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“Evaluacion de Pronunciacion por Tono para Ensenanza de
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La prosodia es un elemento fundamental en el proceso de ensenanza de una lengua
extranjera, ya que provee al hablante de caracteristicas esenciales en la comunicacién
como naturalidad y fluidez. En virtud de lo anterior, un sistema de ensenanza de
segundo idioma asistido por computador debe poseer un médulo mediante el cual los
estudiantes puedan entrenar su percepcion y produccion de prosodia.

El sistema de evaluaciéon de pronunciacién por tono que se describe y desarrolla
a lo largo de este trabajo pretende evaluar la entonacion de un estudiante mediante
una comparacion entre su propia voz y una senal pregrabada de referencia. El usuario
escucha una cierta palabra u oraciéon con una determinada melodia, y luego intenta
imitarla. Finalmente, el sistema entrega un puntaje o nota conforme a la similitud
alcanzada. La implementacién de la herramienta involucra el uso del algoritmo de
alineamiento temporal dindmico (DTW, Dynamic Time Warping) y la estimacién de
la frecuencia fundamental fj.

Se realizaron diversos experimentos utilizando una base de datos compuesta por
palabras y oraciones en inglés, grabada por locutores nativos del espanol. Para la
mejor configuracién, el coeficiente de correlacién entre los resultados entregados por el
sistema y la evaluacion esperada es igual a 0,87. Por otra parte, para evaluacion de

acentuacién se obtiene una tasa de error igual a 20,97 % en el mejor de los casos.
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Glosario

ASR: Automatic Speech Recognition, reconocimiento automatico de voz.

Acento: Enfasis que se imprime a una silaba distinguiéndola del resto de la palabra.
Alineamiento: Proceso que consiste en asociar un vector de parametros acusticos de
una senal de voz con otra.

CALL: Computer-Aided Language Learning, ensenanza de segundo idioma asistida
por computador.

Caracteristicas suprasegmentales: Caracteristicas de la voz en un nivel superior
a los segmentos fonéticos, como la entonacion, la acentuacion, la duracién y el ritmo.
Coeficientes cepstrales: Parametros acusticos que caracterizan la informacién es-
pectral de un segmento de voz.

DCT: Discrete Cosine Transform, transformada discreta coseno.

DTW: Dynamic Time Warping, alineamiento temporal dinamico.

EER: Fqual Error Rate.

Entonacion: Modulacion de la voz en la secuencia de sonidos del habla que puede
reflejar diferencias de sentido, de intencion, de emocién y de origen del hablante.

FA: Falsa aceptacion.

FR: Falso rechazo.

Fonologia: Rama de la lingiiistica que estudia los elementos fénicos, atendiendo a su

valor distintivo y funcional.



Fonética: Estudio acerca de los sonidos de uno o varios idiomas, sea en su fisiologia y
acustica, sea en su evolucion historica.

Frame: Segmento de voz de una determinada duracion, resultado del proceso de en-
ventanado. Unidad minima de analisis.

Frecuencia fundamental fy: Frecuencia més baja de la descomposicién armoénica de
una senal.

Lenguaje Natural: Situacion que se presenta en un dialogo conversacional cuando el
usuario de un sistema expresa una solicitud utilizando mas palabras de las requeridas.
MFCC: Mel-frequency Cepstral Coefficients, coeficientes cepstrales en la escala de Mel.
Modulacién: Variar con fines armonicos las cualidades del sonido en el habla o en el
canto.

Pitch: Percepcién de la frecuencia fundamental fy por el ser humano.

Pragmatica: Disciplina que estudia el lenguaje en su relacion con los usuarios y las
circunstancias de la comunicacion.

Prosodia: Disciplina que estudia formalmente los elementos de la expresion oral como
acentos, entonacion y duracion.

ROC: Reciever Operating Charasteristic.

Sonido sonoro: Sonido que involucra vibracién de las cuerdas vocales. También se
denominan tonales.

Sonido afono: Aquel sonido que no se genera a partir de la exitacion de las cuerdas
vocales. También se denominan sordos.

Tono: Grado de elevacion del sonido o de la voz.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Ciertamente, la ensefanza de segundo idioma asistida por computador (CALL,
Computer-aided language learning) ofrece enormes ventajas a los estudiantes como
una herramienta complementaria a la instruccion presencial. La interactividad y el
entretenimiento implicito en el software educativo hacen mas efectivo el proceso de
aprendizaje, ya que incrementan la motivacion y permiten desarrollar actividades y
ejercicios sin necesidad de la constante supervisiéon de un profesor. Muchas veces, los
estudiantes que recién comienzan el proceso de adquisicién de un idioma extranjero
sienten timidez e incomodidad al pronunciar palabras en otra lengua, por lo que inter-

actuar con un computador puede ayudar significativamente a los alumnos retraidos.

En los ultimos anos, CALL ha experimentado grandes cambios gracias al desarrollo
de la ciencia y la tecnologia. Los sistemas de instruccion tradicionales basados en texto
e iméagenes estaticas han sido reemplazados por interacciones cada vez mas parecidas
a la vida real, que involucran didlogos entre el estudiante y el computador. En esta

evolucién de CALL, tecnologias como el reconocimiento automatico de voz (ASR, au-
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

tomatic speech recognition); la sintesis de voz (T'TS, text to speech); y el procesamiento

de senales han jugado un rol fundamental.

La television y la Internet diariamente exponen a las personas a textos y didlogos
en otros idiomas. Por esta razon, la mayoria de los estudiantes poseen grandes habi-
lidades receptivas, ya que comprenden sin dificultades el inglés hablado y escrito. Sin
embargo, sus habilidades productivas son de muy baja calidad. Esto se debe a que los
estudiantes en su vida cotidiana no poseen actividades conversacionales, lo que se tra-

duce en problemas de pronunciacién y baja capacidad para expresar ideas con claridad.

Estudiar una lengua extranjera involucra la adquisicién de diferentes aspectos del
lenguaje tanto escrito como hablado, siendo la prosodia uno de los mas importantes.
La prosodia se refiere a la modulacion de las caracteristicas acusticas del habla en un
nivel superior a los segmentos fonéticos, la cual contiene informacion lingiiistica (relati-

va al lenguaje y la comunicacién) y paralingiiistica (emociones, actitudes e intenciones).

1.2. Objetivos

En este trabajo, se propone un método de evaluacién de entonacion para la en-
senanza de segundo idioma, el cual extrae y compara las caracteristicas prosddicas
de una senal de referencia y una de prueba. Para ello, el estudiante escucha la senal
pregrabada y luego graba su propia voz tratando de imitar la melodia. Una vez que
el sistema procesa la senal, entrega al alumno un puntaje o nota conforme al nivel
de similitud alcanzado. Adicionalmente, se extiende la funcionalidad del método para
resolver el problema de evaluacién de acentuacion o stress, para lo cual se agrega la

energia de la senal como parametro a la comparacién. En este caso, el sistema indica

11



CAPITULO 1. INTRODUCCION

al usuario si su acento es igual al de referencia o no.

Es muy dificil establecer modelos de entonacion que sean generalizables. Por ejem-
plo en inglés, se utilizan entonaciones ascendentes para las preguntas cuya respuesta
es si 0 no, y descendentes para otro tipo de respuestas. Sin embargo, lo anterior puede
cambiar radicalmente en funcién de factores como el contexto, el estado de animo y
el origen de los hablantes, entre otros. Por esta razén, en este trabajo no se utilizan
modelos ni patrones de entonacién, sino mas bien se entrega al alumno un determinado

contexto y una referencia para imitar.

Para implementar y probar el sistema, se deben concretar los siguientes objetivos

especificos:
= Analizar el problema de la evaluacion de caracteristicas prosoédicas en CALL.
= Proponer un método de evaluacién de entonacién y acentuacion.

= Implementar un método de alineamiento de senales mediante parametros acusti-

cos, y probar empiricamente un desempeno éptimo.
= Implementar médulos de extraccién de caracteristicas prosodicas.
= Evaluar el desempeno del sistema, tanto para entonacion como acentuacion.

= Probar el comportamiento del sistema frente a situaciones adversas como pro-

nunciaciones erréneas y micréfonos de baja calidad.

1.3. Estructura de la memoria

El Capitulo 2 tiene como objetivo interiorizar al lector en el problema de evaluacion

de entonacién. Se pretende entregar una base tedrica suficiente para comprender los
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

conceptos aqui abordados, con la finalidad de que este trabajo pueda ser comprensible
incluso para personas que no poseen conocimientos avanzados en el area de la biometria
y el reconocimiento de patrones. En primer lugar, se contextualiza el problema central
de esta memoria dentro de la ensenanza de segundo idioma asistida por computador.
Luego se describen las caracteristicas prosddicas del habla como la entonacion y el
acento o stress. Posteriormente se revisan algunas técnicas de procesamiento de voz
como la extraccion de la frecuencia fundamental f; y finalmente se analiza en detalle

el algoritmo de alineamiento temporal dindmico DTW.

El Capitulo 3 muestra el desarrollo e implementacion del sistema de evaluacién de
entonacion y acentuacion propuesto en este trabajo, describendo detalladamente cada
una de las etapas involucradas. Ademads, se muestra la operacion del método en con-
diciones reales usando distintas configuraciones, para lo cual se efectiian una serie de
experimentos. Por ultimo, en el Capitulo 4 se entregan las conclusiones generales de

esta memoria.

13



Capitulo 2

Tecnologias de voz

2.1. Introduccion

El presente capitulo tiene por objeto introducir al lector en el problema de la evalua-
cién de entonacion, para lo cual se presentan los conceptos y técnicas de procesamiento
que son utilizadas en esta memoria. En primer lugar, se presentan definiciones y con-
ceptos asociados a la ensenanza de segundo idioma asistida por computador (CALL).
Después, se analizan las caracteristicas suprasegmentales del habla como la entona-
cion, el acento y la duracion. Posteriormente, se analizan los correlatos acisticos de la
prosodia, en particular las diversas técnicas existentes de estimacion de la frecuencia
fundamental fjy. Finalmente se explica en forma detallada el algoritmo de alineamiento
temporal dindmico DTW, una herramienta esencial para la técnica de evaluacién de

entonacion propuesta en este trabajo.
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CAPITULO 2. TECNOLOGIAS DE VOZ

2.2. Ensenanza de segundo idioma asistida por compu-
tador

La ensenanza de idioma asistida por computador (CALL Computer-Aided Language
Learning) se define como el aprendizaje y la instruccién de alguna lengua extranjera,
donde los computadores y otros recursos computacionales como la Internet son uti-
lizados para presentar los contenidos en forma interactiva. CALL pretende ser una
herramienta complementaria a la ensenanza presencial, y de ninguna forma intenta

reemplazar la labor de un educador.

2.2.1. Introduccién

El propésito de la ensenanza de segundo idioma es mejorar las cuatro habilidades
de un hablante: comprension auditiva; comprension lectora; capacidad de escribir y ca-
pacidad de hablar. Ensenar y potenciar todas estas destrezas son acciones muy dificiles
de llevar a cabo en salas de clases con muchos alumnos. Es absurdo pensar por ejemplo
que un profesor puede ensenar y evaluar la pronunciacion a 40 alumnos que comparten
una misma aula en un tiempo razonable. Por esta razon, la mayoria de los estudiantes
en edad escolar desarrollan las habilidades receptivas y no las productivas. Un sistema
de ensenanza asistido por computador es capaz de entrenar a un estudiante incluyendo
estas habilidades e incluso otras de mas alto nivel, como la fluidez y naturalidad del

habla.

Una de las principales ventajas de CALL es que genera aprendices auténomos con
libertad de eleccién. Esto significa que el estudiante puede concentrarse en los conteni-
dos y actividades que desee, eligiendo aquellos que mas se acomodan a su experiencia

en la lengua que esta practicando, pudiendo ejercitar una actividad tantas veces como
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CAPITULO 2. TECNOLOGIAS DE VOZ

sea necesario. Por otra parte, la instruccion asistida por computador incrementa el
interés del estudiante, sobre todo cuando la informacién es personalizada y se adapta
al usuario (Traynor P., 2003). Otra ventaja importante es la motivacion, ya que el uso
de tecnologia hace mas interesantes los contenidos. La presencia de imagenes, anima-
ciones, sonido y la integracion de reconocimiento de voz generan curiosidad y proveen

un contexto.

A pesar de todos las beneficios que presenta la ensenanza asistida por compuador no
ha estado exenta de criticas. Existen autores que afirman que CALL no posee un mar-
co tedrico de diseno bien definido (Chapelle C., 1997). Por ejemplo, una distribucién
inapropiada de los elementos de una interfaz grafica podria distorsionar la atencién y
motivacion de un estudiante de segunda lengua. Otra desventaja de CALL es que los
profesores de idiomas no tienen la conviccion de que un sistema computacional tenga

la capacidad de emitir un juicio certero sobre la calidad del habla de un estudiante.

Si bien la tecnologia de computadores y software ha evolucionado bastante en los
ultimos anos, las exigencias de CALL también han experimentado un fuerte crecimien-
to, sobre todo en lo que respecta a la interactividad: Un ment de seleccién multiple,
objetos clickeables o secuencias lineales ya no son suficientes. Frente a este requeri-
miento, el procesamiento de lenguaje natural (NLP, Natural Language Processing) y
el procesamiento de voz han jugado un rol protagdénico. Asi, la comunicacion entre la
maquina y el usuario esta provista de interacciones lingiiisticas més parecidas a la vida

real.
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2.2.2. Historia de CALL.

La ensenanza y aprendizaje de lenguas extranjeras asistidos por computador se ini-
cia en los anos 60s, como una relaciéon simbidtica entre la tecnologia y la pedagogia.
Los sistemas estaban implementados en macrocomputadores o mainframes de aquella
época, y por tanto estaban confinados a las universidades debido a su gran tamano y

alto costo. Como ejemplo, se puede citar a la Universidad de Illinois, con su proyecto

PLATO iniciado en 1960.

Algunos investigadores hablan de tres épocas o eras de CALL, las cuales son: es-
tructural; comunicativa; e integrativa (Warschauer M., 1996). La primera de ellas
se ubica cronolégicamente entre los 60s y fines de los 70s, donde las actividades se
basaban en texto. El alumno lefa una pregunta, y entregaba en forma escrita su res-
puesta al computador, el cual evaluaba la exactitud de ésta, y proveia algin tipo de
realimentacion visual. Con este esquema, la ensenanza se orientaba a la gramatica y
traduccién. CALL para ese entonces resulta ser novedoso y las maquinas aparecen co-

mo un instrumento que estimula a los estudiantes a dar una respuesta.

