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Caracterizaci6n de fonemas para reconocimiento de voz en espaflol

Introduccion

Los sistemas de reconocimiento de voz fundamentan su operacion en reconocer el
conjunto de fonemas que forman la voz mediante la aplicacion de un modelo. Con el
proposito de mejorar su rendimiento se utiliza la informacion relativa al contexto [1]. Este
rendimiento puede degradarse si las condiciones de entrenamiento y de prueba muestran
diferencias en cuanto alas circunstancias acusticas en las que se adquieren las senales.

En la etapa de entrenamiento se determina el conjunto de parametros caracterfsticos que
dan lugar al modelo haciendo uso de un conjunto de datos seleccionados mediante
criterios basados en la aplicacion especffica del reconocedor. En la etapa de prueba se
realiza el ajuste del sistema mediante la validacion con un conjunto de datos diferente al
utilizado en la etapa de entrenamiento. Por ejemplo, se puede obtener un sistema que ha
sido entrenado con senales de voz libres de ruido y evaluado con senales contaminadas.
En aplicaciones practicas la senal de voz puede ser distorsionada por componentes
ambientales como ruido de fondo. En consecuencia el uso de tecnicas robustas en la
caracterizacion de la senal de voz permiten al sistema mantener su rendimiento
independiente de las condiciones de operacion.

El presente trabajo se enfoca a la caracterizacion de fonemas en espanol incluyendo
informacion de contexto mediante tecnicas de modelos autorregresivos (AR) [2,3] Y
descomposicion por paquetes de ondillas [4,5,6].

Clasificacion de fonemas en espaiiol

El aparato fonador puede ser considerado como un sistema que transforma energia
muscular en energfa acustica. Los sonidos del habla son el resultado de la excitaci6n
acustica del tracto vocal por la accion de una 0 mas fuentes de las cuales se identifican
las siguientes[7]:

- Las cuerdas vocales se encargan de modular el flujo de aire que proviene de 105
pulmones, 10que da como resultado lageneracion de pulsos casi periodicos.
- El flujo de aire que proviene de los pulmones pasa por una constriccion en el tracto
vocal que provoca la generacion de ruido de banda ancha.
- En el punto de oclusion total, el flujo de aire produce una presion cuya liberacion rapida
produce una excitacion turbulenta de naturaleza transitoria.

La produccion de diversos sonidos por parte de un locutor es el resultado de las
variaciones en la configuracion de la glotis que dan origen alas diferentes frecuencias de
resonancia. Los modos de articulacion determinan las diferentes clases de sonidos que



,se pueden. encontrar [8]: Vocales, Semivocales. Fricativos, OClusivos, Africativos,
Nasales y Vibrantes.

Las vocales se producen debido alas vibraciones de las cuerdas vocales sin que exista
constricci6n alguna en el tracto vocal. El sonido resultante depende de la posici6n de 105
labios, la lengua y la boca; de esta forma pueden clasificarse en:
- frontales (front): li/, lel
- distales (back): 10/,/ul
- media (mid): lal.

Las semivocales son sonidos que se comportan como vocales extremas; siempre vienen
acompariadas de una vocal:
-/wl que se comporta como una lul extrema
- Ijl que se comporta como una lil extrema
- III que es un fonema lateral.

Los fricativos se producen cuando un cierre parcial produce turbulencia en el aire que
sale de la boca y se clasifican por ellugar de cierre parcial:
-labial: IfI
- alveolar: 151

- velar: Ix!:

Los oclusivos se producen por el cierre total de la boca por un momento donde hay un
incremento de presi6n que es liberado de manera abrupta. Estos sonidos se clasifican
por ellugar donde se da el cierre:
- labial: Ib/, Ipl
- dental: It/, Idl
- velar: Ih,/g/.
Tambiende dividen en:
- sordos: Ipl, It/, IkI
- sonoros: fbI, Id/. Ig/.

De estos. 105sonoros pueden realizarse como fricativos:
- Ibl se realiza como NI
-/dl se realiza como 101
-191se realiza como IG/.
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posteriormenteuna apertura parcial parecido al fricativo; ellugar del cierre es palatal:
-/tSI que corresponde al africativo de 15/.

Los nasales se producen al haber un cierre de la boca al tiempo de bajar el velum para
que el aire salga por la nariz y se clasifican por su lugar de articulaci6n:
- labial: Iml

- alveolar: 1nl. Injl
- velar: 1Nl.

