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Resumen

Este trabajo puede separarse en dos partes. La primera estd dedicada al
problema biométrico de la voz, es decir, al uso de la voz como caracterizacion
univoca del hablante. La segunda esté dedicada al control neuronal vocal.

En la historia de la biométrica, los intentos de descifrar la forma en que
esta codificada la identidad de una persona en su voz estan basados en trata-
mientos estadisticos de sus propiedades espectrales. El éxito relativo de estas
técnicas se debe a la dificultad de establecer distancias entre estas propiedades.
Todos los sistemas de identificacién necesitan umbrales de decisién para aceptar
o rechazar usuarios.

En la primera parte exploramos dos alternativas a este punto de vista. En
primer lugar, se contruyé un modelo de produccién de voz de baja dimension
con el objeto de reproducir la diversidad de los procesos vocales y poder descri-
birlos en términos de un minimo conjunto de pardmetros anatémicos relevantes.
Una vez construido el modelo, una pregunta surge inmediatamente: ;Podran
ajustarse sus parametros para identificar la voz de cada persona? Los inten-
tos por responder esta pregunta inauguran la segunda alternativa, que consiste
en la definicién de huellas vocales topoldgicas basadas en herramientas creadas
para caracterizar la estructura de las o6rbitas de los sistemas dinamicos, y que
nos permitieron traducir cualidades espectrales de la voz en indices topolégicos
robustos. Los resultados sugieren una nueva direccién en la identificacién de las
personas por la voz a través de arreglos de ntimeros enteros, independientes de
umbrales de decision.

La segunda parte de este trabajo estd dedicada a la interaccién del siste-
ma vocal de un modelo animal sencillo (aves) con el sustrato neuronal que lo
controla.

En las ultimas décadas, el estudio del canto de las aves se desarrollé hasta
convertirse en un campo de investigacién privilegiado, permitiendo la experi-
mentacién con organismos que desarrollaron habilidades de aprendizaje vocal
con fuertes paralelos con la adquisicién del habla.

Este campo se estd transformando también en un area de modelado neuro-
nal. La investigacién en este campo busca entender la emergencia de patrones
acusticos complejos y la estructura del aprendizaje vocal, independiente de fac-
tores culturales y sociales. Basdndonos en el modelo vocal desarrollado para el
habla, la segunda parte del trabajo estd dedicada a construir modelos neuronales
para aproximarse a estos dos problemas.

Palabras clave: fisica de la voz, biometria, topologia, control neuronal vocal.
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Abstract

This work is twofolded. The first part is devoted to voice biometrics, i.e. the
problem of a one to one characterization between voice and speaker. The second
part is dedicated to the neural vocal control.

In the history of voice biometrics, efforts to unveil the speaker’s identity were
based on spectral descriptions of voiced sounds. The relative success of these
techniques is due to the difficulty of establishing how close is close enough when
comparing spectral features. Every system needs a threshold to be defined in
order to accept or reject users.

In the first part of this work we explore alternatives to this point of view.
In the first place, we built a low dimensional dynamical system which allowed
us reproducing the diversity of the vocal processes in terms of a minimal set of
anatomically relevant parameters. Once the model was constructed, a question
naturally arised: Could its parameters reproduce a particular speaker’s voice?
Our results leaded to a second perspective which introduces the concept topo-
logical voiceprints based on a set of tools created in order to characterize the
orbits structure of dynamical systems. That tools allowed us to translate spec-
tral features into sets of robust integers. Our results suggest a new direction in
the identification of subjects by voice: one in which arrangements of integers
define voiceprints that stand on their own, despite any acceptance/rejection
thresholds.

The second part of this work is devoted to the interaction of the vocal sys-
tem in a simple animal model (birds) and the neural substrate controlling its
dynamics.

During the last few decades, birdsong developed into a privileged research
field that allowed neuroscientists to experiment with biological organisms that
developed vocal learning skills presenting strong analogies with language acqui-
sition.

In the present, birdsong is becoming a definite field of neural modeling. Re-
search in this field is devoted to understand the emergengy of complex acoustic
patterns and to study the neural architecture of vocal learning, independently
from social and cultural factors involved in language acquisition. Based on the
human vocal model, we developed neural models to address these two specific
problems.

Keywords: voice physics, biometrics, topology, neural motor control.
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Motivacion y estructura

Motivacion y objetivos

El estudio de la voz humana presenta un doble desafio. Por un lado, el
problema tedrico en el que convergen distintas dreas de la matemaética y de
la fisica. La mecéanica de los fluidos, la teoria de elasticidad, la acustica y la
dindmica no lineal buscan enmarcar la enorme variabilidad actstica en términos
de flujos de aire laminares o turbulentos, acoplamientos entre la fuente de sonido
y su ‘caja resonante’, distintos modos de oscilacion de las cuerdas vocales. En
este contexto, el objeto méas importante del estudio de la voz es la captura de
los principios que regulan la diversidad de sonidos del instrumento vocal, y el
estudio de sus ingredientes anatémicos y fisiolégicos esenciales.

Por otra parte, la naturalidad en la percepcion del habla resulta muy per-
suasiva para el estudio del reconocimiento de la voz. La identificaciéon de los
sonidos del habla y de las personas por su voz nos resulta tan natural y evidente
que tendemos a desvincularlos del resto de los sonidos. Seducida por esa natu-
ralidad, la curiosidad propone una serie de preguntas acerca de la forma en que
la voz codifica la informacién del aparato vocal que la produce. Esas preguntas
se traducen sometiendo los modelos tedricos de produccién de la voz a tareas
de reconocimiento. Las aplicaciones tecnoldgicas actuales no estan basadas en
la fisica de la fonacién, sino vagamente inspiradas en una de las funciones del
oido interno, que consiste en caracterizar los sonidos espectralmente. El vacio
que queda entre los modelos basados en la fisica de la voz y la descripcién mera-
mente estadistica de los sistemas de reconocimiento abre una gran brecha para
el estudio del problema.

Mas alla de la mecanica de la audicién, las operaciones de procesamiento
neuronal exigen un campo especifico de estudio, que en los ultimos anos cobra
cada vez una identidad mas definida. El sistema neuronal auditivo alimenta al
sistema motor, corrige errores, y activamente controla la produccién de la voz.
En particular, el modo en que el sustrato neuronal gobierna y controla al aparato
vocal es un problema central de la neurociencia aplicada al campo de la voz. El
resultado de la ejecuciéon de comandos neuronales es una inmensa variedad de
respuestas motoras que permiten a los individuos interactuar entre si y con un
ambiente en permanente cambio.

11
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El sistema nervioso esté formado por enormes redes neuronales condensadas
en estructuras de neuronas densamente interconectadas (nucleos), que se pro-
yectan a su vez a otros nucleos a través de interneuronas. El primer problema
que enfrenta entonces el modelado de los sistemas neuronales es el de la escala
de descripcion del problema. Por un lado, experimentos con neuronas individua-
les muestran patrones complejos de actividad. Por otra parte, la organizacién
jerarquica de los nticleos neuronales sugiere una vision més global del problema,
en el que la actividad conjunta de miles de neuronas condensadas en cada nicleo
impone su actividad.

. Es la diversidad de respuestas el resultado de la interacciéon de un sistema
neuronal intrinsecamente extenso? ;Existen propiedades globales que puedan
explicarla? Estas son preguntas abiertas de la neurociencia en general, y en
este trabajo estudiamos los alcances de la segunda perspectiva aplicados a la
produccién vocal.

Casi todas las aves comparten ciertos aspectos basicos de la fonacion con los
humanos. Por ejemplo, el aparato fonador esta controlado por los mismos meca-
nismos fisicos. Otros grupos especificos de aves, los oscinos, presentan ademas
fuertes paralelos con ciertos aspectos de la adquisicién del habla. Todas estas
caracteristicas hacen de este campo uno ideal para la construccién de modelos
que pueden ser contrastados anatémicamente y fisiolégicamente, en un sistema
biolégico que puede ser estudiado in vivo, interactuando con su ambiente.

La interaccién de los érganos periféricos con el cerebro y la generacién de
comandos motores que dan origen a patrones acusticos complejos cierra una
variedad de preguntas que animaron el trabajo compilado en esta tesis.

Organizacién del trabajo

Este trabajo esta organizado en cinco capitulos.

En el primero presentamos los elementos anatémicos esenciales de la pro-
duccién de la voz y las herramientas tecnolégicas asociadas al reconocimiento
de la identidad, tal como se las concibe actualmente.

El segundo capitulo estd dedicado a la fisiologia vocal y a los modelos de la
fisica de produccién de la voz. Alli estudiamos los procesos elementales que dan
cuenta de la dindmica de las cuerdas vocales y la generacion de los sonidos del
habla. Con el espiritu de vincular la identificacién de la identidad con el aparato
vocal, sometimos el modelo construido a un método de identificacién por la voz.

Los resultados de esta seccién sugieren una nueva aproximacién al problema,
basado en un programa disenado para clasificar y sistematizar topolégicamente
la estructura de orbitas peridédicas de sistemas dindmicos que presentamos en
el capitulo tercero. Ademas, se presentan algunas propiedades de los sistemas
dinamicos forzados, que seran usadas para modelar el control neuronal vocal al
final de este trabajo.

En el cuarto capitulo se define el concepto de huella vocal topolégica, que



INDICE GENERAL 13

permite una aproximacion al problema del reconocimiento de la identidad por
la voz que es cualitativamente distinto a la tecnologia existente, independiente de
umbrales de decisiéon. En este capitulo se exportan las herramientas presentadas
en el capitulo anterior, y se analiza una implementacién topoldgica para la
identificacién de personas por su voz. Los resultados y las direcciones futuras
de investigacién se discuten al final del capitulo.

El quinto capitulo se dedica al modelado del control vocal neuronal bajo
la perspectiva de la actividad media de los niicleos motores que controlan los
gestos fundamentales de la fonacién: la presién pulmonar y la configuracién de
las cuerdas vocales para la fonacion.

Proponemos aqui una descripcién de actividad neuronal media para estudiar
el nivel de emergencia de la complejidad acustica en distintos grupos de aves.
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Capitulo 1

Introduccion

‘Tal vez serd su voz, tal vez...’
Manzi, Demare.

En este capitulo se discuten principios de la produccién y percepcion de la voz
y se revisan las técnicas espectrales mas tipicas en las areas del reconocimiento
de la voz y de la identidad a través de la voz.

1.1. La produccién de la voz

1.1.1. Anatomia y biomecanica

La anatomia del sistema vocal completo es compleja. Funcionalmente, ademas
de las cuerdas vocales contenidas en la laringe, el sistema estd formado por las
vias respiratorias (los pulmones, bronquios, traquea, faringe, cavidad oral y na-
sal), la cabeza y el cuello. En esta seccién se propone una breve introduccién
a los elementos vitales de la anatomia que resultaran caricaturizados en los
modelos matematicos de produccién de la voz.

En el sentido del flujo de aire, estos elementos son: el sistema pulmonar, que
es la fuente del flujo de aire, la laringe, donde se alojan las cuerdas vocales que
oscilan y el tracto vocal/nasal.

Sistema Pulmonar

Por debajo de la laringe, el sistema respiratorio se divide en alvéolos y vias
respiratorias. Para la actividad vocal, la funcién principal de este sistema es la
de proveer flujo de aire a través de la laringe, de modo que las cuerdas vocales
alojadas alli puedan oscilar.

Las vias respiratorias se internan en los pulmones, que definen regiones confi-
nadas que contienen aire presurizado. Cada uno de los pulmones esta conforma-
do por millones de alvéolos interconectados que se acortan y estrechan a medida
que se extienden mas profundamente en el tejido pulmonar, para terminar en

15



16 CAPITULO 1. INTRODUCCION

los alvéolos. Los bronquiolos terminales representan el punto de mayor profun-
didad, a través donde el intecambio de gases se produce por difusiéon simple a
favor del gradiente de concentracion. El propésito de esta estructura ramificada
es el de aumentar el drea de contacto entre el tejido y el aire.

El térax consiste en una serie musculos, tejido conectivo y huesos, entre ellos
las costillas, cerradas por detras por la columna vertebral y por delante por
el esternén, creando asi una caja de proteccién que envuelve a los pulmones
y al corazén. Cerrando esta caja por debajo, se encuentra una estructura de
musculos y tendones llamada diafragma, que separa el térax de las visceras.
El diafragma, seglin se vera a continuacién, juega un rol fundamental en el
mecanismo respiratorio.

