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1. Presentacion

Hace unos anos emprendimosun proyecto de investigaci6n1 con un doble
objetivo: construir un modelo de percepci6n de habla y simularlo con un programa de
ordenador. Sommerstein senalaba en una fecha no muy lejana (1977) que "podemos
aceptar,actualmente, que hablar de correlatos perceptivos de un rasgo es poco mas que
decirque ciertos sonidos aparecen ante nuestros oidos (y cerebros) como similares entre
Sl..."(p. 157). Este autor expresaba una idea comun: la percepci6n estaba aun muy lejos
de ser entendida; no obstante, los mismos psic610goshabian preparado el camino para
quese pudiese empezar a investigar en este terreno. Por ejemplo, Lindsay y Norman, en
ese mismo ano de 1977, publican un libro titulado Human Information Processing. An
Introductionto Psychology, donde se estudia con detenimiento c6mo se procesa todo tipo
de informaci6n:entre otras, la informaci6n procedente del habla humana; 10cual permitia
construirun modelo de percepci6n. Con anterioridad a estas fechas citadas, ya se habian
elaboradomodelos, como el de G. Fant (1967) aunque el mismo reconocia que "any
attemptto propose a model for the perception of speech is deemed to become highly
speculativein character" (p. 111). En 1975 Pisoni y Sawush proponen otro modelo, que
hemosseguido muy de cerca para construir el nuestro.

Cualquier modelo propuesto tendra el inconveniente de que no se podra
. investigardirectamente, puesto que se trata de plantear aspectos del funcionamiento de
la mente humana. Por tanto, tal estudio debe conectar plenamente con la ciencia
cognitivapues, como dice Johson-Laird (1988:30), "el prop6sito de la ciencia cognitiva es
explicarc6mo funciona la mente humana". Este mismo autor indica mas adelante que "Ias
teorias de la mente deberian expresarse de forma que puedan modelarse en un
programade ordenador", porque si la teoria 0 el modelo es incompleto, inconsistente 0
incoherente,"la forma mas segura de averiguarlo es intentando disenar un programa de
ordenadorque funcione y que impone una dependencia minima de la intuici6n" (p. 55).
Esdecir, la manera de investigar la viabilidad 0 plausibilidad del modelo es simularlo en
un programade ordenador, 10cual obligara a establecer un diseno donde este previsto

I todo y seatotalmente coherente.2

1EIproyecto se titula "lmplementaci6n de un modelo de reconocimiento de habla basado en
rasgosacusticos". Fue aprobado para su financiaci6n por la DGICYT eI1/7/1995 con el n° PB94-
0919.
2Esbienconocida la metafora cognitiva: "la mente es para el cerebra 10que el programa para el
ordenador" (Johnson-Laird, 1988). Segun esto, cualquier programa ha de reflejar ese
funcionamientode la mente. Sabemos que es una metafora, pero es una de las maneras de
aproximamosal conocimiento de fen6menos mentales como la percepci6n humana.



De 10anterior se deduce que la intenci6n de un lingOistaal crear un programa de
reconocimiento es muy diferente de la que guia a un ingeniero 0 informatico. Este
pretende crear un producto que pueda ser comercializado y, por tanto, buscara 105
medios mas eficaces de que se produzca el reconocimiento sin importarle si los humanos
actuamos de la misma forma. El lingOista, por el contrario, no tiene como objetivo el
reconocimiento en sf mismo, sino la percepci6n. El reconocimiento es s610la manera de
probar que el modelo de percepci6n no es meramente especulativo y que es totalmente
coherente.

El reconocimiento automatico del habla presupone reconocer por complete 105
niveles lingOisticos que intervienen en la cadena hablada: fonetico, fonol6gico,
morfol6gico y lexico; de modo que el habla pueda convertirse en escritura. Pero tambien
pueden intervenir la sintaxis y la semantica si de 10 que se trata es que el mismo
ordenador de una respuesta, mediante sintesis, a 10que se le pregunte oralmente. Como
esta tarea es terriblemente compleja, nosotros comenzamos por intentar conseguir la
cadena de fonemas nada mas, y nada menos; por tanto, los niveles implicados son dos
solamente: el que se podrfa lIamar acustico-fonetico y el fonol6gico.

AI intentar crear nuestro programa, nos encontramos con que se utilizaban tres
tecnicas para asignar un rasgo a unos datos extrafdos de la serial sonora. Este estudio
pretende aplicar las tres tecnicas a un mismo conjunto de sonidos para ver cual de ellas
es la que obtiene mas exito. Hemos escogido dos sistemas de vocales: las del espariol y
las del catalan, para tener una perspectiva mas adecuada del comportamiento de las
tecnicas clasificatorias.