La era comunicativa se inicia a principios de los 80s y finaliza en los 90s. Coincide
con la aparicién y masificacién de los computadores personales (PC) Las aplicaciones
de esta era se caracterizan por estar orientadas a la comunicaciéon, donde se enfatiza
la interaccion y la ensenanza de la gramética queda implicita. Los contenidos son pre-

sentados a través de juegos; entrevistas; encuestas; y juegos de rol o role plays.

Por ultimo, la era integrativa comienza en los anos 90s, y es la que se desarro-
lla en la actualidad. Coincide con el desarrollo de las tecnologias multimedia (sonido,
animaciones, imdgenes y texto) y las redes de computadores (fundamentalmente Inter-

net), asi como también el avance de disciplinas como el procesamiento de senales, el
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reconocimiento automatico y sintesis de voz. Se centra en la interaccién social, y los
computadores son utilizados para generar un didlogo auténtico, lo mas cercano posible a
un escenario de interaccion social verdadero, para lo cual evidentemente son necesarias
interfaces hombre-maquina inteligentes. En la Tabla 2.1 se muestran las caracteristicas

que determinan a cada una de las tres eras de CALL.

Etapa 1970-1980: 1970-1980: 1990-a la fecha:
Estructural Comunicativa  Integrativa

Tecnologia Macrocomputadores PC Multimedia e Internet

Paradigma Gramatica Ensenanza Basado en Contenido

de ensenanza y Traduccién Comunicativa

Vision del Idioma  Estructural Cognitivo Socio-cognitivo

Uso principal Ejercicios Ejercicios Didlogo auténtico

de Computadores 'y préactica comunicativos

Tabla 2.1: Las fases de CALL segin Warschauer.

2.2.3. Tendencias actuales de CALL

Como se ha senalado en la subseccién anterior, las tecnologias de voz y el uso de
los computadores personales han dado origen a un nuevo paradigma en la ensenanza
de segundo idioma. En particular, el reconocimiento automaético de voz ha sido exito-
samente aplicado a CALL, y mediante su uso se han desarrollado diversos prototipos
que utilizan esta tecnologia para incentivar a los usuarios a utilizar el lenguaje hablado

incluyendo respuestas por voz e incluso conversaciones entre el alumno y el computador.

Con el fin de ayudar a los estudiantes a establecer una asociaciéon entre los sonidos
del habla y su escritura, algunos programas educativos han implementado los deno-

minados ejercicios reading aloud. La idea es entregar al usuario un texto para que lo
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lea en voz alta, mientras un motor de reconocimiento de voz entiende cada una de
las palabras que han sido pronunciadas. La mayoria de estos sitemas utilizan un ASR
dependiente del locutor con un vocabulario reducido. Este tipo de ejercicios han sido
aplicados tanto a ensenanza de segundo idioma como a la alfabetizacién (Eshani F.&

Knodt E., 1998).

Otro tipo de sistemas méas avanzados implementan verdaderos didlogos entre el
usuario y el computador, los cuales consisten en interacciones lingiiisticas que simulan
una situacion real. Para lograr esto, se hace hablar a los usuarios mediante estimu-
los graficos o simplemente a través de una pregunta directa. Existen basicamente dos
enfoques de diseno: respuesta cerrada y respuesta abierta. El primero hace referencia
a sistemas en los cuales el universo de respuestas posibles es acotado, para lo cual se
presentan en pantalla multiples alternativas de las cuales se debe escoger s6lo una. De
esta forma, los estudiantes saben exactamente qué es lo que pueden decir para una
pregunta dada. Por otra parte, los sistemas de respuesta abierta simplemente formulan
una pregunta al usuario, y éste a su vez debe generar la secuencia de palabras mas

apropiada.

La tecnologia ASR detras de un sistema de respuesta cerrada es comparativamente
mas simple, ya que en cada interaccion la perplejidad es bastante baja y el vocabulario
es muy pequeno. Utilizando un método de reconocimiento que posea una exactitud
cercana a 90 % estos sistemas tienden a ser muy robustos. Por otra parte, los sistemas
de respuesta abierta son mucho mas complejos y exigentes en cuanto a requerimientos
técnicos y pedagdgicos: basta pensar en las posibles respuestas que se pueden generar a
partir de: sCdomo llego al aeropuerto?. Claramente, es necesario complementar la labor
del ASR con procesamiento de lenguaje natural y estrategias para evitar interpretacio-

nes equivocas.
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2.2.4. Evaluacion automatica de pronunciacién y prosodia

La tecnologia ASR ha sido aplicada también al problema de ensenanza de pronun-
ciacion, y en la actualidad es materia de investigacion de muchos cientificos. Un sistema
de evaluacion de pronunciacion consiste en tutor virtual que invita a los estudiantes a
repetir determinadas palabras y frases cortas con el proposito de practicar y mejorar
la calidad de su lenguaje hablado, especificamente lo que respecta a la produccién de
sonidos (caracteristicas segmentales). Para esto, se utilizan modelos actsticos que re-
presentan la pronunciacion de los hablantes nativos, con los que se entrenan sistemas
ASR para reconocer pronunciaciones correctas e incorrectas (Gu L. & Harris J., 2003;

Neumeyer et al., 1999).

Otros sistemas se han concentrado en la evaluacion de caracteristicas prosodicas,
principalmente la entonacién (Kim Ch. & Sung W., 2004) y la acentuacién o stress
(Tepperman & Narayanan, 2005). En estos trabajos, se han destacado la importancia
de los elementos suprasegmentales en el contexto de CALL, como por ejemplo la in-
formacion extralingiiistica contendia en ellos. Entrenar la percepcion y producciéon de
la prosodia sin duda provoca un efecto positivo en estudiantes avanzados, ya que les
permite enriquecer su discurso agregando fluidez y naturalidad. Por otro lado, los alum-
nos principiantes también podrian resultar beneficiados en la aprehensién del lenguaje,
ayudandolos a superar el temor a hablar en otro idioma, y a evitar las entonaciones

planas causadas por la timidez.

Indudablemente, la retroalimentacion o feedback es clave en los sistemas de evalua-
cién de pronunciacion, debido a que el estudiante necesita una respuesta que refleje

objetivamente la calidad del habla del estudiante méas alla de su propia percepcién.
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El feedback consiste en un estimulo audiovisual, que depende de la habilidad que se
estd evaluando. Para evaluacion de pronunciacién, es comun utilizar un puntaje o score
cuyo valor refleja el nivel de exactitud alcanzado. Los investigadores han centrado sus
esfuerzos en disenar e implementar métodos cuyo criterio de evaluacion sea lo mas pa-
recido a un profesor real (Franco H. et al., 1997). Para la evaluacién de caracteristicas
prosodicas como la entonacién, ademas de una nota se puede utilizar un grafico que
muestre la tendencia de la frecuencia fundamental en el tiempo, como el sistema SLIM
(Delmonte R. et al., 1997). En resumen, el feedback es el elemento que caracteriza a

CALL como un sistema de lazo cerrado.

2.3. Caracteristicas suprasegmentales

Las caracteristicas prosddicas de la senal de voz son también denominadas carac-
teristicas suprasegmentales. Esto significa que no estdn confinadas a un segmento o
frame en particular, sino que éstas ocurren a un nivel més elevado. La prosodia in-
tenta analizar y formalizar elementos como la entonacion; acentuacion; duracién y
ritmo. Sin embargo, estos titimos no son los Unicos elementos prosédicos presentes en
la expresién oral, ya que pueden ser considerado como prosodia otros elementos co-
mo aspiracion, nasalidad o articulacién. La produccién de la prosodia se asocia a los
pardametros prosodicos fisicos o correlatos acusticos constituidos fudamentalmente por
el pitch; la energia y la duracién a nivel de segmento. A continuacién, se describen los

elementos prosodicos mas importantes en este trabajo.
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2.3.1. Entonacion

La entonacion estd definida como la combinacién de las caracterisicas tonales dentro
de unidades estructurales asociadas con el parametro actustico fy o frecuencia funda-
mental, y sus variaciones distintivas a lo largo de una elocucién (Botinis A. et al., 2001).
La produccién de la entonacion estd definida por el nimero de veces por segundo que
las cuerdas vocales completan un ciclo de vibracion.

La ecuacién 2.1 muestra una relaciéon matematica entre el pitch p y la frecuencia f

en la escala arménica (Marchand S, 2001):

p(f) = Dres + Olog, <ff ) (2.1)
ref

En esta expresion, pyer ¥ frey corresponden a la frecuencia de un tono de referencia,
mientras que O es la division de la octava. De la ecuacién, es directo deducir que la
diferencia entre dos armoénicos consecutivos es exactamente O. Es muy usual asignar

el valor O = 12, y de esta forma el pitch queda expresado en semitonos?.

2.3.1.1. Representacion de la Entonacion

En fonética es comun utilizar dos lineas horizontales paralelas para representar
el pitch maximo y minimo. Los cambios de entonacion se muestran mediante lineas
oblicuas o flechas, como se muestra en la Figura 2.1. Por otra parte, se utiliza una linea

vertical para indicar prominencia sin cambios de entonacion.

'En musica la diferencia entre una determinada nota y su octava superior es igual a 12 semitonos.
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Tono Alto
Tono Bajo \
Descendente Descendente Ascendente Ascendente
Alto Bajo Alto Bajo

Figura 2.1: Los principales cuatro tipos de entonacion.

2.3.1.2. Funciones de la Entonacién

Entre las funciones lingtiisticas de la entonacién, es posible mencionar al menos seis:
funcién actitudinal; funcién de prominencia; funcién gramatical; funcién de discurso;
funcién léxico-semantica y funcion de naturalidad.

La FUNCION ACTITUDINAL hace posible expresar emociones y actitudes del habla,
y ademés anade un tipo especial de significado al lenguaje hablado. Como muestra el
siguiente ejemplo, la misma oracién puede mostrar distintas actitudes, dependiendo de

la entonacién con la cual es pronunciada, como los siguientes saludos en inglés:

Good “morning (Saludo normal)

Saludo cordial)

(

Good /morning (Saludo rutinario)
Good "morning (
(

lGood “morning (Saludo entusiasta)

Otro ejemplo, son las siguienes expresiones de orden:

ILeave him a“lone (Orden)

lLeave him a’lone (Orden impaciente)

La distincion entre 6rdenes y peticiones recae principalmente en la entonacion:
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ICome “closer  (Orden)
ICome Vcloser (Peticion)

\Come “closer (Peticién con algin grado de impaciencia)

Es posible relacionar la actitud (Austin, 1962) con la intencionalidad del hablante.
De acuerdo con este autor, el significado literal tiene una cierta expresién que no siem-
pre corresponde a lo que el hablante quiere comunicar. De esta forma, las tres frases
en inglés mostradas como ejemplo anteriormente (‘Good Morning’; ‘Leave him alone’y
‘Come closer’) adquieren una distinta intencién cuando son pronunciadas con distintos

patrones melodicos.

La entonacion tiene un rol significativo cuando se asigna prominencia a las silabas
que deben ser reconocidas como acentuadas. Esta silaba, que habitualmente es pronun-
ciada con un tono mayor, se presenta con mayor intensidad (energia). Varios autores se
han referido a este tipo de acento, “Cuando se desea enfatizar (para contrastar) alguna
parte en especial de una palabra que normalmente no esta acentuada, dicha parte puede
recibir un énfasis fuerte, y el acento primario puede llegar a convertirse en secundario”
(Jones J., 1962). Otros lo han denominado “Acento de Insistencia”; “Acento enfatico”
(Brosnahan L. & Malmberg B., 1970) y “Acento Expresivo” (Chomisky N. & Halle M.,

1968), siendo el ultimo el mas ampliamente aceptado.

Este tipo de acento es comunmente empleado para indicar contraste:

These agreements must be evaluated \objectively,

not “subjectively.

También es posible utilizar este acento para indicar énfasis:
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I saw an extra\ordinary Italian film.

Cuando se usa la informacion dada por la entonacion, es mas facil para el oyente
reconocer la estructura gramatical y sintactica de la frase u oracién dicha por algin
individuo. Por ejemplo, para determinar la colocaciéon de una frase, clausula o frase
frontera, o la distincién entre frases afirmativas o interrogativas. Esta funcion se deno-

mina FUNCION GRAMATICAL. El siguiente ejemplo en inglés ilustra esta funcion:

I have lplanes to \ leave. (Tengo planes de irme.)

I have \ planes to leave. (Hay planes que debo dejar.)

Otro ejemplo, en espanol:

No “tengo que leer. (No tengo obligacién de leer.)

No tengo ~qué leer. (No tengo material para leer.)

Considerando que el acto de hablar desde una perspectiva amplia, es posible notar
que la entonacién puede sugerir al oyente qué puede ser tomado como nueva infor-
macién, y qué es considerado como informacion dada. también puede sugerir que el
hablante estd indicando un tipo de contraste o enlace con algin material presente en
otra unidad tonal y en una conversacién, puede proveer una indicacién en relacion al
tipo de respuesta esperada. Se muestran algunos ejemplos de la FUNCION DE DISCUR-

SO de la entonacion:

I sent the “book to John on Tuesday.
I sent the book to “John on Tuesday.

I sent the book to John on \Tuesday.

Como se puede observar, la primera frase hace énfasis en book, lo cual indica que
se esta recalcando el objeto, y no la persona a quien se envié el libro, o el dia en que

fue realizada la accion, como muestra la segunda y tercera frase respectivamente.
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Hay algunos idiomas llamados lenguas tonales, donde la entonacion es de vital
importancia, ya que la melodia puede cambiar el significado de una palabra completa-
mente. Este es el caso de numerosos idiomas orientales, como el Vietnamita o el Chino
Mandarin. Respecto a este ultimo, es posible citar el siguiente ejemplo que muestra co-

mo cambia el significado de la secuencia de sonidos /ma/, entonada de distinta forma:

lma  mamé
/ma  cdnamo
ma caballo

“ma regaiiar

En estos casos, se puede decir que la entonacién cumple una FUNCION LEXICO-

SEMANTICA.