Los pulmones estan sellados doblemente dentro de la caja toraxica. La mem-
brana interna se llama pleura visceral, y a la externa, pleura parietal. El espacio
interpleural esta relleno de liquido, permitiendo el deslizamiento de las mem-
branas y facilitando el movimiento de expansién y compresién pulmonar.

Durante una conversacién normal, la presiéon pulmonar p; varia tipicamente
entre 0.3 y 1.2kPa, resultando una pequena fraccién de la presién atmosférica.
Este es un hecho afortunado desde el punto de vista del modelado porque per-
mite simplificaciones respecto de la presién acistica en el tracto vocal (capitulo
2).

Para relacionar volumen y presiéon pulmonar, se observa la validez de la
ecuacion de los gases ideales p;V = nRT a temperatura constante. Cuando el
diafragma se deforma y baja, la caja toraxica se expande y el volumen pulmonar
aumenta. La presion pulmonar p; disminuye y, una vez abierta la glotis, el aire
fluye hacia el interior de los pulmones. Inversamente, la restitucion eldstica de
los pulmones y la contraccién de los musculos intercostales internos provoca una
disminucién del volumen pulmonar, creando un gradiente de presion que expele
el aire hacia el exterior.

El térax y abdomen, junto con los pulmones, actian como fuelles que pro-
ducen un flujo de aire cuya intensidad es regulada por las constricciones de las
vias respiratorias superiores; durante el habla, el control de estas constricciones
en la laringe o en el tracto vocal permite generar una amplia variedad de sonidos
distintos.

Ademsés de la revision de la anatomia relacionada con la actividad vocal,
necesaria para el desarrollo de los modelos de fonacién, en el capitulo final
revisaremos el control vocal neuronal. Para entonces interesara también un breve
compendio del funcionamiento de los centros neuronales respiratorios.

La respiracion es controlada por un generador de actividad neuronal llama-
do el centro de respiracion, constituido por tres grandes grupos de neuronas
en la parte baja del cerebro. El grupo respiratorio dorsal es predominantemente
responsable de la inspiracion. El grupo respiratorio ventral puede causar inspira-
cién y expiracion, y el centro neumotordzico ayuda a controlar ritmos y patrones
respiratorios.

Mientras que la inspiracion es activamente controlada por centros neuronales
que gobiernan los musculos intercostales externos, la expiracion resulta princi-
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palmente del efecto mecédnico de la restitucion eldstica de los pulmones y la caja
toraxica.

Ademas, localizados en las paredes de los bronquios y bronquiolos existen
receptores de estiramiento ligados a los grupos neuronales de la respiraciéon que
inhiben la actividad de inspiracién cuando la expansion pulmones supera ciertos
limites.

El movimiento de los pulmones es controlado por el diafragma. Durante la
expiracion, la dindmica del diafragma puede ser modelada a través de la ecuacién
[Kee9s]

md + kx + put = f(ar, ag,y ..., ap) (1.1)

donde f es una funcién de las actividades neuronales «; de los n grupos neuro-
nales distintos que enervan los miusculos respiratorios.

El concepto de actividad neuronal se desarrollard con mayor profundidad
en el capitulo 5. Aqui bastard aclarar que cada neurona puede caracterizarse
por una traza de pulsos eléctricos (potenciales de accién) estereotipados que
corresponden a estimulos por encima de un umbral. La actividad «a; resulta de
la integracién de las actividades individuales que forman los grupos neuronales
densamente interconectados (nticleos) que enervan los misculos.

El diafragma queda asi modelado por una masa m amortiguada cuyo despla-
zamiento medio x es gobernado por ntcleos neuronales especificos y esta sujeto
a una fuerza restitutiva de coeficiente x y disipacién caracterizada por el coefi-
ciente p.

Laringe

La laringe es un sistema de cartilagos y musculos que contiene el tejido
blando que compone las cuerdas vocales. En la figura 1.1 se ve un esquema de sus
principales componentes: de abajo hacia arriba, los cartilagos cricoide y tiroide,
y el hueso hioide, unidos por ligamentos. Un sofisticado sistema muscular, que no
estd esquematizado, interconecta los cartilagos y huesos, permitiendo una gran
flexibilidad a la laringe en sus funciones vocales, de deglucién y ventilacion. En
la seccién mds angosta de la laringe (glotis) se localizan las cuerdas vocales.
Hacia arriba, el ventriculo laringeo y luego las cuerdas ventriculares (o falsas
cuerdas). Finalmente, los pliegues ariepigléticos. En combinacién, el sistema de
cuerdas y pliegues pueden ocluir completamente la via laringea.

Las cuerdas vocales estan constituidas esencialmente por una estructura co-
nocida como ldmina propia, que es un sistema de capas de tejido no muscular.
Hacia las capas internas del tejido, se encuentra la mucosa, que incluye el epite-
lio y la capa mas superficial de la ldmina propia, el ligamento, formado por las
capas intermedia y profunda de la lamina propia, y el musculo tiroartenoideo.
Esta microestructura de capas consiste esencialmente en una fuerte concentra-
cion de fibras, que no estan presentes solamente en la porcién muscular sino en
las varias capas de la lamina propia.

Durante el habla, con la laringe en posicién de fonacién, las cuerdas vocales
no varfan demasiado su configuracién, manteniendo una frecuencia fundamental
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Figura 1.1: Vista esquematica de los elementos comprometidos en el sistema
vocal /respiratorio (izquierda) y los de la laringe, donde se alojan las cuerdas
vocales.

de oscilaciéon mas o menos constante. Aun en estas condiciones de frecuencia
fundamental aproximadamente constante, su control es importante para definir
el contorno melddico del discurso [Tit93], en el que interviene una sofisticada
red de musculos que cambian la geometria de la laringe, modificando la tensién
de las cuerdas vocales y con ella la frecuencia fundamental de las oscilaciones.
La gran variedad de configuraciones musculares puede generar redundancias
[Tit93]. Por ejemplo, cuando el musculo cricotiroideo (CT) estd contraido y
el tiroaritenoideo (TA) estd relajado (inactivo), las cuerdas vocales se estiran,
aumentando su tensién, e incrementando la frecuencia fundamental. Por otra
parte, si CT y TA se contraen simultineamente, el resultado es también un
incremento de la frecuencia fundamental.

Tracto vocal y nasal

Por arriba de la laringe, el sistema de respiracién/fonacién estd constituido
por por dos series de cavidades: el tracto vocal y el tracto nasal.

El tracto vocal estd formado por la cavidad que se extiende desde la laringe,
a la salida de las cuerdas vocales, hasta los labios. Esta formado por la faringe,
que conecta el eséfago con la boca y la cavidad oral, con una longitud promedio
de 17,5 ¢m en los varones adultos y de 15,5 cm en mujeres adultas. La seccién
transversal a lo largo del tracto vocal queda determinada por las posiciones
de la lengua, labios, mandibula y el velo, y puede variar entre 20 cm? y cero,
correspondiente al cierre completo.

El tracto nasal comienza en el velo y termina en las fosas nasales. Cuando
el velo baja, actiia como una vélvula que acopla actsticamente los dos tractos
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para producir los sonidos nasales del habla.

Con los elementos anatémicos descriptos, un esquema del mecanismo vocal
puede trazarse. El aire entra a los pulmones mediante el mecanismo normal de
respiracion. Conforme el aire es expelido a través de la traquea, las cuerdas
vocales tensas en la laringe pierden su estabilidad y entran en un régimen de os-
cilaciones sostenidas usando parte de la energia del flujo de aire para compensar
las pérdidas por disipacién. A partir de entonces, las fluctuaciones de presién
viajan por el tracto vocal, que presenta una seccién variable, a la salida del cual
un micréfono registra serie temporales como las que se muestran en las figuras
1.2 y 1.3(a).

Antes de modelar los procesos descriptos en este capitulo, nos detendremos
en las distintas representaciones de la senal acustica que seran tutiles para las
préximas discusiones.

1.1.2. Representacion del habla en el tiempo y en la fre-
cuencia

La serie temporal del habla registrada por un micréfono muestra una senal
que varia lentamente en el tiempo cuando es examinada en periodos de tiempo
t € (5,100)ms. En ese rango temporal la senal se mantiene predominantemente
estacionaria, coincidiendo con la duracién de los diferentes fonemas durante
el habla normal. En los paneles de la figura 1.2 se ven los segmentos de una
serie temporal correspondiente a los fonemas /o/ y /e/, y a la consonante /s/
extraidas de la palabra voces, en ventanas de alrededor de 100 ms. Para tiempos
mayores que 1/5 s, sin embargo, la serie temporal cambia, dando cuenta de los
distintos sonidos pronunciados (figura 1.3).

Sonograma

Ademaés de la serie temporal, una alternativa muy util para caracterizar y
extraer informacién de la senal del habla es el sonograma o espectrograma, que
representa su contenido espectral a lo largo del tiempo. Para eso, se hace corres-
ponder una ventana de analisis a cada tiempo de muestreo sobre la que se calcula
el espectro, que se representa por una linea vertical que recorre las frecuencias
analizadas, representando mayor carga espectral con un color méas oscuro. El
ejemplo de la figura 1.3 para la palabra wvoces aclarard el procedimiento. Natu-
ralmente, el rango de frecuencias analizado se correspondera con la resoluciéon
temporal A de la serie original, con frecuencia maxima f,q. = 1/2A. La reso-
lucién temporal del espectrograma quedard definida por la ventana temporal de
analisis: a mayor tamano de ventana de andlisis, mayor resolucién espectral al
costo de una resolucién temporal mas pobre.

Clasificacion de los sonidos del habla

Algunos sonidos del habla admiten una primera distincién, que ya se pre-
sento, entre aquellos originados mediante la excitaciéon de un tracto vocal esen-
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Figura 1.2: Segmentos extraidos de la enunciacién de la palabra ‘voces’ (figura

1.3). Cada segmento se mantiene aproximadamente estacionario durante At ~
100ms.

cialmente fijo por las cuerdas vocales oscilantes (voceados), y los originados en
la turbulencia causada por constricciones en el tracto vocal (no voceados).

En el espectrograma de la figura 1.3 se pueden ver las diferencias espectra-
les cualitativas entre las dos categorias. La estructura espectral de los sonidos
voceados consiste en bandas oscuras bien definidas, mientras que las consonan-
tes (en el caso de la figura, ambas son indistinguibles para la palabra wvoces
pronunciada en castellano) estdn caracterizadas por una mancha relativamente
homogénea para frecuencias altas. La diferencia entre ambas se explicard en el
capitulo 2, en el marco de la teoria de fuente-filtro. Baste ahora con reconocer
las diferencias entre las dos grandes clases de sonido presentadas.

La distincién lingtiistica de los sonidos de la lengua (fonemas) no es unanime.
En casi todas las lenguas hay discrepancias no solo respecto del nimero de
fonemas que las conforman, sino también de su clasificaciéon. En este trabajo
no nos ocupamos de estas entidades, que no siempre tienen correlato con las
caracteristicas puramente acusticas de los sonidos, aunque una descripcién muy
somera permitird entender después la construcciéon de una base de datos de voz
en la validacién de los modelos desarrollados en los préximos capitulos.

Las wocales son los sonidos voceados por excelencia. Durante su pronun-
ciacién, el tracto nasal estd acisticamente desacoplado del tracto vocal, que
mantiene una configuracion fija mientras es excitado por el flujo de aire variable
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Figura 1.3: Serie temporal (envolvente) y sonograma correspondiente al registro
de la palabra woces. La serie temporal fue registrada a una tasa de muestreo
de 44100 Hz, y 16 bits de resolucién. El sonograma estd resuelto usando ven-
tanas de 512 puntos, hasta una frecuencia maxima de 22050 Hz, la frecuencia
de Nyquist. Durante la pronunciaci’on de las vocales, el contenido espectral
estd caracterizado por bandas bien definidas de frecuencia, mientras que para
las consonantes, en este caso, pueden ser caracterizadas espectralmente como
ruido de alta frecuencia.

provocado por la vibracién de las cuerdas vocales. Su duracién durante el habla,
relativa a la mayoria de las consonantes, es mucho mayor.

Otros sonidos voceados son los diptongos, durante cuya pronunciacién el
tracto vocal cambia desde una a otra vocal, como /a™/ en ‘auto’, las semivocales,
como la /1/ en ‘lengua’, caracterizadas por una configuracién de transicién entre
fonemas adyacentes y las consonantes nasales, como la /m/ y la /n/ (‘mono’),
para las que se usa el tracto nasal, aunque la cavidad oral estd actsticamente
acoplada y funciona como una caja de resonancia.

