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IMPORTANCE OF THE RESONANCE FREQUENCIES OF THE VOCAL TRACT IN ESTIMATING ARTICULATORY POSITIONS

Resumen —La inversion articulatoria, cuyo objetivo es estimar la posicion de los o6rganos articuladores a partir de la
informacion contenida en la sefal de voz, ofrece una variedad de potenciales aplicaciones en el campo de la voz; sin embargo,
este es un problema aun por resolver. En este sentido, buscar representaciones con la capacidad de incrementar el desempeio de
los sistemas de inversion articulatoria es una tarea importante. El presente trabajo analiza la relevancia de los formantes como
entrada para los sistemas de inversion articulatoria. Para ello se implementa un analisis analitico y estadistico. En el caso analitico
se utiliza un sintetizador articulario, el cual simula la ecuacion de tubos concatenados que modelan el tracto vocal. Para el analisis
estadistico se estudian datos reales provenientes de un articulografo electromagnético para los cuales se estima la asociacion entre
las caracteristicas acusticas y los movimientos de los 6rganos articuladores. A modo de medida de asociacion estadistica se utiliza
la medida de informacion . Los resultados entregados por el analisis son corroborados en un sistema de inversion articulatoria
basado en redes neuronales. Se observa una mejora en el valor de error cuadratico medio del 2,2% y para el caso de la medida de
desempefio de la correlacion, una mejora del 2,8%.

Palabras clave — Inversion articulatoria, Informacion mutua, Resonancias del tracto vocal, Redes neuronales, Sintetizador
articulatorio.

Abstract — Acoustic-to-Articulatory inversion, which seeks to estimate an articulator position using the acoustic information
in the speech signal, offers several potential applications in the field of speech processing. In this context, it is important to use
acoustic parameters with the ability to increase the performance of acoustic-to-articulatory inversion systems. This paper analyzes
the importance of formants as inputs to such inversion systems from an analytical and a statistical perspective. The former is
based on an articulatory synthesizer that simulates the voice signal from the vocal tract. The statistical analysis is based on real
data provided by an electromagnetic articulograph, for which we estimate the statistical association between acoustic features and
articulator movement. As a measure of statistical association, the information measure is utilized. The results are tested on a neural-
network-based Acoustic-to-Articulatory inversion system. The use of formants as inputs led to an improvement of 2.2% and 2.8%
in the root-mean-square error and correlation values, respectively.

Keywords — Acoustic-to-Articulatory inversion, Articulatory synthesizer, Mutual information, Neural network, Resonances
of the vocal tract.
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. INTRODUCCION

La inversion acustica-articulatoria, cuyo objetivo
es obtener informacioén articulatoria a partir de la
informacion acustica contenida en las senales de la voz,
ofrece nuevas perspectivas y aplicaciones interesantes
en el campo del procesamiento de la voz [1]. Sin
embargo, esta area estd en investigacion [2] y aun no ha
sido desarrollado un sistema que entregue una solucion
al problema propuesto. Un sistema adecuado para la
reconstruccion de las configuraciones articulatorias
podria ser utilizado en varias aplicaciones, tales como:
a) aplicaciones basadas en cabezas parlantes; un ejemplo
de esto son los programas de computador que guian el
aprendizaje de una segunda lengua y las ayudas visuales
para las terapias articulatorias en los nifios con dificultades
auditivas y del habla; b) en codificacion, dado que los
movimientos de articulacién son relativamente lentos; y
¢) para complementar la representacion en los sistemas
de reconocimiento del habla con el fin de mejorar su
rendimiento debido a su capacidad para representar de una
mejor manera los fendmenos co-articulatorios.