Losvibrantes se producen al presentarse un cierre 0 una serie de cierres muy breves:
- vibrantesimple: Irl
- vibrantemultiple: Irr/.



Objetivos

En la caracterizaci6n de fonemas, ya sea en espaliol 0 en cualquier otro idioma, es
importante considerar el contexto en que se encuentren. Es decir, el fonema Idl en la
palabra mundo debe lIevar una caracterizaci6n diferente al fonema Id! en la palabra idea.
En este sentido el presente trabajo investiga la caracterizaci6n de fonemas en espaiiol
dependientes del contexto. En particular las tecnicas de mode!os AR y paquetes de
ondillas se utilizan para la caracterizaci6n de fonemas con el prop6sito de evaluar la
importancia y dificultad en su diferenciaci6n allocalizarse en diferentes palabras.

Metodologia

Los fonemas considerados en el presente trabajo fueron segmentados de la grabaci6n de
palabras en espanol por media de un micr6fono. La adquisici6n de las palabras se realiz6
con uraatarjeta de sonido SoundBlaster de 16 bits a una frecuencia de muestreo de
11025 Hz, en una computadora tipo PC Pentium. La lista fue-:grabadacon voz femenina,
cuidando que el tone de voz fuera 10 mas homogemeo posible y en un ambiente
controlado. Los fonemas grabados presentan una duraci6n maxima 6820 muestras,
correspondiendo a un tiempo de grabaci6n de 309.3 ms, una duraci6n minima 36.6 ms y
una duraci6n promedio 114.2 ms.

Se genero una lista de 20 palabras buscando que la mayor!a de 105ejemplos de cada
t~po de fonema mencionado en la clasificaci6n anterior se localizaran en todas las'
posiciones posibles dentro de una palabra, entendiendo como posiciones posil:>leslas
combinaciones permitidas dentro del idioma espanol para generar palabras con sentida.
Por ejemplo, se buscaron palabras donde hubiera una semivocal clasificada.como lateral
II1a principio, en medio y fin de palabra; en este caso las palabras usadas fueron lelia,
dulce y ductil. Por otro lado, la oclusiva sonora tb! 5610puede estar a principio y en media
de palabra. no existe alguna en donde este al final.

Losfonemasutilizadosfueronlossiguientes:
Vocales:

- la! en margen y lal en duda
- lel en nube y lel en gel
- lil en riMn e lif en filme

-101en dos y 10/en factor
- lul en nube y lul en duda

Semivocales:
- ~! al inicio de palabra en jefe y Ijl en media de palabra en burbuja
- lateral Ill:

- al inicio de palabra en lena
-en medio de palabra en dulce
-al fin de palabra en pastel

Fricativos:
- labial IfI:

- al inicio de palabra en filme
- en media de palabra en jefe



Oclusivos sonoros:
-labial:

-/bl en biceps
- realizado como fricativo NI en nube

--dental:
-/dl primera d en duda
- realizado como fricativo 101segunda d dedo

- velar:

-/gl en gol
-realizado como fricativo IGI en margen

Nasales
- labial/m/:

- inicio de palabra en mucho
- en mediade palabraenfilme

En la parte del procesamiento de los fonemas y en particular en la obtenci6n de los
coeficientes del modelo AR, se utiliz6 el criterio de Akaike [3] y la prueba de
autocorrelaci6nde la senal residual [2] para comprobar que la funci6n de autocorrelaci6n
se encuentra dentro de los limites de los intervalos de confianza del 99%. En cuanto a la
descomposici6n por ondillas, se aplica el metodo de paquetes determinando el mejor
arbolpara posteriormente basado en el criterio de entropia y conservando un minima del
90% de energia de la senal, se eliminan bandas en la descomposici6n. La
descomposici6npor paquetes se realiz6 con la ondilla de Daubechies de 4 coeficientes
[5] lIegandoa un sexto nivel de descomposici6n. El criterio de entropia para encontrar el
mejor arbol fue el de Shannon [4]. El procesamiento y analisis de Jassenales se realiz6
en ambienteMatlab.

Resultados

En la figura 1 se observa la dependencia del contexto del fonema "b" en las palabras
nube (NI) y en biceps (tb/). En las figuras 1a y 1b se presentan los resultados del modelo
AR parael fonema "b" que se realiza como fricativo, NI, en la palabra nube. El orden del
modelobasado en el criterio de Akaike y comprobado mediante el analisis de la senal
residual,corresponde al valor de 15. Por otro lado, las figuras 1c y 1d revelan que el
ordendel modeloAR para el fonema Ibl en biceps corresponde al valor de 20. Ejemplos
adicionalesde c6mo el contexto afecta el orden del modelo se encuentran en la tabla.

