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1. Introducciéon

Desde su creacion en al afio 1968, el LIS publica un informe anual en donde se consignan las
publicaciones realizadas, los trabajos en curso, la actividad docente y el intercambio cientifico.

Los Informes LIS estédn registrados bajo ISSN 0325-2043 (International Standard Serial
Number), a través de Latindex!, reconocido internacionalmente para la identificacién de las
publicaciones seriadas. La serie comienza con el Informe I-1968, Laboratorio de Investigaciones
Sensoriales, CONICET.

En los informes aparecen siglas que referencian las sedes del LIS, primero en el Hospital
Escuela (HE), luego en la Facultad de Medicina (FM) y, actualmente, en el Hospital de
Clinicas (HC) de la Universidad de Buenos Aires.

Desde el ano 1997, los informes también estan disponibles a través del sitio web del
laboratorio: http://www.lis.secyt.gov.ar/.

El 14 de septiembre de 2011, el LIS y otros laboratorios del Hospital de
Clinicas-UBA constituyeron el Instituto de Inmunologia, Genética y Metabo-
lismo (INIGEM), dependiente del CONICET y de la Universidad de Buenos
Aires.

2. Personal

Investigadores
» GUIRAO Miguelina, Prof. Filosofia, Dra. en Psicologia Experimental.
= GURLEKIAN Jorge A., Ing. Electrénico, Dr. en Medicina. Responsable del LIS.
» TORRES Humberto, Biolngeniero, Dr. en Ingenieria.

Investigadores que participan en proyectos que se desarrollan en el LIS:

» CALVINO Amalia M., Farmacéutica, Dra. en Bioquimica.

» GRAVANO Agustin, Licenciado y Dr en Ciencias de la Computacion.
= TOLEDO Guillermo, Lingiista, Dr. en Filosofia y Letras.

» VACCARI Maria Elena, Lic. en Fonoaudiologia.

Becarios

= EVIN Diego, Bioingeniero, Dr. en Ciencias de la Computacién. Becario Posdoctoral
CONICET

= COSSIO MERCADO Christian, Ing. en Informatica, Becario FONCYT. Tesista de Doc-
torado UBA

» MARTINEZ SOLER Miguel, Ing. en Informatica, Becario FONCYT. Tesista de Doc-
torado, UBA

!Sistema Regional de Informacién en Linea para Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espaifia
y Portugal. Sitio: http://www.latindex.unam.mx

1 de 34


http://www.lis.secyt.gov.ar/
http://www.conicet.gov.ar/new_scp/detalle.php?keywords=&id=44911&info_general=yes
http://www.latindex.unam.mx

LIS, INIGEM, CONICET-UBA — Informe Anual XLV (2012)

Tesistas

s TRIPODI Moénica, Lingiista. Tesista de Doctorado UBA.

» UNIVASO Pedro, Ing. Electréonico. Tesista de Doctorado UBA.

3. Proyectos de Investigacion

3.1. CONICET PIP Nro. 5897/06: Andlisis de las sensaciones de dulce,
agrio y amargo en soluciones puras y mezcladas en medio acuoso y
alcohdlico

Direccion: Miguelina Guirao
Codireccién: Amalia Mirta Calvifio

Efecto del etanol en el gusto con y sin atributos trigeminales

Hasta el momento los estudios sobre la influencia del etanol en el sabor se habian dirigido
a bebidas alcohdlicas en las que se mezclan diferentes sustancias gustativas. En cambio no
se tenfa un conocimiento acabado acerca de la interaccion etanol-gusto en sustancias puras.
Los pocos intentos que se han realizado discrepan en los resultados. Algunos autores han
encontrado que el efecto del etanol no es significativo y otros que los resultados dependen del
método. En nuestro caso hemos investigado los cambios que se producen en el gusto cuando
se le agrega etanol a tres sustancias puras: el dulce de la sacarosa, el agrio del acido citrico y el
amargo de la cafeina. Para ese fin hemos experimentado con dos dimensiones de la sensacion
la intensidad del gusto y la duracién o persistencia del gusto en la cavidad oral. Ademas para
descartar una posible influencia del procedimiento elegido aplicamos tres métodos psicofisicos
diferentes.

En general los resultados revelan que el efecto del etanol depende en gran medida de
la concentracién de la sustancia y de la graduacion del alcohol. Sobre la base de los datos
obtenidos se comparara el efecto que tiene el etanol en cada uno de los tres gustos y la posible
influencia de los atributos trigeminales en la modificacion del gusto.

3.2. Proyecto Mincyt-BMBF': Extraccion y Modelaciéon de los Parametros
Prosddicos para el Analisis, Sintesis y Reconocimiento del habla

Nombre en alethan: Prosodische Parameterextraktion und Modellierung fiir die Sprachanalyse,
-synthese und -erkennung

Directores: Jorge A. Gurlekian y Hansjorg Mixdorff. Periodo: 2009-2011.

Unidad de Ejecucién: Laboratorio de Investigaciones Sensoriales y Department of Computer
Sciences and Media.

Institucién de la que depende la Unidad de Ejecucién: CONICET y Technische Fachhochs-
chule Berlin (TFH)

Este proyecto se integra con el proyecto Nombre: PAE Nro: 37122, PID 2007. Nro. 094.
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FONCYT. Desarrollo de un sistema de conversion de Texto a Habla. Director: Jorge A. Gur-
lekian. Periodo: 2009-2011. Unidad de Ejecucion: Laboratorio de Investigaciones Sensoriales.

4. Proyectos de I+D

4.1. PID 094/2007 - Desarrollo de un Sistema de Conversién de Texto a
Habla

PAE Nro: 37122, PID 2007. Nro. 094.FONCYT. Desarrollo de un sistema de conversién de
Texto a Habla

Director: Jorge A. Gurlekian

Periodo: 2009-2011

Unidad de Ejecucién: Laboratorio de Investigaciones Sensoriales

Institucién de la que depende la Unidad de Ejecucion: CONICET

Entidad Acreditadora y/o Financiadora: FONCYT

Financiamiento obtenido: 258.200 pesos. Costo total 780.200 pesos

4.2. PID 35891 - Desarrollo de las técnicas de reconocimiento del hablante
para su aplicacién a nivel forense

Secretaria de Ciencia y Técnica. Proyectos de Investigacién y Desarrollo PID
Entidad adoptante: Policia Cientifica, Gendarmeria Nacional Argentina.
Director: Jorge A. Gurlekian

5. Docencia

5.1. Cursos de posgrado

Docente: Dra. Miguelina Guirao

Para la Carrera de Especialistas en ORL Facultad de Medicina UBA.
Tema: Mecanismos sensoperceptuales del sistema gustativo

Lugar: Asociacion Médica Argentina, Buenos Aires, Argentina.
Fecha: 15 de Septiembre 2012

5.2. Otros cursos

Nombre: Identificacién forense de voz

Director: Jorge A. Gurlekian

Docentes: Dr. Humberto Maximiliano Torres, Dr. Diego Alexis Evin, Lic. Alejandro Renato,
Ing. Christian Cossio Mercado, Ing. Miguel Martinez Soler

Lugar: LIS, INIGEM, CONICET-UBA

Fecha: Julio a octubre de 2012

Duracién: 20 horas (teérico-préctico)

Audiencia: Gendarmeria Nacional Argentina.
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5.3. Seminarios en el laboratorio

» Martes 7 de agosto de 2012: Prof. Richard M. Stern (Professor in the Electrical and
Computer Engineering, Carnegie Mellon University). “The current state-of-the art in
speech and language”.

6. Intercambio Cientifico

6.1. Visita de Investigadores al LIS
Dr. Hansjorg Mixdorff, mayo 2011

Dentro del Programa de investigaciéon conjunta entre MINCyT Y BMBF de Alemania, se
trasladé al LIS el Prof. Dr.-Ing. habil. Hansjérg Mixdorff de la Beuth-Hochschule fiir Technik
Berlin (University of Applied Sciences).

6.2. Estadias en el Exterior de Investigadores del LIS
Dr. Diego Evin, California (EE.UU.), 8 de abril a 8 de octubre de 2013

El Dr.Diego Evin realizé una estadia posdoctoral de seis meses en SRI International.

7. Tesis

7.1. Doctorales

Desarrollo de pruebas de evaluacion de la inteligibilidad del habla. Gurlekian,
J.A.

Dr. Jorge A. Gurlekian

El dia 2 de Octubre de 2012 el Ing. Dr. Jorge A. Gurlekian presenté la defensa de su tesis
de doctorado en la Facultad de Medicina de la Universidad de Buenos Aires. El tema de la
disertacion “Desarrollo de pruebas de evaluacién de la inteligibilidad del habla” se refiere al
desarrollo de una prueba de evaluacién de la inteligibilidad en condiciones de ruido altamente
interferente. Se trata de una nueva prueba rapida y de facil aplicacién en diversos ambitos
donde concurren escolares. Tambien puede utilizarse para evaluar el deterioro de la percepciéon
y de la produccién del habla.