Los sonidos no voceados pueden clasificarse a su vez en varias categorias.
Las africativas no voceadas, como la /f/ ola /s/, que generan sonido mediante
turbulencias generadas en alguna constriccion del tracto vocal, las fricativas
voceadas, como la /v/, en las que participan las cuerdas vocales y también la
turbulencia como fuentes de sonido y son de muy corta duracién durante el
discurso, y las oclusivas, como /b/ o /p/, son algunos ejemplos.



22 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Las caracteristicas espectrales bien definidas de los distintos sonidos del ha-
bla invitaron, a lo largo del tiempo, al desarrollo de distintas técnicas para tratar
los espectros de las senales acusticas de la voz. En la seccion siguiente se describe
la matematica de algunas técnicas espectrales mas usuales.

1.2. Técnicas de reconstruccion espectral

Supongamos que la serie temporal h(t) es muestreada a intervalos temporales
A. La tasa de muestreo (1/A) define una frecuencia critica, f. = 1/(24), tal
que para funciones limitadas a frecuencias |f| < f., la funcién h(t) puede ser
reconstruida a partir de sus muestras. Este es el teorema de muestreo.

Este teorema impone un intervalo en el que las funciones espectrales discretas
son confiables: el menor muestreo posible para una funciéon arménica es de dos
puntos por ciclo.

A lo largo de esta tesis nos enfocaremos al tratamiento de las series tempo-
rales de la voz en condiciones de tecnologia de uso comercial. En este campo,
la tecnologia estandar es suficiente para el analisis de la voz; las computadoras
personales equipadas con micréfonos comerciales trabajan con respuestas co-
nocidas para el rango de frecuencias tipico, y las tasas de muestreo garantizan
resoluciones de hasta f. = 1/2A =22.050 Hz.

En las proximos apartados revisaremos las técnicas mas divulgadas de re-
construccién espectral con vistas a una introduccién de los métodos de reconoci-
miento de la identidad por la voz, y a nuestro propio tratamiento del problema.

Transformada riapida de Fourier (FFT)

Esta es la técnica mas usual para el tratamiento espectral de series tem-
porales discretas =, = x(nA). La transformada de Fourier discreta mapea la
serie de N ntumeros z,, en otra de N ntimeros complejos X,, que se aproxima
a la transformada de Fourier X(f,) evaluada en las frecuencias f,, = n/(NA)
(=N/2 <n < N/2), es decir

oo N—1
X = [ @bt &Y TN —AX, (1)

- k=0
Existe una gran variedad de algoritmos para calcular la transformada de
Fourier discreta [NR99]. Sin embargo, existen otras técnicas espectrales que
permiten la construccién de funciones analiticas, computacionalmente econémi-
cas y rapidas. El ejemplo més extendido es la reconstruccion espectral a través

de coeficientes de prediccion lineal, o lpc.

Cdédigo de prediccidn lineal (Ipc)

El filtro lineal méas genérico toma una serie de N datos xj y produce una
secuencia y,, de salida segun la férmula
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N-1 M-1
Yn = Z CkTm_k + Z diyn—j—1. (1.3)
k=0 §=0

Los coeficientes ¢ se definen en términos de los N valores previos de en-
trada y los coeficientes d; dependen de los M valores previos de salida. Estos
coeficientes definen la respuesta del filtro. La relacion entre los coeficiente ¢y y
d; y la respuesta del filtro en frecuencias H(f) es

i EkN:_Ol Cke—Qm‘k(fA)
()= 1- M0 dje2miGHn(ra)

(1.4)

Si todos los coeficientes d; son cero, el numerador de (1.4) se reduce a la
transformada de Fourier discreta. Inversamente, el cédigo de prediccién lineal
busca el conjunto de coeficientes d; (ec. 1.3) que minimizan x,, en

Yn = Zznzldkyn—k + xp. (1'5)

de manera que la respuesta del filtro resulte una funcién algebraica. Los coefi-
cientes d; se calculan usando aproximaciones de la autocorrelacién

| Noio
¢j =< YilYirj >= N_j Z Yilitj (1.6)
=0

vy M ecuaciones con los coeficientes d; como incégnitas,

M-1
> G—w—1di = ¢x. (1.7)
j=0

La funcién resultante puede extenderse a los complejos

1— 300zt
con ag la amplitud media cuadratica de x. La funcién presenta M polos y
periédica en el circulo unidad z = e?>/2 | (figura 1.4).

La aproximacién al espectro de potencias |H(f)|? calculada mediante los
coeficientes Ipc presentan varias ventajas respecto a otras aproximaciones. En
general, la aproximacién al espectro por funciones algebraicas (que presentan
polos cuando se extienden a los complejos) permite capturar carcteristicas agu-
das del espectro (por ejemplo, sus formantes) con pocos coeficientes. En los
sistemas de reconocimiento de voz que estudiaremos en la préxima seccién, esta
economia es deseable para caracterizar espectralmente largas vocalizaciones.

En este trabajo, en cambio, estamos interesados en esta aproximacién porque
permite construir funciones periédicas, continuas y derivables que aproximan las
caracteristicas espectrales de la voz. Estas funciones permiten la construccion de
curvas tridimensionales cerradas, cuya caracterizacion topoldgica exploraremos
en el capitulo 4.

H(z) (1.8)
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Figura 1.4: La funcién H(z) € C definida en z = ™! es periédica en el circulo
unidad. En el panel izquierdo, H(z) en el plano complejo, y en el panel derecho
su representacion en términos de la frecuencia w.

Distancias Cepstrales

Es usual encontrar otras codificaciones para las propiedades espectrales de
las series temporales de la voz. El cepstrum complejo de una senal, por ejemplo,
estd definido como la transformada de Fourier del logaritmo del espectro de
potencias.

logH (w) = che*“’m (1.9)

con ¢, = c_, € R, llamados coeficientes cepstrales.
Notablemente, se cumple que la distancia cuadrética d entre un dado par de
espectros H y H' cumple

T o0

d(H,H') = / llog(H (w)) — log(H' (w))|? dw /27 = Z(C" —c)?%  (1.10)

T —0o0

donde ¢, y ¢, son los coeficientes cepstrales de H(w) y H'(w) respectivamente.
En particular, para modelos LPC que representan funciones espectrales sua-

ves, la suma de la ecuacién 1.10 puede ser truncada a un ntiimero pequetio (~10)

de términos sin perder informacién.

Las estrategias presentadas aqui son sélo algunos ejemplos de una gran fami-
lia de caracterizaciones espectrales desarrolladas para tratar espectros de series
de voz. En general, el espiritu detras de todas ellas es la bisqueda de métodos
computacionalmente econdémicos de comparacién y almacenamiento de espec-
tros.

En la siguiente seccién revisaremos algunas generalidades del campo de la
biometria, donde estas propiedades cobran sentido al formar parte de sistemas
de reconocimiento por la voz.
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1.3. Biometria

La biometria agrupa las areas técnicas, cientificas y tecnolégicas que estu-
dian propiedades bioldgicas y de comportamiento para la identificacién de las
personas. La firma, las huellas digitales y el anélisis genético del ADN demues-
tran que se trata de un conjunto heterogéneo reunido por cierta consistencia en
la repetitividad que permite su uso como validacién de la identidad.

En términos generales, los métodos mas seguros son invasivos y requieren
unas condiciones especificas para la medicién. El andlisis de ADN y el scanning
de retina son dos ilustraciones de este caso y coinciden, ademds, con la nece-
sidad de equipamiento costoso. Por otra parte, la firma y las huellas digitales
son caracteristicas biométricas ampliamente usadas, pero su informacion resulta
relativamente facil de falsear.

La biométrica de la voz estd en alguna parte entre esos casos extremos. En
parte, esto se debe a que las mediciones -los registros de voz- no son tratados
como provenientes de un aparato vocal, sino analizados y comparados por méto-
dos estadisticos. En general, la biometria estd inspirada en la propia percepcion:
nosotros reconocemos a las personas por su rostro, su voz, su forma de caminar.
En el caso de la voz, los mecanismos de percepcién dependen de factores de
entonacién y de colocacion, pero ademas estd ligada al conjunto de percepcio-
nes, y también a la memoria y a otras operaciones psiquicas. Existen, inspirados
en los mecanismos auditivos y de procesamiento neuronal, métodos biométricos
de tratamiento espectral para el reconocimiento de la voz. En el préximo pun-
to analizaremos muy brevemente los avances histéricos en el campo, antes de
introducir la matemética del problema.

Las técnicas de reconocimiento de voz se han desarrollado por al menos cua-
tro décadas, y aun hoy es un area fecunda de trabajo. Los primeros intentos,
en los albores del cincuenta, estaban apoyados en el reconocimiento de las reso-
nancias espectrales durante la pronunciaciéon de las vocales para un vocabulario
seleccionado y bastante limitado. Los primeros avances se constituyeron sobre
extensiones de los vocabularios, incorporando informacién estadistica sobre las
secuencias de fonemas usados.

Durante la década siguiente, los avances se focalizaron en técnicas marginales
al problema que permitieran lidiar con escalas temporales no uniformes a lo largo
de la serie temporal de voz y con el reconocimiento de fonemas en series de habla
continua.

En la década del setenta, el desarrollo de técnicas espectrales como el cédigo
de prediccién lineal (desarrollado en la seccién 1.2) permitié el uso de medidas
de distancia basadas en pocos parametros espectrales. Ademas, se desarrolla-
ron los sistemas de reconocimiento independientes de texto a través sofisticados
algoritmos de clustering para determinar todas las variaciones de palabras a lo
largo de una amplia base de usuarios.

En los ochenta, los métodos puramente estadisticos dieron paso al uso de
algoritmos mas complejos, como los modelos de Markov ocultos (HMM) y redes
neuronales. De alli en adelante, los esfuerzos se consumieron en el desarrollo de
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grandes bases de vocabulario y sistemas de reconocimiento de habla continua,
junto con la exportacion de los sistemas a aplicaciones masivas, como la telefonia.

1.3.1. Principios de reconocimiento de identidad por la
vOzZ

Clasificaciéon de la tecnologia

El reconocimiento de la identidad por la voz puede ser separado en métodos
de identificacion y de verificacion del hablante. La identificacién del hablante el
el proceso por el cual se determina de cudl de los usuarios registrados proviene
una dada enunciacién. La verificacién, en cambio, es el proceso de aceptacién o
rechazo de la identidad reclamada por una persona.

La diferencia fundamental entre ellos es la cantidad de alternativas para la
decision. Durante la identificacion, el niimero de decisiones es igual a la pobla-
cion registrada, mientras que en la verificacion hay solamente dos alternativas:
aceptacién o rechazo.

Los métodos de reconocimiento pueden dividirse también en métodos inde-
pendientes del texto y dependientes del texto.

Hay algunas aplicaciones, como las forenses, en las que no pueden usarse tex-
tos predeterminados. Mds atn, los hombres tenemos la capacidad de reconocer
personas independientemente del contenido del habla. Por lo tanto, los méto-
dos independientes del texto son objeto de grandes esfuerzos de investigacién a
los que nos sumamos en esta tesis, con aproximaciones independientes del texto
basadas en la fisica de la voz y en la topologia de los espectros.

Todas las categorias de los sistemas tradicionales de reconocimiento compar-
ten una estructura bésica de comparacién entre propiedades espectrales, que se
estudia a continuacién.

Estructura basica de los sistemas de reconocimiento

En todos los sistemas de reconocimiento, los registros de voz de una persona
cuya identidad se desconoce son analizados y comparados contra registros co-
nocidos (bancos de voz). Si la comparacién se encuentra por arriba de un cierto
umbral, la identidad resulta verificada. Umbrales altos tienden a disminuir el
riesgo de aceptar una identidad falsa (falso positivo) al costo de aumentar las
probabilidades de rechazar a un usuario registrado (falso negativo).

La primera etapa del andlisis consiste en la extraccion de propiedades espec-
trales de la senal de habla original. Para eso se definen los vectores caracteristi-
cos, arreglos d = (dy, ..., d,,) de coeficientes espectrales d; para cada ventana de
analisis a lo largo de la serie temporal. Con esta operacion se convierte una serie
temporal del habla en una secuencia de vectores caracteristicos para cada una
de las ventanas de anélisis.

Los coeficientes maés utilizados para la creacién de vectores caracteristicos
son los Ipc y los coeficientes cepstrales. Dados dos vectores caracteristicos T y 4
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definidos en un espacio vectorial y, una métrica o distancia d en el espacio x es
una funcion real definida en y x x que cumple

(a) 0<d(Z,y) <ooparaZ, g€ xy dZ,7) =0 < T=7;
(b) d(z,y) = d(y,z) para Z,7 € X;
(c) d(z,y) <d(z,%) +d(y,Z) para I,7 € X;

Si una distancia cumple con estas propiedades se acostumbra a llamarla una
medida de distorsion, particularmente cuando los vectores son representaciones
del espectro de la voz. Para ser ttil al procesamiento del habla, una medida
de distancia debe tener algin correlato con juicios subjetivos que vuelven ma&s
flexibles las propiedades de las métricas [Tit93].