2. El reconocimiento automatico del habla

Cualquier sistema de reconocimiento posee tres componentes principales: un sistema
de preprocesado, en el que se graba la senal y es tratada, a continuaci6n, por una tarjeta
de sonido que la prepara para la extracci6n de parametros; un sistema de extracci6n de
parametros, como el LPC; y, por ultimo, el componente que hemos denominado
"asignaci6n de patrones". Este ultimo es el principal objetivo de nuestro estudio.

Hemos traducido "pattern matching" como asignaci6n de patrones. Debemos
entender que se trata de una clasificaci6n; es decir, partimos de un dato que caracteriza
un parametro fonetico, como puede ser F1, F2, FO, etc., y ese dato nos ha de permitir
clasificar el sonido pronunciado bajo un rasgo determinado; por ej. [alto], (bajo], (anterior],
etc... Una vez obtenido el conjunto de rasgos se compara con 105rasgos que definen
cada fonema, cuando se encuentra el fonema cuyos rasgos coinciden con los hallados
se produce ef reconocimiento.

Para reafizar esta operaci6n: asignar un dato a un rasgo, se pueden utilizar tres
tecnicas: geometrica, topol6gica 0 probabilfstica (Ainsworth, 1997).

3. Las tecnicas de asignaci6n de patrones

3.1. La tecnica geometrica

La tecnica geometrica consiste en dividir un espacio x en regiones por media de
fronteras. Esas fronteras separan clases de patrones, de modo que si el parametro P se
sitUa a un lado de la frontera, pertenecera a una cfase y, si se sitUa en ef otro,
pertenecera a otra clase. Tratamos de encontrar, pues, fos Hmites de los campos de
dispersi6n de las vocales. Necesitamos encontrar tres datos: el primero debe diferenciar



entre vocales altas y no altas; el segundo debe distinguir entre central y no centrales, y el
tercero debera captar la diferencia entre anteriores y no anteriores. Bastaran estos tres
datos para poder obtener (as reglas que reconozcan las cinco vocales espariolas, por
ejemplo.

Exploramosla probabilidadde los datos inicialesy finales de la distribucion de cada
vocal tanto del F1 como del F2 y lIegamosa la siguiente conclusion: 375 Hz es el dato de
F1 que puede servir como limite en el mejor de los casos entre altas y no altas. El mejor
dato entre central y no centrales es 1200 Hz en F2, como limite inferior. Y 1650 es el dato
que sirve de I[miteentre anterioresy no anteriores.

A partir de estos datos se pueden obtener las tres reglas siguientes:

1. IF F1 < 375 THEN V=[+alta] ELSE V=[-alta]
2. IF F2 > 1650 THEN V=[+ant] ELSE V=[-ant]
3. IF F2 > 1200 AND F2 < 1650THEN V=[+central] ELSE V=[-central]

Las reglas estan formuladas con el formalismo del lenguaje de programacion
BASIC que utilizaremos en nuestro programa de reconocimiento. Son reglas de tipo
condicional: Si (IF) ... Entonces (THEN) ... De 10contrario (ELSE) ...Si la condici6n se
cumpleentoncesvale la primera igualdad;si no se cumple, vale la segunda.

3.2. La tecnica topo/6gica

La tecnica topol6gica mide distancias entre puntos, de modo que el parametro P
entrara dentro de la clase que tenga la distancia mas corta. Esta tecnica consiste en
medir las distancias a los centros de los formantes para determinar el rasgo que
corresponde a un dato x.

Veamos como funciona esta tecnica para las vocales del espafiol, por ejemplo.
Estas son las reglas de reconocimiento de las vocales de voz masculina que parten de
los datos obtenidos tras la especificacion de las distancias:

IF form1 < 400 AND (form2 > 1900 OR form2< 1200) THEN V$(1) = "+" ELSE V$(1) = "-"
IF form1 < 650 AND form2 > 1600 THEN V$(2) = "+" ELSE V$(2) = "-"
IF form1 >= 650 THEN V$(3) = "+" ELSE V$(3) = "-"

V$(1) se refiere al rasgo [alto]; V$(2), al rasgo [anterior]; y V$(3), al [central].