7.2. Doctorales en curso
Evaluacién Automatica de Calidad del Habla Artificial

Tesista: Christian Cossio Mercado

Director: Dr. José Castano (FCEyN-UBA)

Consejero de Estudios: Dr. Agustin Gravano (FCEyN-UBA)
Universidad de Buenos Aires, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales
Resumen:

Un sistema de conversién de texto a habla (o sistema TTS, por el acrénimo del inglés
Text-To-Speech) se encarga de transformar un texto de entrada en una secuencia de sonidos

4 de 34



LIS, INIGEM, CONICET-UBA — Informe Anual XLV (2012)

equivalente a la que produciria una persona al leerlo en voz alta. Es decir, dadas las palabras
escritas, debe encargarse de pronunciarlas de manera: inteligible, que se comprendan todas
las palabras dichas; natural, que sea similar a como lo dirfa un ser humano; y expresiva, que
acompane, refuerce y sea consistente con el mensaje comunicado.

En la mayoria de los sistemas actuales se alcanza una inteligibilidad préxima a la del
habla humana. Sin embargo, un problema hasta ahora no resuelto satisfactoriamente es el
de la naturalidad y expresividad del habla sintetizada. Para que un usuario preste atencién
al habla artificial durante un tiempo prolongado, es necesario que esta sea lo més natural
posible dado que, de lo contrario, perderd la concentracién, se sentird cansado y perdera gran
parte de la informacion, aun cuando la voz sea inteligible. Por otra parte, especialmente en
sistemas de didlogo, la expresividad sera necesaria por cuanto se desea transmitir un mensaje
con una intencién especifica, demostrar un estado de dnimo determinado o indicar un tipo de
relacién con el oyente (e.g., de amistad o distante).

La falta de naturalidad y expresividad en los sistemas de didlogo automético ha restringido
su empleo a ambitos especificos como, por ejemplo, lectura de mensajes escritos, acceso por
voz a informacion de servicios, y solicitud de reservas, aunque, por caso, no es aceptable para
lectura de libros o didlogos extensos.

A continuacién se listan las principales hipétesis de trabajo de la tesis:

= Es posible mejorar los métodos de evaluacién automatica de habla incorporando criterios
utilizados por los seres humanos en el procesamiento del habla natural.

= Al obtener atributos propios del habla natural que estan relacionados con percepciones
de calidad buenas y malas, estos se pueden usar como referencia para evaluar habla
sintetizada y predecir su calidad.

= Es posible mejorar la prediccion de la evaluacién de sistemas TTS al integrar en un
Unico modelo atributos objetivos del habla, asi como otros originados en el andlisis de
textos y acusticos, y el estudio de concordancia entre los resultados de estos dos analisis.

= El posible desarrollar métricas objetivas asociadas a la agradabilidad de un sistema de
TTS y utilizarlas para mejorar la prediccion de la calidad de un sistema de conversion
de texto a habla.

Esta tesis en desarrollo busca realizar un modelo integral para evaluacién automati-
ca de la calidad del habla artificial, aprovechando las ventajas de los modelos multidi-
mensionales, en el cual se incluirdn caracteristicas originadas en el estudio de la percepcién
de habla natural y del habla sintetizada , técnicas de reconocimiento automatico de habla y
descripciones de las Neurociencias.

El trabajo tiene como aporte principal la integracién en un mismo modelo de métricas
originadas en la percepcién humana con otras basadas en atributos fisicos actsticos del habla.
Adicionalmente, se tendra especial consideracién para realizar una evaluacién que permita su
utilizacién en un esquema de Aprendizaje Automaético.

Este trabajo estd basado en evaluaciones perceptuales sobre habla artificial, obtenida a
través de sistemas TTS conocidos (con voces masculinas y femeninas, comerciales y de uso
académico, y que utilizan diferentes técnicas de sintesis), las que sirven de referencia para
determinar un conjunto minimo de atributos medidos en forma objetiva. Estos atributos
permitiran predecir la evaluacion subjetiva que recibird un segmento de habla.
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Se realizard un desarrollo iterativo e incremental del modelo, primero con la inclusién de
atributos originados en evaluaciones objetivas, para luego incorporar atributos acusticos del
habla, del texto sintetizado y de la concordancia entre ambos grupos de atributos.

Tanto los atributos perceptuales del habla, obtenidos experimentalmente, como cada con-
junto de atributos medidos en forma automatica en la senal seran procesados con algoritmos
de seleccién de caracteristicas y andlisis multidimensional (e.g., SVD y MDS). De esta for-
ma, sélo quedaran las caracteristicas relevantes para explicar la variacién en las evaluaciones
registradas.

Una vez que se tenga un conjunto de atributos que permitan predecir la evaluacion per-
ceptual, se obtendra un conjunto independiente de evaluaciones (i.e., con nuevos sujetos) para
compararlas con las predichas utilizando diferentes clasificadores (e.g., RRNN y SVM) con
las caracteristicas seleccionadas. Adicionalmente, y en forma complementaria a la validacién,
se realizara estudios sobre la percepcion del habla y su correlacién con mediciones electro-
fisiol6gicas (ERP), de forma de determinar la sensibilidad a la variacién de los atributos
principales elegidos.

Reconocimiento forense de hablantes mediante el uso de informacion de alto nivel
y metadatos

Tesista: Miguel Martinez Soler

Directores: Dr. Jorge A. Gurlekian (CONICET) y Dr. Agustin Gravano (FCEyN-UBA)
Consejero de Estudios: Dr. Diego Garbervetsky (FCEyN-UBA)

Universidad de Buenos Aires, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales

Resumen:

En la tarea de reconocimiento forense de hablantes se intenta determinar si un individuo
conocido ha producido la voz registrada en una grabacién, realizando comparaciones a dife-
rentes niveles (acustico, lingiifstico, prosédico, etc.). Las soluciones propuestas para resolver
este problema incluyen la evaluacién perceptual realizada por un panel de oyentes experimen-
tados, el tratamiento y modelado de senales por sistemas totalmente automéaticos y el uso de
sistemas semi-autométicos, normalmente basados en la extraccion de rasgos acusticos bajo la
direccién del usuario.

En la dltima década el uso de enfoques bayesianos cobré popularidad en el area. Estos
enfoques permiten calcular una probabilidad a posteriori de una hipétesis (dada la evidencia)
tomando en cuenta su probabilidad a priori y una evaluacién de la evidencia (dada la hipdte-
sis). La principal ventaja que tiene esta forma de encarar el problema es que los sistemas que
utilizan este enfoque emiten resultados facilmente interpretables por humanos.

Las fuentes de informacién disponibles en el habla se pueden organizar en diferentes ni-
veles de abstraccién que van desde el nivel més bajo, que contiene la informacién acustica,
hasta el nivel méas alto, que describe la forma en que se usa el lenguaje. En medio de estos
extremos encontramos también la informacién fonoldgica y prosédica, entre otras. Las dife-
rencias dialectales pueden encontrarse en cualquiera de estos niveles, siendo en nuestro pais
muy notorias las diferencias que se encuentran a nivel fonolégico, prosédico y 1éxico.

Ademiés de la informacién contenida en la sefial de habla en si, se ha demostrado en traba-
jos anteriores que, utilizando un enfoque bayesiano, se puede mejorar la con [U+FB01] anza del
reconocimiento de hablantes mediante el uso de metadatos, como por e€j. las duraciones de los
segmentos de audio en estudio, o el tipo de canal (directo, telefénico convencional, telefénico
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celular, etc.).

En un trabajo de 2008, Ferrer et. al. [27] obtuvieron una mejora notable en una tarea
de reconocimiento automatico de hablantes mediante una estimacién del grado de certeza
de que el hablante sea nativo. Este resultado sugiere que el uso de informacion dialectal
podria aportar mejoras a la tarea de reconocimiento de hablantes. Dado que se encuentran a
disposicién dos corpus de datos de habla segmentados por regiones de la Reptblica Argentina,
se propone explotar el uso de informacién de alto nivel en la senial de habla para la tarea
de reconocimiento forense de hablantes, tomando en cuenta las diferencias que se puedan
encontrar en las diferentes regiones de nuestro pais. Se estudiara también el uso de metadatos
y su impacto en la confianza de las estimaciones. La evaluacion del trabajo serd realizada
mediante la comparacion con sistemas de reconocimiento de hablantes automaticos y semi-
automaticos implementados mediante técnicas del estado del arte.

Reconocimiento automatico de hablantes empleando informacién de largo plazo

Tesista: Ing. Pedro Univaso
Director: Dr. Jorge A. Gurlekian
Universidad de Buenos Aires, Facultad de Ingenieria.

Diagnostico diferencial de pacientes con movimientos anormales laringeos, com-
plementacion entre el diagnostico neurolégico y los resultados que brinda el abor-
daje otorrino-fonoaudiologico

Tesista: Lic. Liliana Sigal

Universidad de Buenos Aires, Facultad de Medicina
Director : Dr. Jorge A. Gurlekian.