Las diferencias entre patrones espectrales del habla en términos de promedios
o distorsion espectral acumulada aparece como una forma mateméticamente
tratable y computacionalmente econdémica. Entre las medidas mas usuales se
cuentan las distancias espectrales logaritmicas, definidas por

& 1/p
d’(H,H') = [/ [log(H (w)) — log(H'(w))|? dw/27 (1.11)

para p € N, y las medidas cepstrales

o i) = (| ELE) LoD g a2)

s

basadas en las diferencias entre pendientes espectrales. Esta distancia también
se puede escribir a parir de los coeficientes cepstrales ¢,

d3o(H H') = n’(cn — ). (1.13)

Esquema genérico de los sistemas de reconocimiento

El funcionamiento de los sistemas de reconocimiento puede describirse en las
siguientes etapas:

= A partir de una enunciacién nueva en el sistema, se descompone la senal
temporal en ventanas de analisis del orden de las decenas de milisegundos.

= Para cada ventana se calcula un vector caracteristico, usando coeficientes
Ipc o derivados de Ipc (como Cepstrum).

= Se construyen templados a partir de los vectores caracteristicos.

= Se comparan los vectores caracteristicos calculados con los archivados en
el banco de datos. Los templados almacenados se construyen promediando
los templados de varias sesiones de entrada para cada usuario (entrena-
miento).
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= Se establece la distancia entre el templado de entrada y los del banco a
través de alguna de las medidas de distorsion.

= Se comparan las distancias contra el umbral de aceptacién, que define si
la entrada es aceptada como uno de los registros previos, o rechazada.

Este es un cuadro general del proceso de identificacién. Para el caso de
sistemas de verificacion del hablante, s6lo cambia la comparacion, que se ejecuta
contra el usuario cuya identidad se desea validar.

Del resumen presentado en este capitulo surge inmediatamente la sensacion
de una profunda desvinculacion entre la fisiologia de la voz humana y las técnicas
usadas para su uso biométrico. Casi toda la historia de la biometria consiste en la
produccién de grandes familias de herramientas espectrales cuyo acercamiento a
la fisiologia, si alguno, esta puesto en el correlato perceptual. En este sentido, han
sido propuestas medidas de distorsion psicofisicas, o sintonizadas a las respuestas
en frecuencia del oido (los coeficientes MEL-cepstrum se construyen usando una
curva de respuesta como la que caracteriza el ofdo [Rab93]).

En el préximo capitulo trataremos un enfoque distinto, para el que construi-
remos sobre esfuerzos previos ordenados al descripcion de la voz en términos de
la fisica del aparato vocal. Construiremos un modelo completo para la produc-
cién de la voz con pardmetros que pueden correlacionarse con las mangitudes
fisioldgicas del problema, y propondremos un método de reconocimiento de la
identidad basado el ajuste de estos parametros a partir de registros de voz.



Capitulo 2

Fisica de la produccion de
la voz

En este capitulo se presenta un modelo no lineal minimal para la dindmica
de las cuerdas vocales, controlado por pardametros que tienen un correlato con
la fisiologia descripta en el capitulo anterior.

Los sistemas no lineales pueden mostrar comportamientos cualitativamente
distintos al variar sus parametros, por lo que su andlisis permite acotar los tipos
de dindmica admitidas. Incorporamos luego el efecto del tracto vocal en la senal
generada por la oscilacion de las cuerdas vocales, lo que permite generar senales
vocales sintéticas de voz. Los resultados de este capitulo fueron compilados en
[TEMO1].

Interaccién entre laringe y tracto vocal

El aparato vocal descripto en el capitulo 1 admite ciertas analogias con algu-
nos instrumentos de viento. Sin embargo, mientras la mayoria esos instrumentos
consiste en osciladores fuertemente acoplados al tubo resonador, el aparato fona-
dor admite distintos grados de acoplamiento entre las cuerdas y el tracto vocal
[Tit93]. En el caso del habla el acoplamiento es débil [LajMinO1], y las cuer-
das vocales crean sus propias condiciones de oscilacién a través de sus modos
normales. La onda de presion generada por el flujo de aire a través de la glotis
viaja por el tracto vocal, cuya geometria es modificada por sus articuladores
principales. Los armonicos enfatizados reciben el nombre de formantes.

A través de los articuladores, el tracto configura distintas geometrias para
las cuales la laringe puede mantener y controlar su frecuencia fundamental e
intensidad sin interferencias del tracto vocal. Este desacople, que favorece la
constancia en la fonacién, es la base de la teoria de fuente-filtro, que inspira los
modelos del aparato fonador y que exploraremos a continuacién.

29
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2.1. Modelo de Fuente-Filtro

2.1.1. Fuente: modelos de cuerdas vocales

La construccién de modelos vocales tiene una historia muy rica. En todos
ellos, el flujo de aire induce inestabilidades en las cuerdas vocales, creando un
flujo variable que excita al tracto vocal. En un trabajo fundacional, Ishizaka y
Flanagan [IshFla72] construyeron un modelo de dos masas acopladas, que sigue
siendo usado tres décadas después de su publicacién. Manteniendo la simplici-
dad del problema inicial, Story y Titze introdujeron un sistema de tres masas
que permitié una mejor correspondencia entre los parametros del modelo y las
variables fisiolGgicas involucradas [StoTit95].

En esta seccién resenaremos algunos de los modelos existentes para enmarcar
los mecanismos principales del inicio y autosustentacién de las oscilaciones en las
cuerdas vocales. Todos los modelos asumen el principio de oscilacién inducida
por flujo de aire, sin clausura glotal completa.

El modelo més simple es conocido como modelo de una masa. Cada cuerda
vocal corresponde a una masa ligada eldsticamente al tejido laringeo (ver seccién
1.1.1). En este modelo es posible mostrar que la presién sobre las cuerdas vocales
(intraglotal) es la misma que a la entrada del tracto vocal (figura 2.2). Para
generar inestabilidades y transferir energia desde el flujo de aire al tejido es
necesario que durante el semiciclo de apertura de las cuerdas la presién sea
mayor que durante el cierre. Estas condiciones se pueden alcanzar siempre que el
aire en el tracto vocal sea principalmente inertivo. Este modelo sera desarrollado
en la préxima seccién.

También es posible generar oscilaciones independientes del acople con el
tracto vocal. La forma mas simple de hacerlo en ausencia de acople es asumir
una estructura de cuerdas vocales no uniforme [Tit88].

La idea consiste en que la forma de la glotis puede cambiar en un ciclo
de oscilacién (figura 2.1). En este esquema, la glotis presenta un perfil conver-
gente al abrirse, y la presién intraglotal serd parecida a la presiéon subglotal
durante este semiciclo. Al tomar un perfil divergente durante el cierre, la pre-
sion serd més parecida a la atmosférica. En el ciclo completo, la glotis recibe
una fuerza neta mayor en la direccién del movimiento durante la apertura, y se
transferird energia desde el flujo de aire al tejido, sosteniendo las oscilaciones.

Sistema dindmico del modelo de una masa

En este trabajo nos concentramos en el modelo més simple y mostraremos
que las oscilaciones no lineales que resultan son creadas en una bifurcacién de
Hopf, y pueden generar, una vez inyectadas en el tracto vocal, series sintéticas
de presién como las registradas por un micréfono.

Cada cuerda vocal se asume como una masa m sujeta al tejido principal
a través de una fuerza restitutiva eldstica, una fuerza disipativa, y la fuerza
ejercida por la presién intraglotal. El modelo se esquematiza en la figura 2.2.
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Figura 2.1: En el modelo de dos masas el perfil de las cuerdas vocales, conver-
gente durante el semiciclo de apertura y divergente durante la clausura asegura
la transferencia de energia desde el flujo de aire necesaria para sostener las
oscilaciones.
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Figura 2.2: Esquema del modelo de una masa para la dindmica de las cuerdas
vocales. El sistema es simétrico y consiste de masas m sostenidas al tejido princi-
pal a través de una fuerza restitutiva de constante k. Los elementos anatémicos
de los que se estrae esta caricatura estan graficados en la figura 1.1.

En este modelo se puede mostrar que la presién intraglotal es la misma que
a la entrada del tracto vocal. Para generar el comportamiento oscilatorio, es
necesario que la presién durante la apertura de las cuerdas vocales sea mayor
que la atmosférica, y menor en el semiciclo de cierre. Este modelo constituye
una buena aproximacién mientras que el aire en el tracto tenga propiedades
inertivas. Cuando las cuerdas se estan separando, el flujo aumenta y la columna
de aire en el tracto se acelera, lo cual tiende a abrir mas aun las cuerdas. En el
semiciclo de cierre, por otra parte, la columna de aire en movimiento tiende a
cerrar mas aun las cuerdas.

Las ecuaciones de movimiento para este modelo de cuerdas vocales pueden
ser escritas como

m + bt + kx = py (2.1)

donde m, by k representan la masa, la constante de disipacion y la constante
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de restitucién, por unidad de area, de las cuerdas vocales, y p4 la presién glotal.
La variable x describe el apartamiento de las cuerdas vocales de su posicién de
equilibrio.

En el caso general para el que el drea de entrada a la glotis (a1) y de salida
(az2) son distintas, se mostrd [Tit93] que la relacién entre la presién transglotal
y la intraglotal es

pg =pi+ (ps — pi)(1 — az/ar — ke) /Ky, (2.2)

con p; la presion a la entrada del tracto vocal y p, la presién subglotal. Los
coeficientes k. y k; son coeficientes fenomenoldgicos que dan cuenta de las dife-
rencias entre presion y velocidad esperadas para flujos estacionarios y se conocen
como coeficiente de recuperacion pulmonar y coeficiente de presion transglotal
respectivamente.

Dado que en el modelo de una masa las areas de entrada y salida al tracto
vocal son iguales (a1 = as) y k. ~ 0 cuando el drea glotal es mucho més pequernia
que la del tracto vocal (a2 < S;) se verifica p; = pg.

El dltimo elemento necesario para la construccién del modelo para la dinami-
ca de las cuerdas vocales (z) es una relacién entre la presién y las variables
intraglotales. El elemento clave es que siempre que la frecuencia fundamental
de oscilacién de las cuerdas vocales sea menor que la primera resonancia del
tracto (primera formante), su impedancia de entrada es principalmente inercial
[Rot81], de manera que se puede escribir

pi = RoU + LU, (2.3)

con Ry e I la resistencia y la constante de inercia del aire en el tracto, y U el
flujo. El sistema dindmico queda cerrado, entonces, relacionando las ecuaciones
2.1 y 2.3 mediante una modificacién de la ecuacién de Bernoulli

pr — (ReU + LU') = ktpv2 (2.4)

donde k; ~ 1 es un factor de correccién fenomenoldgico y v la velocidad del
aire en la glotis (v = U/a). Notamos aqui que el drea glotal puede escribirse en
términos de la longitud de las cuerdas vocales L y la posicién de equilibrio de
las cuerdas x, como a = 2L(x + xo).

De la integracién de las ecuaciones 2.1, 2.3 y 2.4, es posible escribir un
sistema de tres ecuaciones de primer orden. Definiendo

F =pr, — p/2v® = 2L[Ry (w0 + z) + Ly|v/[2L(z, + x)15] (2.5)

el sistema de ecuaciones para la dindmica de las cuerdas vocales en el modelo
de una masa es:
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z = vy, (2.6)
= 1/m[2LRyxgv 4+ 2LIsx,F — (b — 2LIsv)y —

—(K — 2LRyv — 2L, F)x], (2.7)

0 = F (2.8)

Este sistema de ecuaciones fue derivado bajo la hipdtesis de que las cuerdas
vocales no colapsan (como queda implicado, por ejemplo, en la relacién entre
pr ¥ ps usando una versién corregida de la ecuacién de Bernoulli). Por tanto,
esperamos soluciones relevantes solamente para x > —xy.

Analisis del sistema dinamico

Para estudiar los distintos regimenes de soluciones del sistema, elegimos
los parametros de restitucién k y presién pulmonar pj, que representan las
cantidades criticas para la fonacién (seccién 1.1.1).

En general el sistema tiene hasta tres puntos estacionarios, aunque solo dos
en el dominio > —x¢, uno para valores positivos de flujo, v* = v1, y otro para
valores negativos, v* = vs.

