de sinapsis de retroalimentacién 0.35
Rango de pesos de retroalimentacion [-2.00, 2.00]
Pasos de escritura 5000

La Figura 2.16 muestra la sefial de entrada, mientras que la Figura 2.17 presenta las sefales
de entrenamiento y salida de la ESN, para el locutor masculino. Nuevamente la red logra imitar la
sefal de entrenamiento en las muestras de escritura. En las otras muestras, como la sefial de entrada
decrece, la ESN responde incrementando la amplitud. Nétese que atn cuando la sefial controladora
abandona el rango empleado durante el aprendizaje, la red aproxima la sefial de entrenamiento con
propiedad. Ademaés, redes con la misma configuracién del Cuadro 2.3 lograron aprender las sefiales
objeto con descenso de amplitud para el locutor prototipo masculino (Figura 2.18), y de ascenso y
descenso para el locutor femenino (Figuras 2.19 y 2.20), utilizando las sefiales de entrada y pasos de
escritura pertinentes.

En conclusién, la ESN logra introducir las variaciones de frecuencia entre pulsos, en todos los
ensayos y de forma implicita. Adicionalmente, se logra aprender la asociacién entre la sefial de entrada
y la dindmica del DR, reflejada en la salida de la red. De este modo, también puede inducirse la
variacion en la amplitud de los pulsos a través del estimulo externo, contribuyendo atin més con la
naturalidad de las emisiones sintéticas.

Finalmente, recuérdese que la salida de las ESN se empleard como fuente de energia para la
produccién de fonemas sonoros, proceso abordado posteriormente en la secciéon 5.5. De acuerdo con

durante la reconstruccién de la excitacion del sistema articulatorio.



CAPITULO 2. APRENDIZAJE DE LA EXCITACION GLOTAL

Amplitud
w
&

w

2.95¢

29r

285 . . ' : ‘ :
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Muestras

Figura 2.16: Senal de entrada para el control de la amplitud de la ESN.
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Figura 2.17: Aprendizaje del ascenso en la amplitud (locutor masculino).
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Figura 2.18: Aprendizaje del descenso en la amplitud (locutor masculino).
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Figura 2.19: Aprendizaje del ascenso en la amplitud (locutor femenino).
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Figura 2.20: Aprendizaje del descenso en la amplitud (locutor femenino).

el Modelo Fuente-Filtro discutido en la seccién 1.3, esta energia excita los tractos supraglotales para
generar la senal de voz. Pero en ultima instancia, las peculiaridades actsticas de la sefial de voz se
encuentran determinadas por las configuraciones de dichos tractos durante la articulacién. En este
sentido, el capitulo siguiente discute el modelo articulatorio construido para representar la geometria
supraglotal.