Consejero : Profesor Dr Federico Micheli

El presente trabajo se desarrollard en el Laboratorio de Investigaciones Sensoriales, Co-
nicet, la Divisién Otorrinolaringologia, el Departamento de Movimientos Anormales y el De-
partamento de Neurofisiologia del Hospital de Clinicas José de San Martin. Tiene por objeto
el estudio de la distonia laringea, alteracién que afecta el movimiento de las cuerdas voca-
les. Los sintomas son generalmente graduables desde una inestabilidad moderada a cortes
incontrolables en la voz y un creciente esfuerzo que repercute en la inteligibilidad del habla.

8. Actividades de Divulgacion

= Demostracién del sistema de conversiéon de texto a habla, TN Ciencia, Todo Noticias.
Fecha: Junio 2012. Se realizé una demostracién del funcionamiento del sistema de con-
version de texto a habla del proyecto, como parte de una entrevista realizada por el
programa TN Ciencia, del canal de cable Todo Noticias (TN).

s Cossio-Mercado, C.. Tecnologias del Habla, Espacio de la UBA, Tecnépolis. Agosto a
noviembre 2012. Realizacién de experimento y presentacion de resultados de prueba de
riesgo vocal con el piblico, como parte de las actividades del Hospital de Clinicas (UBA).
Demostracién y presentacién de sistema de conversién de texto a habla. Introduccién
al funcionamiento de la percepcién humana del habla.
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Apéndice

A. Restimenes de Trabajos

A.1. Argentine Spanish segmental duration prediction. Torres, H.M. y
Gurlekian, J.A.

Humberto Torres y Jorge Gurlekian

Abstract

In this paper we model the segmental duration of Spanish spoken in Buenos Aires, con-
sidering its application in a text-to-speech system. The work was performed on two hand
labeled databases. We use artificial neural networks as predictor, and all the input features
can be extracted automatically from the speech text. We experimented with a neural network
for all phonemes and one neural network for phoneme. In both cases the results are very
promising for the two databases used. The order of importance of input features revealed to
be different for each of the methods tested and different according to the speaker style.

Keywords

Phone duration prediction; Prosody prediction; Text-To-Speech.

A.2. Subjective Evaluation of a High Quality Text-to-Speech System for
Argentine Spanish. Gurlekian, J.A. et al.

Jorge Gurlekian, Christian Cossio-Mercado, Humberto Torres y M. Elena Vaccari

Abstract

This work summarizes the perceptual evaluation of our recently developed text-to-speech
system (S1), based on unit concatenation. We compare it with two commercially available
systems (S2 and S3) using three different evaluation methods. One is the P.85 recommendation
by the International Telecommunication Union (ITU), the second method, called Syntactically
Unexpected Sentences (SUS), is known to be the most strict for intelligibility evaluation,
and the third is the Mean Opinion Score (MOS) scale. Results of ITU test showed better
quality and intelligibility responses for system S2. General quality evaluated by MOS and
intelligibility evaluated by SUS presented no appreciable differences between S1 and S2. It
is concluded that high quality performance is related to a complete intonation modeling of
different type of phrase length and styles. S1 has high intelligibility and quality for general
information sentences but presented lower scores for specific tasks as proposed in ITU tests,
where short phrases coverage should be introduced in the intonational modeling of our system.

Keywords

TTS Evaluation, Intelligibility, Speech Quality, ITU P.85, Mean Opinion Score, MOS,
Syntactically Unexpected Sentences, SUS
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A.3. Aromo: Argentine Spanish TTS System. Torres, H.M. et al.
Humberto M. Torres, Jorge A. Gurlekian, y Christian Cossio-Mercado

Abstract

This paper introduces Aromo text-to-speech system for Argentine Spanish, which was
designed for telephony applications and is based on unit selection and concatenation. The
system operates as a client-server engine that supports MRCP, SIP and SSML technologies.
Perceptual evaluation results show that Aromo’s voice achieve high performances in both
naturalness and intelligibility.

Keywords

Text-to-Speech; Argentine Spanish T'TS; Unit-selection Synthesis

A.4. A preliminary approach to forensic speaker recognition using phone-
mes. Univaso, P.

Pedro Univaso, Miguel Martinez-Soler, Diego Evin y Jorge Gurlekian

Abstract

Present work focus on speaker identification using phonemic information. An ASR sys-
tem -based on HMMs- is employed to extract acoustic information from phonemes as speaker
identity features. Main contribution resides on proposing phoneme forced alignment which
could be performed at the forensic environment. This approach with manual intervention, is
further combined with a GMM approach, resulting in an expected improvement on perfor-
mance. Tests on a fixed-phone database of 136 Argentine-Spanish speakers were performed to
evaluate the proposed approach in two conditions: first, using the same recording session and
channel for both the suspect and evidence and second adding babble noise to the evidence.
Results for the ideal condition show an error rate reduction of 68 % relative to the GMM
baseline system. The difference in favor of HMM with forced alignment against GMM holds
for different SNR conditions.

Keywords

Automatic speaker recognition; Hidden Markov Models (HMM); Gaussian Mixtures Mo-
dels (GMM); Logistic Regression; Support Vector Machines (SVM)

B. Informes Técnicos

A continuacién se incluye el texto completo de los informes técnicos realizados para el ano
2012.
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B.1. Creaciéon de un corpus de texto para la construccion de un sistema
TTS. Torres, H.M.

Informe de técnico: Creacion de un corpus
de texto para la construccion de un
sistema TTS

Autores: Dr. Bioing. Humberto M. Torres
Lugar: Laboratorio de Investigaciones Sensoriales, INIGEM, CONICET-UBA.

Fecha: 1 de Diciembre de 2012

Declaracion: Las tareas realizadas en el marco de este proyecto, asi como los resultados obtenidos, son de

caracter confidencial. Por lo cual, el presente informe hace un listado resumido y una breve descripcién de

las tareas realizadas en el periodo indicado. Para mayor informacién y/o detalle, o permisos de divulgacion,
contactarse con el autor.

Objetivo

Disefiar e implementar un corpus de texto para la creacién de una base de datos acuUstica para un sistema
de conversion de texto a habla, que utilice sintesis de voz por concatenacion de unidades. La unidad de
concatenacion elegida es el difonema, y se debe asegurar un recubrimiento minimo de cinco ocurrencias de
cada una de estas. La distribucién de las unidades debe ser semejante a las encontradas en diarios de
circulacion local. Debe incluir frases del tipo declarativas, y en un porcentaje menor del tipo interrogativas. El
numero total de frase debe ser minimizado, teniendo en cuenta los requerimientos anteriores.

Creacion del corpus textual

El disefio del texto del corpus a utilizar para crear un sistema de conversién de texto en habla (TTS, del
inglés Text-to-Speech) es de vital importancia por su efecto sobre la calidad final del habla generada. No
importa que métodos o tecnologias utilicemos en un sistema de TTS, si el corpus de texto no fue disefiado e
implementado en forma adecuada, la calidad del habla generada sera pobre e insuficiente (Mobius, 2000;
Chalamandaris et al, 2011).

Existen diversas aproximaciones a la hora de disefiar un corpus de texto. Algunos prefieren comenzar
con una gran volumen de texto, y luego aplicar diferentes técnicas para reducir el corpus al tamafio deseado
(Santen and Buchsbaum, 1997; Kelly et al. 2009). En cambio, otros proponen comenzar con un texto
pequefio, que cumpla determinadas especificaciones, por ejemplo que estén presentes todas las unidades
de sintesis, para luego ir agregando mas texto hasta alcanzar el volumen deseado (Breen and Jackson,
1998). En Matousek et al 2001 se propone crear un corpus que siga la distribucién del habla natural, y
presentan un algoritmo iterativo que permite seleccionar un subconjunto de oraciones que contengan un
minimo de ocurrencia para todas las unidades de concatenacion. Una objecion a este algoritmo es que el
ndmero de oraciones necesarias para lograr un minimo de ocurrencia para cada unidad, puede ser
extremadamente grande y dificil de implementar. En otros trabajos se formulan la pregunta si el texto debe
ser seleccionado bajo ciertas consignas o debe ser totalmente aleatorio (Lambert et al, 2007).

Una métrica importante en un sistema TTS por seleccién de unidades es el indice de cobertura, que
mide la probabilidad de poder sintetizar una frase al azar con las unidades presentes en el corpus. Nuestra
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unidad de sintesis es el difonema, y partiendo de que nuestro alfabeto fonético tiene 31 elementos, incluido
el silencio, con solo 961 difonemas podriamos sintetizar cualquier texto, es decir, tendriamos un
recubrimiento del 100%. Pero en la selecciéon de unidades no solo se tiene en cuenta la identidad fonética si
no también otros rasgos como el caracter acentuado o no, el contexto fonético, los parametros acusticos,
entre otros. Por lo cual, asegurar el recubrimiento de un corpus no es una tarea trivial (Santen and
Buchsbaum, 1997).

Nuestro corpus de textol fue creado en tres etapas, las cuales se detallan a continuacion.

Primera etapa

La primera etapa, tenia como objetivo lograr oraciones con todas las silabas del espafiol, en las dos
condiciones de acento (silaba acentuada y no acentuada) y en todas las variantes posicionales (inicial,
media y final) dentro de la palabra. Para ello se elaboraron 741 oraciones declarativas que emplean el 97%
de las silabas del espafiol. El 70% de las oraciones fueron obtenidas de los periédicos que se publican en
Buenos Aires. El resto fue creado por maestros de lengua quienes recibieron la instruccion de elaborar
oraciones con palabras que contuvieran las silabas menos frecuentes (Gurlekian et al, 2001). Esta primera
aproximacion tenia como objetivo principal estudiar la prosodia del espafiol hablado en Buenos Aires
(Gurlekian et al, 2001).