30000

k (kdina/cm?)

!
P (dina/cm?)

1600

Figura 2.3: Diagrama de bifurcaciones del modelo de una masa. En la region
I, la apariciéon de un ciclo limite atractor representa el inicio de oscilaciones
sostenidas en las cuerdas vocales.

Comenzamos la descripcién por la zona I (figura 2.3). En esta regién, el pun-
to fijo en v; > 0 es un nodo silla. Tiene una direccién estable (aproximadamente
paralela al eje v), y una variedad inestable bidimensional (asociada con autovalo-
res complejos conjugados) que alimentan a un ciclo limite. El punto coexistente
v9 es un saddle. Localmente, tiene una variedad estable aproximadamente pa-
ralela al eje z, y dos direcciones inestables (aproximadamente paralelas al eje
y y v). Una variedad bidimensional, tangente en el punto fijo vy a su variedad
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estable y a la primera direccién inestable descripta, separa el espacio de fases
entre la cuenca de atraccion del ciclo limite y los puntos que tienden al infinito.
Esta variedad se aproxima al plano singular x = —Fj en la curva en la que el
numerador de F' se anula.

En la figura 2.4 se ve una proyeccién bidimensional del flujo en (z,v). Se
grafica una parte de la cuenca de atraccién junto con una trayectoria de con-
diciones iniciales justo por encima, aproximandose al ciclo limite. La linea que
separa las regiones I y II indica la ocurrencia de una bifurcaciéon de Hopf en la
que el ciclo limite se crea desde v; > 0. En otras palabras, en la regién II, el
punto fijo v1 > 0 es un atractor.

Por completud, terminamos la descripcién con los cambios en la cuenca del
infinito. Hacia la regién III, el punto fijo vo < 0 tiene dos autovalores que se
vuelven complejos conjugados (con autovectores asociados definiendo un plano
casi paralelo del plano (, z)). En la separatriz entre las regiones II y III ocurre
una bifurcacién de Hopf inversa: el punto vy < 0 emite un ciclo limite saddle,
ganando estabilidad.

En resumen, este modelo predice la aparicién de oscilaciones sostenidas a
medida que el flujo aumenta. Desde el punto de vista dindmico, la oscilacién
se crea en una bifurcacién de Hopf y por lo tanto la solucién, a medida que el
flujo se incrementa, cambia de frecuencia y de contenido espectral [GucHol83]
a medida que se establece una oscilacién no lineal.
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Figura 2.4: Una proyeccién bidimensional del flujo en el espacio (z,v). Se mues-
tra una parte de la cuenca de atraccién junto con la trayectoria correspondiente
a una condicién inicial justo por encima de ella, acercandose al ciclo limite atrac-
tor. Los parametros usados en la simulacién son L=0.14 cm, m=0.04 g/cm?,
k = 2010% kdina/cm?, xy =0.06 cm, p;, = 840 dina/cm?, p=0,00114 g/cm3,
Ry=3.1 dina/cm®, I,=0.1 dina s?/cm® y ¢=35000 cm/s.
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2.1.2. Filtro: el tracto vocal

Siguiendo la teoria fuente-filtro, el desacople acustico entre las cuerdas vo-
cales y el tracto vocal permite generar una senal de voz a través del filtrado de
la serie temporal que se genera por la variacién de presiéon P; a la entrada del
tracto.

En su versién mas simplificada, el tracto vocal puede pensarse como un tubo
de seccién uniforme, por donde viaja la senal de presién P;(t) originada en la
oscilacion de las cuerdas vocales a la entrada del tracto. En esta aproximacion,
uno de los extremos del tubo estd cerrado (el drea de la seccién transversal de
la laringe es despreciable frente a la de entrada del tracto), y el otro, a la salida
de la boca, abierto.

Filtrado de la serie temporal

Esta aproximacion elemental al tracto vocal por un tnico tubo de secciéon
uniforme puede ser sistematicamente mejorado para representar un tracto vocal
de seccion variable durante el habla. Las aproximaciones usuales del tracto vocal
se componen de una serie de N tubos de distinta seccién A; y longitud L;
(i = 1,...,N) para simular el efecto de la lengua, la mandibula y los labios.
En cada interfaz, la onda de presién es parcialmente reflejada y transmitida.
El coeficiente de reflexién para la primera interfaz, por ejemplo, estd dado por
r,2 = (A1 —A2)/ (A1 + Az), y el de transmisién, ¢1 2 = 1 —r; 2. Para un sistema
de 3 tubos, las ecuaciones que describen el filtrado de la onda sonora son:

a(t) = Pi(t) +by(t — ), (2.9)
by(t) = risa(t—11)+tarcp(t — 72), (2.10)
br(t) = tipa(t—m)+reic(t — ), (2.11)
c(t) = rogbp(t — o)+ t32dp(t — 73), (2.12)
cr(t) = tosbs(t— 1)+ r32d(t —73), (2.13)
dy(t) = acp(t—13), (2.14)

con o ~ —1 el coeficiente de reflexién entre la atmoésfera y el tercer tubo, y
7; = L;/c el tiempo que tarda la onda sonora de velocidad ¢ ~ 340m/s en
recorrer el tubo de longitud L;.

En la figura 2.5 se muestran series temporales correspondientes a la presién
(grabada por un micréfono) y la generada por el modelo (ecs. 2.14) al inicio
de la fonacién (alrededor de 5 ms). Para la senal sintética se usé p;(t) como
senal de entrada segun la ecuacién 2.8, es decir, el modelo completo para el
aparato vocal. En ambas series temporales se ve una oscilacién inicial simple
que crece en amplitud y desarrolla riqueza espectral conforme pasa el tiempo.
En términos del modelo, este fenémeno puede explicarse dindmicamente por la
pérdida de estabilidad de un punto fijo en una bifurcacién de Hopf, enriqueciendo
espectralmente la oscilacién, de la que el tracto vocal selecciona los armoénicos
segin su configuracion.
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Figura 2.5: Registro experimental de la presion acustica al inicio de la fonacién,
correspondiente a la vocal /u/ (izquierda). Serie temporal numérica correspon-
diente a cs(t) (derecha).

Tracto vocal en el dominio de la frecuencia

En el dominio espectral, la aproximacion del tracto por un tubo de secciéon
uniforme corresponde a un tubo de cuarto de onda que presenta resonancias en
F, = (2n — 1)¢/4L Hz para n = 1,2, ...,n. Para un tubo de longitud L = 17,5
cm y velocidad del sonido ¢ = 350 m/s, estas resonancias (o formantes) resultan
F, = (2n — 1) - 500 Hz. Fuera de ellas, el espectro de frecuencias es cero. Sin
embargo, ain en el caso idealizado, parte de la energia es irradiada por la boca, y
parte también vuelve a los pulmones por la glotis. El tubo es, en consecuencia,
menos selectivo en frecuencias, y el espectro resulta suavizado. Este espectro
puede verse en la figura 4.3 con lineas punteadas.

A lo largo de este trabajo, pero especialmente en la aproximacién topolégica
desarrollada en el capitulo 4, consideraremos el espectro de este tubo uniforme,
no articulado, como un espectro de referencia.

El tratamiento espectral del filtrado de la presién a través de un tracto con
una geometria general estd relacionado con su evolucién temporal a través de
la convolucién

oo

cp(t) = pi(t) « h(t) = / pi(t = t)h(t)dt" = Cp(w) = Pi(w) - H(w), (2.15)

— 00

donde usamos la notacién anterior para la sefial de entrada p;(t) y de salida



2.2. AJUSTE DE PARAMETROS 37

cf(t) del filtro. La respuesta temporal h(t) del filtro representa las reflexiones
y transmisiones a lo largo del tubo, mientras que su transformada de Fourier,
H(w), su respuesta espectral.

De este modo, en el dominio de las frecuencias, el filtrado puede verse como
el énfasis o la supresion de las distintas componentes armonicas P;(w) de la senal
de entrada de acuerdo a la respuesta espectral del tracto, H(w).

En los modelos descriptos aqui se asume un desacople entre la fuente y el
filtro. En este contexto, el sistema vocal estd formado por una fuente no lineal
activa de sonido (la glotis) y un filtro pasivo (el tracto vocal). Esta hipétesis es
vélida en condiciones normales de habla: el area glotal media es mucho menor
que la seccién de entrada al tracto vocal, y la frecuencia fundamental de oscila-
ciones es mucho menor que la primera formante o resonancia del tracto [Fla72].
En estas condiciones resulta indiferente trabajar en el dominio temporal o en el
de la frecuencia para tratar las series temporales de la voz, y este ultimo caso
resulta particularmente 1til porque el espectro de la voz se puede tratar como
el producto entre el espectro de la fuente y el del filtro.

Este esquema no se puede aplicar cuando se tratan los efectos de retroa-
limentacion del filtro sobre la fuente. En este caso, el inico modelado posible
es el de la integracion de las ecuaciones diferenciales para la fuente incluyendo
términos de la senal retrasada en el tiempo debido a las reflexiones en el trac-
to vocal [LajMinO1]. En estas condiciones, el sistema presenta bifuraciones que
originan duplicaciones de periodo, subarménicos y otros fenémenos que se han
observado en la voz (por ejemplo, durante el canto arménico).

2.2. Ajuste de parametros

Una vez construido el modelo completo para generar series temporales sintéti-
cas de voz, naturalmente surge ponerlo a prueba como un método biométrico
para reconocer la identidad de las personas, aprovechando que sus parametros
estan relacionados con magnitudes anatomicas y fisiologicas del sistema de pro-
duccién de la voz.

Sin embargo, la eleccion del método de ajuste es delicada porque interviene
el conjunto de parametros completo de la fuente y el filtro. La preferencia por un
algoritmo genético se ve justificada por dos razones: es de programacion simple
y es facilmente adaptable a la paralelizacion.

2.2.1. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos corresponden a la clase de métodos estocasticos
de busqueda. Mientras la mayoria de estos métodos operan sobre una tunica
solucion, estos algoritmos operan en una poblacién de soluciones.

Crudamente, la idea biolégica que los inspira es que el contenido genético
de una poblacién contiene potencialmente la solucién, o una solucién mejor
que la de cada individuo particular, para la adaptacién. Esta solucién puede
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estar inactiva porque la combinacién genética adecuada estd diseminada entre
varios sujetos. Sélo la asociacién de genomas distintos puede llevar a la solucién
[Mit98].

Aunque en términos bioldgicos el problema es mucho mas complejo, una
breve resena es posible.

Los cromosomas son colecciones de genes que codifican las caracteristicas
del individuo. Cada gen, a su vez, es una secuencia de bases nitrogenadas que
codifica una caracteristica del individuo; su color de ojos, su altura, el tono de
su piel.

Las bases nitrogenadas son cuatro: adenocina, citocina, timina y guanina.
Con el alfabeto A, T, C y G estd escrita toda la informacion genética en forma
de genes que se agrupan en cromosomas.

A lo largo de la evolucién los individuos se seleccionan, segin su adaptacién
al ambiente, para la reproduccién. Una caracteristica general de la seleccién
biolégica es que, al tiempo que tiende a garantizar que la informacién genética
de los mejores individuos se conserve a lo largo de las generaciones, también
recombina la informacién distribuida en el resto de los individuos.

Una vez seleccionados los individuos, su informacion pasa a la siguiente ge-
neracién modificada segiin dos operadores genéticos. El cruzamiento (o crossing
over), consiste en el intercambio de informacién genética entre los individuos
seleccionados para la reproduccion. Las mutaciones, a su vez, introducen cierta
aleatoriedad en la bisqueda cambiando uno de los genes por otro elegido al azar,
contribuyendo a la exploracion en el espacio de parametros.

Las bases tedricas de funcionamiento y convergencia de los problemas de
optimizacién tratados mediante algoritmos genéticos se discuten brevemente en
el apéndice A.

En la siguiente seccién se describe la adaptacién de este algoritmo para el
ajuste de parametros en el problema de la voz.

2.2.2. Adaptacion al problema de la produccién de voz

El problema de la voz es facilmente adaptable para ser resuelto por un algo-
ritmo genético. En primer lugar, definimos un cromosoma como una cadena de
nimeros que corresponde a los pardmetros del modelo de la voz. Asi, la cadena
{m,k,b, Ra, I3, A1/Aa, A3 /A3, L1, Lo} es un cromosoma. m,k b son los pardme-
tros de las cuerdas vocales (ecuaciones 2.1y 2.3); Ro, Iz, A; y l; los pardmetros
correspondientes al tracto vocal. En este trabajo elegimos aproximaciones del
tracto por tres tubos restringidos a una longitud méxima L + Le + Lg = 17,5
cm.