Varios métodos de mapeo acustico a articulatorio usan
datos reales para el entrenamiento de los correspondientes
modelos, los cuales han incrementado en popularidad
debido al desarrollo reciente de sistemas que permiten
la recoleccion de informacién articulatoria. Entre estos
métodos se mencionan: métodos basados en redes
neuronales [3], modelos de mezclas gaussianas [4-5] y
modelos basados en cadenas de Markov [6]. En estos
sistemas la representacion mas comunmente usada para
las sefiales de voz corresponde a parametros basados en
bancos de filtros en la escala Mel, los cuales pueden ser
optimizados con el fin de obtener un mejor rendimiento
[7]. Sin embargo, pardmetros acusticos de notable
importancia en el campo de la voz como lo son los
formantes son muy poco utilizados en sistemas como los
mencionados anteriormente.

Los formantes corresponden a las frecuencias mas
relevantes de resonancia del tracto vocal. A medida que
los articuladores se mueven, la forma del tracto vocal
cambia, por lo tanto las frecuencias de resonancia también
cambian. Por consiguiente hay una relacion estrecha
entre la posicion de los articuladores y las frecuencias de
resonancia. Parametros de voz que poseen esta misma
propiedad pueden ser usados para mejorar el desempefio
de los sistemas basados en aprendizaje de maquinas.
Al respecto, en [8] se obtuvieron los mejores resultados
al utilizar LSF (Line Spectral Frequencies) y PLP
(Perceptual Linear Predictive), los cuales estan mejor
relacionados con el tracto vocal que otras caracteristicas
usadas en el mencionado trabajo. Sin embargo, las
resonancias del tracto vocal no fueron incluidas a modo
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de parametros a estudiar en [8]. Por otro lado, en [9]
se reporta una mejoria en el rendimiento cuando se
adicionan los formantes a un sistema basado en MFCC
(Mel-Frequency Cepstral Coefficients) y GMM (Gaussian
Mixture Models).

La presente publicacion analiza la contribucion de
las resonancias del tracto vocal en la inferencia de las
posiciones de los articuladores. Para este fin, analizaremos
la relacion entre las trayectorias articulatorias y los
formantes desde un enfoque analitico y estadistico. Desde
el punto de vista analitico hacemos uso del sintetizador
articulatorio de Maeda. Desde el punto de vista estadistico,
estimamos los valores de asociacion estadistica entre
el movimiento de los articuladores y las frecuencias de
resonancia del tracto vocal mediante la estimacion de
la informacion mutua; seguido de una evaluacion del
desempefio de un sistema de inversion articulatoria al
agregar las frecuencias de resonancia del tracto vocal a
modo de entradas. Esto con el fin de mostrar la utilidad
del fenomeno expuesto en un sistema de inversion
articulatoria basado en redes neuronales.

El andlisis estadistico se basa en datos articulatorios
reales provenientes de un articulografo electromagnético
(EMA, Electromagnetic Articulograph). El desarrollo de
este dispositivo es reciente y permite realizar mediciones
de la actividad mecéanica del habla. Ademas, por su
principio de funcionamiento, hace posible la adquisicion
de cantidades relativamente grandes de datos articulatorios
reales, y por tanto, permite el analisis de la relacion
estadistica entre los fendmenos articulatorio y acustico de
una manera mas fiable.

Este trabajo muestra que la relacion estadistica es
mayor para el caso de los formantes que para el caso de
los MFCC; ademas, esta mayor asociacion estadistica con
los movimientos articulatorios se traduce en una mejor
estimacion de la forma del tracto vocal.

II. MATERIALES Y METODOS

En la presente seccion se aborda el sintetizador de
Maeda, la base de datos y el concepto de informacion
mutua X? utilizada para medir la asociacion estadistica.
Finalmente, se muestra la forma de evaluacion de la
contribucion de los formantes en los sistemas de inversion
articulatoria.

a. Sintetizador articulatorio de Maeda

El sintetizador articulatorio de Maeda y su respectiva
implementacion se expone en [10]. Los parametros usados
para gobernar la forma del tracto vocal se muestran en
la Fig. 1. La informacién obtenida es organizada en un
Codebook; sin embargo, la construccion de un codebook
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que cubra una parte lo suficientemente representativa
en los dominios articulatorio y actlistico es una tarea
dificil. La implementacién del codebook se realiza como
se muestra en [2]. Las entradas articulatorias son los
parametros articulatorios de la Fig. 1, en donde cada
configuracion articulatoria genera un conjunto particular
de valores de formantes, constituyendo de esta forma la
contraparte acustica. El Codebook estd disefiado de tal
forma que el patrén de distribucion en dos dimensiones de
F1-F2 cubre un amplio intervalo, en donde F1 corresponde
al primer formante y F2 al segundo. La configuraciéon de
los parametros de calibracion del sintetizador es obtenido
a partir de imagenes de RM (Resonancia Magnética) del
tracto vocal de un hablante femenino utilizando el método
desarrollado en [11].