Segunda etapa

La segunda etapa tenia como objetivo lograr un recubrimiento minimo de 5 realizaciones de cada uno de
los difonos utilizados en el espafiol. Ademas, se requirié que la distribucién de difonos del corpus sea
semejante a la del habla natural. También se incluyeron oraciones del tipo interrogativas.

Primero se estimé la identidad de los difonemas que usualmente utilizamos en el espafol hablado en
Buenos Aires, y su distribucion relativa. Para ello se obtuvieron grandes volimenes de texto extraidos de
diarios locales, en un total de 2.896.666 oraciones. Luego se los transcribié fonéticamente con una
herramienta especialmente disefiada (Gurlekian et al. 2001). Con estas transcripciones se estimaron los
difonemas a emplear. Una dificultad es que no todos los difonemas encontrados se corresponde a palabras
del espafiol. El filtrado de estas se hizo en forma manual. Otro problema es la baja tasa de ocurrencia de
ciertos difonemas, y los cuales también deben ser analizados en forma manual. Por Gltimo, se calcul6 el
histograma de los difonemas resultantes para obtener una distribucién de referencia.

Luego, del total de las oraciones disponibles se seleccionaron aquellas que no tenian palabras
extranjeras, y que tuvieran entre cinco y diez palabras de longitud. Este es un proceso iterativo y
semiautomatico, dado que no se puede conocer a priori las palabras con difonos que no corresponden al
espafiol. La restriccion de longitud de las frases se tomd para que sean similares a las creadas en la
primera etapa de construccion del corpus.

Después, se sintoniz6 el histograma de las frases resultantes con el de referencia. En este proceso
también se tuvo en cuenta la ocurrencia de por lo menos cinco realizaciones de cada difonema. Esto Gltimo
es una tarea muy laboriosa, teniendo en cuenta la baja tasa de ocurrencia de determinadas unidades. Para
llevar adelante esto, se utilizo el diccionario de la Real Academia Espafiola, y sustituyendo palabras de las
frases preseleccionadas.

Por ultimo, pensando en las posibles aplicaciones del corpus, se agregaron frases con connotacion de
cortesia.

El corpus de texto resultante sumo 652 frases declarativas y 200 del tipo interrogativa. Si bien en forma
tedrica se cumple con la cobertura requerida, luego de la grabacion y etiquetado de las oraciones, se debe
realizar una verificacion manual, dado que la transcripcion tedrica de grafemas a fonemas no siempre
coincide con la locucion.
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Tercera etapa

Con el corpus obtenido al final de la segunda etapa se construy6 una voz para nuestro sistema de TTS
(Torres et al, 2012). La calidad de la voz obtenida por el TTS fue evaluada perceptualmente de acuerdo a
tres normas (Gurlekian et al 2012). La primera fue la P.85 establecida por la International
Telecommunication Union (ITU-T Recomendation P.85.), que realiza una exhaustiva y completa evaluacion
del habla generada. La segunda fue la Syntactically Unexpected Sentences (Benoit et al, 1996), que se
centra en el aspecto de inteligibilidad. Y la tercera fue la escala Mean Opinion Score comUnmente empleada
para medir la naturalidad del habla (ITU-T Recomendation. P.800). A partir del analisis de los resultados de
las evaluaciones perceptuales, se resolvid incorporar nuevas oraciones al corpus, con el fin de mejorar
algunas de las falencias encontradas. La mayoria de los errores detectados se debian a dos razones: la
ausencia o la escasa presencia de algun difono, generalmente asociado a algin extranjerismo; frases con
estructuras no presentes en el corpUs, por ejemplo, oraciones con muchas frases entonativas o con frases
entonativas de pocas palabras.

A partir de este andlisis se sumaron al corpus 198 nuevas oraciones, creadas en forma manual. Ademas,
se agregaron 35 oraciones interrogativas, incluyendo preguntas frecuentes, y en todas las terminaciones
fonéticas posibles.

Analisis estadistico del corpus

En la Tabla 1 se presentan las estadisticas del corpus textual al final de cada etapa de construccién. Los
datos presentados se desprenden del etiguetado semiautoméatico realizado por fonoaudiélogas con
entrenamiento musical y licenciados en linglistica.

Tabla 1: Estadisticas del corpus textual.

12 etapa 22 etapa 32 etapa
Nro. de oraciones 741 1.593 1.826
Minutos de habla 37.41 88.99 141.74
Nro. de oraciones declarativas 741 1.393 1591
Nro. de oraciones interrogativas 0 200 235
Nro. de frases entonativas 1.224 2.388 4.429
Nro. de frases entonativas por oracion 1.65 1,50 2,43
Nro. de palabras 5280 13495 21.693
Nro. de palabras por frase 4.31 5.65 4,90
Nro. de difonos distintos 480 525 660
Nro. de difonos 28.343 68.324 110.789
Nro. de fonos distintos 30 30 30
Nro. de fonos 27.120 65.938 106.364

Hay dos observaciones que podemos realizar a partir del andlisis de la Tabla 1. Primero, el aumento del
nuamero de difonos distintos de una etapa a la otra. Esto es asi, por que en la primera etapa no se tuvo en
cuenta el recubrimiento a nivel de difonos; y en la tercera etapa se incluyeron palabras extranjeras,
particularmente nombres propios derivados de otras lenguas, que generan combinaciones de fonos que no
ocurren normalmente en el espafiol. Con respecto al nimero de posibles combinaciones de fonos, que es
961, no se logra en el corpus dado que muchas combinaciones no estan permitidas, como por ejemplo [nb].
La segunda observacion esta relacionada con el nimero de frases entonativas por oracion, que varia
notablemente de la etapa 2 a la etapa 3. Esto se explica teniendo en cuenta que en las oraciones
agregadas en la etapa 3 fueron especialmente disefiadas para tener una estructura que no estaban
presentes en las etapas anteriores.
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En la jError! No se encuentra el origen de la referencia..a) se presenta el nimero de ocurrencias de
los fonemas, segln el alfabeto SAMPA. El fonema mas representado es el [e], con 14.029 instancias, y el
menos es el [g], presente con 159 casos. En este grafico podemos observar el grado de disparidad en el

nimero de ocurrencia de cada fonema en el corpus. Esto esta de acuerdo con los estudios previos de
Guirao y Garcia Jurado, 1993.

En la Figura 1.b) se puede observar el nimero de difonos agrupados por rangos de numero de
ocurrencias en el corpus. Los rangos fueron definidos a priori con el objetivo de ilustrar la distribucion. El
grupo de los difonos con menos o igual a cinco ocurrencias son 148, que representan los difonos menos
probables y que solo se dan en situaciones muy especificas, como los difonos generados por la fusion de
un nombre propio, que termina en una consonante y la palabra que le sigue que comienza con una
consonante, por ejemplo el difono [fn] en el contexto de las palabras “... Budasof nacié ...". El grupo de los
25 difonos con més presencia en el corpus, con mas de mil ocurrencias cada uno, estd integrado por
difonos de alta frecuencia en el habla, por ejemplo [el], [es], [en], [la], entre otros.

a)
8
(8]
=
I
[%2]
£
(3]
o
o
(3]
£
=1
P4
e a o u i w j I m~n N J B DG Db d g p t k s h f x C H Z r R
Fonemas (SAMPA)
b)
125
2]
[=]
S 100
£
L 75
2
350
=
z

25

<=5 (5;10]  (10;50] (50:100] (100;200] (200;300] (300;400] (400;500] (500;600] (600;700] (700;800] (800;900](900;1000] >1000
Rangos de nimero de instancias

Figura 1: a) Nimero de ocurrencias de los fonemas segtin el alfabeto SAMPA; y b) Niimero de difonos segtin rangos de niimero
de ocurrencias.
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B.2. Conversiéon de grafemas a fonemas. Torres, H.M. y Gurlekian, J.A.

Informe de técnico: Conversiéon de grafemas
a fonemas

Autores: Dr. Bioing. Humberto M. Torres; Ing. Dr. Jorge A. Gurlekian
Lugar: Laboratorio de Investigaciones Sensoriales, INIGEM, CONICET-UBA.

Fecha: 1 de Diciembre de 2012

Declaracion: Las tareas realizadas en el marco de este proyecto, asi como los resultados obtenidos, son de
caracter confidencial. Por lo cual, el presente informe hace un listado resumido y una breve descripcion de las
tareas realizadas en el periodo indicado. Para mayor informacion y/o detalle, o permisos de divulgacién,
contactarse con el autor.

Objetivo

Crear reglas que permitan la conversién de grafemas a fonemas, para su posterior implementacién en un
sistema de conversion de texto en habla. Este mapeo debe abarcar todas las posibles combinaciones de
grafemas, de forma tal que podamos sintetizar cualquier texto con los difonos presentes en el corpus de datos.