El criterio de seleccién elegido consiste en considerar la probabilidad de selec-
cionar un cromosoma como inversamente proporcional a la diferencia cuadrética
x? entre la serie temporal que genera el modelo con los pardmetros del cromo-
soma y la serie temporal experimental.

En la figura 2.6 se ve la evolucién del mejor cromosoma de cada generacién
medido en términos de x? para el primer segmento voceado de la figura 2.7. La
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Figura 2.6: La evolucién de x2 para el mejor cromosoma de cada generacién.
Se busca ajustar un segmento de aproximadamente tres oscilaciones correspon-
dientes a un registro experimental de la vocal /e/ mostrado en la figura 2.7.

simulacion del modelo con los pardmetros del mejor cromosoma para la décima
generacién se ven en la figura 2.7 para distintos registros de sonidos voceados.

P (normalizada)
P (normalizada)

t(s)

Figura 2.7: Dos segmentos voceados correspondientes a vocales del mismo sujeto
y sus ajustes usando el algoritmo genético.

Para las vocales que muestran formantes muy distantes entre si, la distancia
cuadrética entre las series temporales no es la mejor medida para el ajuste
de parametros. Se ensayaron entonces ajustes entre los espectros de las series
experimentales y sintéticas. En la figura 2.8 se muestra un ejemplo de ajuste
para el espectro de una vocal /o/.

2.3. Resultados

Los resultados fundamentales del desarrollo del modelo presentado en este
capitulo pueden resumirse en los siguientes puntos.
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Figura 2.8: Espectro experimental de una vocal /o/ (barras verticales) y de los
mejores espectros sintéticos (lineas), usando 500 generaciones y 150 cromoso-
mas, tasa de mutacién de 8 % y crossover de 40 %. Los espectros corresponden
a soluciones con parametos de la fuente distintos y distancias cuadraticas simi-

lares.

La dindmica de las cuerdas vocales puede ponerse en términos del diagra-
ma de bifurcaciones del modelo propuesto. Las inestabilidades causadas
por el flujo de aire provocan las oscilaciones autosostenidas de las cuerdas
vocales que se asocian a una bifurcacién de Hopf del sistema dinamico. La
presién critica para el inicio de fonacién crece con la tensién de las cuerdas
vocales.

Se puede reproducir el ‘ataque’ o inicio de los sonidos voceados. La serie
resulta de los efectos del enriquecimiento espectral de la onda sonora a
medida que es filtrada por el tracto vocal.

Los algoritmos genéticos se muestran particularmente utiles para ajustar
los parametros del modelo a registros experimetales de sonidos voceados.
Resultan facilmente paralelizables (ver apéndice A.1), y el uso de pobla-
ciones completas permite identificar los pardmetros robustos del modelo.

El modelo del aparato vocal muestra una mayor sensibilidad a la geo-
metria del tracto vocal que a los de la anatomia de las cuerdas vocales 2.8.
Los parametros de las cuerdas vocales ajustados por el algoritmo presen-
tan superposiciones para distintos hablantes mientras que los parametros
geométricos del tracto, ademas de corresponder a las configuraciones cita-
das por la bibliografia para cada vocal [Rab93], presentan una correlacién
mas fuerte con la identidad del hablante, agrupandose en conjuntos mejor
definidos para cada hablante.
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En este capitulo construimos un sistema biométrico que permite un correlato
mas directo con la fisiologia de la voz que los métodos espectrales desarrollados
en el paradigma actual. El modelo usado captura los fundamentos de la dindmica
de las cuerdas vocales y del filtrado por el tracto vocal usando una cantidad
minima de parametros de control.

Sometiendo al modelo completo a la comparaciéon con registros experimen-
tales, los resultados sugieren que las caracteristicas del tracto vocal son mejores
indicadores biométricos de la identidad que los de la fuente de sonido. Estas
observaciones invitan a una nueva interpretacién del problema de la identifica-
cién de la identidad por la voz, que serd presentado en el capitulo 4, después de
describir los elementos necesarios en el préximo capitulo.
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Capitulo 3

Sistemas dinamicos y
topologia

‘trenzas,
nudo atroz de cuero crudo
que me ataron a tu mudo adids...’

Trenzas
Pontier, Exposito, 1945.

La aproximacién espectral que propondremos en este trabajo estd apoyada
en un programa de caracterizacién las érbitas de sistemas dindmicos. Esta ca-
racterizacion es de naturaleza topoldgica, y permite una descripcién algebraica
de la estructura en que las érbitas se conectan o anudan unas a otras. En es-
te capitulo presentamos algunas herramientas de ese programa aplicadas a los
sistemas dindmicos, que adaptaremos en el préximo capitulo al problema de la
vOZ.

La ultima parte de esta tesis se dedica a una aproximacion al control neu-
ronal vocal. Para construir los modelos neuronales presentamos también las
caractersticas de las soluciones de sistemas dindamicos forzados de baja dimen-
sion.

3.1. Sistemas dinamicos forzados

Sometidos a forzados periédicos, tanto los osciladores no lineales como los
sistemas excitables muestran una variedad de respuestas cualitativamente dis-
tintas, desde estructuras subarménicas hasta la aparicién de fenémenos cadticos.

Afortunadamente, la organizacién de esas respuestas presenta propiedades
universales que permiten descripciones de naturaleza cualitativa y cuantitativa
para todos los sistemas no lineales forzados. El objeto de esta seccién es presentar
algunas de estas propiedades que se usaran para modelar los mecanismos de
control neuronal vocal en el capitulo 5.
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Osciladores lineales

El forzado de un oscilador lineal por una funcién arménica de frecuencia w
esta descripto por

&+ i+ wir = Acos(wyt). (3.1)
Después del transitorio, la solucién resulta también una funcién arméni-
ca cuya frecuencia es la misma que la del forzado wy, es decir, Tper(t) =
A'cos (wst + ¢). Esta solucién estd caracterizada por una amplitud A’ y una
fase ¢ dependientes de la frecuencia segin
Al(w) = . blw) = 2 (3.2)
V(w2 —w?)? § w2 w2 —w
de manera que, para un forzado periédico general f(t) = ao+Y_ ., (ancos(nwt)+
bpsin(nwt)), los sistemas lineales responden a la misma frecuencia fundamental,
enfatizando o suprimiendo sus componentes armdnicas, analogamente al filtrado
de la senal sonora por el tracto vocal tratado en la seccion 2.1.2.

Osciladores no lineales

Para osciladores no lineales, las respuestas posibles son mucho més variadas
y han sido ampliamente estudiadas [SNM96, GucHol83, FGPV88], presentando
fenémenos de caos, duplicaciones de periodo y soluciones subarmoénicas.

Al forzar un oscilador no lineal, la solucién més simple es una en que el osci-
lador y el forzante estan en el caso equivalente al de los sistemas lineales, cuando
las soluciones del sistema se repiten a si mismas en el periodo del forzante.

Sin embargo, las soluciones pueden presentar casos de ‘enganches’ mas com-
plicados entre el sistema y su forzante. Estas soluciones subarmonicas estables
se indican con los nimeros de rotacién r = a/b para las soluciones que pre-
sentan a ciclos del forzado (en unidades del forzante) por cada b periodos del
forzante. En la figura 3.1 se grafican las soluciones en el espacio (wy, A) para el
oscilador de Van der Pol forzado. Las regiones bien definidas que aparecen se
llaman lenguas de Arnold [GucHol83]. Para amplitudes A mayores, las lenguas
se deforman y entrecruzan de distinta forma para cada oscilador particular.

Sistemas excitables

Los sistemas excitables se caracterizan por su comportamiento frente a estimu-
los externos [FGPV88]: cuando un sistema excitable es estimulado, existe una
amplitud que separa dos tipos de respuestas. Para estimulos de tipo subumbral,
las el sistema se mantiene cerca de su estado natural. Para estimulos de tipo
supraumbral, en cambio, el sistema reacciona con una excursién en el espacio de
fases antes de regresar a su estado inicial.

Cuando son forzados peridédicamente, los sistemas excitables también pre-
sentan fenémenos de cuasiperiodicidad, duplicacién de periodo, caos, y subar-
monicidad, ain cuando el sistema no presenta una frecuencia natural.
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Figura 3.1: (Panel izquierdo): trayectoria en el espacio de fases para el oscilador
de Van der Pol & = —p(2? — 1)i — x — a + Acos(wyt), a = 0,7. (Panel derecho):
variando las amplitudes A y frecuencias de forzado wy, aparecen regiones de
soluciones subarménicas. En particular, graficamos las soluciones 1/1 (rojo),
2/3 (azul), 1/2 (verde), 1/3 (azul) y 1/4 (rosa).

Hay diferencias, sin embargo, entre el diagrama de lenguas de Arnold para
uno y otro caso (figuras 3.1 y 3.2) [Hoplzh97, FGPV88|. Para los osciladores
forzados, los extremos de las distintas lenguas de Arnold tocan el eje horizontal
(A =0) (fig. 3.2). En el diagrama correspondiente a los sistemas excitables (fig.
3.2), las lenguas estén inclinadas de modo tal que nunca tocan el eje horizontal,
como consecuencia de la frecuencia natural infinita del sistema excitable.

3.2. Invariantes topologicos

Los intentos por clasificar atractores extranos inspiraron invariantes de ti-
po métrico, dindmico y topolégico. Los primeros incluyen una caracterizacion
dimensional de varios tipos y funciones multifractales. Los exponentes de Lyapu-
nov corresponden a la segunda familia. Todos ellos son invariantes ante transfor-
maciones de coordenadas pero no ante el cambio en los parametros de control, de
manera que no son robustos ante perturbaciones de condiciones experimentales.

Las descripciones topoldgicas, en particular, permiten describir la organiza-
ciéon de orbitas periddicas tridimensionales a través de ntimeros enteros o ra-
cionales. Para estos sistemas se pueden describir distintas clases de invariantes
topoldgicos, entre ellos, los nimeros de conexién (linking numbers) y las tasas
de rotacién relativa (relative rotation rates).

En esta seccion se introducen las definiciones de estos invariantes y algunas
de sus propiedades y algoritmos de construccién. En los siguientes capitulos
presentaremos estos indices de dos maneras distintas. En primer lugar, para ca-
racterizar fenomenolégicamente propiedades espectrales de la voz en la busqueda
de una huella vocal. Y luego, en el capitulo de control motor neuronal, para com-
parar patrones temporales de presiéon con las soluciones de un modelo neuronal
que permite generarlas sintéticamente.
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Amplitud (u. arb.)

0.5 1 15 2

Figura 3.2: Estructura de soluciones subarmonicas estables para el sistema an-
terior, & = —p(2? — 1)@ — x — a + Acos(wyt), en régimen excitable (a = 1,35).
Las distintas lenguas corresponden a las soluciones subarmoénicas con el mismo
c6digo de simbolos usado en la figura 3.1.

3.2.1. Tasas de rotacion relativa

Estos indices fueron originalmente introducidos como invariantes topoldgi-
cos para describir sistemas dindmicos bidimensionales periddicamente forzados
[SolGil88], como los presentados en la seccién 3.1. Sin embargo, pueden cons-
truirse tasas de rotacion relativa para una gran familia de sistemas dindmicos
tridimensionales auténomos en R3, o simplemente curvas cerradas para las que
se pueda encontrar una seccion de Poincaré. Informalmente, cuando la érbita
tiene un “agujero” en medio, existe una familia de secciones de Poincaré que
admiten el cdlculo de tasas de rotacién relativa.

Para construir estos indices, consideremos las curvas cerradas A y B, cuyos
periodos son p4 y pg, de forma tal que la curva A cruza la seccién de Poincaré en
pa puntos ai,asg, ...,ap,, y la B en pp puntos by, bs, ..., b,,. Para cada par de
condiciones iniciales (a;,b;) en la seccién de Poincaré, el vector que conecta
estos dos puntos vuelve a su configuracién inicial después dar un nimero entero
de vueltas en p4 X pp periodos.

Las tasas de rotacién relativa R;;(A, B) se definen como la rotacién prome-
dio, por periodo, de una curva sobre la otra, empezando por las condiciones
iniciales a; y b;. Estos indices pueden ser expresados usando la integral

R;;(A,B) =

1 j{ n X (Ar x dAr) (3.3)

2mpApB ArAr

para cada una de las condiciones iniciales (a;,b;), de modo que un total de
pa Xpp tasas de rotacion relativa pueden construirse. Estas fracciones racionales
no son tipicamente todas iguales.