La descomposici6n por paquetes de ondillas aplicada a los fonemas descritos en el
parrafo anterior, demuestran que las bandas importantes, conservando el 90% de la
energia de la senal, de la descomposici6n en el nivel 6, son la 0,1 Y 3. En la parte
superiorde la figura 2a se muestra el fonema NI, mientras que en la parte inferior de la
misma figura aparece la reconstrucci6n del mismo fonema utilizando solamente las
bandasencontradas en el analisis. De manera similar en la figura 2b se presentan el

I

fonemaIbl y su reconstrucci6n mediante paquetes de ondillas. Ejemplos adicionales de
descomposici6npor paquetes en fonemas dependientes del contexto se muestran en la

. tabla.
I



m en mucho 28 (6,0), (6,1)
m en filme 28 (6,0), (6,1), (6,3)

Tabla: Resultados del modelo Autorregresivo y de la Descomposici6n por paquetes de ondillas de
fonemas dependientes del contexto.

Fonema Orden del Modelo AR Bandas de mayor energia
lal en margen 17 (4,2), (4,3), (5,1), (6,5), (6,6), (6,7)

lal en duda 22 (4,0),(6,6)

lel en nube 19 (6,0), (6,1); (6,3)
lel en gel 26 (4,2), (4,6), (5,3), (6,2), (6,3)

/il en riMn 23 (6,0), (6,1), (6,3)
lil en filme 30 (4,6), (5,4), (6,0), (6,1), (6,2), (6,3)

101en dos 24 (5,1), (5,3), (6,1), (6,5)
101en factor 17 (6,1), (6,2), (6,3), (6,5), (6,6), (6,7)

lul en nube 22 (6,1),(6,3), (6,7)
lul en duda 28 (6,0),(6,1), (6,3)

I Orden del Modelo AR IFonema Bandas de mayor energia
NI en nube 15 (6,0), (6,1), (6,3)

Ibl en biceps 20 (6,0), (6,1), (6,3)

101en dedo 21 (6,0), (6,1), (6,3)
Idl en duda 22 (5,0)

IGI en margen 21 (5,4), (6,0), (6,1), (6,2), (6,3), (6,7), (6,11)
Igl en gol 20 (5,3), (6,0), (6,1), (6,2)

Fonema IOrden del Modelo AR I Bandasde mayorenergia
f eh filme I 28 I (4,5),(4,6),(4,7),(5,8),(5,20),(5,25),

(5,29),(6,0),(6,1), (6,53), (6,63)
f enjefe I 22 I (6,0)

I Ij en jefe 27 (5,12),(5,13),(5,15),(6,0),(6,3),(6,8),
(6,9),(6,11),(6,16),(6,17),(6,48),(6,49)

j en burbuja I 21 I (5,1),(5,2), (6,0), (6,1), (6,12),(6,13)

I en lena 38 (6,0), (6,1), (6,3)
I en dulce . 19 (5,0), (6,3)
I en pastel 32 (6,0), (6,1), (6,2), (6,3), (6,7)
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Conclusiones

La caracterizaci6n de fonemas en espanol dependientes e independientes del contexto,
representa una fase importante en el diseno de un reconocedor de voz en espanol. En
este trabajo, ademas de aplicar la tecnica comunmente usada, modelos autorregresivos,
se propone utilizar la teoria de ondillas como una alternativa para formar vectores
caracteristicos robustos. A partir de los resultados mostrados en la tabla no se puede
lIegar directamente a conclusiones acerca de caal tecnica es la mas conveniente para el
espanol. Por 10tanto, en trabajos futuros sera necesario generar criterios de evaluaci6n
que permitan determinar la robustez de las tecnicas de predicci6n lineal con respecto a la
descomposici6n propuesta. Debido a que el buen exito de la etapa de reconocimiento se
basa en la calidad del etiquetado de la senal de voz, sera igualmente importante explorar
las bondades de la descomposici6n por paquetes de ondillas en la etiquetaci6n de 105
fonemas. Actualmente existen serias limitaciones en este proceso, ya que se basa
principalmente en el analisis visual del espectrograma, que es una representaci6n en el
tiempo y la frecuencia de la senal de voz. La major descomposici6n en ambos dominios
dada por la teoria de ondillas puede ser una herramlenta que permita diferenciar 105
fonemas en casos confusos donde el espectrograma no pueda resolver de manera
adecuada.
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