Reglas para la conversion de grafemas a fonemas

Un alfabeto fonético es un conjunto de simbolos que representan graficamente los sonidos que pronunciamos
al hablar, en forma biunivoca y reflejando todas las posibles variaciones. Podemos considerarlos como una
representacion simbdlica del habla. Algunos ejemplos de alfabetos fonéticos son el Alfabeto Fonético
Internacional (IPA, del inglés International Phonetic Association) (IPA, 1999), Métodos para la Evaluacion del
Habla: Alfabeto Fonético (SAMPA, del inglés, Speech Assessment Methods: Phonetic Alphabet) (ESPRIT, 1989),
entre otros.

La transcripcion fonética consiste en representar en forma escrita lo que hablamos. A la transcripcion fonética
a partir de un texto se la denomina conversion de grafemas a fonemas.

En un sistema de conversién de texto a habla necesitamos un médulo que convierta el texto de entrada en la
secuencia de sonidos que debe pronunciar, es decir una transcripcion de grafemas a fonemas. Este modulo
también debe considerar las variantes de cada fonema, es decir, sus al6fonos.

En trabajos anteriores (Gurlekian et al 2001), hemos presentado una adaptacion del alfabeto fonético SAMPA
para el espafiol hablado en Argentina, y también desarrollamos una herramienta que permite convertir en forma
automatica un texto en su representacion fonética. En la Tabla 1 se reproduce el alfabeto SAMPA propuesto, y en
la Tabla 2 se presentan las reglas de transcripcién propuestas. Aqui presentamos las reglas adaptadas a la voz
EMILIA de nuestro sistema de conversion a habla AROMO. Las reglas originales fueron adecuadas a la locutora
gue grabd el corpus para implementar la voz de EMILIA, con condicién adicional de poder emitir cualquier texto
con las unidades presentes en el corpus.
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Tabla 1: Alfabeto SAMPA para el espaiiol de la Argentina. Extraido de Gurlekian et al 2001.

SAMPA para Argentina
N |IPA[SAMPA Modo, Punto, FO Transcripcion Palabra
1 i i Vocal, cerrada frontal, sonora. bis Bis
2| e e Vocal, cerrada frontal, sonora. mes Mes
3| a a Vocal, central abierta, sonora. mas Mas
4| o o] Vocal, media posterior redondeada, sonora. tos Tos
5| u u Vocal, posterior cerrada redondeada, sonora. tul Tul
6 j j Aproximante, palatal, sonora laBjo Labio
7| w w Aproximante, labial velar, sonora. aGwa Agua
8| I I Lateral, apico-gingival, sonora. loBo Lobo
9| m m Nasal, bilabial, sonora mesa Mesa
m m Nasal, labiodental, sonora. enfermo Enfermo

10 n n Nasal, apico-gingival, sonora. naDa Nada
11 n N Nasal, velar, sonora. oNGo Hongo
12| n J Nasal, dorso-palatal, sonora. niJo Nifio
13| B B Fricativa, bilabial, sonora. tuBo Tubo
14| & D Fricativa, apico-interdental, sonora. aDa Hada
15| & G Fricativa, dorso-velar, sonora. aGwa Agua
16| b b Oclusiva, bilabial, sonora. beso Beso
17| d d Oclusiva, apico-dental, sonora. dar Dar
18| g g Oclusiva, dorso-velar, sonora. gula Gula
19| § r Vibrante simple, &pico-gingival, sonora. pero Pero
20| r R Vibrante mdltiple, 4pico-gingival, sonora. caRo Carro
21| A 4 Lateral, dorso-prepalatal, sonora. ZuBja Lluvia

3 4 Fricativa, prepalatal, sonora. AZer Ayer

dz z Fricativa, dorso-palatal, sonora. ZuBja Lluvia

| z Africada, dorso-prepalatal, sonora. KonZuGe [Coényuge

J z Fricativa, dorso-prepalatal, sorda. ZuBja Lluvia
22| H h Fricativa, laringea, sorda. ahta Hasta
23| P p Oclusiva, bilabial, sorda. pala Pala
24| T t Oclusiva, apico-dental, sorda. tierra Tierra
25| K k Oclusiva, dorso-velar, sorda. kilo Kilo
26| H Africada, dorso-prepalatal, sorda. teHo Techo
27| s s Fricativa, éapico-gingival, sorda. sala Sala
28| F f Fricativa, labio-dental, sorda. fe Fe
29| X X Fricativa, dorso-velar, sorda. xwes Juez
30| ¢ C Fricativa, palatal, sorda. arCentina  |Argentina
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Tabla 2: Reglas de conversion de grafemas a fonemas.

Grafema

Contexto

SAMPA

Todos

Q

Todos

Vocal +i_sin_acento; i_sin_acento + Vocal

Restantes

— =@

Todos

Vocal + u_sin_acento; u_sin_acento + Vocal

Restantes

b_inicial; Consonante_Nasal + b

Restantes

c+e;c+i

Ck

Restantes

ch

Todos

d_inicial; Consonante_Nasal + d; | +d

Restantes

Todos

g_inicial; Consonante_Nasal + g

gu+e;gu+i

g+u

g+e g+i

Restantes

Ol0jm | |a |[+w|O|jla|T|x|[x|vw |m|o|c | ]|0

Todos

ELIMINAR

jtaj+oj+u

X

a +j + Consonante; o + j + Consonante; u + j + Consonante

jtej+i

e +j + Consonante; i + j + Consonante

Restantes

Todos

Todos

Todos

Todos

n+f,n+b;n+p;n+v

n + Consonante_Velar

Restantes

Todos

Todos

O ||

Todos

qu+e;qu+i

r_inicio_de_palabra;n+r;r+r

l+rs+rh+r

Restantes

s + vocal

sh; sch

Restantes

Todos

~|T|IN|vw s |[m|D|x|x|lo|—|5|2Z2[3[3|N|—|x[x|[O]0O]|x
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Grafema | Contexto SAMPA

Vv v_inicial; Consonante_nasal + v b
Restantes B

w Todos w

X Todos ks

Y y + vocal z
y_fin_de_palabra i

V4 z + Consonante h
Restantes S

En la Tabla 3 se puede observar el nimero de ocurrencias de las difonos encontrados en el corpus de datos.
En esta tabla, se encuentran las identidades del semifono izquierdo de los difonos en las filas, y en las columnas
el semifono derecho. Segun el alfabeto SAMPA para el espafiol hablado en la Argentina existen 22 fonemas (ver
Tabla 1). Estos componentes son utilizados en todos los paises de habla hispana. Para el espafiol peninsular se
agregan los fonemas /z/ y /v/ no utilizados en Latinoamérica. Si consideramos los 8 al6fonos, mas frecuentes en
la Argentina, mas el silencio inicial/final, el nimero de difonos posibles es 961. Pero no todas estas
combinaciones dan a lugar a un difono, ya que algunas combinaciones de fonemas no son posibles debido a
restricciones fonotacticas. Ademas, hay que considerar que algunos fonemas son mas probables que otros
(Guirao y Garcia Jurado, 1993), a tal punto que algunos difonos no se utilizan en el espafiol y solo se dan en por
la presencia de palabras de otros idiomas. Finalmente, hay que contemplar la posibilidad que la locutora genere
difonos propios al producir aléfonos diferentes, modificando las reglas propuestas en la Tabla 2. Los aléfonos que
han sido cambiados por la locutora son [D] por [d] en el difono [ID] y [s] por [h] para los difonos [sh] y [sf], y en el
contexto de [nhp], [nht] y [nhK] que se transforman en [nsp], [nst] y [nsk], respectivamente.

Estos considerandos se han reflejado en la Tabla 3 mediante el color de sus celdas, segin se indica a
continuacion:

* Las celdas en color blanco agrupan los difonos que la locutora ha generado de acuerdo con las reglas de
transcripcién universales (RTU) y que son frecuentes de hallar en el habla real.

» Las celdas en color azul contienen a los difonos que también son posibles de realizar, pero tienen una
baja probabilidad de ocurrencia. El nimero de ocurrencias de estos difonos es inferior al minimo
estipulado de cinco. Estas representaciones son adecuadas debido a que las probabilidades de aparicion
en el habla real son muy bajas (Torres 2012).

» Las celdas en color verde y celeste son posibles de generar segin las RTU, pero en los textos analizados
no se hallaron ejemplos. La ausencia de ejemplos de difonos de las celdas en verde se debe a cambios
gue realiza la locutora en las RTU. Estas modificaciones no generan nuevos difonos, y se listan en la
Tabla 5. En las celdas celestes agrupamos a los difonos que pueden formarse por palabras extranjeras, o
por la fusion de nombres propios, terminados en consonantes, con la palabra siguiente. Para asegurarnos
la cobertura fonética del corpus, creamos un conjunto de reglas de posprocesamiento que se listan en
Tabla 4.