El cédlculo de las tasas de rotacién relativa para una Orbita respecto de
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si misma, o tasas de rotacion propia R;;(A, A), pueden calcularse imponien-

Hay algunas técnicas que permiten calcular estos nimeros sin evaluar la
integral de la ecuacién 3.3. En el préximo capitulo mostraremos una, cuando
construyamos tasas de rotacién para funciones espectrales.

3.2.2. Numeros de conexion

Originalmente introducidos por Gauss para describir la organizacién de voti-
ces en el éter, el resultado de la integral

_ 1 (xa —xp) X (dxa x dxp)
L@m_hiﬁ e (3.4)

calculada entre dos curvas cerradas de trayectorias x4 y xg en R3 sin puntos en
comun es un nimero entero invariante ante deformaciones de las curvas, siempre
que no impliquen cruces entre ellas [Rol76].

No es necesario computar la integral definida en la ecuacién 3.4; sobre una
proyeccién bidimensional de las curvas, el siguiente algoritmo devuelve el valor
de la integral:

= Se dibujan vectores tangentes a las dos curvas sobre el cruce.

= El vector superior se rota sobre el inferior en el sentido del menor dngulo
entre ellos.

= Se asigna el valor +1(—1) si la rotacién es de “mano derecha” (“mano
izquierda”).

» L(A, B) tiene como valor la mitad de la suma de los valores de cruce a lo
largo de las curvas.

= Los nameros propios de conerion SL(A) se calculan como 2L(A, A).

En la figura 3.3 se ve un ejemplo del calculo de los signos de los cruces para
un nudo de trébol (threefoil).

Ademés, los indices L(A, B) pueden calcularse directamente a partir de los
R;;(A, B) (ec. 3.3) como

L(A,B) =) Ri;(A, B) (3.5)

Para un analisis topoldgico es necesario contar con érbitas tridimensionales.
Para el caso en que la dindmica sea originada por un sistema fisico para el
que se puedan medir tres series temporales ditintas, en principio el problema
estd resuelto. Sin embargo, en muchos casos solamente una serie estd disponible.
El problema de mapear datos experimentales a trayectorias en R"™ se llama
embebido.
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Figura 3.3: Ejemplos de cruces con signo para una orbita cerrada orientada tipo
threefoil. Los nimeros propios de conexién SL(A) no siempre son invariantes
topoldgicos, pero permiten caracterizar el nudo que forma la érbita.

3.2.3. Series embebidas

La eleccion del tipo de embebido particular depende de algiin conocimiento
del sistema que produce las series temporales. Aqui presentamos las técnicas de
embebido més usuales.

Embebidos de retraso temporal

El tipo de embebido més comtn a partir de una serie x(t) se construye segin

o) = gt) = (i), y2(t), ., yn(t))
ye(t) = z(t—T7),k=1,2,....,n. (3.6)

Los parametros 75 son llamados retrasos temporales. Usualmente se expresan
como mutiplos de un pardmtro tnico 7, tal que 7, = (k — 1)7. Este tipo de
embebido tiene la ventaja de poder construirse siempre, y de que todas las
coordenadas tienen la misma relacién senal a ruido.

Embebidos diferenciales

La manipulacién de sistemas dindmicos y las ecuaciones de la fisica invita a
pensar en términos de derivadas sucesivas. Esto sugiere un método para crear
un embebido tridimensional a partir de datos escalares donde cada componente
sea la derivada de la anterior,

z(t) = gt) = (y1(t),y2(t), ys(t))
diferencial — (x,dx/dt,d*z/dt?). (3.7)
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Dentro de la familia de embebidos que se pueden aplicar en la construccién
de érbitas en R3, éstos son los més relevantes para la exportacién de la carac-
terizacién topoldgica de las funciones espectrales de la voz que estudiaremos a
continuacion.

En los préximos capitulos incorporaremos al problema de la voz algunas de
las propiedades reseniadas aqui. El programa de caracterizacién topologica de los
sistemas dindmicos que se desarrollé durante la década del 90 [SNM96, Gil98]
armo a los dinamicistas con una bateria de herramientas de clasificacién y vali-
dacion de modelos a partir de rigidas propiedades topolégicas que se describen
con numeros enteros o racionales. Esto inspirara la construcciéon de huellas to-
poldgicas para caracterizar los espectros de los sonidos voceados, redefiniendo el
concepto de tradicional de ‘distancia’ entre espectros que se usa en la asignacién
de la identidad.
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Capitulo 4

Huellas vocales y biometria

‘Habré cambiado totalmente que el anciano
por la voz tan solo me reconocid’

La casita de mis viejos
Cadicamo, Cobian, 1932.

En el capitulo 2 nos ocupamos de un sistema biométrico cuyos parametros
estaban relacionados con cantidades fisiologicas del aparato vocal. Los resul-
tados obtenidos entonces sugieren que las caracteristicas del tracto vocal son
buenos indicadores biométricos de la identidad. Por otra parte, desde un punto
de vista computacional, el costo para el ajuste de los pardmetros es alto por-
que involucra la integracién de ecuaciones diferenciales y el filtrado del flujo de
aire. Estas observaciones invitan a una nueva interpretacion del problema de la
identificacién de la identidad por la voz. Los contenidos de este capitulo fueron
publicados en [TEMO04].

Las aplicaciones tecnoldgicas asociadas a la voz pueden separarse en dos
grandes grupos: el de identificacion del hablante y el de reconocimiento del ha-
bla. Ambas aplicaciones comparten un aspecto central: tanto las propiedades
que permiten discriminar una persona de otra como las que distinguen fonemas
distintos se determinan en funcion de ‘distancias’ entre cualidades espectrales;
en la seccién 1.3.1 se derivaron algunas de las medidas méas usadas en los sis-
temas de reconocimiento por la voz. Tipicamente, estas medidas se inspiran en
la percepcién de los sonidos, que se inicia en el oido interno cuando las vibra-
ciones de la céclea producen una especie de transformada mecdnica de Fourier,
mapeando las frecuencias a lo largo de la particién coclear [Sm02]. En rigor, el
problema perceptual es mucho méas complejo: ademas de la decodificacién de
la identidad y del mensaje, tareas como la localizacién de la fuente sonora y la
restauraciéon de senales degradadas suceden simultaneamente durante la escucha
de un discurso [Kee98, Rie98].

Desde el punto de vista tecnolégico, las dreas de reconocimiento de la voz
y de la identidad son opuestas. Para el reconocimiento del discurso, los siste-

o1
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mas se entrenan para independizarse del hablante, mientras que los esfuerzos
para el reconocimiento de la identidad (en particular las aplicaciones tecto-
independientes) buscan independencia del contenido.

La estructura basica de los sistemas de reconocimiento del hablante consiste
entonces en

= La definicién de funciones o coeficientes espectrales apropiados, y

= La determinacién de umbrales de decision 0g a partir de los cuales aceptar
o rechazar al usuario.

El problema se convierte entonces en el de la minimizacién de falsos positivos
(aceptacién de una identidad falsa) y falsos negativos (rechazo de una identidad
verdadera) en funcién de 6.

En cuanto al primer punto, entre las medidas de distorsién disenadas para
cuantificar similitudes entre dos funciones espectrales, las més difundidas calcu-
lan diferencias cuadréticas entre Hy(f) y Ha(f) y entre pendientes espectrales
OH,(f)/0f vy OHa(f)/O0f (ecs. 1.11 y 1.12).

Una primera clave para la reinterpretacién de las medidas espectrales queda
sugerida por dos hechos notables. En primer lugar, el uso de funciones y sus de-
rivadas sucesivas como medidas de distorsién evoca las técnicas de construccién
de embebidos tridimensionales a partir de series temporales (seccién 3.2.3). Y
en segundo lugar, el uso de transformadas en el dominio de la frecuencia pa-
ra caracterizar espectros (como los coeficientes cepstrum, seccion 1.2 invita a
pensar en los espectros como dichas series ‘temporales’. Sobre estas analogias
proponemos en este capitulo un nuevo concepto de distancia entre espectros.

El propésito de este capitulo es doble; primero, la adaptacién de las herra-
mientas de la teoria de sistemas dindmicos a funciones espectrales de sonidos vo-
ceados. La descripcién topolédgica resulta de importancia central para deshacerse
de los umbrales de decisiéon. Por otra parte, reportamos un resultado empirico:
hasta el grado de nuestra exploracién, pueden definirse matrices univocamente
asociadas al hablante que las produjo. Esto nos permitira definir el concepto de
huella vocal.

4.1. Topologia y voz

4.1.1. Reconstruccién espectral de sonidos voceados

En el primer capitulo se describieron algunas técnicas tipicas de reconstruc-
cién espectral a partir de series experimentales. En particular, la mas amplia-
mente difundida es la transformada rdpida de Fourier, o FFT.

Otras descripciones espectrales presentan ventajas respecto de la FFT. En
particular, en la seccién 1.2 se describié una técnica que permite reconstruir el
espectro de potencias usando una serie de coeficientes dg, dq,...dmy, m < n, a
través de la funcién analitica continua y derivable definida por
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1= dpei*?nfa’

periédica en [—1/2A,1/2A]. En la figura 4.1 se grafican los espectros de potencia
en escala logaritmica LH(f) definidas por

H(f) (4.1)

LH(f) = log|H(f)|? (4.2)

correspondientes a varias enunciaciones de la misma vocal para dos personas
distintas usando m = 13 coeficientes. Con este nimero de coeficientes, los es-
pectros reconstruidos capturan las caracteristicas principales de la envolvente
espectral y de las pendientes de las formantes de los espectros.

3
=1
£
S
=
=
&0
=
-8 \

0 12A
f (Hz)

Figura 4.1: Tres ejemplos de log|H(f)|? usando la aproximacién de maxima
entropia para dos hablantes distintos (en linea clara y oscura para cada uno).
Mas alld de la segunda formante, se distinguen facilmente dos conjuntos de
curvas. Los sonidos originales corresponden a pronunciaciones de la vocal [a]
extraidas de muestras durante el habla normal. La tasa de muestreo es r =
1/A = 11,025Hz.

Notablemente, las funciones resultan facilmente clasificables en dos grupos
con propiedades espectrales cercanas.

Para la tasa de muestreo elegida, 1/A = 11,025 Hz, el rango de frecuencia
incluye tipicamente las primeras 4 o 5 primeras formantes de los espectros. Es-
ta eleccion no es arbitraria. En la figura 4.2 se muestra una serie de espectros
calculados en el rango 0 < f < 22,050 Hz (panel izquierdo) y para el rango
0 < f <5512 Hz (panel derecho). En la primera se nota una fuerte degradacién
de la repetitividad entre espectros para las frecuencias mas altas. Esta degrada-
cion tiene dos origenes. El primero estd asociado al propio aparato vocal, que
transmite menos informacién para las frecuencias altas, y el segundo es de orden
tecnoldgico. En este trabajo usamos micréfonos comerciales, cuya respuesta en
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frecuencia no se garantiza para las altas frecuencias. Sin embargo, en pruebas
més cuidadas, con micréfonos ATM 33a (tipo cardioide) en aislacién actistica,
también se observaron variaciones espectrales para alta frecuencia para distintas
vocalizaciones del mismo sonido.

log(H(w))

20000 0 1000 5000 6000

10000 15000 2000 3000, 4000
frecuencia (Hz) frecuencia (Hz)

Figura 4.2: Espectros calculados con una tasa de muestreo de r = 44100 Hz (45
coeficientes Ipc) y 7 = 11025 Hz (m = 13 coeficientes Ipc) respectivamente. Para
las resonancias correspondientes a frecuencias altas la repetitividad se degrada.

4.1.2. Construccion de matrices topolégicas

Las funciones LH (f) son simétricas respecto de f = 0. Por lo tanto, unica-
mente una mitad es relevante para nuestro anslisis. Sumando una funcién lineal
para anular la diferencia entre LH (0) y LH(1/2A), y sustrayendo el promedio,
construimos funciones F(f) que resultan continuas y diferenciables al exten-
derlas al dominio real. En la figura 4.3 se muestran ejemplos de las funciones
asi construidas junto con una funcién, en linea punteada, que llamamos funcion
de referencia.

Estas funciones pueden ser embebidas en el espacio de fases usando alguna
de las técnicas descriptas en 3.2.3. Por ejemplo, usando un retraso §. Un ejemplo
de la érbita resultante con § = 40 Hz puede verse en la figura 4.4.

Las 6rbitas asi embebidas en el espacio de fases (F(f), F(f —0), F(f — 29))
se enrollan alrededor de la linea F(f) = F(f —§) = F(f — 2J). Queda por
lo tanto bien definida una seccién de Poincaré, que tomamos en el semiplano
definido por F(f) = F(f —29); F(f —0) < F(f — 20).