Supongamos que la media de los F1 y F2 de una vocal pronunciada arroja los
siguientes valores: 360 y 2100 respectivamente. Tras aplicar la tecnica de busqueda de
la distancia mas corta se ve que la distancia mas corta en valor absoluto de 360
comparando con los valores de F1 masculinos es a 300 (dato que identifica el F1 de [I]
y[u]); por tanto, este sera el valor que se colocara en la variable form1. 2100 tendra como
valor de F2 mas proximo 2200 (dato que identifica el F2 de [i]), cifra que colocaremos en
la variable form2. AI aplicar la primera regia tendremos que la vocal sera [+alta] puesto
que form1 (=300) es menor que 400 y form2 (=2200) es mayor que 1900. La vocal sera
tambien [+anterior] tras aplicar la segunda regia, pues form1 es menor que 650 y form2
es mayor que 1600. La tercera regia indicara que la vocal es [-centraij ya que form1 no
as igual 0 mayor que 650. Una vocal que posee los rasgos [+alta, +anterior, -central],
coincide con los rasgos de fif. Por tanto, se habra reconocido dicha vocal.



3.3. La tecnica probabilistica

Tal como su nombre indica, en esta tecnica se trata de "estimar" la probabilidad de
que un vator, por ejemplo F1=370, pertenezca a un rasgo, por ejemplo [+alta], y por 10
tanto, a una poblacion de origen. En toda estimacion probabilistica es necesario partir de
un modelo teorico de referencia. Para partir de un modelo de probabilidad u otro, es
necesario conocer las propiedades del fen6meno que se esta estudiando. Cuando un
fenomeno, sea del orden que sea, procede de una poblacion infinita y esta producido por
un conjunto de 'actores a/eatorios e independientes, se cumple que tal fen6meno se
distribuye bajo las leyes de la curva normal. Los formantes proceden de una poblaci6n
infinita (en tanto que podemos realizar infinitas producciones vocales) y estan
determinados por factores aleatorios e independientes (10que permite que exista una
variabilidad de parametro para cualquier rasgo). Va que los formantes se distribuyen
normalmente, el modelo te6rico de referencia para la estimacion sera la distribuci6n Z 0
'curva normal, cuyas propiedades bien conocidas son tener media cero y desviaci6n tipica
uno (ZO,1)'En tanto que Z es una funci6n conocida, para cada valor Z existe un porcentaje
de area conocido que es tratado en terminos de probabilidad. Para el caso que nos
ocupa, el paso crucial sera pasar de nuestro valor de formante (F1=370) a su
correspondiente valor Z, obteniendo asf de forma directa el valor estimado de
probabilidad de obtener tal F1 para una poblacion de referencia P, por ejemplo [+alta].

El valor Z puede obtenerse de una manera sencilla aplicando la siguiente formula
(Butler, 1985):

Iz= X;-~ I cr I

donde Xi es la puntuacion 0 valor en cuestion (F1=370); ~ es la media del parametro en
la poblaci6n de referencia, por ejemplo en [+alta] y cr es su correspondiente desviaci6n
tipica. Como es obvio, cuanto mas pr6ximo este el valor de Z a cero, mayor es la
probabiJidadde que pertenezca a la poblaci6n de referencia, tal y como puede verse en el
siguiente grafico :

Grafico 1. Curva normal con 105valores Z que cubren el 95% del area.

En nuestro caso hemos utilizado las medias y Jasdesviaciones tipicas obtenidas en
Martfnez Celdran (1995). Veamos un ejemplo concreto



Si hemos obtenido un v~lor de 370 Hz para un F1, ~a que vocal ([i) 0 [e)) deberemos
asignarlo, sabiendo que la media para [i) es de 313 Hz y la desviaci6n estandar de 29 y
para [e) la media es de 457 Hz y 40 de desviaci6n estandar?

370- 313
z (i)= = 1,96;

29

370-457
z (a)= = -2.175

40

Tomemos los valores absolutos de ambas zetas; en seguida se ve que la zeta de
[e] es mayor que la de [Q;por tanto, su probabilidad es menor, pues esta mas alejada de
cero. Para expresarlo en terminos de probabilidad, acudamos alas tablas: z = 1,96, en la
tabla0,9750; a esta z le corresponde un 97.5%, 10que significa que esta situada al final del
area,puesto que el centra del area corresponde al 50%; por tanto, la probabilidad real es de
2.5% (100-97.5). Es, pues, una probabilidad bastante baja. Pera -2.175, en la tabla 0.0192;
es decir, 1,92%; se trata de una probabilidad menor. Por tanto, 370 10asignariamos a [i].
Ciertamentees un dato que se sitUaen la frontera, aunque tiene mayor probabilidadde que
se correspondacon [ij que con [e).