« Las celdas en color naranja y amarillo se generan a partir de un cambio en las RTU causado por las
caracteristicas propias de la locutora. Las celdas en naranja son imposibles segin las RTU, pero el
elevado numero de ocurrencias de estos difonos, en combinacién con la escasa ocurrencia de los difonos
en las celdas amarillas, impulsan cambios en las reglas de transcripcion, las cuales se listan en la Tabla 5.

e Las celdas en color rojo resaltan a los difonos imposibles de componer segin las RTU. Se puede
observar que existen algunas ocurrencias de los difonos en las celdas en rojo, donde la locutora rompe
con las reglas, pero su numero no es significativo como para reescribir alguna RTU.

Las reglas de transcripcion fueron exitosamente implementadas en AROMO. Las pruebas realizadas hasta
ahora prueban la consistencia y el recubrimiento del sistema de transcripcién propuesto.
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Tabla 3: Distribucion de las ocurrencias de los difonos en el corpus de datos.

Identidad del segundo fono
e a 0 u i w i | m n N |J|[B D G b d p t k S h f |x|C|lH] Z r R -
e| 355 | 487 | 137 | 20 | 25 |130| 297 | 1677|564 |2201 | 147 |96 | 461 | 686 | 236 314 | 454 | 763 (15861108153 80|99 | 60 | 62 (1363|174 | 442
a| 378 | 255 | 106 | 21 | 44 [245]| 324 |1201|585|1005| 70 [73[565|1248|134 434 483 | 669 (1420 579 (17084 (98| 35 |142 (1415|216 | 744
0353|247 | 74 |31 | 7 | 95| 135 | 437 | 6651421 | 99 -341 591 [ 81 343 | 238 |4881291| 687 |111(24|29|182| 39 |1007 105 891
u 196 [181| 567 | 31 | 5 [154| 154 | 32 108| 91 [117] 166 | 138 [ 25 [13[11]| 73 | 29 | 223 | 35 | 20
i 372 |304| 569 |148|17|275]| 474 | 111 99 | 363 |464| 610 | 345 |108|20|31| 17 | 51 [ 278 | 15 | 51
w 8 |38 [203|25]|0| 5 | 20 49 | 7 | 22 | 26 | 5 [0]0] 7 27 | 0 6
i 27 |83 [210 |27 (0|13 | 74 |11 18 | 29 |48 | 72 26 8 6| 5 7 13 6 29
| | 684 |1555| 681 |142|440| 47 | 94 | 31 (129 60 5[111] 192 | 85 2 164 | 249 [221| 156 55 |10(5[12| 9 52 | 230
m| 549 | 637 | 446 |171|388| 12 | 93 10 287 398 5 150/ 0 | O 0 38
n| 728 | 879 | 801 [148|315(212| 63 | 243 | 90 | 68 538 5 | 1472 658 32| 6 50 | 362
o |N 139 366 19 23|43
S[3] 15 [ 64 [138] 9 |5 [5 ] 0
o [ B 538 | 407 | 239 | 55 |299| 39 | 135 | 170 6 6 8 15 5 5 (168 [ 0 | 14
g D|1659| 648 | 849 | 71 [422]| 12 | 176 6 17 8 7 5 13 8 14 9 61 95
2G| 23 | 229 | 186 [ 73 |34 |56 | 9 25 [ 11| 27 0 0 0 0|0 0 |149 | 0 | 17
S[b| 8 [ 61 | 32 [20[41]|73] 65 [ 8 71
B ld|425| 81 | 175 | 27 | 93 54 51 21
2 43 | 25 [21 8 9 37
E p| 426 | 608 | 587 |151)|112|116| 68 | 155 | O 0 36 28 0 0|0 437 | O
= | t]1142)1312[1021[213[579| 50 | 170 [ 6 8 0 0 807 | O
k| 653 | 762 |1267[204(135(281| 68 | 77 17 0 258 243 0 0 | 144
s | 1585 814 | 644 | 575|940 | 93 | 1006 571 69 |35]158 | 0 | 81 1087
h 107 | 186 116 66 | 340 | 59 410 | 1129 | 425 2 |10| 5| 5 48
f| 142 | 108 | 141 | 53 |230|121| 33 | 47 | O 0 0 0 0 0 0 0 0| O 104 | O
X 108 | 103 | 60 21 0 0 0 0 0 0 5
C| 265 101 31 0 0 0[0] O 0 0 0 0 0 0 0 0 [(0|O0O]O]O 0 0 1
H| 96 | 131 | 150 [ 13 |37 | 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0
Z]104 | 145 | 91 | 25 | 20 0 0 0 0]0]JO 0 0
r | 998 | 1506 | 940 (129 (406 17 | 196 | 230 |216| 99 78 | 221 | 74 54 | 265 |174| 288 35 (11(49| 8 | 7 12 | 308
R|516 | 87 | 70 |30 |56 | 6 | 26
-] 822 | 474 | 131 |131(239| 5 | 48 | 363 |125| 145 11 152 (192 | 14 |323| 156 |340| 505 | O |67 |23|6 | 7 |48 75
| Nro. de difonos Nro. de instancias Nro. de difonos | Nro. de instancias
| [Posibles segtin las reglas 444 109577 Totales 961 110790
Posibles segun las reglas, con pocas instancias. 143 342 Finales 594 110343
Posibles por cambio de reglas de la locutora 3 431
Generado artificialmente 1 1
Posibles segln reglas, sin instancias, transformados en el posprocesamiento 76 0
Imposibles por cambio de reglas de la locutora, sin instancias. 14 0
Imposibles por cambio de reglas de la locutora, descartados. 3 4
. Imposible segun las reglas 275 442
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Tabla 4: Reglas adicionales de posproceso para la transcripcion de grafemas a fonemas para asegurar la cobertura fonética del

corpus.
Combinacién | Transformacion Combinacién Transformacién

m + X m+--+X X+H X+--+f
m+C m+- -+C C+m C+--+4m
m+r m+R C+n C+--+4n
n+h n+s C+N C+--+N
I+ J+i C+J C+--4
G+G G+-+G C+B C+--+B
G+p G+--+p C+D C+--+D
G+h G+s C+G C+--+G
G+x G+--+X C+p C+--+p
G+C G+--+C C+t C+--+t
G+Z G+--+7 C+k C+--+k
G+R G+r C+s C+--+5
p+m p+--+m C+h C+--+h
P+B p+--+B C+f C+--+f
p+h p+s C+x C+--+x
p+ X p+--+Xx C+C C
p+C p+--+C C+H C+--+H
p+R p+r C+7z C+--+17
t+h t+s C+r C+--+R
t+C t+--+C C+R C+--+R
t+R t+r H+m H+--4+m
k+B k+--+b H+n H+--+n
k +x k+--+x H+N H+--+N
k+Z k+--+27 H+D H+--+D
f+m f+--+m H+G H+--+G
f+N f+n H+p H+--+p
f+B f+--+B H+k H+--+k
f+G f+--+G H+h H+s
f+p f+--+p H+x H+--+x
f+s f+--+5s H+H H
f+h f+--+h H+Z H+--+2
f+f f Z+N Z+n
f+C f+-+H Z+D Z+--+D
f+H f+--+C Z+h Z+s
f+R f+r Z+f Z+--+f
x+N X+n Z+x Z+--+X
X+p X+--+p Z+C Z+--+C
X+s X+--+5s Z+7 VA
X+h X+--+h -h -S
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Tabla 5: Reglas adicionales de posproceso para la transcripcion de grafemas a fonemas propias de la locutora.

Combinacién Transformacion
i+u j+u
W+ U u+u
W+ W u+u
W+ j W+ i
w+J u+j
W+ X u+x
w+C u+c
w +R u+R
i+] j+i
j+) i+)
B+R B+r
X+r x+R
H+r H+R
Z+r Z+R
|+d I1+D
s+h s+s
h+f s+f

n+h+p n+s+p
n+h+t n+s+t
n+h+k n+s+k
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Abstract. The present work is focused on building up reference patterns
for forensic speaker recognition which include phonemic information as
identity attributes. An HMM based ASR system extracts precise acoustic
information from phonemes by forced alignment, which is further com-
bined with the standard method of Gaussian mixtures GMM, resulting in
a new method that we have called GHMM. In order to combine the clas-
sifiers two methods were employed. One based on logistic regression and
the second based on a linear combination. For a mobile-phone database
of 136 Argentine-Spanish speakers, results show a reduction of errors
measured by EER of 7% relative to the HMM system alone and by 69%
relative to the conventional GMM system.

Keywords: Automatic speaker recognition, Hidden Markov Models (HMM),
Gaussian Mixtures Models (GMM), Logistic Regression, Support Vector
Machines (SVM).

1 Introduction

Speaker recognition main application fields are found in forensics and in security
systems. Speaker identification as seen in forensics is initiated from voice record-
ings produced at a criminal situation. These recordings are named dubitable or
evidence, which are later matched with recordings called indubitable or suspi-
cious that belong to a known person. Standard techniques employed by forensic
recognition experts are based on those known as speaker verification by speech
scientists. These techniques propose a Bayesian approach to solve a likelihood
proportion between matching hypothesis. Some authors [1] claim that forensic
situations must be solved using a robust method that extends this approach by
holding the principle of innocence of the suspect candidate. Others [2] indicate to
change the standard verification binary decision of acceptance or refusal for the a
posteriori probability of the hypotheses, due to the high environment variability
and to several factors that affect forensic recognition [3].