Fig. 1. Parametros de Maeda.

b. Base de datos.

Los datos articulatorios del presente trabajo provienen
de la base de datos MOCHA-TIMIT. Las frases usadas
proporcionan sefiales de voz fonéticamente diversas.
Se usan los datos correspondientes al hablante fsew0.
El conjunto de entrenamiento estd conformado por 368
frases, mientras que el conjunto de prueba esta compuesto
por 46 frases. La base de datos MOCHA incluye cuatro
secuencias de datos grabadas simultaneamente: la sefal
acustica con una frecuencia de muestreo de 16 Khz,
laringografia, electropalatografia y datos EMA.

El sistema EMA se basa en el hecho de que cuando
una bobina es introducida en un campo magnético, el cual
varia de forma sinusoidal a una frecuencia en particular,
una corriente con la misma frecuencia se induce en la
bobina. El voltaje de la corriente inducida es inversamente
proporcional, aunque de forma aproximada, al cubo de la
distancia entre el transmisor y las bobinas. Por lo tanto, al

medir el voltaje de la corriente inducida se puede inferir
la distancia respecto a algun punto de referencia en
particular.

El movimiento de las bobinas receptoras en el sistema
EMA, las cuales se adhieren a los articuladores, son
muestreadas a 500 Hz. Las bobinas se fijan a los incisivos
inferiores (li), el labio superior (up), el labio inferior (I1),
la punta de la lengua (tt), cuerpo de la lengua (tb), el
dorso de la lengua (td), y el paladar blando (v). Las dos
bobinas en el puente de la nariz y los incisivos superiores
proporcionan puntos de referencia que permiten corregir
los errores producidos por los movimientos de la cabeza.
Las etiquetas que acompaiian la base de datos MOCHA-
TIMIT fueron usadas con el fin de descartar segmentos
de silencio presentes al inicio y fin de las frases [3]. Las
trayectorias de EMA se submuestrean a 100Hz, después de
un proceso de filtrado que remueve las frecuencias altas.

Dado que los movimientos de los articuladores son
causados por las contracciones musculares en el tracto
vocal, que generalmente tienen anchos de banda por
debajo de los 15Hz [12], las trayectorias EMA se suavizan
con un filtro pasa-bajas con el fin de atenuar aquellas
frecuencias por encima de los 20 Hz. El proceso de filtrado
de las sefiales EMA se realiz6 tanto de manera directa
como inversa con el fin de evitar posibles distorsiones de
fase sobre la sefial.

Se realiza el proceso de normalizacion sugerido en
[13]. El proceso de normalizaciéon convencional calcula
los valores promedio y desviaciones estandar globales
para luego aplicarlos a las trayectorias EMA, pero ello
podria generar dificultades debido a que los valores
medios varian de una frase a otra durante el proceso de
grabacion. Mientras que los cambios rapidos de los valores
medios son atribuidos al contenido fonético de cada frase,
los cambios lentos son causados principalmente por la
adaptacion articulatoria del sujeto durante la sesion de
grabacion. Es util eliminar la segunda clase de variacion
mientras se mantiene la segunda; lo que se consigue
restando una version de valores medios obtenidos al pasar
el vector de medias por un filtro pasabajas. Se trabaja a
una rata de muestreo de 100 Hz.

¢. Medida de informacion X° mutua para detectar la
relacion estadistica.