Es posible incluir una sexta funcion, mas dificil de definir y describir, pero que es
reconocible por cualquier hablante nativo competente de un determinado idioma. Una
adecuada entonacién provee de NATURALIDAD al habla. Los hablantes nativos pueden
reconocer si una frase ha sido pronunciada por otro nativo o no. Hay varias caracteristi-
cas que contribuyen a esto, siendo algunas mas faciles de distinguir que otras: Eleccién
de las palabras; estructura sintactica; caracteristicas segmentales; y ciertamente, la en-
tonacion y el ritmo. Sin embargo, un hablante extranjero competente puede desviar la
atencion del interlocutor, si su entonacién (en conjunto con el ritmo) no es el mismo
usado por un hablante nativo en las mismas circusntancias, ya que su habla se oiria

poco natural.
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2.3.1.3. Importancia de la entonacién

La entonacién es muy importante en el proceso de comunicacién. Los hablantes
de cualquier idioma reconocen tal importancia al hacer comentarios como: “Esta de
acuerdo, pero lo dijo de una manera...” . En muchas ocasiones, la “forma” en que se
dice algo es mas importante que el mensaje literal, la organizacion sintactica o las
palabras usadas. Frecuentemente, la prosodia sugiere exactamente lo contrario a las
palabras usadas por el hablante. Ejemplos de este fenémeno son las oraciones sarcasti-

cas e irdnicas.

En pragmadtica, se habla de tres fuerzas del lenguaje (Hallyday M., 1994): locu-
toria; ilocutoria; y perlocutoria. La primera de ellas hace referencia a lo literalmente
expresado, al significado que tiene un conjunto de palabras en una frase. La fuerza
ilocutoria se refiere a la intencionalidad con la que una proposicién es expresada. Fi-
nalmente, la fuerza perlocutoria es la que produce una respuesta en el receptor. Por
ejemplo, la oracion en espanol: ;Puedes pasarme la sal? es aparentemente una pregun-
ta acerca de la capacidad del interlocutor para hacer algo. Esta es la fuerza locutoria
o el significado literal de la expresion. No obstante, cuando esta frase es pronunciada,

la intencién del hablante es que alguien le acerque un salero. Esta es la fuerza ilocutoria.

Como se pudo apreciar en el ejemplo anterior, existen diferentes niveles de significa-
do, y cualquier hablante competente reconoce estos niveles y actia de forma apropiada.
Por ejemplo, si la respuesta a la pregunta anterior fuera: “Si, evidentemente”, el locu-
tor se hubiese sorprendido. En otras palabras, no se espera una respuesta al significado
literal del significado de la expresion, sino mas bien una acciéon conforme al significado
intencional. La fuerza perlocutoria corresponderia por tanto a la reaccién del interlocu-
tor en respuesta de la ilocutoria. En el proceso ejemplificado anteriormente la prosodia

juega un rol fundamental, particularmente en la fuerza ilocutoria.
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La entonaciéon es tan importante que incluso puede ser usada sin una palabra. El
sonido /m/ puede ser emitido con diferentes tonos como respuesta a un comentario, por
ejemplo. Puede indicar acuerdo, desacuerdo, duda, placer dependiendo de la variacién
tonal con el cual es pronunciado. La presencia de la prosodia en el habla delata una
deficiencia en el lenguaje escrito. Por esta razén, es comin el uso de textos en negrita,

cursiva, mayusculas y comillas para describir intenciones y actitudes.

En resumen, la prosodia es fundamental en la ensenanza y en la oratoria. Si se com-
paran dos hablantes que poseen un nivel similar de conocimiento de un determinado
tema, y que ademas manejan la misma cantidad de elementos léxico-semanticos y gra-
maticales, la audiencia favorecerd a aquel que posea un mejor dominio de los elementos
suprasegmentales. El uso correcto de pausas, de énfasis y entonacion ciertamente faci-

litan la cohesién y coherencia del discurso.

Existen algunos autores que entienden la entonaciéon de un determinado idioma
como una entidad discreta, lo que ha llevado a muchos intentos de generar un mode-
lo que describa la entonacién. Sin embargo, para una misma lengua existen muchas
variantes. Un hablante nativo de inglés o espanol puede determinar facilmente si otro
hablante nativo pertenece o no a una determinada ubicacién geografica dependiendo de
las variaciones tonales sin ningtn tipo de entrenamiento previo. Existen considerables
diferencias en los patrones de entonacion del espaniol hablado en diferentes regiones del

mundo, incluso dentro de un &rea pequena (Face T., 2006).

Equiparar la entonacion inglesa y espanola es una tarea imposible de realizar. Pro-
bablemente se puede comparar un dialecto de uno de estos idiomas con algin dialecto

del otro. No obstante, se puede afirmar que en la mayoria de las lenguas no-tonales
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se comportan mas o menos del mismo modo en lo que respecta a entonacién. Asi, en
muchos idiomas una melodia descendente se asocia a una afirmaciéon o a una orden, y
una melodia ascendente a una pregunta o una respuesta amable. Sin embargo, existen
diferencias que pueden conducir a un malentendido, en particular las intenciones o ac-
titudes del hablante, quien por ejemplo puede expresarse de modo insistente en vez de
amable. Existe evidencia empirica que muestra diferencias significativas en la eleccién
del tono o acento tonal entre hablantes nativos y no-nativos del inglés en contextos
similares, los cuales generan problemas de comunicacién (Ramirez D. & Romero J.,

2005).

2.3.2. Acentuacion

La acentuacién depende de la intensidad con la cual un sonido es pronunciado,

: 44 7 e :
por ejemplo en la palabra “manzana’, la segunda silaba es pronunciada con mayor
énfasis que la tercera. En inglés, la palabra “university” posee una acentuacion mayor
en la silaba ver, el cual corresponde al acento primario. Por otra parte, la silaba u que
también esta acentuada, pero en un grado menor y se dice que posee acento secundario,

mientras que ni, st y ty se consideran no acentuadas.

2.3.2.1. Funcién Léxico-Semantica de la Acentuacion

Dada una palabra, el lugar donde se encuentre su acento primario o principal puede
cambiar radicalmente su significado. En inglés, la palabra project es un sustantivo si
la primera silaba esta acentuada, mientras que es un verbo si el acento se ubica en la
segunda. En espanol hay casos como: Papa, y papd; habito, habito, habito; limite, limi-

te, limité; célebre, celebre, celebré; deposito, deposito, deposito; ejército, ejercito, ejercito.

Como se puede apreciar, el acento marca diferencias que permiten distinguir entre
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distintos tiempos verbales. Lo anterior, no se da en otras lenguas como el francés donde
todas las palabras son acentuadas en la ultima silaba, y en idiomas como el checo o

finés, donde el acento siempre esta presente en la primera.

2.3.3. Duracion

En algunos idiomas, la duracién tiene funciones léxico-semanticas muy relevantes,
donde el largo de un fonema entrega un valor fonolégico. En italiano, las palabras wvile
y wville poseen significados diferentes. En efecto, la primera significa villano, mientras
que la segunda corresponde a villas. En finés, se encuentran palabras donde la dura-
cién de vocales e incluso de consonantes puede variar el significado: tuli (fuego), tuuli
(viento), tulli (clientes); muta (barro), muuta (otro), mutta (pero), muuttaa (cambio).
En estonio, se tienen los siguientes ejemplos: lina (hoja); linna (de la ciudad, con una

n larga) y linna (a la ciudad, con una n més larga ain).

En el inglés o el espanol, la duraciéon de un segmento tiene efectos significativos,
pero no léxico-semanticos. Si se escucha una respuesta negativa con una n muy larga,
se subentiende una actitud vacilante. Se puede afirmar que la distincién de las tres
pronunciaciones del sonido fricativo ch en Chile depende parcialmente del largo. La
pronunciacién estandar tiene una duracién de 0,14[s], mientras que en la pronuncia-
cién marcada (usada por la gente jéven de la clase mas alta) dura 0,07[s] (Vivanco,

1998-1999).

En esta seccion se han estudiado las caracteristicas suprasegmentales de la senal
de voz desde una perspectiva linglifstica. A continuacion se analiza la entonacion y el
acento desde el punto de vista de procesamiento de senales, donde se describe el tra-
tamiento digital de la senal de voz para obtener sus caracteristicas acusticas mediante

el andlisis en frecuencia, y sus caracteristicas prosddicas mediante la estimacion de la
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frecuencia fundamental y la energia.

2.4. La voz humana

La voz se define como el sonido generado voluntariamente por el aparato fonador
humano. Este aparato estd compuesto basicamente por tres conjuntos de érganos: de
respiracién (pulmones, bronquios y traquea); de fonacién (cavidades gléticas, resona-
dores nasal y buco-faringeo); y de articulacién (paladar, lengua, dientes, labios, velo y

mandibula). En la Figura 2.2 se ilustran las partes del sistema de produccién de voz.

Un sonido se genera cuando una corriente de aire emanada de los pulmones atraviesa
los broquios y la traquea, pasando luego por las cuerdas vocales o plieques vocales,
ligamentos eldsticos que se encuentran dentro de las paredes de la laringe?. Este aire
es amplificado y modificado por las cavidades naso-buco-faringeas, para ser finalmente
moldeado por los articuladores.

Los tipos de excitacion del sistema de produccién de voz humana son: fonacion;
exhalacion; fricacion; compresion; y vibracion. Cuando los pliegues vocales estan ten-
sos y juntos, pero no completamente cerradas, el paso del aire por la laringe produce
vibraciones y tales sonidos se denominan tonales o sonoros. De este modo, se genera
una excitacién de tipo fonacion, y la frecuencia a la que oscilan las cuerdas vocales se
denomina frecuencia fundamental fy. Ejemplos de estos sonidos son todas las vocales
del del idioma inglés, o consonantes como la /m/; /n/ y /l/. Por otra parte, si las cuer-
das vocales estan lo suficientemente separadas permitiendo la libre expulsién del aire
sin generar vibraciones, se producen sonidos sordos o dfonos, como lo es la consonante

/j/ del espanol.

2El espacio que existe entre las cuerdas vocales se denomina glotis.

31



CAPITULO 2. TECNOLOGIAS DE VOZ

Paladar Cavidad
duro nasal Cavidad
oral

Velo o
. paladar blando

- Masotannge

Labio ——=
7 Orofaringe
Dientes =—>

o Faringe

Alvéolo Epiglotis

» Glatis

Laringe

Esofago

Adan
Traguea

Figura 2.2: Esquema del aparato fonador humano.

La fricacion se produce cuando el aire emitido escapa con cierta friccién producida
por los 6rganos articulatorios como la boca o los dientes. Este tipo de excitaciones
da origen a sonidos como /s/ o /f/ en espafiol. La compresién es un tipo de exci-
tacion que se produce cuando el tracto vocal acumula presién, y luego libera el aire
bruscamente, generando un ruido corto y explosivo, por ejemplo el sonido /p/. Por
ultimo, la excitacién por vibracion es el resultado de la fricacion de un flujo de aire
que simultaneamente genera vibraciones en los pliegues vocales, como sucede cuando

en espanol se pronuncia una /b/ entre vocales.

Existen también excitaciones donde los sonidos se generan con corrientes de aire que
no provienen de los pulmones. Entre ellos, se tienen los sonidos glotales, caracteristicos
del arabe y el hebreo; y los sonidos velares, comunes en las lenguas amerindias y de

Africa oriental. Estos sonidos son poco frecuentes en las lenguas del mundo, al menos
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las lenguas romances como el espanol no poseen ningtin sonido de origen no pulmonar.

Es importante destacar que las caracteristicas de la voz son dependientes de las
caracteristicas fisiolégicas de cada individuo: el flujo de aire glotal; el tamano de las ca-
vidades nasales; las dimensiones y morfologia del tracto vocal; la capacidad pulmonar;
etc. En particular, la frecuencia fundamental que puede generar un hablante depende
directamente del ancho y largo de sus cuerdas vocales, parametros que ciertamente
estan relacionados con el género y la edad. En efecto, el rango de variacion de f, para

las mujeres es mayor que en los hombres adultos.

2.5. Parametrizacion acustica de la senal de voz

En este trabajo es de suma importancia representar las senales de voz mediante
secuencias de parametros acusticos, ya que son la entrada de los algoritmos de alinea-
miento que se explican mas adelante. En primer lugar, se deben tener en cuenta los
problemas que se presentan al modelar una elocucion utilizando parametros acisticos:
variabilidad temporal; variabilidades del entorno (inter-locutor); o producidas por el
mismo locutor (intra-locutor); la informacion extralingiiistica; la fuerte dependencia
del micréfono; y la presencia de ruido. Se debe considerar también que la senal de voz

se caracteriza por ser un proceso estocastico no-estacionario.

La conversion andlogo-digital es la primera etapa en el pre-procesamiento, ya que
los computadores requieren una representacion discreta de la senal. En aplicaciones
con interfaces hombre-maquina, esta conversion es efectuada por una tarjeta de so-
nido. Luego, se aplica un detector de inicio y fin de senal 1til, el cual se encarga de

eliminar los cuadros iniciales y finales de silencio ya que éstos no contienen informacion
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acustica relevante. Posteriormente, se aplica un proceso de enventanado que conisiste
en dividir la secuencia que representa la voz en unidades llamadas cuadros o frames.
Para ello, se utiliza la técnica de enventanado de Hamming (Picone, 1993) con el fin

de evitar discontinuidades al principio y al final de cada segmento.

La etapa siguiente es el andlisis espectral en cada cuadro, para lo cual se utiliza la
tranformada rapida de Fourier (FET, Fast Fourier Transform). Por otra parte, el oido
humano no es capaz de percibir frecuencias puntuales sino que distingue intervalos, y
por esta razon se utilizan bancos de filtros. Ademads, la percepcién actstica humana
presenta un comportamiento no lineal en frecuencia, por lo tanto se hace necesario usar
una escala adecuada que concentre los filtros donde la capacidad de discriminacion del
oido sea mayor. Para esto, se utiliza la escala de Mel descrita por la ecuacién 2.2, para

una determinada frecuencia f medida en Hertz.

f

Mel(f) = 2595 log,, (1 + ﬁ) (2.2)

Los filtros corresponden a funciones triangulares, con ganancia unitaria en la fre-
cuencia central, con un traslape de 50 % y con un ancho de banda constante en la escala
de Mel. Después, se obtienen los coeficientes cepstrales (MFCC Mel-cepstrum frequency
coefficients), los cuales se calculan a partir de la energia de cada filtro y la transforma-
cién discreta de coseno (DCT, Discrete Cosine transform). Por tltimo, se estiman las
derivadas de primer y segundo orden de los MFCC. Luego cada frame es actisticamente
representado por un vector de coeficientes que lo identifica de manera tunica. La Figura

2.3 muestra un diagrama de bloques del proceso de extraccion de parametros actsticos.
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Figura 2.3: Diagrama de blogques de la parametrizacion acustica de la senal de voz.
2.6. La frecuencia fundamental f

2.6.1. Definiciones basicas

La frecuencia fundamental, tono fundamental o simplemente f; se define como la
frecuencia mas baja de la descomposicién armonica de una senial cualquiera. Cuando se
hace referencia especificamente a senales de voz, surgen varios problemas con la defini-
cién anterior debido a la no estacionariedad de éstas y a la presencia de segmentos que
no son periddicos. En este contexto, se habla de sonidos sonoros cuando hay presencia
de peridiocidad en un determinado fonema o segmento de voz, y de sonidos sordos o
dfonos cuando no la hay. Por ejemplo, en el espariol los sonidos vocdlicos /a/y /e/, o
el sonido nasal /m/ son considerados sonoros, mientras que los sonidos fricativos /s/

y /f/ son clasificados como sordos.