In order to represent each speaker voice, generic acoustic probabilities based
on GMMs [4] are employed in actual state of art speaker recognition systems.
During their evolution, the use of distinctive phonetic features in characteristic
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vectors can be found in some previous work. Some of them started by using
phoneme based models represented by HMMs [5]. Experiments presented by
Kajarekar et al. [6] arranged clusters of wide phonetic categories to produce
each speaker models.

Nevertheless, this approach was discarded both in the academic commu-
nity and the application developments when contrasted with the performance
obtained with GMM based systems, because of practical advantages of GMM
solutions, as their computational efficiency and text independence of samples.

A drawback of GMMs system implementations is that they usually do not take
advantage of linguistic information both phonological and phonetic present in
running speech. Phoneme discriminative power has been studied by several au-
thors [7,8] but the way for incorporating this knowledge in speaker recognition
systems still is an open issue. High level information of prosodic features as
intonation, rhythm and accent are not adequately exploited. Hansen et al. [9]
provided a useful background to the present work as they showed improvements
relative to standard GMM approach by using a GMM for each phoneme. Some
investigations from Stanford Research Institute evaluated the introduction of
high level features in GMM based systems. It is worth to mention two works
recently presented by Stolcke et al. [10] and Kajarekar [11] who added words,
syllables and phonemes as parameters for the speaker recognition task. SRI sys-
tems showed the best performance during the NIST evaluation contest. Systems
developed at SRI as well as other systems which used models based on high level
features [12] produce a final model as a combination between both high and low
level models. The result is always an improvement relative to the isolated model.
Model combination is achieved in different ways: by neural networks, supporting
vector machines, logistic regression or some other particular classifiers [13].

Inspired by this successful approach, we present a new contribution on speaker
recognition at the forensic domain that evaluates the use of acoustic information
present at phoneme level. Our proposal is to produce a more precise phoneme
model using forced alignments in a HMM. This can be done because at the
forensic domain we can produce almost perfect segmentation and labelling to
catch later on phoneme information in a stochastic way by mean of HMMs. Our
results are also compared with a GMM based system doing the same job. Finally
a combination of both systems is obtained by a logistic regression classifier. A
linear combination classifier is also employed for this purpose. This new pro-
posed method will be referred as GHMM.

The rest of this paper is as follows: Section 2 presents the proposed method
based on phonological information and its relation with a standard automatic
method. Section 3 shows the strategy of evaluation. Section 4 presents results
obtained, which are discussed in section 5, to finally present our conclusions and
future work in sections 6 and 7, respectively.
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2 Methodology

2.1 Gaussian Mixture Models

GMM systems are used on speaker recognition applications as a generic proba-
bilistic model for multivariate densities that is able to represent arbitrary den-
sities, making them useful for text independent applications. At the same time
they are known statistical models, computationally efficient but insensitive to
temporal characteristics inherent of speaker dependent features extracted from
acoustic segmental data and/or linguistically oriented data.

Speaker Verification. Verification of speaker L given a speech segment S,
tries to determine if S was emitted by L generally using a likelihood ratio as a
test [14]. The basic hypothesis are:

— Hy: S was said by L
— Hy: S was not said by L

p(S|Ho) [ > 6 accept Hy 1

p(S|Hq) {< 0 reject Hy (1)
In the preceding formula, p is the probability density function for hypothesis H;,
evaluated for the observed segment S. 8 is the decision threshold to accept or
reject H. The goal is to determine the techniques that compute both likelihoods
p(S|Ho) and p(S|H).

Once the distinctive feature vector X of the speaker to be detected is ob-
tained, we can calculate the likelihoods of Hy and H;. Hj is represented by a
model called M Hy that represents speaker L in the space of features of X. If
a gaussian distribution is assumed for the feature vector of Hy, M Hy could be
seen as representing the mean value and covariance matrix distribution. The al-
ternative hypothesis H; is represented by the model M H;. The likelihood ratio

is then:
p(X[MH,)
and its logarithm:
A(X) =log p(X|MHy) — log p(X|MHy) (3)

Speaker Model Adaptation. In forensic tasks a small amount of data is col-
lected from the suspect speaker during controlled interviews or collected from
certified recordings from that speaker. In recent years GMM based speaker recog-
nition systems used a Bayesian adaptation procedure, starting from a universal
reference model (UBM) [14]. Bayesian ”adaptation” refers to Bayesian learning
or maximum a posteriori estimation (MAP). Another adaptation methods are
linear transformations, which solved the maximization problem with the max-
imum expectation algorithm. Techniques using linear transformations can be:
Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR) and Maximum Likelihood Lin-
ear Regression Restricted (CMLLR).
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Proposed Method. It can be seen in Fig. 1 a simplified schematic of the
speaker recognition system based on the methodology GMM-UBM with adap-
tation to the suspect speech used in this work. The GMM can be viewed as a

Suspect Adaptation |

Evidence

>
—,—

Accept/
Reject

Decision
Level

Universal
Background Model

Modeling Comparative Decision-making
Stage Stage Stage

Fig. 1. GMM-UBM methodology.

Training

UBM

one-state HMM with a density of observation composed of Gaussians mixtures.
Whereupon the acoustic model that represents each speaker is reduced to a sin-
gle HMM, being the GMM a special case of HMM. This property is used in this
work to implement Gaussian mixtures modeling through a standard HMM gen-
eration system. It employs a training process in stages starting with a one state
HMM with multiple components of Gaussian mixtures and considered a single
unit of speech to represent the voice of each speaker. Both in the GMM as in the
HMM methods subsequently described, silences are removed in the calculation
of the model to be employed. The proposed modeling system for the generation
of GMM and HMM includes both a short pause and silence model who is not
employed in the final stage of comparison, but they are useful for automatically
discriminating passages speech from silence. The HMM model adaptation of the
suspect was made through linear transformations of their parameters, using an
integrated training version of Baum-Welch algorithm. Starting from the UBM
model and re-estimating the same with information on the suspect, it is obtained
the new set of adapted HMMs to be used in the speaker recognition system.

2.2 Hidden Markov Models

HMMs are stochastic models widely used for the implementation of ASR. sys-
tems. They have also been used in the field of text-dependent speaker recognition.
For this application, each word is modeled by a HMM, the system being limited
to the recognition of a restricted vocabulary that must be trained specifically.
Because of its performance and computational economy, the GMMs have been
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replacing HMMs in current research and commercial implementations for text-
independent speaker recognition. Fig. 2 shows the procedure used in this study
to recognize speakers using an HMM-based ASR system. The generation of the
universal reference (UBM) speakers acoustic models was performed through a
training process in stages according to the methodology proposed by Young [15]
for ASR systems.

Adapting the model of the suspect was conducted similarly to the case of
GMM, re-estimating each HMM corresponding to UBM with information of the
suspect. The step of automatic speech recognition is performed using a general
purpose word recognizer based on the Viterbi algorithm. This algorithm opti-
mizes the comparison between an unknown speech utterance, with a network
formed by the HMM models obtained in the training stage and whose sequence
represents a word in the dictionary, resulting in a transcription of the unknown
utterance. The recognizer makes this comparison taking into account both the
acoustic and the language model. The optimization in the comparison is made
maximizing the likelihoods of the compound word networks as the sums of the
likelihoods of each of the triphones that shape them.

Suspect Adaptation A

) H
Evidence ) I
i e ct

| ol H

Accept /
Reject

Decision

Level
Universal
Background
M odegf

Training

Modeling Comparative Decision-making
Stage Stage Stage

Fig. 2. HMM-UBM methodology.

UBM

An alternative to the above method is to employ a forced alignment, instead
of the word recognition, for which the Viterbi algorithm uses a word network
to recognize the corresponding transcriptions. This alternative is more accurate
and fast and does not require the generation of a language model. In the case
of forensic applications generally we have these transcriptions (transcript of evi-
dence) and this approach is to be used extensively in this work. In the final stage
of comparative analysis, we calculate the average of the likelihoods of each of
the phonemes that were recognized to finally obtain an overall average value for
each of the comparisons. These two values are representative of the similarity
between the evidence and the UBM (H;) and between evidence and the suspect
(Hyp), which are used in the final decision analysis using the likelihood ratio test
described above.
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Considering an alphabet consisting of m phonemes, each of the factors of
equation (2) takes the form:

m

p(X|MHy) = [ [ p(Xi| M Ho) (4)
i=1
p(X|MH,) = HP(Xi|MH1) (5)

i=1
Where X; is the likelihood of each of the m phonemes, that appear ¢; times in
the evidence utterance, and is calculated as:

t;

p(Xi|M Ho) = HP(Xi,j\MHo) (6)
pO% M) = T X, M) @)

Being the likelihood ratio given by:

m  t;

A(X) =1log > > p(X;,;|MHo) - log Zi:p(xi,ﬂMHl) (8)

i=1j=1 i=1j=1

2.3 Combined method (GHMM)

The first combined methodology proposed here is the result from the applica-
tion of a logistic regression classifier trained on the output of a SVM classifier.
The input data were obtained at the output stage of the comparative analysis
methods GMM and HMM, expressed in the formulas (3) and (8) respectively.
This methodology was called GHMM (logistic regression).