Se utiliza el concepto de informacién mutua medida
mediante el criterio X, denotado por I(-,’) € R, con el fin
de medir la asociacion estadistica entre la posicion de los
articuladores y los pardmetros acusticos. Es importante
sefialar que la medida I(:,’) € R esta en capacidad detectar
tanto relaciones lineales como no lineales, lo que hace a este
concepto muy util.
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I(x(*), »(*)) € R contiene la informacion de la trayectoria
del articulador y” (f) € y* correspondiente a cada caracteristica
acustica x(¢, f,) en el tiempo ¢ y componente f,. En términos
generales, la medida de informacion X? es considerada como
una distancia entre una distribucion de probabilidad conjunta
P () y el producto de las distribuciones marginales, P
Oy P (). En lugar de la medida de informacion mutua
convencional, en el presente estudio se utiliza la medida
de la informacién X2, la cual puede ser implementada sin
necesidad de llevar a cabo una estimacion explicita de la
funciéon de densidad de probabilidad [13]. La medida de
informacion X? se describe segtin (1).

1(x(t, ), y™(®) =

2
(Poy(x(E.FY™(0)=Pa(x(E.F Y™ (O)Py (X (L Y™ ())) 1
1 B GEr0)P (™ ©) dxdy o

La expresion dada en (1) puede estimarse basandose en
el concepto de la razon de densidades, denotado como r,"=
r(x(t.f, )™ (¢)), para las variables aleatorias x(t.f,) y y"(?),
como se sugiere en [14] y segun se muestran en (2):

I = 1(x(t, fi), y™®) = [[@" = D2P(x( fi)) B, (y™ () dxdy (2)

donde el termino 7%~ € R se define de la siguiente manera:

Tm — ny(x(t‘fk);ym(f)) (3)
KT P(x(tF10)Py (Y™ (1))
Los detalles adicionales acerca de la estimacion de la
funcion de relacion de densidad (3) se reportan en [15].

d. Evaluacion de la contribucion de formantes a un
sistema de inversion articulatoria.

La presente seccién tiene por objetivo mostrar la
utilidad de los formantes en un sistema de inversion
articulatoria basado en redes neuronales. Los coeficientes
MFCC son ampliamente usados en el procesamiento
de senales de voz. En el presente trabajo se tienen dos
sistemas de mapeo del dominio acustico al articulatorio;
el primero utiliza los coeficientes MFCC para representar
la sefial de voz, y el segundo, usa los formantes junto a
los coeficientes MFCC. Luego se compara el desempefio
de estos dos sistemas. La mejora en el desempefio
puede ser usada a modo de indicacién de la cantidad de
informacion relevante que serd adicionada al sistema. Se
construyen dos conjuntos de entrenamiento, el primero
estd compuesto por 20 coeficientes MFCC, y el segundo
corresponde a la unién de los MFCC y los formantes, lo
que da un total de 24 entradas. Los parametros estimados
estan en sincronia con la sefial articulatoria. En trabajos
recientes cominmente se incluye informacion desde -160
ms a 160 ms y en algunos casos desde -200 ms hasta
200 ms. Si se toman todos los parametros dentro de esa
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ventana de contexto, el error cuadratico medio (MSE)
podria llegar a ser afectado por el numero de parametros.
Si se deja que la cantidad de muestras sea muy superior
a la cantidad de entradas la estimacion del MSE sera
notablemente mas fiable. Aun mas importante, el interés
no es superar el rendimiento de las técnicas desarrolladas
recientemente; en contraste, es analizar la pertinencia y la
contribucion de los formantes.

La red neuronal implementada esta compuesta por tres
capas. La segunda capa utiliza la funcion tansig a modo
de funcion de activacion, y la capa de salida utiliza una
funcion de activacion lineal. El proceso de entrenamiento
de la red neuronal se realizo utilizando el algoritmo de
optimizacion SCG (Scaled Conjugate Gradient). Los
algoritmos de optimizacion de primer orden, tales como el
de gradiente descendente, usan la primera derivada de la
funcion de error. En contraste, los de gradiente conjugado
utilizan la segunda derivada de la funcion de error, lo que
los hace considerablemente mas rapidos que el algoritmo
estandar de gradiente descendente [16]. Sin embargo,
el requerimiento de memoria para el algoritmo de
optimizacion SCG es menor que en el caso de algoritmos
convencionales de segundo orden. Una ventaja adicional
es que el SCG no requiere que el usuario busque los
parametros de ajuste tales como la rata de entrenamiento.
Por esta razon, seleccionamos SCG como el método para
estimar los parametros de las redes neuronales. El modelo
neuronal se entrend durante 100 épocas; este ultimo
valor se seleccioné empiricamente. Luego se calculd el
rendimiento de las redes neuronales.