En la Figura 2.4 (a) se muestra un extracto de la forma de onda de voz de una
mujer pronunciando el sonido /e/, en la cual se aprecia la peridiocidad de la senal,
mientras que en (b) se muestra otra senal de la misma persona produciendo el sonido

/s/, donde se puede observar que la onda es completamente aleatoria.

Existen al menos tres puntos de vista con el cual se puede definir f, para la senal

de voz (Howard 1., 1991):

1. PRODUCCION DE LA VOZ: Esté relacionado directamente con la excitaciéon de la
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Figura 2.4: Segmentos sonoros (a) y sordos (b) de una senal de voz femenina.

laringe. El periodo fundamental ¢ se define como el tiempo transcurrido entre

dos pulsos glotales sucesivos. Luego, la frecuencia fundamental esta dada por:

fo= - (23)

Por lo tanto, fy corresponde a la frecuencia con la cual vibran las cuerdas vo-
cales al generar un sonido. Para captar los pulsos glotales y asi obtener fy, es
necesario que el hablante se someta a una prueba llamada laringografia, la cual
consiste en registrar los movimientos de la laringe a través de un aparato llamado
laringégrafo. La Figura 2.5 muestra un ejemplo de los pulsos glotales, donde se

ilustra a qué corresponde t.

2. PROCESAMIENTO DE LA SENAL: Se caracteriza por observar la forma de onda de
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Figura 2.5: Diagrama de pulsos glotales.

la voz. El valor de fj en este caso esta dado por la cantidad de ciclos cuasi-periédi-
cos en un intervalo de tiempo determinado. Desde el punto de vista matematico,

esta es la forma éptima para abordar el analisis de f.

3. PERCEPCION: Estd relacionada més bien con el dominio de la frecuencia, y con
la forma en que el oido humando la percibe. En este caso se habla de pitch, el
cual se define como la frecuencia de aquella sinusoide que evoca la misma altura
percibida por un segmento de voz. En estricto rigor el pitch no corresponde a la
frecuencia fundamental, sino que se entiende como un fenémeno subjetivo rela-
cionado con la percepcién de fy, y no a un parametro de la produccién de voz. A
pesar de las definiciones acusticas y perceptuales de fy y pitch respectivamente,

estos términos son utilizados indistintamente en la literatura.

2.6.2. Estimacion de la frecuencia fundamental f,

La estimacion de la frecuencia fundamental ha sido por muchos anos un tema de

investigaciéon muy importante, y continia siéndolo en la actualidad debido a su gran
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cantidad de aplicaciones como por ejemplo sintesis de voz; codificacién de voz; recono-
cimiento de género mediante la voz; entre otras. Las etapas basicas en la estimacién

del pitch en senales de voz, las cuales se ilustran en la Figura 2.6.

frame

y
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pasa banda QI
Decisidn
\ V/uv

Algoritmo de 3| Deteccién de fo #

extraccion de fo

Voiced?
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Filtro :
. —_—> Post-Procesamiento
mediano
fo uv

Figura 2.6: Etapas en deteccion de fjy.

2.6.2.1. Dificultades asociadas a la deteccion de pitch

La deteccién de fy en una senal de voz es al parecer una tarea relativamente sim-
ple, pero existe un gran numero de dificultades asociadas. A continuacion se explican

algunas de ellas.

» Es muy dificil evaluar la calidad de un sistema o método de deteccion de fy, ya

que no se tiene una medida objetiva de f, para una senal cualquiera.

= Dada una elocucién, es necesario saber cudles son los frames que contienen trozos
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sonoros y sordos, ya que en estos ultimos no tiene sentido calcular fy y se considera

que no hay pitch. Esto se conoce como Voiced / Unvoiced Detection.

= Los segmentos sordos y sonoros a lo largo de la senal se presentan de forma bas-
tante irregular, por tanto se puede incurrir en errores de este estilo que convergen

en inserciones erroneas y omisiones de fy en segmentos sonoros.

= El tracto vocal o el canal de transmision pueden enfatizar otros arménicos, pro-

vocando que alguno de ellos sea detectado como fy.

= Es muy comin que arménicos o sub-armonicos sean detectados como frecuencia

fundamental, fenémeno que se conoce como saltos de octava.

= El ruido que proviene de la respiraciéon del hablante hace que los segmentos

sonoros parezcan afonos.

= Cuando se utilizan filtros de banda muy angosta, los segmentos sordos pueden

presentar una peridiocidad aparente.

2.6.2.2. Pre-procesamiento

En esta etapa se intenta eliminar elementos que interfieren en la senal como el rui-
do; influencia del tracto vocal y del canal de transmision; presencia de componentes
continuas; etc. El uso de filtros introduce mejoras importantes en la deteccion de fo,
ya que la banda de frecuencias de interés esta bien determinada (80 — 600[Hz]). De
esta forma se eliminan aquellas componentes que se encuentren fuera de tal rango, por
ejemplo el ruido de baja frecuencia de las fuentes de poder, el nivel DC (componente

de frecuencia igual a cero) y el ruido de soplido de micréfono.

Antes de proceder a estimar el pitch con cualquier método, es necesario clasificar

a los frames como sordos o sonoros, para asi reducir los costos de procesamiento y la
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posibilidad de detectar f, erréneos. Existen trabajos que se dedican exclusivamente
a resolver este problema (Kobatake H., 1987), que también se conoce como decision
V/UV (Voiced/Unvoiced). Por otra parte, es posible que la decisiéon V/UV esté implici-

ta en una cierta técnica de estimacion de fy (Alkulaibi A. et al., 1996).

2.6.2.3. Meétodos de estimacion de f; en el dominio del tiempo

Existe una familia relativa al dominio del tiempo para la deteccién de f, que intenta
contar la cantidad de eventos que se repiten en una senal cuasi-peridédica. Los métodos

mas importantes se explican a continuacion:

» TASA DE CRUCES POR CERO (ZCR, Zero Crossing Rate), la cual consiste en
medir la cantidad de veces que la senal pasa por cero por unidad de tiempo. El
andlisis espectral usando ZCR fue propuesto por (Kedem B., 1986), y fue uno
de los primeros métodos usados para calcular la frecuencia fundamental, dando
buenos resultados para senales que tienen concentrada la densidad espectral de
potencia en fy, ya que una onda en estas condiciones pasa dos veces por cero
en un periodo. Sin embargo, la presencia de armoénicos y componentes de otras
frecuencias hacen que en un ciclo existan varios cruces, por lo tanto esta metodo-
logia presenta varias desventajas cuando se analizan senales de voz en condiciones

adversas.

» AUTOCORRELACION (Rabiner L., 1977). La correlacién entre dos formas de onda
es una medida de su simlitud. Entonces, si se calcula la correlacion de esta onda
sobre si misma con distintos desplazamiento temporales, se obtienen valores que
representan la similitud para cada uno de ellos. Eso se define como autocorrela-

cion, y su definicién matematica se muestra en la siguiente expresién:
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Aqui, z,, corresponde a una funcién discreta, y v es el desplazamiento temporal.
La funcién R, (v) tendrd méximos locales cuando x(n) es similar a z(n + v), en
efecto, si z(n) tiene periodo P entonces tales méximos estan en v = [P, siendo
[ un entero. Intuitivamente, el primer maximo estd en R,(0), y el siguiente en
R.(P). Asi, el periodo fudamental estd dado por el valor de v que genera el
segundo méaximo local. En la Figura 2.7 se muestra la funcion de autocorrelacion

para el segmento de voz mostrado en la Figura 2.4 (a).

0.8

<—— Segundo max. local

R

-0.8

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
tiempo [s]

Figura 2.7: Funcion de autocorrelacion para un frame.

Este método ha sido considerado por muchos investigadores debido a su simplici-
dad y buen comportamiento frente a ambientes ruidosos (Oh K. & Un C., 1984).
Existen muchas variantes, entre ellas la utilizacion de una funcién ponderada pa-
ra calcular la autocorrelacion (Shimamura T. & Kobayashi H., 2001; Hung W.,

2002); la aplicacién de métodos de codificacion de voz (Burnett I. & Gambino
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P., 1996), o la eleccién de tamanos de frames consecuentes con el desplazamiento

temporal (Hirose K. et al, 1992).

Sin embargo, esta familia de algoritmos presenta ciertos problemas debido al
tamano de la ventana de andlsis y a la presencia de falsos segundos maximos

en la autocorrelacion debido a la presencia de componentes de alta frecuencia

(Rabiner L., 1977).

» EL ESTIMADOR YIN. Fue introducido por (de Cheveigné A. & Kawahara H.,
2002), e inspirado en el método anterior. La idea es utilizar una funcién similar
a la autocorrelaciéon, tratando de encontrar aquel desplazamiento temporal que

minimiza la diferencia entre z(n) y x(n + v), en vez de maximizar su producto:

d(v) = 3 (2(n) — w(n - v))? (2.5)

Para reducir la presencia de errores producidos por subarmonicos (por ejemplo,
cuando la potencia del primer formante es muy alta), YIN utiliza una funcién

acumulada normalizada, que atenta estos efectos indeseados:

1 siv=20

di (v)
% ‘1;:1 dt (])

dy(v) = (2.6)

en otro caso

Finalmente, se anaden etapas de interpolacién y de eliminacion de errores de

octava. El lector puede obtener mayores detalles en el articulo citado.
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2.6.2.4. Meétodos de estimacion de f; en el dominio de la frecuencia

La mayoria de los métodos que estan en este grupo usan la transformada rapida de

Fourier (FFT, Fast Fourier Transform) y trabajan sobre el espectro de la senal de voz.

» ANALISIS DE CEPSTRUM. El cepstrum corresponde a la transformada inversa
de Fourier del logaritmo del espectro de una senal. Si la amplitud del logaritmo
del espectro contiene armoénicos regularmente espaciados, entonces el analisis de
Fourier del espectro mostrara un peak correspondiente al espacio entre armonicos,
es decir, la frecuencia fundamental. En resumen, la idea es encontrar peridiocidad
en el espectro de la senal, a través de maximos locales en el dominio cepstral.

En la Figura 2.8 se muestran los pasos a seguir para encontrar f; mediante el

andalisis descrito.

(a) Forma de Onda f(t)

° 0.1 T T T T
2
e OWW
£
< 0.1 ! ! ! !
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
tiempo [s]

(b) Espectro F( w)
-28: | | | | | | | 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frecuencia [Hz]

(c) log(F(w))

Amplitud

Amplitud
Nono

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frecuencia [Hz]
(d) Cepstrum
T 15 T T T =
2 1} o 1
£ 05 b
< 07/\\ ) I
1 2 3 4 5 6 7 8
tiempo [s] % 10°

Figura 2.8: Ftapas del andlisis de cepstrum.

Este método asume que los arménicos de la senal estan regularmente espaciados
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en el dominio de la frecuencia. Si este no fuera el caso, tal como ocurre cuando se
tiene una sinusoide pura u otra senal sin arménicos, el presente método arrojaria
resultados erréneos. Por lo tanto, el andlisis de cepstrum esté catalogado como

un procedimiento que puede aplicarse sélo a ciertos tipos de senales.

MULTIRESOLUCION. Corresponde a una mejora que puede ser aplicada a cual-
quier estimador de la frecuencia fundamental que trabaja en el dominio espectral.
Si se tiene una estimacion de fp de un determinado algoritmo, es posible acep-
tar o rechazar dicha hipdtesis usando el mismo algoritmo, pero a una resoluciéon
distinta, esto es, usando una ventana mas grande o pequena para efectuar el
analisis de Fourier. Si se tiene un mismo valor para distintas resoluciones, esto
es una confrmacién de la validez de la estimaciéon. Este procedimiento suele arro-
jar resultados muy buenos, pero es muy costoso en términos de procesamiento

computacional.

PRODUCTO DE ARMONICOS EN EL ESPECTRO. Esta técnica, que también es
conocida como HPS (Harmonic Product Spectrum), consiste en medir la maxima

coincidencia de los armonicos de acuerdo con la ecuacion 2.7 para cada frame.

Y(w) =[] 1X(wr) (2.7)

En esta ecuacion, R es el nimero de armonicos a considerar, y w; es el rango de las
posibles frecuencias fundamentales. Luego, al arreglo resultante Y (w) se le calcula
el maximo Y (Ecuacién 2.8). Asi, del argumento que maximiza la expresion se

deduce la frecuencia fundamental.

V= mie (¥ () (28)
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Las ventajas de este método son: bajo costo computacional; comportamiento ra-
zonable frente a ruido aditivo y multiplicativo; y ajustable a distintos tipos de
entrada. Por ejemplo, se puede crear una variante del algoritmo por medio de

una suma de espectros, en vez de efectuar un producto de éstos.

» MAXIMA VEROSIMILITUD (MacAulay R., 1978). Este algoritmo busca entre un
conjunto de posibles X,, y escoge aquel que mejor calza con la forma del espec-
tro de entrada X. Tales X, estén definidos como un tren de impulsos de cierta
frecuencia w, la cual es convolucionada con la transformada de Fourier del frame

en cuestion.
Sea E(w) el error que se comete al aproximar X (w) por el espectro ideal:

- 112
E(w) = HX—XW

= Bw) = [|X|] + || X.]]? — 2X X,

(2.9)

Como los términos || X||* y ||X,]|? son constantes, para encontrar el estimador

mas verosimil de X se debe minimizar el error cuadratico:

X = min {B(w)} = max {Xxf} (2.10)
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2.6.2.5. Post-procesamiento

Una vez que ya se ha estimado el pitch con algiin método de los revisados ante-
riormente, es posible aplicar una ultima etapa con el fin de eliminar algunos errores
producto del ruido o corregir problemas propios de cada técnica. Cabe aclarar que la
estimacién de fj se realiza frame a frame, mientras que el post-procesamiento (también
denominado tracking) trabaja sobre todos los valores de fj estimados, entendiendo a

la frecuencia fundamental como funcién del tiempo.