The second methodology, called GHMM (linear comb.) is a linear combi-
nation of these previous data, affected by factor in the interval [0,1] for the
HMM system output and its complement applied to the GMM system output,
according to:

A(X)Linea’r'Comb = aA(X)HMM + (1 - O()A(X)GMJ\I (9)

3 Evaluation

3.1 Database

The database used, is part of the SALA I Project (SpeechDat Across Latin
America) [16]. The style of speaking corresponds to read paragraphs taken from
newspapers and books of Argentina or developed by linguists. Recordings were
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made through the fixed telephone network through a computer equipped with
an AVM-ISDN-A1 board and a basic access interface ISDN (BRI).

For this work we selected sentences of continuous speech from the SALA
database Argentina, South region, which will be called SALA I-Continuous. This
region includes the provinces of Buenos Aires, Santa Fe, Entre Rios, La Pampa,
Neuquén, Rio Negro, Chubut, Santa Cruz and Tierra del Fuego. The corpus
was delimited to 1,301 words, with a total of 9,948 words, corresponding to a
vocabulary of 2,722 different words, issued by 136 speakers (47 males and 89
females) for 99 minutes of recording. For final comparisons between the three
speaker recognition systems, a 10-fold cross validation method was used. For
each partition we used the data from 124 speakers for the formation of UBM
and 12 speakers for testing identities.

The average duration of the recordings of each speaker was 44 seconds. 39
seconds were used as the suspect speech and 5 seconds on average as evidence.
While the paucity of evidence can lead to low recognition rates, also allows to
represent one of the real drawbacks of current forensic field. Using data from
women only, improvements were of 54%, but due to the small amount of data,
final experiments were performed using the complete database.

3.2 Reference system

HMM models were built using a tool developed by the University of Cambridge:
HTK Toolkit ver. 3.4 [15], free for academic use. Digitizing the audio signal is
performed at a sampling frequency of 8 kHz and 16 bits, subtraction of the mean
time, so as to eliminate any offset from the analog recording stage. We employed
an analysis window of 25 ms Hamming type at a frequency of 10 ms windowing,
using a pre-emphasis filter with coefficient 0.97, having normalized energy of the
sentence and using a logarithmic scale for energy.

The parameters used for creating the models were 13 MFCC coefficients:
Mel-Frequency Cepstral Coefficients, including zero coefficient whose value is
approximately proportional to the fundamental frequency FO, to which were
added delta and acceleration transformations, forming a total of 39 parameters.
The selection of the phoneme as the unit of speech to be used in this work was
based on the phonetic alphabet SAMPA Speech Assessment Methods: Phonetic
Alphabet, adapted for Spanish in Argentina [17]. In addition to the 30 units
of SAMPA phonetic alphabet formed with the 22 phonemes of Spanish and 8
allophones often used in Argentina, a model of silence generally present between
phrases was included, which is associated with a model of short pause between
words, completing a total of 31 monophones that represent the speech of Spanish
in Argentina. HMM was created as a 3-state left to right for each of the 31 mono-
phones, except the short pause that is associated with the central state silence
model. The construction of context-dependent models (triphones) was performed
by grouping monophones by a clustering based on phonetic decision trees, from
which we obtained a total of 1,010 clusters. Eventually older models were trans-
formed in associated Gaussian mixture models, designated in the literature as
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semi-continuous models (SC-HMM) using a splitting method to achieve a num-
ber of GMM by model 256 (equal to the amount of the GMM standard contrast
method used in comparative experiments). The best fit is achieved with only
one re-estimation, increasing the speaker recognition error by 41% when using 2
re-estimates.

For the comparative stage all the phonemes and states of the HMM were
used, since the use of phonetic vowel groups, and groups of consonants or in
combination produced greater errors (see Fig. 3).

o 1. Vowels

9% |..| m2. Consonants

@ 3. Vowels, Nasals, /s/
8% +--| O 4. All phonemes

EER[%.

[1.2,3] [1.31 21
HMM States

Fig. 3. Results of the HMM methodology with different phonemes and HMM states in
the process of comparative analysis.

4 Results

Table 1 shows comparative results of equal error rate (FER) and minimum
cost rate of detection (Cpet—min), produced by the standard methods and the
proposed method with different combination procedures.

Table 1. Results of equal rate error and minimum cost rate in the recognition of
speakers for each method tested.

Method Equal error rate Minimum cost rate
EER[%)] Cpet—min %]
GMM (baseline) 13.4 8.7
HMM - word recognizer 15.5 6.7
HMM - forced alignment 4.5 2.0
GHMM logistic regression 5.9 1.9
GHMM - linear comb. EER opt. 4.2 2.0
GHMM - linear comb. CDet-min opt. 4.2 1.8
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HMM methodology produced more errors than the GMM baseline, as ex-
pected. The forced alignments in HMMs introduced the most significant change
with an improvement 66% in EER, and 77% in minimum-cost rate related to
GMM. Then, various GHMM combination strategies were built and tested based
on HMM-forced alignment and GMM. Parameters required for the logistic re-
gression on SVM were determined by a previous run on the training data. The
linear combination optimizing FE R was achieved with a factor «=0.85, and the
optimization of Cpe¢_min Was obtained with a=0.9. GMM-HMM combinations
using both logistic regression and a linear combination algorithm achieve further
improvements of 1% and 2% respectively.

DET (detection error trade-off) curves in Fig. 4 show overall results from the
experiments for GMM, HMM, and GHMM methods.

40

oM
Hivibd
——=IR
EER opt.
—-—~CDET opt. ||

Pall

Miss probahbility (in %)
=
=
)
I

False Alarm probability (in %)

Fig. 4. Average DET curves over the 10 folds for GMM, HMM with forced alignment,
linear regression (LR), and both linear combinations (optimizing EER and Cpet—min,
respectively).

5 Discussion

Results of the new method show the best performance between all experiments
we made. The use of forced alignments has proved in this work, as it could be
supposed in advance, a clear improvement over both GMM and HMM phoneme
modeling. Considering that the scientific community has been working mainly
on verification tasks in a fully automatic way, the forensic field could benefit
from this basic idea of using the known text to produce forced alignments and
then to continue with the verification paradigm using a universal background
model of our language region.
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Regarding a comparison with state of art found in the literature at the foren-
sic domain, we should mention a 2007 contribution by Gonzalez-Rodriguez,et
al.[19]. From their work we can deduce an EER about 5%. They use a set of
formant patterns of English diphthongs in h-d context produced by 171 Aus-
tralian speakers. Also, 2010 NIST evaluation of speaker recognition used a 10
sec waveform of spontaneous speech to train and test. This is the closer task to
our present contribution but by automatic means and using a big data base for
the UBM. From this task the deduced EER is over 10%[18].

Using this approach Castaldo et al. reported in 2011 an EER of 10.44%[20].
Besides, they also used a joint factor analysis to make UBM GMM model adap-
tations to cope the problem of channels, sessions, microphones and so on. In a
similar work based on an i-vector system, Mandasari et al. reported an EER of
14,68%]21].

In summary, our results for the fully automatic approach are comparable to
the state of art in terms of percentage EER using GMMs. For the semiautomatic
approach our results are highly promising. Regarding manual intervention we
could only find the contribution previously cited[19], where the 5% EER is higher
than ours. No Cper_min Was presented in that work. Forensic approach should
also consider other metrics like Cy,- related to the adjustment of a reported
conditional probability instead of a hard decision response.

6 Conclusions

Determining the most efficient way to use speaker intrinsic information to im-
prove speaker identification is still a debt we have today. The methodology pre-
sented here is an alternative approach that attempts to contribute to solve this
issue. The way phonemes are produced by the speaker and their variations are
highly speaker dependent.

Modeling speaker voice using HMM contributes to enhance phonological in-
formation present at phonemic level. The use of forced alignment in HMMs is
possible for forensic purposes, where the court requests the use of speaker identi-
fication techniques using transcriptions made in advance. System combinations
produce a further improvement, confirming what was stated in other studies [10],
and where the linear combination methodology is simpler and more effective than
logistic regression considering EER metric.

7 Future Work

First, increasing the amount of training data by using the full SALA database
will permit to adequately assess performance with triphones, given that there is
a compromise between the quality of representation of the context and number of
samples available to adequately estimate models for each of these contexts. Also
we expect to correlate speaker profiles with gender, age, dialect, type of telephone
channel and environment situation. Other methodologies will be analyzed for
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adaptation (MLLR, CMLLR) instead of the re-estimation used, based on Baum-
Welch algorithm.

We expect to evaluate the role of individual phonemes. Giving them differ-
ential weights inspired in perceptual judgments and in previous work [8] where
phonetic groups as nasals, vowels and fricatives have already demonstrated to
produce better results in speaker discrimination. Also, the proposed method
will permit research in a flexible manner on the influence of other parameters
that contribute to speaker recognition, such as: phoneme durations and silences,
distribution of phonemes and words used in spontaneous conversations.

Acknowledgments. To project PID 35891 ”Development of techniques for
speaker recognition”, awarded by the Ministry of Science, Technology and Pro-
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