I1I. RESuLTADOS

En esta seccion se muestran y analizan los resultados
de la evidencia proveniente del sintetizador articulatorio,
la evidencia proveniente de datos articulatorios reales, y
las pruebas de los formantes en un sistema de inversion
articulatoria basado en redes neuronales.

a. Evidencia proveniente del sintetizador articulatorio.

Los diagramas de dispersion entre los formantes y
algunos parametros articulatorios se muestran en la Fig.
2, donde se observa que el valor del primer formante
(FI) tiende a incrementarse con el valor del parametro
correspondiente al dorso de la lengua (P2). Sin embargo,
el valor de FI no so6lo depende de P2, ya que muchas
configuraciones pueden generar cambios notables en F/.
En la Fig. 2C se observa que F3 decrece a medida que
la posicion del parametro articulatorio P4 incrementa.
Similar a F'/ muchas configuraciones articulatorias pueden
producir grandes cambios al formante. La Fig. 2B muestra
el diagrama de dispersion del segundo formante versus P3
(forma del dorso de la lengua).
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Fig. 2. Diagramas de dispersion de los formantes contra los parametros articulatorios: A) Primer formante contra la posicion del dorso de la lengua
(P2). B) Segundo formante contra la forma del dorso de la lengua (P3). C) El tercer formante contra el 4pice de la posicion (P4).
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Fig. 3. Medidas de informacion mutua entre la posicién de los
articuladores y los diferentes tipos de entradas, MFCC (I({y"), en
negro) y formantes (( (f)™ ), en blanco).
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Donde f; son los formantes y f=1[f,... ...f, 1"y y" son
los canales EMA m = 1, ...14.. El promedio I para las
caracteristicas MFCC son calculadas como se muestra en

).

Ty =23, 1y (1) )

Donde { es el vector de MFCC coeficientes. El numero
13 corresponde a la cantidad de coeficientes MFCC, el
cual es comunmente usado en aplicaciones de procesado
de la voz. La Fig. 3 muestra los valores de las medidas de
informacion I( £, y" ) y I({, y" ) para los 14 canales EMA.

c. Formantes en un sistema de inversion articulatoria
basado en redes neuronales.

La presente seccion muestra la mejora en el
desempefio medido mediante la raiz del error cuadratico
medio (RMSE, Root Mean Square Error) y correlacion de
Pearson cuando los formantes son adicionados al conjunto
de valores MFCC para cada uno de las trayectorias
articulatorias. El RMSE se calcul6 segtn (6).

RMSE = [L51,(m(©) - () ©

Donde N es el numero de vectores de entrada-salida,
o muestras, en el conjunto de entrenamiento; y” es la
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REVISTA INGENIER{A BIOMEDICA

secuencia estimada por la red neuronal m; y y" es el
vector de referencia o trayectoria de datos EMA. Ademas
se estima el valor de la correlacion entre las trayectorias
EMA y los valores estimados por las redes neuronales de
la forma convencional.

Los resultados de los experimentos usando coeficientes
MFCC y MFCC-formantes se observan en la Fig. 4. El
valor RMSE y correlacion se calculan para el caso en
el que se utilizan 6, 10, 14, 18 y 22 neuronas en la capa
intermedia. Se puede observar que los resultados son
mejores para el conjunto de entrada MFCC-formantes
que el caso en el que se utilizan solo coeficientes MFCC,
tanto para el RMSE como para la correlacion. Incluso al
modificar la cantidad de parametros en la red neuronal los
resultados se mantienen.