La Figura 2.9 muestra un ejemplo de los posibles problemas que ocurren después
de haber calculado f; para cada frame. En el grafico superior se muestra la frecuencia
fundamental de referencia en funcién del tiempo para una determinada senal de voz,
mientras que el grafico inferior contiene los fy calculados con un cierto algoritmo. Se
pueden apreciar cuatro tipos de problemas: deteccién de fy en segmentos sordos (a);
saltos a octava superior o doubling (b) es decir, cuando se detecta el primer arménico
como frecuencia fundamental; omisién en segmentos sonoros (c); y saltos a octava in-

ferior o halving (d), esto es, la deteccién del subarménico de fy.

El uso de filtros medianos ha sido un método tradicional de post-procesamiento
(Rabiner L. et al., 1975), el cual elimina fy erréneos y ademés produce un efecto
suavizado o smoothing. Ademas, existen técnicas mas robustas como aplicacion de
métodos estadisticos (Yong Duk Cho K. et al., 2002); heuristicos (Zaho X. et al., 2007)

y de andlisis en el dominio de la frecuencia (Marchand S., 2001).

2.7. La Energia

La energia de un frame esta dada por la siguiente expresién:
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Figura 2.9: Errores en la estimacion de fy.
N,
Ep=>) s (2.11)
n=1

Esta caracteristica contiene informacién importante acerca del contenido fonético,

ya que entrega una idea de la intensidad con la que el hablante emite un determinado

segmento de voz. En el procesamiento de la senal de voz, el uso de la energia es muy

util, y sus aplicaciones incluyen deteccion de inicio y fin de una senal; decision sor-

do/sonoro; y otras. Para la presente investigacion, lo mas relevante es que la energia

estd fuertemente correlacionada con aspectos del habla como la acentuacién.
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2.8. El algoritmo DTW

Cuando se desea tener una idea de similitud entre un objeto de referencia X y uno
de prueba Y, lo mas natural es definir una distancia y a través de ésta cuantificar el
grado de semejanza entre ellos. El problema surge cuando tales objetos estan repre-
sentados por distinta cantidad de vectores, ya que no es posible aplicar medidas de

distancia convencionales como la euclidiana o Mahalanobis.

La situacion descrita anteriormente se conoce como el problema de Alineamiento
Temporal, el cual aparece cuando se desea comparar dos senales de voz. Una palabra
o frase no puede ser pronunciada siempre a una misma velocidad, ni reproducirse de
igual forma por dos locutores distintos. En la Figura 2.10 se muestra en forma grafi-
ca un intento de comparacién de dos curvas morfolégicamente similares pero de largo

distinto, utilizando una medida de distancia clasica, y usando alineamiento temporal.

Curva 1 Curva 1

Curva 2

(a) (b)
Figura 2.10: Comparacion de curvas punto a punto (a), y usando alineamiento temporal

(b).

El algoritmo de Alineamiento Temporal Dindmico (DTW, Dynamic Time Warping)
intenta resolver el problema de comparar dos objetos que eventualmente pueden tener
distinta longitud. La idea basicamente es modificar de forma no lineal la dimension

temporal de ambos objetos, y mapearlos a un tinico conjunto de indices, de tal forma
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que la distancia calculada componente a componente sea minima. Asi, las zonas donde

el objeto de referencia X se parece al objeto de prueba Y quedan “alineadas”.

En la Figura 2.11 se observan dos series de tiempo, cuyos ejes de tiempo definen
una grilla sobre la cual se pueden dibujar todos los posibles alternativas de alineamien-
to entre ambas. De color oscuro se encuentra demarcado el camino que minimiza la

distancia entre las series, denominado camino doptimo.

Curva 2

Curva 1

Figura 2.11: Distancia normalizada en el tiempo entre dos curvas.

2.8.1. Planteamiento del algoritmo

Sean dos senales de voz X y Y, las cuales pueden ser representados mediante se-
cuencias (r1,Za,...,o1,) y (Y1, Y2, .-, ¥r,), donde z; e y; son vectores de caracteristicas

(notar las secuencias no tienen el mismo largo). Por otra parte, se definen dos funciones
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de alineamiento ¢, y ¢,, las cuales transforman los indices de las secuencias de vectores

a un eje k normalizado en el tiempo:

(2.12)

Lo anterior entrega un mapeo de (1, 2, ..., 7,) a (21, 2, ..., 1), y de (y1, Y2, ..., Yr,)
a (y1,Y2,-...yr). Con este mapeo, se define una distancia dys(X,Y’), la cual se calcula

mediante la siguiente expresion:

dy(X,Y) = i1 400 (R), 6, (R))w(k)
| Zle w(k)

(2.13)

En esta expresion, d(x,y) es una medida de distancia entre dos vectores y w(k)
representa pesos que se asignan al calculo de cada distancia. De acuerdo con la ecuacién
2.13, el valor de la distancia dg depende exclusivamente de las funciones de alineamiento
que se escojan. Luego, el camino 6ptimo esta dado por la siguiente ecuacién (sujeta a

ciertas restricciones):
d(X,Y) = m(;’n ds(X,Y) (2.14)

2.8.2. Restricciones

Como se puede observar en la Figura 2.11, el niimero de caminos posibles es muy
grande, por lo que es necesario imponer ciertas restricciones en la buisqueda (Sakoe H.

& Chiba S., 1978), las cuales se describen a continuacion.
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1. MONOTONIA, es decir ¢,(k) < ¢ (k+ 1)y ¢y(k) < ¢,(k + 1), para todo k. De

esta forma, se evita que el camino del alineamiento retroceda en el tiempo.

2. CONTINUIDAD, implica que ¢, (k+ 1) — ¢ (k) <1y ¢ (k+1) — ¢y(k) < 1, VE.
La idea es que no existan saltos en el tiempo, y asi no se omitan caracteristicas

importantes.

3. CONDICIONES DE BORDE. Basicamente, consisite en imponer los puntos extre-
mos del camino: ¢,(1) = 1; ¢, (1) = 1; ¢.(T) =T, y ¢.(T) = T,. Asi, se garantiza

que el alineamiento no se concentra en una zona en particular.

4. VENTANA DE ALINEAMIENTO. Matematicamente, |¢,(k) — ¢, (k)| < r para todo
k, donde r es un entero positivo, cuyo valor se conoce como ancho o radio de
la ventana de Sakoe-Chiba. Existen ademés otro tipo de restricciones, como el

paralelégramo de Itakura, como se puede ver en la Figura 2.12.

(a) (b)

Figura 2.12: Restricciones globales en DTW: Banda de Sakoe y Chiba (a) y paraleldgramo
de Itakura (b).

5. PENDIENTE. Si se tiene una funcién de alineamiento ¢, de tal forma que ¢, (k) =
¢.(k+1) (o bien para ¢, (k) = ¢,(k+1)) para varios valores consecutivos de k, se

traduce en que un patrén del objeto X se alinea con un segmento relativamente
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grande del objeto Y. Para evitar este problema, se imponen condiciones sobre
la primera derivada de ¢, permitiendo una cantidad limitada de movimientos
horizontales y verticales. En la Figura 2.13 se muestra en forma grafica cémo se

imponen las condiciones sobre la pendiente de la funciéon de alineamiento.

n-veces

A

n-veces

—) —) m-veces
m-veces
/ A

(a) (b)

Figura 2.13: Pendiente de la funcion de alineamiento: Pendiente minima (a), y pendiente

mazima (b).

Se puede observar que (a) y (b) ilustran la pendientes minima y méaxima respec-
tivamente. La funcion de alineamiento puede avanzar m veces consecutivas hacia
adelante (o hacia la izquierda), luego, no puede volver a dar un paso en estas

direcciones, hasta que haya avanzado n veces en la direccién diagonal.

La intensidad efectiva se representa mediante el valor P = n/m, que cuantifica la

rigidez de la restricciéon. Si P = 0, entonces no existen restricciones en la pendien-
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te de ¢, mientras que si P — oo el alineamiento es estrictamente diagonal. En la
practica, esta restriccion se aplica sobre la ecuacion de programacién dinamica,

que se muestra mas adelante.

2.8.3. Eleccidon de los Pesos

La ecuacion 2.13 es una expresion racional, por tanto, resolver el problema de
optimizacién que plantea la ecuacién 2.14 es extremadamente complejo. Si se define

W4 como:

Wy = w(k) (2.15)
k=1

entonces, el problema planteado por la ecuacion 2.14 se transforma en:

XY = g min Y d(u(8). 0, ()l (2.16)

La ecuacién anterior se puede resolver mediante técnicas de programacién dinamica.
Existen basicamente dos formas de elegir los coeficientes w(k), de tal forma que esta

simplificacion sea posible.

» FORMA SIMETRICA. Los pesos son escogidos como w(k) = (¢(k) — ¢.(k — 1) +

(@y (k) = &y (k = 1))). Ast, Wy =T, + T,

» FORMA ASIMETRICA. Se elige w(k) = ¢.(k) — ¢.(k — 1) o equivalentemente
w(k) = ¢y (k) — ¢y(k — 1). Luego, Wy =T, 0 Wy =1T,.
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2.8.4. Ecuacion de Programacién Dinamica

El algoritmo que se describe a continuacién pretende resolver la ecuacion 2.16, que
corresponde a un tipico problema de optimizacién resuelto mediante programacién
dindmica. Sea D(i,,1,) el valor dptimo acumulado, cuyo valor inicial estd dado por
D(1,1) = 2d(1,1) para la forma simétrica. Los restantes valores se calculan mediante

la recursion:

D(ig iy — 1) + d(i, i)
D(ig,iy) =min ¢ D(iy — 1,4, — 1) + 2d(iy, i) (2.17)
D(ix -1, iy) + d<iwv Z-y)

Por otra parte, si se utiliza la forma asimétrica para los pesos, entonces la condicién

inicial es D(1,1) = d(1,1) y la recurrencia es:

D(ig, iy — 1)
D(ig,iy) = min ¢ D(iy — 1,i, — 1) + 2d(iy, 4,) (2.18)
D(iy —1,iy) + d(iy, i)

Las ecuaciones 2.17 y 2.18 no incluyen las restricciones de pendiente, luego corres-
ponden a las de tipo P = 0. Si se desea imponer algiin tipo de restriccién de este
estilo, es posible incluirla en la ecuacion de programacién dindmica. Por ejemplo, para
imponer condiciones de tipo P = 1, se puede establecer para la forma simétrica una

ecuacion recursiva de dos pasos:
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D(iy — 1,4y — 2) + 2d(ig, iy — 1) + d(ig, )
D(iz,iy) =min g D(i, — 1,4, — 1) + 2d(i, iy) (2.19)
D(iy —2,iy — 1) + 2d(iy — 1,i,) + d(is, i)

Usando 2.17, el alineamiento puede desplazarse libremente, hacia arriba, en diago-
nal o a hacia adelante tantas veces como sea necesario, mientras que mediante 2.19, el
avance horizontal o vertical esta condicionado por la adiciéon de un paso diagonal. La

Figura 2.14 ilustra este hecho.

Figura 2.14: Resricciones locales, de tipo P =0 (arriba) y P =1 (abajo).

Lo anterior muestra que la restriccion (5) estd incluida en la ecuacién de programa-
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cién dindmica, mientras que la monotonia, continuidad y condiciones de borde resultan
ser trivialmente cumplidas por la misma. La restriccion de la ventana de alineamiento
se debe ser efectuada manualmente, en la medida que se van llenando los valores de
D(ig,i,), imponiendo una distancia muy grande en los puntos que se encuentran fuera

de la ventana.

2.8.5. Aplicaciones

El algoritmo DTW ha sido ampliamente usado en reconocimiento automético de
voz (ASR, Automatic Speech Recognition), usado tanto para palabras aisladas (Sakoe
H. & Chiba S., 1978; Brown M. & Lawrence R., 1982) como para habla continua (Sil-
verman F. & Morgan D., 1990). Es considerado como el primer método que condujo
a resultados aceptables en esta area. No obstante, con el pasar de los anos ha sido
desplazado por un nuevo paradigma llamado modelos ocultos de Markov (HMM, Hid-

den Markov Models), el cual entrega mayor robustez y escalabilidad a los sistemas ASR.

En virtud de lo anterior, el desarrollo de DT'W en los ultimos anos no se ha centrado
exclusivamente en el reconocimiento de voz sino que mas bien se ha extendido su
uso a otros campos de la ciencia, donde existe una gran cantidad de aplicaciones. A

continuacion, se muestran algunos ejemplos.

» PROCESAMIENTO DE SENALES: Mas alld del procesamiento del habla, las apli-
caciones de DTW se extienden a procesar otro tipo de senales, como por ejemplo

vocalizaciones de ballenas asesinas (Brown J. et al., 2006).

» BIOINFORMATICA: Clasificacién automética de cromosomas (Legrand et al., 2008);

Expresién de genes (Criel J. & Tsiporkova E.).

» MINER{A DE DATOS: DTW es una herramienta ampliamente usada para com-

parar series de tiempo (Keogh E. & Pazzani M., 1999).
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= MEDICINA: Reconocimiento de patrones en examenes médicos, como electro-

encéfalogramas (EEG) o electro-cardiogramas (ECG) (Tuzcu V. & Nas S, 2005).

» PROCESAMIENTO DE IMAGENES: Verificacién y reconocimiento de escritos a
mano, como por ejemplo firmas (Shankera P. & Rajagopalan A, 2007; Faundez-
Zanuy M., 2007). También se ha utilizado en el reconocimiento de movimientos

y gestos de humanos (Gavrila D. & Davis L., 1995).

» QuiMICA: Deteccién de patrones distorsionados, aplicados a supervisién de bio-

procesos (Gollmer K. & Posten C., 1995).

2.9. Conclusiones

En este capitulo se han revisado los aspectos mas relevantes del procesamiento de
senales para este trabajo. Primeramente, se estudiaron los principales conceptos de la
ensenanza de segundo idioma asistida por computador, donde se destaco la importancia
de la prosodia. Luego, se analizaron las caracteristicas suprasegmentales como la ento-
nacion, el acento y la duracion desde la perspectiva lingiiistica. Después, se estudiaron
los parametros actsticos de la senal de voz relevantes de la prosodia, especialmente la
frecuencia fundamental fy, y por iltimo se describié detalladamente el algoritmo de

alineamiento temporal dinamico DTW.