En el programa no sera necesario tener en cuenta las tablas, puesto que la z menor
es la mas probable siempre. Ademas, en vez d~ vocales utilizamos siempre rasgos y los
conjuntosde estos seran asociados con las vocales.

4. Vocalesdel espaiiol

Anteriormente (Martinez Celdran, 1995), ya IIevamosa cabo un estudio exploratorio
de las vocalesdel espafiol y la posibilidadde realizar el reconocimientoautomatico segun la
perspectivaque estamos planteando. De aquel trabajo se desprendi6 que los dos primeros
formanteseran suficientes para reconocer el sistema vocalico espaliol, tambien se dedujo
queel F2 tenia mayor relevancia que el F1, con 10cual tuvimos que cambiar el sistema de
rasgos, y tambien se obtuvieran unas f6rmulas para predecir los formantes de la voz
femeninaa partir de los valores de la voz masculina.

Partimos de la clasificaci6n de las vocales3, que presentamos en la tabla 1,
teniendoen cuenta que el F2 es mas relevante que el F1 segun la funci6n discriminante:

1= I: I ~ I ~ I ~ I; I

Tabla 1. Rasgos que caracterizan las vocales espanolas

Las tres tecnicas que vamos a utilizar parten de la tabla 1 para clasificar las vocales
delespafiol.

Para este trabajo hemos utilizado seis informantes: tres masculinos y tres
femeninosque pronunciaron logatomoscon la siguiente estructura: p-V-COS-a (donde V es

3Saguimos la teoria binarista de R. Jakobson, aunque no la denominaci6n de sus rasgos
(Jakobson y Halle, 1956).



cada una de las cinco vocales del espariol, y COS es una de las tres Consonantes
Oclusivas Sordas). Por tanto, eran palabras del tipo: paca, papa, pata, peca, pepa, peta,
etc. Tres oclusivas por cinco vocales son quince emisiones por informante; por tres
informantes, total cuarenta y cinco palabras segun sexo y noventa en el total de
informantes.

5. Vocales del catalan

El dialecto central del catalan es hablado en Barcelona, Girona, Tarragona, etc.
Es el que nos va a servir de base para el reconocimiento que estamos planteando. El
catalan, en general, posee siete vocales en la posici6n t6nica, mientras que en el dialecto
central quedan reducidas a tres en la posici6n atona. No obstante en este estudio nos
vamos a limitar a la posici6n t6nica nada mas. Asi, pues, la matriz de rasgos que vamos a
utilizar es la que aparece en la tabla 11 (Alarcos, 1983):

Tabla 2. Matriz de rasgos de las vocales t6nicas del catalan.

Para este estudio hemos utilizado seis informantes: tres masculino y tres femeninos que
pronunciaron las siete vocales en los siguientes contextos ~ y ~ Es decir, un total
de 14 palabras por hablante: 42 en los hablantes masculinos y 42 en los femeninos.

Los datos utilizados en el estudio estan inspirados en el trabajo sobre las vocales
del catalan de J. Marti, 1984.

6. Resultados del reconocimiento

Tabla 3. porcentajes de aciertos en las vocales segun las tres tecnicas, las dos lenguas
estudiadas y las variables de sexo: M-F.

7. Contrastaci6n de las tres tecnicas y conclusiones

Una vez obtenidos los resultados para cada tecnica en cada sexo, tanto en castellano

i e e a ;) 0 u
alto + - - - - - +
baio - - + + + - -

anterior + + + - - - -
or - - - - + + +

Geometrica Topol6gica Probabilistica
M---F M---F M---F

Castellano 93.33-84.44 93.33-86-66 86.66-91.11
Catalan 90.47-92.85 88.09-90.47 83.33-92.85
Media 91.9-88.65 90.71-88.56 84.99-91.98

Media de medias 90.27 89.63 88.48



como en catalan, estamos en condiciones de probar si existen diferencias significativas
entre Jas tecnicas utilizadas. Para ello se lIev6 a cabo, para las dos lenguas
separadamente, una ANOVA (3x2), siendo el primer factor la tecnica utilizada y el
segundo factor el sexo de 105informantes. Ninguno de 105efectos fue significativo, tal
como se recoge en las siguientes tablas:

Como se ve 5610existen ligeras diferencias entre las medias que no son significativas;
por tanto, la conclusi6n es que ninguna de las tecnicas se muestra superior alas demas y
que es indiferente utilizar unas u otras. La probabilistica es la que mejor ha resultado con
las voces femeninas, mientras que la geometrica ha funcionado mejor con las voces
masculinasy en general.
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