La mejora en el desempefio para cada uno de los
canales, cuando se usan 14 neuronas en la capa intermedia,
se muestran en la Fig. 5. Si se compara la Fig. 5 con la
Fig. 3, se puede observar similitud entre estas dos graficas.
En particular, valores de asociacion estadistica mayores
implican mayores desempefios en los valores de RMSE
y correlacion. Para el caso de 14 neuronas en la capa
intermedia, al incluir los formantes se logra mejorar el
desempefio en términos de RMSE en un 2,5%, y 2,9%
para el caso de la medida de correlacion.

0.675 . ! ! , . . ,
. —o— MFCC + formantes
. —e-wWRCC
0.665F - eche .

8 10 12 14 16 18 20 22
cantidad de neuronas

Fig. 4. Grafica de desempeifio utilizando los conjuntos de entrada MFCC y MFCC+formantes en términos del RMSE (izquierda) y de la correlacion
de Pearson (derecha) para diferentes cantidades de elementos en la capa intermedia de la red neuronal.
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Fig. 5. Medicion de la mejora en el desempefio con respecto al RMSE y la correlacion para las diferentes posiciones de los articuladores. A) Porcentaje de

decremento en el error. B) Porcentaje de incremento en la correlacion.

IV. DiscusioN

Una de las formas de analizar la relacion entre el
movimiento de los articuladores y los formantes es
mediante el uso de sintetizadores articulatorios [17].
No obstante, es preferible realizar el analisis basado en
datos reales. Dentro de los métodos de medicion de los
movimientos articulatorios se tienen rayos X y rayos X
focalizados. En el primer caso, por problemas asociados
a la radiacion, la cantidad de datos que se pueden tomar
son escasos. Lo mismo ocurre con los rayos X focalizados,
pero por motivos de costos. A diferencia de los métodos
basados en Rayos X, la tecnologia EMA si permite la
recoleccion de una buena cantidad de datos a precios
moderados, lo cual conlleva a poder realizar analisis
mas confiables. En nuestro trabajo se utilizé la ventaja
ofrecida por la disponibilidad de los mencionados datos
para realizar un analisis desde el punto de vista estadistico
de la relacion entre los formantes y la posicion de los
articuladores.

En [9] se muestra que al adicionar los formantes a
un sistema de inversion articulatoria basado en mezclas
gaussianas, la tasa de error disminuye en 3,4% y la
correlacion aumenta en 2,7%. En el presente trabajo,
el cual estd basado en redes neuronales artificiales, el
error se decrementa en 2,2% aproximadamente y la
correlacion se incrementa en 2,8%; lo cual es comparable
con lo encontrado en [9]. De otra parte, la medida de
informaciéon mutua permite observar que los formantes
son en buena medida influidos por la lengua, el principal
organo articulador. El experimento de regresion basado en
redes neuronales del presente trabajo permite confirmar
este hallazgo, ya que al agregar los formantes su efecto

positivo se ve especialmente reflejado en la inferencia del
movimiento del apice, el cuerpo y el dorso de la lengua.

Se muestra desde el punto de vista estadistico que
existe una relacion intrinseca entre los formantes y la
posicion de la lengua (ver Fig. 3), 1o que por ende provoca
una mejora en el desempeiio de los sistemas de inversion
articulatoria, como también queda demostrado (ver Fig.
4). Este hallazgo permite establecer que los sistemas de
inversion articulatoria encontrados en el estado del arte
tendrian un mejor desempeflo si incluyeran a los formantes
dentro del grupo de parametros de representacion de la
sefial de voz.

V. CONCLUSION

La busqueda de representaciones que permitan inferir
de forma mas confiable la forma del tracto vocal es un
problema abierto y de interés para comunidad cientifica
de la voz. El presente trabajo mostro que la relacion
estadistica entre los formantes y la forma del tracto
vocal es mayor que para el caso el caso de los MFCC.
Adicionalmente, se encontr6 que esta mayor relacion
estadistica se puede utilizar para estimar con mayor
precision la posicion de los érganos articuladores.
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