Después de haber revisado todos los conceptos y métodos descritos aqui, el lector de-
biera poseer base tedrica suficiente para entender el siguiente capitulo, donde se explica
detalladamente el sistema propuesto. Dados estos antecedentes, el aporte de este traba-
jo es disenar un sistema que utiliza varias técnicas bien conocidas del procesamiento de

voz para ser aplicada a la evaluacién de la prosodia en la ensenanza de segundo idioma.
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Capitulo 3

El Sistema de evaluacion de

entonacion

3.1. Introducciéon

El presente capitulo muestra en detalle la implementacién de un método de evalua-
cién de entonacion y acentuacion para CALL. La técnica se basa en la comparacion
de la prosodia de dos senales de voz, que corresponden a la de un usuario y una elocu-
cién pregrabada de referencia. La tltima parte de este capitulo muestra una serie de
experimentos realizados con el fin de evaluar el desempeno del sistema para distintas

configuraciones, y estudiar su comportamiento frente a distintas situaciones.

3.2. Interaccion del usuario con el sistema

El sistema mostrado en este trabajo esté disenado para ayudar a estudiantes del
inglés como segundo idioma a mejorar su entonacién y acentuacién. Esto se logra com-

parando la senal de voz del alumno con una elocucién canodnica pregrabada de un
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hablante nativo, las cuales se denominan senal de test y senal de referencia res-
pectivamente. La dinamica de interaccién entre el estudiante y el sistema se explica en

la Figura 3.1.

(a) Sefal de Referencia

f

(b) Sefal de Test

(c) Retroalimentacion

Estudiante Sistema

Figura 3.1: Interaccion entre el alumno y el sistema.

El alumno escucha la senal de referencia (a), y luego responde grabando su propia
voz (b), tratando de imitar o emular la entonacién (o acentuacién) de la senal que aca-
ba de oir. Finalmente, el estudiante recibe algiin tipo de retroalimentacion o feedback,
que puede ser de naturaleza visual (puntaje, nota, grafica) o bien auditiva. Dado que el
ejercicio anterior se puede repetir varias veces y para distintos patrones de entonacién
(o acentuacién), el estudiante tiene la posibilidad de practicar sin la necesidad de un

profesor.

3.3. Descripcion del sistema propuesto

La idea central de este trabajo es disenar e implementar un sistema que determine
si dos senales de voz (referencia y test) poseen una entonacién similar o no, bajo el
supuesto de que ambas elocuciones pronuncian la misma frase o palabra. Para ello, se
propone un sistema cuya descripcién se muestra en la Figura 3.2.

En primer lugar, se estima la entonacion de ambas senales a través de un determina-
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Fem--- Extraccion de PitCh  Fecemmaommm e e e e 1

D)) Entonacién de
Referencia

Sefial 1 3y Extraccion de MFCC
de Referencia
\v4

DTW 3»| Comparacién —>>
L

Eje temporal
normalizado Respuesta
A :
Sefal - : del Sistema
———| Extraccién de MFCC '
de Test Entonacion de !
Test ,
'
'

L= Extraccion de PitCh  Femecccmmmm o e eeeeee e

Figura 3.2: Diagrama de blogques del sistema de evaluacion de entonacion.

do algoritmo. Por otra parte, dichas senales son alineadas de acuerdo a sus coeficientes
cepstrales en la escala de Mel (MFCC), usando el algoritmo de Alineamiento Temporal
Dindmico DTW. Finalmente, una comparacion de las curvas de pitch arroja un valor
escalar, el cual se asocia a un puntaje o bien a una respuesta categorica de aceptacién
o rechazo, dependiendo si la entonacion del estudiante se parece o no a la referencia. La
ventaja de comparar la grabacion de test con otra elocucién y no con un modelo radica
en que la informacion extralingiifstica de la entonacion es fuertemente dependiente del
contexto. Por ejemplo, en inglés normalmente las preguntas cuya resupesta es si 0 no
poseen una entonacién ascendente; no obstante, una persona molesta o aburrida no

generara dicho patron de entonacion.

El alineamiento es de suma importancia para el sistema propuesto, ya que permi-
te obtener una misma indexacién temporal para las dos senales. Esto significa que el
cuadro ¢ de la referencia es comparable con el cuadro i de la senal de test. En términos
simples, el uso de DTW compensa las diferencias temporales que puedan aparecer entre
dos elocuciones generadas por dos personas distintas, como la velocidad del habla; la

omision e insercion de fonemas; silencios entre palabras de distinta duracion; etc. Cabe
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destacar que las senales a comparar son muy distintas entre si, ya que una es producida
por un hablante nativo que ademas de proveer el patrén de entonacion que se desea
ensenar, pronuncia en forma correcta y habla con seguridad. Por otra parte, el usuario
del sistema posiblemente se enfrente a éste con voz dubitativa, entrecortada y con una

pronunciacién errénea dada su condicién de estudiante.

3.3.1. Pre-Procesamiento

Este preprocesamiento es aplicado tanto a las senales de referencia almacenadas
como a las de test grabadas por el locutor. Primeramente, se eliminan componentes
de frecuencias menores a 75[H z] mediante un filtro pasa bajos, con el fin de reducir el
ruido de fondo y del micréfono. Luego, se utiliza un detector de inicio y fin de senal
util, el cual tiene como objetivo eliminar espacios de silencio en los extremos de las
elocuciones grabadas. Estos silencios no contienen informacién prosédica ni acistica
de interés, y por lo tanto no deben ser considerados. Para cualquier sistema de pro-
cesamiento de voz, es de gran ayuda que las senales a analizar tengan una cantidad

relativamente fija de silencio en los extremos.

La tarea de detectar el inicio y fin de senal no es sencilla. En presencia de ruido,
el algoritmo podria confundirse e interpretar tal ruido como senal 1til, o bien, si tal
elocucion fue grabada con un nivel muy bajo, es altamente probable perder cuadros
con informacién relevante. En este trabajo, el detector de inicio y fin de senal 1til toma

sus decisiones a partir de umbrales de energia.
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3.3.2. Alineamiento fonético

El algoritmo DTW es aplicado para alinear frame a frame la elocuciéon del alumno
con una referencia canénica de acuerdo a la similitud de su representacién de MFCC.
Para medir la distancia entre dos vectores de coeficientes, la alternativa mas simple es la
distancia euclidiana. Sin embargo, dado que cada uno de los MFCC y sus respectivas
derivadas poseen varianzas distintas entre si, es conveniente utilizar una medida de
distancia que aminore este efecto. Para ello, se utiliza la distancia de Mahalanobis,

definida por la ecuacion 3.1:

dmahalanobis (7', t) - \/(7“ - t)zil(r - t)T (31)

En esta expresion, r es el vector de MFCC de referencia, y t el vector de test mientras
que X es la matriz de covarianza, la cual es determinada a través de un conjunto de
senales de entrenamiento, mediante un proceso iterativo que se muestra en la Figura
3.3.

Sean xy), v o las senales de voz de entrenamiento (con k = 1... K) divididas en
frames los cuales a su vez estan representados por N, coeficientes cepstrales. Para todo
k, las respectivas senales x1; y o9, son alineadas con el algoritmo DTW usando la dis-
tancia de Mahalanobis. Dado que no se tiene la matriz de covarianza para la primera
iteracion, se toma 3 = I (matriz identidad). De esta forma, la distancia expresada en

la ecuacién 3.1 se reduce a una distancia euclidiana clésica.

A partir del alineamiento se obtiene una matriz de distancias d; (donde i representa

la i-ésima iteracion), cuyas dimensiones son N, por la cantidad de frames que existen

T

entre todos los pares de senales alineados. Luego, se calcula >4, = d,;d; ,

matriz que

resulta ser de N, x N.. Si se cumple un cierto criterio de convergencia, se detiene el pro-
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:
X1k sz di(XWstk) zi+1=didi
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0<>0 = DODODOD
g<—>g = DODDDOD
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2.1
INICIO ——3] Alineamiento > Distancia 3| Matriz Covarianza
(a) (b) (c)

;,Convergencia?

Figura 3.3: Proceso iterativo para obtener matriz de covarianza .

ceso y 2,11 es la matriz buscada; en caso contrario se usa esta misma para la siguiente
iteracion. Como criterio de convergencia, se monitorean los cambios entre las matrices
de covarianza resultantes entre dos iteraciones consecutivas: Si |%,, — 3, 11| < €, enton-

ces el proceso se detiene.

3.3.3. Extraccién de pitch

Se debe utilizar un método de deteccion de pitch confiable, ya que eventuales errores
en esta etapa podrian alterar el desempeno del sistema. Una vez que la frecuencia
fundamental f, es estimada para cada cuadro, se representa en semitonos de acuerdo

con la ecuacién 3.2.

p(k)semitonos =12 logQ p(k) (32)
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A esta curva p(k) en semitonos se le aplica un proceso de interpolacién lineal, el
cual consiste en llenar los segmentos sordos, con el fin de que p(k) quede definida para

todos los frames de la senal. La Figura 3.4 muestra un ejemplo de interpolacion lineal.

p(k)

TN T
-

>
frames
P(K) interpolada
A
>
frames

Figura 3.4: Curva de pitch p(k) (arriba), y p(k) interpolada linealmente.

La idea es unir todos los segmentos sonoros consecutivos mediante lineas rectas.
Para ello, se traza una linea entre el ultimo punto de un segmento sonoro con el pri-
mer punto del segmento siguiente. Para rellenar los frames iniciales, se toma el primer
cuadro sonoro y se traza una recta con pendiente nula que pase por dicho punto; analo-

gamente, para completar el tramo final de p(k) se traza una recta con pendiente nula
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que pase por el dltimo frame sonoro.

Por tltimo, se normaliza p(k) sustrayendo su media aritmética p(k). Observar que
no es necesario obtener el valor exacto del pitch en cada punto, mas bien se requiere
calcular con precisién el contorno del pitch, esto es, la tendencia de fy en funcién del
tiempo. Notar también que dada la metodologia planteada, los errores de octava en la
estimacion de la frecuencia fundamental f; pueden alterar considerablemente la esti-

macion de la entonacion.

3.3.4. Comparacion de curvas
3.3.4.1. Ceriterio de similitud

Una vez que se ha efectuado el alineamiento mediante DTW entre una senal de
referencia y una de test; y ademas se ha calculado el pitch, el sistema esta en condiciones
de calcular la similitud de la entonacién de ambas elocuciones. Dado un camino éptimo
ir = ¢r(k) vy ir = ¢r(k) que ha sido determinado mediante el algoritmo DTW, se
define la medida de similitud S(d,p) como:

S(d,p) = d(pr(ir), pr(ir)) (3.3)

En esta ecuaciéon, pr y pr son las curvas de pitch para la referencia y para la senal
de test respectivamente, mientras que d(-,-) es una funcién de distancia vectorial, la
cual arroja un valor escalar que indica la similitud entre ambas curvas de pitch. Es
posible elegir cualquier distancia, en el caso de este trabajo, se han escogido dos: la

correlacion y la distancia euclideana, definidas por:
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e (@ = 2) (g — )

dcorr (ZE, y) -
O'xO'y
K
deuclidiana(my y) = Z (xk - yk)2
k=1

(3.4)

La correlacion es una medida estadistica que tiene la ventaja de estar confinada en
el intervalo [—1,1]. A mayor dey, se tiene mayor similitud entre los vectores que se
estd comparando. Por otra parte, la distancia euclidiana puede arrojar cualquier valor
mayor o igual a cero, luego es una medida no acotada. Al contrario de la correlacion,
la distancia euclidiana tiene un comportamiento inverso, ya que a mayor deyc;q Mayor

es la distancia entre dos vectores y por lo tanto su similitud es menor.

Dado el valor de la similitud, es posible entregar un puntaje o score en vez de una
respuesta binaria, aplicando una transformacion a la medida de similitud a una deter-
minada escala de notas (por ejemplo de 1 a 5) o bien a una respuesta binaria como
correcto/incorrecto. Incluso se podrian graficar los puntos de los contornos de pitch
de referencia y test, para que el estudiante pueda visualizar y corregir sus errores. En
efecto, se ha desarrollado una gran cantidad de programas educativos que dejan en
evidencia las ventajas del uso de contornos de pitch como feedback visual (Botinis et

al., 2001).

3.3.4.2. Uso de la Derivada de p(k)

Es posible obtener la primera derivada de las curvas de pitch, donde se extrae

informacion de las subidas y bajas de la curva melddica. Esta se calcula sobre p(k)
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después de haber sido interpolada, mediante la recurrencia:

Dp(k) = p(k) = p(k —1) (3-5)

De esta forma, en la ecuacién 3.3 se puede reemplazar al pitch p(k) por su derivada,

resultando:

S(d, Dp) = d(Dpr(ir), Dpr(ir)) (3.6)

En este caso Dpgr v Dpr son las derivadas de las curvas de pitch de referencia y test
respectivamente. Asi, la derivada se puede utilizar como una caracteristica alternativa

a la entonacién pura.

3.3.5. Evaluacion de la Acentuacion

La energia juega un rol muy importante en la acentuacién. Como fue explicado en
el capitulo 2, las silabas enfatizadas o acentuadas tienden a ser pronunciadas con un
pitch mas elevado, pero ademas con mayor intensidad. El sistema de evaluacion de
acentuacion que se propone en este trabajo se construye sobre el método de evaluacién
de entonacién ya descrito. La idea es basicamente incluir la informacion de energia de
las senales en la comparacién, como muestra la Figura 3.5 (que es una extension del

diagrama mostrado en 3.2):

Se aniade un bloque de extraccién de energia, la cual se calcula para cada frame
utilizando la ecuacién 2.11 en decibeles, construyendo asi la curva de energia E(k).
Observar que es necesario contar con una elocucién de referencia generada por un

hablante nativo, la cual debe estar correctamente acentuada. El bloque de comparacién
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Figura 3.5: Diagrama de bloques del sistema de evaluacion de acentuacion. Corresponde a

una extension del diagrama mostrado en la Figura 3.2.

debe tomar una decision en base a dos caracteristicas, y no sélo una como ocurria en
el caso de la entonacion. Por lo tanto, se reformula la definicién de similitud para el

presente caso:

S(d,p, E) :a@—i—(l—a)% (3.7)

La medida de similitud de acentuacion se genera combinando linealmente las simi-
litudes de energia y el contorno de pitch. Ademds, es necesario que ambos sumandos
tengan la misma varianza, por lo que la similitudes son divididas por sus respectivas

desviaciones estandar.
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3.3.5.1. Decisién correcto/incorrecto

Una vez que se cuenta con un valor de similitud, es posible una decisiéon en base a
éste. Si el pitch de referencia se parece (0 no se parece) al de test, el sistema entrega
una respuesta de aceptacién mediante el valor 1 binario (o rechazo con un 0 binario).

Para ello, se utiliza una funcién escalén:

1 si§5>0
u(S,0) = (3.8)

0 en otro caso

En esta ecuacién, 6 es un umbral de decision para la similitud S, el cual establece
el limite entre similitudes aceptadas o rechazadas. Este valor debe ser escogido cui-
dadosamente, ya que en definitiva es el parametro que determina qué tan exacto es
el sistema. La Figura 3.6 muestra dos sistemas de evaluaciéon de entonacion idénticos,
pero con distintos umbrales de decisién 6. En el ejemplo, (a) es altamente permisivo,
mientras que (b) es altamente exigente.

Un sistema permisivo tiende a aceptar como similares dos acentuaciones, incluso si
no son muy parecidas. Este hecho es favorable ya que existe baja probabilidad de no
aceptar que dos acentuaciones son similares dado que objetivamente lo son, pero a su
vez es riesgoso aceptar como parecidas dos curvas de pitch que en realidad no lo son.
Por el contrario, un sistema altamente exigente no acepta como similares acentuaciones
que tienen pequenas diferencias entre si, con lo cual la probabilidad de aceptar como

similares dos acentuaciones objetivamente distintas es muy baja.

La eleccién de un umbral de decision adecuado no es trivial, ya depende de la apli-

cacion. Por ejemplo, la exigencia para un nino en edad escolar que recién comienza a
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Figura 3.6: Un sistema permisivo (a) y otro exigente (b).

aprender una lengua extranjera es muy distinta a la de un ejecutivo que desea mejo-
rar su inglés en presentaciones. Es claro que en el primer caso, la exigencia debe ser
relativamente baja para no provocar frustracion en el pequeno alumno, mientras que
en el segundo caso es necesaria una alta exigencia para que el experimentado usuario

adquiera caracteristicas prosddicas muy parecidas a las que posee un hablante nativo.

3.4. Experimentos
3.4.1. Base de Datos
Estéd compuesta por los siguientes grupos:

» ENTONACION: 6 frases pronunciadas con 4 patrones de entonacién diferentes,
grabados por 6 hablantes expertos, y 5 no expertos utilizando 3 micréfonos si-

multdneamente. Las frases son:
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What’s your name?

o My name is Peter.

It’s made of wood.

It’s terrible.

It was too expensive.

e [ tried both methods.

» ACENTUACION: 12 palabras: machine, alone, under, husband, yesterday, innocen-

ce, important, excessive, melancholy, caterpillar, impossible y affirmative. Todas

fueron pronunciadas con distintas variaciones de acentuacion, y grabados por 4

hablantes expertos y 2 no expertos, utilizando 3 micréfonos simultdneamente.

Cada una de las senales de la base de datos fue etiquetada con el respectivo patrén

de entonacién o acentuacion con el cual fue pronunciado. De cada subconjunto, se eli-

ge un hablante experto como referencia, cuyas grabaciones son usadas como modelo

para evaluar la entonacién (o acentuacién). Las grabaciones de los restantes hablantes

expertos y de los no expertos son etiquetadas como test. De esta forma, la base de

datos queda dividida en cuatro subconjuntos, como se muestra en la Tabla 3.1.

Subconjunto | # de senales
EN-R 24
Entonacién
EN-T 720
AC-R 12
Acentuacion
AC-T 540

Tabla 3.1: Subconjuntos de la base de datos.
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Los patrones de entonacién usados son Descendente Bajo (DB); Descendente Alto
(DA); Ascendente Bajo (AB); y Ascendente Alto (AA). Un ejemplo de cada uno se
muestra en la Figura 3.7. Las variaciones de acentuacién consisten en pronunciar cada
palabra con el acento enfatico en todas sus silabas. Por ejemplo, la palabra “impor-
tant” posee las variaciones: important, important e important, siendo correcta solo

la segunda.

Descendente Bajo Descendente Alto
5 5

g g
5 \ \ 5 0 A
€ 0 €
3 3 ~
5 '\ s -5

5 -10

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
frames frames
Ascendente Bajo Ascendente Alto
4 10

g 3
s 2 5§ 5
2 £
k) N k)
2 2

-2 -5

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
frames frames

Figura 3.7: Ejemplos de las cuatro variaciones de entonacion utilizadas. La frase pronun-

citada es “What’s your name”.

3.4.2. Condiciones Experimentales

Todas las senales fueron grabadas en el Laboratorio de Procesamiento y Transmision
de Voz (DIE, Universidad de Chile), a una frecuencia de muestreo fs igual a 16000[H z]
y con un nivel de ruido similar al de una sala de clases. Los hablantes expertos poseen

conocimientos de lingiiistica, por lo tanto, son capaces de reproducir cualquier patrén
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de entonacién o acentuacion leyendo el texto etiquetado con una simbologia adecuada.
Por otra parte, los hablantes no expertos, quienes poseen un nivel intermedio de cono-
cimiento del idioma inglés, deben oir una grabacién de referencia y luego pronunciar la
respectiva frase o palabra, tratando de generar una entonacién (o acentuacién) lo mas

parecida posible.

3.4.3. Configuracién del sistema

Las senales son divididas en cuadros de 400 muestras, con un traslape de 200. Cada
uno de los frames es representado por un vector con sus coeficientes cepstrales (MFCC),
asi como también los coeficientes dinamicos de primer y segundo orden, formando un

total de 33 coeficientes.

Se utiliza el detector de pitch basado en autocorrelacion exacta Praat (Boersma P.
& Weenink D., 2008), el cual ha sido utilizado por varios trabajos recientes y por tan-

to, se considera en el estado del arte (Resh B. et al., 2007). La configuracién de Praat es:

To Pitch (ac)... 0.0125 75 15 yes xx 0.45 0.01 0.35 0.14 600

El parametro xx representa silence threshold, que corresponde al umbral de silencio
que incide fuertemente en la decisién sonoro/sordo. El sistema estd configurado para
asignar dinamicamente este parametro entre 0,01 y 0.3 en funcién de la energia de la
senal, representada por el promedio de los 8 minimos dentro de los 20 frames de mayor
energia. Una vez que se ha calculado el pitch, se aplican condiciones de continuidad

para eliminar saltos de octavas, y un filtrado mediano para eliminar puntos erréneos.
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Adicionalmente, se implementé un detector de pitch llamado [ptvPitch, el cual
estd basado en autocorrelacién. La decisién sordo/sonoro se toma una vez que se ha
calculado la autocorrelacién para un frame, mediante un umbral de energia. Como
etapa de pre-procesamiento, se aplica un filtro pasabanda con frecuencias de corte

75 — 600[Hz].

3.4.4. Experimentos de Alineamiento

En el presente trabajo, es muy importante que el Alineamiento Temporal Dindmico
funcione en forma correcta, ya que imprecisiones en esta etapa podrian producir res-
puestas indeseadas o inesperadas. En virtud de lo anterior, es necesario implementar
una maqueta de pruebas que permita aislar el comportamiento del algoritmo DTW,
para asi encontrar su configuracién éptima y ademas mostrar que funciona adecuada-

mente. Los experimentos que se detallan a continuacion intentan cumplir este objetivo.

3.4.4.1. Descripcién del Experimento

Se desea medir la correctitud del método DTW. Dadas dos elocuciones, es posible
estimar manualmente puntos de su alineamiento 6ptimo y compararlos con el camino
obtenido con DTW a través de alguna medida de distancia. Con este valor se intenta
cuantificar el funcionamiento del algoritmo para distintas configuraciones. Para efec-
tuar esta prueba, se elige un grupo de 240 senales del subconjunto EN-T, compuestas

por las grabaciones de 2 micréfonos de 3 hablantes expertos y 2 no expertos.

Las grabaciones son etiquetadas por personas, quienes identifican el inicio de cada
silaba dentro de la frase. Para esto, se asocian marcas a aquellos frames que sean con-

siderados inicio de silaba. En la Figura 3.8 se muestra un ejemplo, donde se puede ver
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la elocucion “What’s your name” que ha sido etiquetada en forma manual. Las lineas
verticales corresponden a las marcas que identifican los comienzos de las palabras de
una silaba “What’s”; “your” y “name” dados por las muestras 2992; 5637 y 8016 res-

pectivamente.

la_daniela_ubilla.wav
0.25 T T T T

0.2 1
What's your name

0.151

0.1f

Amplitud

0.05F

-0.051

-0.1

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Muestras

Figura 3.8: Ejemplo de forma de onda etiquetada.

Una vez que las senales han sido etiquetadas se ejecuta el algoritmo DTW, alineando
todos los posibles pares de grabaciones donde se haya pronunciado la misma frase
sin importar la prosodia, y que ademas tanto los locutores como los micréfonos sean
distintos (en total 1116 pares de senales cumplen estas condiciones). El resultado de
esto se puede representar en graficos de dos dimensiones cuyos ejes corresponden a los

frames de cada una de las senales alineadas, como el que se muestra en la Figura 3.9.
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Alineamiento DTW
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Figura 3.9: Par de senales alineadas.

Las lineas delgadas horizontales y verticales corresponden a las marcas de inicio
de silaba de cada elocucion, las cuales se intersectan entre si formando un cruce. Si
el alineamiento fuera perfecto, entonces todos estos cruces debieran coincidir con el
camino dado por DTW y por lo tanto, la correctitud del alineamiento puede calcularse

midiendo la distancia que existe entre ellos.

El error de alineamiento para un cruce dado se puede calcular a través de una
estimacion de su distancia minima a la curva DTW. Para ello, se utiliza una distancia

dada por la expresién:

1
%m:§wﬁ+ﬁ (3.9)

En la Figura 3.10 se muestra el significado de los valores dj, y d,,, que corresponden
a las distancias horizontales y verticales entre el cruce y la curva. Ademas, d,,;, repre-

senta una estimacion de la distancia minima que se quiere calcular. El promedio de
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todos los ey, corresponde una cantidad escalar que representa una idea global de la

correctitud del alineamiento DTW cuando se aplica a un determinado un par de senales.

\Curva DTwW

Figura 3.10: Estimacion de la distancia minima entre un cruce y la curva DTW.

Por otra parte, el error maximo que el alineamiento puede cometer es igual a
la distancia entre los bordes de la banda de Sakoe & Chiba, es decir r4/1 + (%)2
Considerando que las seniales a comparar tienen un nimero de cuadros similar entre
st (T, = T,), entonces el error maximo se resulta ser 2. Asi, eqin puede estimarse
relativo a este valor como porcentaje.

Para este trabajo, se ha implementado una versiéon de DTW que utiliza la ban-
da de Sakoe & Chiba como restriccién global, cuyo radio ha sido determinado por
inspeccion (su valor es r = 24). La ecuacién de programacion dindmica 2.17 corres-
ponde a la condiciéon P = 0 (Sakoe & Chiba, 1978). El algoritmo se prueba utilizando
dos configuraciones, las cuales difieren inicamente en la medida de distancia utilizada
(euclidiana y Mahalanobis). Para determinar la matriz de covarianza ¥ de la distan-

cia de Mahalanobis se utiliza un subconjunto de 848 senales, tomadas de EN-T y AC-T.
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3.4.4.2. Resultados

El sistema mostrado en este trabajo debe comparar senales que fueron capturadas
con distintos micréfonos y generadas por distintos locutores. Ademas, es altamente
probable que ambas posean distinta prosodia entre si. En virtud de lo anterior, es
necesario verificar que el comportamiento del algoritmo DTW no se ve afectado por
estas diferencias. En la Tabla 3.2 se muestra el error de alineamiento DTW para dos
configuraciones distintas. El conjunto de prueba ha sido dividido en dos categorias:

igual prosodia y distinta prosodia.

Prosodia
Igual  Distinta
Dist. euclidiana 4,78 %  4,94%
Dist. Mahalanobis 4,30%  4,45%

Tabla 3.2: Error de alineamiento del algoritmo DTW.

3.4.5. Experimentos de Evaluaciéon de Entonaciéon
3.4.5.1. Descripcién del Experimento

Se desea evaluar la calidad del sistema de evaluacion de entonacién para distintas
configuraciones. Cada una de las senales del subconjunto EN-T es enfrentada con todas
sus referencias posibles dentro de EN-R, generando un total de 3456 comparaciones,
como las de los ejemplos mostrados en la Figura 3.11. En cada experimento, se utiliza
la correlacion y la distancia Euclidiana como funciones de comparacion, y se aplican
tanto sobre la entonacién pura como sobre su derivada. De esta forma, se obtienen 4 me-

didas de similitud en cada uno de los casos: Euclid(p); Corr(p); Euclid(Dp)y Corr(Dp).
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Figura 3.11: Ejemplo de dos experimentos de evaluacion de entonacion: un caso de alta (a)

y otro de baja similitud (b).

Para evaluar el sistema, es necesario comparar la respuesta de éste con un puntaje
objetivo que indique la similitud en cada experimento. Se puede estimar un puntaje a
priori en cada experimento, ya que las senales de los subconjuntos EN-R y EN-T poseen
etiquetas que indican el patrén de entonacion con el cual fueron grabadas. A partir de
éstos, se genera un valor que representa la similitud objetiva para cada comparacién
utilizando la Tabla 3.3. Si un usuario es capaz de reproducir exactamente la misma
entonacion, o bien si puede seguir la tendencia general del pitch a lo largo de la frase,
debiera obtener una calificacién alta. Por otra parte, se considera grave que el alumno
produzca una entonacién descendente cuando la referencia es ascendente o viceversa,
y en estos casos se asigna una calificacién baja.

Ciertamente, la asignacién de notas mostrada en la Tabla 3.3 no es la tinica que se
puede utilizar. La medida de similitud puede ser convertida en una respuesta categorica

que indique si el estudiante ha producido una entonacion similar a la referencia o no.
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DA | DB | AA | AB
DA | 5 4 1 2

DB 5 2 1
AA 5 4
AB 5

Tabla 3.3: Nota o score asociado a una comparacion de entonacion, usando un criterio no

estricto.

La Tabla 3.4 muestra el score que se asocia a cada comparacion: 5 si se parecen y 1 en

otro caso.

DA | DB | AA | AB
DA | 5 1 1 1

DB 5 1 1
AA 5 1
AB 5

Tabla 3.4: Nota o score asociado a una comparacion de entonacion, usando un criterio

estricto.

3.4.5.2. Resultados

Para cada una de las medidas de similitud se calcula la correlacion de acuerdo a las
notas mostradas en las Tablas 3.3 y 3.4. Los resultados de esta prueba son presentados
en la Tabla 3.5.

Los experimentos pueden ser diferenciados, de acuerdo al tipo de senales que estan

comparando. De esta forma, se muestran las correlaciones separando el subconjunto
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Escala

No estricta  FEstricta

Corr(P) 0,87 0,55
Euclid(P) 0,62 0,40
Corr(DP) 0,79 0,49
Euclid(DP) 0,46 0,31

Tabla 3.5: Correlacion en evaluacion de entonacion para distintas medidas de similitud.

EN-T en hablantes expertos y no expertos (Tabla 3.6). En la Figura 3.12 se muestra

la correlacién usando los tres micréfonos de dicho subconjunto.

Hablante

Experto  No-experto

Corr(P) 0,88 0,85
Euclid(P) 0,62 0,61
Corr(DP) 0,77 0,79
Euclid(DP) 0,44 0,52

Tabla 3.6: Correlacion en evaluacion de entonacion, diferenciados en hablantes expertos y

no-expertos. Se utiliza la escala de puntajes no estricta.

Finalmente, se evaltia el comportamiento del sistema cuando se utilizan dos algo-
ritmos de deteccién de pitch diferentes. Estos resultados son presentados en la Figura

3.13
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Figura 3.12: Correlacion en evaluacion de entonacion, diferenciados por micrdfonos. M1
es de alta calidad, mientras que M2 y M3 son de bajo costo. Se utiliza la escala de puntajes

no-estricta.
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Figura 3.13: Correlacion en evaluacion de entonacion, para dos algoritmos de deteccion de

pitch distintos: Praat-AC y LPTV-PDA. Se utiliza la escala de puntajes no-estricta.
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3.4.6. Experimentos de Evaluacion de Acentuacién
3.4.6.1. Descripcién del Experimento

Cuando se evaliia la pronunciaciéon o la entonacién de un estudiante, es posible
asignar puntajes a sus intentos de acuerdo a una escala de notas. Sin embargo, en un
ejercicio de evaluacion de acentuacién la respuesta es categérica: correcto o incorrecto,
y no tienen sentido puntajes intermedios. En consecuencia, el sistema puede determinar

que:

La acentuacion es correcta dado que es correcta.

La acentuacion es incorrecta dado que es correcta.

La acentuacion es correcta dado que es incorrecta.

La acentuacion es incorrecta dado que es incorrecta..

Los dos primeros casos corresponden a respuestas correctas por parte del sistema de
evaluacién de entonacién y son denominados verdaderos-positivos (VP) y verdaderos-
negativos (VN) respectivamente. Los tultimos dos casos son respuestas erréneas y se
denominan falsos-positivos (FP) y falsos-negativos (FN). Estos valores pueden ser cal-
culados como porcentajes o tasas, cuando se tiene una cantidad de comparaciones

suficientemente grande, valores que varian de acuerdo al umbral de decisién 6 utilizado.

Al graficar FN versus FP para distintos umbrales, se obtiene la curva de operacion
del receptor o simplemente curva ROC (Receiver Operating Charasteristic). El drea
bajo esta curva es un indicador de la habilidad discriminativa del sistema bajo el ran-
go completo de umbrales de decision en el que éste es probado: mientras menor sea
esta drea, mejor es el desempeno mostrado. El Equal Error Rate (EER) corresponde al

punto de la curva donde FP se iguala a FN. Este valor es ampliamente utilizado para
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medir el desempeno de sistemas biométricos.

El subconjunto AC-T es comparado con AC-R, lo cual genera un total de 540
experimentos. En esta prueba se utiliza el pitch, la energia y sus derivadas como medida

de similitud.

3.4.6.2. Resultados

La Figura 3.14 muestra todas las posibles combinaciones. Finalmente, la Tabla
3.7 muestra un resumen de todas las configuraciones probadas para evaluacion de

acentuacion.
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Figura 3.14: Curvas ROC estimadas usando el pitch, la energia y la mejor combinacion
lineal de ambas (menor drea ROC, o = 0,49). Se ha utilizado la correlacion como medida de

stmilitud.
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Figura 3.15: Curvas ROC estimadas usando la primeras derivada pitch y la energia, y la
mejor combinacion lineal (menor drea ROC, a = 0,66). Se ha utilizado la correlacion como

medida de simailitud.

3.5. Discusion

De acuerdo a la Tabla 3.2, el error de alineamiento se mantiene practicamente sin
variaciéon cuando el sistema tiene que comparar senales con igual o distinta prosodia.
En efecto, el error aumenta en tan sélo en 0,16 % si se usa la distancia euclidiana, y
un 0,15% si se emplea Mahalanobis. Por lo tanto, este experimento muestra que la

prosodia no altera el funcionamiento de DTW.

Por otra parte, se aprecia que el uso de la distancia de Mahalanobis en el alinea-
miento DTW genera una disminucién relativa del error de alineamiento de 10 % y 9,9 %
para experimentos de igual y distinta prosodia respectivamente. Esto se debe a que la
normalizacion de la medida de distancia mediante la matriz de correlacién compensa

las diferencias de varianza de los coeficientes cepstrales, mejorando el desempeno del
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Figura 3.16: Curvas ROC estimadas usando pitch, la energia y la mejor combinacion lineal
de ambas (menor drea ROC, a = 0,23). Se ha utilizado la distancia euclidiana como medida

de simalitud.

algoritmo DTW.

La Tabla 3.5 muestra los resultados de los experimentos de evaluacién de ento-
nacion. Se puede observar que al utilizar la correlacion como medida de similitud se
obtienen mejores resultados en comparacion con la distancia Euclidiana, independiente
de la escala de evaluacién o medida de similitud usada. Ademads, se puede ver que el
uso del pitch P siempre entrega mejores resultados que su derivada DP. En resumen,
la mejor configuracién del sistema C'orr(P), la cual entrega una correlacién igual a 0,87

y 0,55 para las escalas no-estricta y estricta respectivamente.

En la Tabla 3.6 se muestra el desempeno del sistema cuando se evalia la entona-
cion de hablantes expertos y no-expertos. La diferencia entre estos tipos de hablantes

es basicamente su calidad de pronunciacion. El sistema debe ser robusto frente a pro-
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Figura 3.17: Curvas ROC estimadas usando la primeras derivada pitch y la energia, y la
mejor combinacion lineal (menor drea ROC, o = 0,77). Se ha utilizado la distancia euclidiana

como medida de similitud.

nunciaciones imprecisas, ya que la evaluacién de prosodia debe ser efectuada en forma
aislada de la fonética. Se puede ver que una pronunciacién inadecuada no incide mayor-
mente en la evaluacion de entonacién, pues los coeficientes de correlacion son similares
para ambos tipos de hablantes. En efecto, para la mejor configuraciéon (Corr(P)) la

diferencia absoluta es de 0, 03.

De acuerdo con la Figura 3.12, el sistema no se ve mayormente afectado por la
utilizacion de diferentes calidades de micréfonos. M1 es un aparato de alta calidad,
mientras que M2 y M3 son de muy bajo costo, que introducen una cantidad impor-
tante de ruido a la senal de voz. Es claro que la variabilidad en los micréfonos es un
problema tanto para la etapa de alineamiento como para la de extraccién de fy. Como
se puede ver, las tres curvas estan minimamente desplazadas entre si, lo cual muestra

que el desempeno del método se mantiene invariante frente a los distintos micréfonos
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Area curva ROC

Correlacion  Distancia Fuclid.

E 0,184 0,371
P 0,212 0,222
aE +(1—a)P 0,156 0,210
DE 0,202 0,358
DP 0,257 0,249
aDE+(1—a)DP 0,181 0,253

Tabla 3.7: Area bajo la curva ROC en evaluacion de acentuacion, para distintas medidas de

similitud, usando distancia euclidiana y correlacion.

de la base de datos.

La Figura 3.13 muestra como el detector de pitch modifica el desempenio del sis-
tema. Se puede observar que el coeficiente de correlacién es mejor con Praat que con
LPTV-PDA. Es evidente que el primer algoritmo es mucho mejor que el segundo, ya
que tiene mas tiempo de desarrollo. Este experimento mas que mostrar que un al-
goritmo es mejor que otro, pretende mostrar que el sistema depende fuertemente del
moédulo de extraccidon de fy, por lo que las mejoras sobre éste podrian incrementar el
desempeno. Por ejemplo, se podria agregar una etapa de post-procesamiento para el

pitch.

En las Figuras 3.14-3.17 se puede observar el desempeno del sistema de evaluacion
de acentuacion usando la energia, el pitch y sus derivadas para distintas medidas de
similitud. Se aprecia que la energia por si sola discrimina mejor que el pitch para todos

los casos. En un sistema de ensenanza de idioma, los usuarios tienden a generar una
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EER

Correlacion Dist. Fuclideana

E 25,63 % 40,39 %
P 27,64 % 27.19%
aE+(1—a)P 21,97% 26,36 %
DE 29,50 % 36,18 %
DP 30,68 % 31,21%
aDE+(1—a)DP  26,15% 29,46 %

Tabla 3.8: Equal Error Rate (EER) en evaluacion de acentuacion, para distintas medidas

de similitud, usando distancia euclidiana y correlacion.

entonacion plana e incluso ascendente, debido a su actitud vacilante al pronunciar pa-
labras en un idioma distinto al nativo. En este experimento, los hablantes no-expertos
representan a este tipo de usuarios, dadas las condiciones de grabacién de la base de
datos. En conclusién, el pitch es modificado por las emociones del hablante, lo cual

explica que la energia discrimina mejor las diferencias de acento.

Como se esperaba, una combinacién de ambas caracteristicas siempre entrega me-
jores resultados. Como se puede observar en la Tabla 3.7, el area bajo la curva ROC
es siempre menor para los experimentos que involucran el uso de energia y pitch si-
multaneamente. Ademas, el EER también es menor en estos casos como lo muestra la

Tabla 3.8.

La mejor configuracion para evaluacién de stress se obtiene usando una combina-
cién lineal de P y E, alcanzando un 21,97 % de EER, lo cual se traduce en que el

sistema evaliia correctamente la entonacién el 78,03 % de las veces. Al igual que en
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evaluacion de entonacion, la correlacion se comporta mejor que la distancia Euclidia-
na como medida de similitud. Finalmente, de las curvas y tablas se puede inferir que

utilizar la derivada de las caracteristicas no conduce a mejoras en los resultados.
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Capitulo 4

Conclusiones

4.1. Analisis final

En este trabajo, se ha propuesto un método de evaluacién de entonacién, el cual
estima las diferencias prosodicas entre dos senales. En el contexto de la ensenanza de
segundo idioma, los elementos suprasegmentales de una palabra u oracién pueden va-
riar a causa de diversos factores, entre ellos la actitud, la intencion y las emociones
del hablante. Por esta razon, el sistema compara la senal de voz del usuario con una

referencia pregrabada, y no con un modelo.

El sistema se implementé utilizando una version mejorada del algoritmo DTW que
utiliza la distancia de Mahalanobis para compensar las diferencias de varianzas de los
coeficientes cepstrales. Los experimentos de alineamiento demostraron que el uso de es-
ta distancia disminuye el error en un 10 % en comparacién con el caso base (distancia
euclidiana). Ademads, se mostré que el alineamiento es independiente de las diferencias

prosodicas que eventualmente pueden existir entre las senales de referencia y de prueba.

El coeficiente de correlacién entre los puntajes obtenidos en los experimentos y los
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resultados esperados es igual a 0,87 para la mejor configuracion. Esta utiliza el pitch
como caracteristica, y la correlacién como medida de similitud. A pesar de no tener
un sistema base para comparar los resultados de evaluacién de entonacién, se puede
concluir que la capacidad de comparacion prosodica del método es bastante elevada.
Por otra parte, el sistema demostré funcionar correctamente con micréfonos de baja
calidad y también se probo su robustez frente a pronunciaciones incorrectas por parte

de los usuarios (hablantes no expertos del subconjunto EN-T).

El método fue modificado para extender su funcionalidad y ser utilizado en evalua-
cién de acentuacion. Se obtiene un EER igual a 21,97 % para la configuracién 6ptima,
que utiliza la correlaciéon como medida de similitud. Los experimentos han demostrado
ademas que la energia en conjunto con el pitch entregan un mejor desempeno que si se

utilizan dichas caracteristicas en forma separada.

El aporte de este trabajo no radica en el alineamiento DTW ni métodos de extrac-
cién de caracteristicas prosddicas. Como se puede observar, cada uno de los médulos
que componen el sistema presentado en esta memoria son bastante conocidos y existen
muchos trabajos sobre ellos. La contribucion de este trabajo es el uso conjunto de tales

modulos aplicado a la ensenanza de segundo idioma.

Si bien la técnica presentada fue probada para el inglés usando senales de hablantes
nativos del espanol, el uso del sistema no esta restringido a estos idiomas en particu-
lar. En efecto, podria ser utilizado en cualquier dialecto en la cual la entonacion o la

acentuacion jueguen un rol significativo en el lenguaje y la comunicacion.

El sistema propuesto puede ser combinado con un moédulo de evaluacién de pronun-

ciacion. Existen otros trabajos que incorporan la prosodia como parte de la calidad de
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pronunciacién (Dong B. et al, 2004). Cuantificar la similitud prosédica de dos senales
puede tener muchas aplicaciones. Se puede implementar por ejemplo un sistema de en-
senanza de tonos para idiomas como el chino mandarin. El método propuesto en este
trabajo puede incluso ser utilizado en aplicaciones no relacionadas con la ensenanza

de una lengua extranjera, como por ejemplo la estimacién de discapacidades en el habla.

4.2. Trabajo futuro

Algunos moédulos de la técnica de evaluacién de entonacion y stress presentada pue-
den ser modificados con el fin de obtener mejores resultados. Tal como se demostro en
los experimentos, la correcta estimacion de la frecuencia fundamental es de suma im-
portancia en este sistema. El problema de deteccion de pitch es un tema que aun
es materia de investigacion, y si bien existen métodos que han alcanzado un nivel
muy alto de exactitud, problemas como el ruido o el canal reducen considerablemente
el desempeno de los algoritmos de deteccion de fy. Como trabajo futuro se propone
tratar estos problemas, para lo cual existen varias soluciones: incluir un médulo de
post-procesamiento mas robusto, aplicar alguna técnica de cancelacion de ruido o de

canal, o simplemente buscar una mejor forma de estimar f;.

Si bien los resultados para evaluacion de entonacion son satisfactorios, hace falta
comparar la respuesta del sistema con evaluaciones subjetivas de expertos. Por 1itlimo,
es evidente que la exactitud en evaluacion de acento mejoraria bastante si de alguna

forma el sistema manejara informacién de la duracién de cada segmento.
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