En la seccién3.2 se describieron algunas de las herramientas topoldgicas usa-
das para caracterizar y clasificar algebraicamente las érbitas.

En este trabajo exploramos en particular el uso de tasas de rotacion relativa 'y
de tasas de rotacion propia. Como la computacién de las tasas de rotacién propia
se realiza respecto de la propia érbita, las diferencias de altura en las formantes
se reflejan como indices distintos, que resultaron sensibles a las fluctuaciones
naturales del espectro durante el habla.

Por otra parte, las tasas de rotacion relativa muestran empiricamente una
mayor cantidad de indices topoldgicos robustos, computados respecto de una
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Figura 4.3: Funciones periddicas F(f) construidas a partir de enunciaciones de
un tnico hablante pronunciando repetidas veces la misma vocal (Iineas sélidas)
y una funcién de referencia (linea punteada). Estas funciones se construyen a
partir de las funciones originales LH (f) usando la mitad del periodo original.

orbita de referencia, graficada en la figura 4.3. El espectro sobre el que se cons-
truye esta orbita fue ya presentado en 2.1.2, donde se introdujo un espectro de
referencia que corresponde a un tubo no articulado de cuarto de onda de longi-
tud L = 17,5 cm, promedio del tracto vocal adulto. La eleccién de esta referencia
esta basada en la observacién de que las geometrias de un tracto vocal real se
pueden pensar como apartamientos de un tubo uniforme.

4.1.3. Indices y orbitas

En lo que sigue describiremos la caracterizacién de las 6rbitas usando tasas
de rotacién relativa. Llamamos periodo de una érbita al nimero de intersec-
ciones que presenta con su seccién de Poincaré, y a cada seccion de la érbita
entre intersecciones sucesivas segmento. Las rotaciones relativas de los espectros
embebidos pueden ser calculados de la siguiente manera: asumiendo dos érbitas
de periodos p4 y pp, construimos una matriz de rotacién M € ZPAXPB cuyo
elemento M;; corresponde a la sumatoria de los cruces (con su signo) del i-ésimo
segmento de la orbita A relativo al j-ésimo elemento de la érbita B. Los signos
de los cruces pueden calcularse proyectando ambas dérbitas en un espacio bidi-
mensional. En dicha proyeccion, se dibujan los vectores tangentes sobre el cruce
para cada segmento en la direccién del flujo. El vector superior se rota sobre
el inferior, asignando un 41 o -1 para rotaciones de mano derecha o izquierda
respectivamente.



56 CAPITULO 4. HUELLAS VOCALES Y BIOMETRIA

F(f-2 9 arb. units

F(f- 9 arb. units F(f) arb. units
Figura 4.4: Embebido de retraso § = 40 Hz de la funcién F(f) calculada a partir
de una de las funciones espectrales de la figura 4.1. Los distintos tipos de linea
corresponden a secciones de la 6rbita entre cruces de la secciéon de Poincaré.

La matriz resultante estéd relacionada con las tasas de rotacion relativa a
través de

1 papp—1
R;i(A,B)= M.y s 4.3
4 ) APE k:Z:O Tkjtk (4.3)

tomando condiciones de contorno periédicas para la matriz. Las tasas de ro-
tacion relativa son el promedio de los elementos de matriz M;; (ecuacién 3.3)
hasta repetir las condiciones iniciales (i, j).

Por otra parte, cada uno de los elementos de la matriz M permite guardar
la informacién de la rotacion relativa de cada par de segmentos, y por lo tanto
sirve para identificar variaciones espectrales para cada par de formantes de la
referencia y la vocalizacién.

Para construir una huella vocal, comenzamos entonces por caracterizar un
conjunto de K enunciaciones de una dada vocal para cada hablante. Para eso
superponemos todas las matrices individuales correspondientes a cada sonido
voceado y buscamos los indices coincidentes M i(f), 1 < k < K para las distintas
enunciaciones. Llamamos numeros robustos a los indices que permanecen inva-
riantes para el conjunto de K enunciaciones. El arreglo de ntimeros robustos en
la matriz corresponde a una huella para la vocal elegida. En la figura 4.5 se ven
algunos ejemplos de los arreglos resultantes para tres personas del mismo sexo
y edades similares. Notablemente, el conjunto de nimeros robustos es distinto
en cada caso.

Llamamos huella vocal de un sujeto a la coleccién de las huellas de un dado
conjunto de sus vocales.
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Figura 4.5: Huellas de voz para tres hablantes delmismo sexo y edades cercanas
construidas a partir de segmentos cortos (~ 100)ms correspondientes a la vocal
/a/ extraidos de 10 enunciaciones distintas, en distintas sesiones de enrolamien-
to.

4.1.4. Implementacién del método topolédgico

Con estas definiciones implementamos un sistema de reconocimiento de la
identidad de tipo tezto independiente usando huellas topoldgicas.

La etapa de entrenamiento consistié en la creacién del banco de usuarios re-
gistrados. Se construyé un banco de huellas vocales usando 10 segmentos (~100
ms) de distintas vocales tomados de textos leidos con registros de voz varia-
dos (distintas frecuencias fundamentales) y a distintas intensidades. A partir de
los segmentos voceados se construyeron las matrices topoldgicas de cada vocal,
se superpusieron y se construyeron las huellas usando los indices repetidos al
menos el 90 % de los casos.

El procedimiento de reconocimiento queda esquematizado en la figura 4.6.
Una vez creado el banco de huellas vocales, se registraron nuevas muestras de
voz tomadas de un texto y se construyeron las matrices topoldgicas de cada
vocal (representadas como candidatos en la figura 4.6). Se aceptaron solamente
las matrices que ajustaban perfectamente con las huellas vocales (en el esquema
de la figura 4.6, la huella 1 para la matriz del candidato 1, y la huella 3 para el
candidato 2.)

4.2. Resultados y discusion

En distintos conjuntos reducidos usados para las puebas (~5 personas) la
identificacién fue univoca, sin falsos positivos o negativos, para todos los casos.

Varios puntos fueron analizados para esta implementacién. Por ejemplo, la
eleccion de un subgrupo de los indices topolégicos para las huellas vocales puede
sugerir que en el proceso de reconocimiento se pierde informacién. Para verifi-
car esta hipétesis, construimos un nuevo banco de datos, reemplazando la huella
vocal de cada persona registrada por la coleccién completa de las matrices de
rotacién usadas para construirlas, de manera que toda la informacién topolégica
se mantuviera. Implementamos el método contando la cantidad de coinciden-
cias entre los candidatos y las matrices de rotacién del banco. El resultado fue
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huella usuario 1
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1 1
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/ candidato 2
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candidato 1

banco de huellas vocales

Figura 4.6: Esquema del proceso de reconocimiento: dos candidatos (de los cuales
se muestran sélo una huella voceada de cada uno), se comparan con el banco
de huellas. Un hablante es reconocido como un miembro del banco si el set de
sus huellas coincide perfectamente con una huella registrada. Las dreas grises
corresponden a las posiciones de las matrices que contienen nimeros robustos.
La identificacién de un candidato como miembro del banco requiere que los
numeros en esas posiciones para el candidato coincidan con los niimeros robustos

de la huella.

peor que en el caso de la huella vocal, ya que se encontraron varios positivos y
negativos.

Concluimos que, hasta el grado de nuestra exploracién, los nimeros robus-
tos parecen resaltar las caracteristicas espectrales relevantes, mientras que los
indices més variables, por su parte, no parecen guardar informacién alguna de
la identidad, volviendo ruidoso al sistema.

Comparamos también la aproximacién topoldgica con un método métrico
simple, en el que la distancia cuadratica entre los espectros es usada como me-
dida de distorsién (seccién 1.3.1, ecuacién 1.11). Los resultados se consideran
aceptables debajo de un umbral optimizado para el banco de datos construido.
En este caso, la huella vocal de cada persona registrada se reemplazé por las fun-
ciones espectrales F'(f) usadas para construir las matrices de rotacién. Para este
test también se verificaron falsos positivos y negativos, que no se encontraron
con la implementacién de la huella vocal.

La aproximacién al problema biométrico de la voz presentado en este capitu-
lo presenta varias ventajas respecto de los métodos usuales. En primer lugar,
con una estrategia métrica (en el sentido de distancias entre espectros), debe
definirse un umbral que tipicamente depende del banco de datos usado. El uso
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de huellas vocales construidas con niimeros enteros introduce una estrategia no-
vedosa, independiente del banco de voz utilizado y sin necesidad de umbrales
de decision.

Las implementaciones de la estrategia topoldgica, por otra parte, mostra-
ron un costo computacional muy bajo. Una vez que la voz ha sido registrada,
los segmentos voceados pueden ser extraidos facilmente. Sus matrices de rota-
cion relativa se construyen usando algoritmos de conteo de cruces muy simples
[Gil98], v finalmente, las huellas vocales se calculan contando coincidencias en
colecciones de matrices pequenas. Por otra parte, una vez que el banco ha si-
do construido, toda la tarea de reconocimiento se limita a la comparacién de
matrices pequenas como las que se ven en la figura 4.5.

En esta aproximacién al problema, la construcciéon de un banco de vocales es
un punto critico. Exploramos el cambio en la cantidad de ntimeros robustos en la
huella vocal en funcién del tamano del conjunto de entrenamiento. Encontramos
que para conjuntos de méas de 10 vocales, el numero de indices robustos converge
aproximadamente a 8.

Comparamos también la huella vocal de un sujeto contra las matrices cons-
truidas con registros de voz durante un fuerte resfriado. Encontramos que la
informacion en la matriz de niimeros robustos se degrada sélo en las posiciones
de matriz que corresponden a las formantes més altas, mientras que una gran
parte de la huella voal queda inalterada.

Para los sistemas dindmicos, los indices topoldgicos asociados a sus érbitas
periddicas son invariantes. En nuestro trabajo, el hallazgo de indices topoldgi-
cos muy estables puede sugerir la existencia de un sistema dindmico subyacente.
Este punto de vista exige algunas precauciones. En primer lugar, se trata de un
problema en el dominio de la frecuencia, y su andlisis topolégico representa
un problema abierto. Los resultados de este trabajo son estrictamente feno-
menoldgicos, e invitan primero a una fase de desarrollo sobre bases de datos
masivas para establecer los alcances de su efectividad, comparando el método
con técnicas mas maduras.

El analisis desarrollado en este capitulo resulta cualitativamente distinto de
los desarrollados con técnicas clasicas para atacar el problema del reconocimien-
to de la identidad por la voz, y permite sentar las bases para el desarrollo de una
nueva tecnologia [Pat03] capaz de generar soluciones biométricas independientes
de cualquier umbral de decision.
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Capitulo 5

Control neuronal vocal

Después, Pan escucho el viento pasar entre las canas; creyo oir la
voz triste de la minfa y construyd un instrumento con canias desiguales
pegadas con cera, al cual decidio darle el nombre de siringe.

Diccionario de mitologia griega y romana, Pierre Grimal.

En los primeros capitulos de esta tesis se discuten dos problemas del estudio
de la voz humana. El modelado de la fisiologia, por una parte, y las propie-
dades matematicas de los espectros (topologia de funciones espectrales) por
otra. Ambos problemas se ordenan a un mismo objeto: sus posibles aplicaciones
biométricas, es decir, la busqueda de relaciones univocas entre el registro de la
voz y las particularidades del aparato fonador que lo genera. El capitulo final de
esta tesis estd dedicado, en cambio, al problema del control motor del sistema
vocal.

En términos evolutivos, la generacion de sonidos complejos no es una ha-
bilidad tdnica del género humano. La comunicaciéon a través del sonido es uno
de los modos de interaccién a distancia mejor establecidos y mas variados en
la naturaleza. Los insectos, por ejemplo, usan la vibracién de parte o de todo
el cuerpo para generar intensidad sonora suficiente para la comunicacién. Los
animales superiores presentan generalmente mayor especializaciéon a través de
un sistema dedicado a la generaciéon de sonido. En particular, las aves cuentan
con un aparato de fonacién, la siringe, cuya estructura es aniloga a la de la
glotis en los humanos. En ella se aloja una estructura bilateral de tejido blando
que es capaz de sostener oscilaciones mediante la transferencia de energia desde
el flujo de aire, como en las cuerdas vocales.

Hay otro aspecto que distingue al habla de los sonidos producidos por otros
organismos. Su control motor no es innato; las habilidades vocales se adquieren
a través del aprendizaje. En la naturaleza, este fenémeno es extremadamente
acotado. Hay evidencia de que algunos mamiferos superiores entrenan y corrijen
sus patrones vocales [BraDou02]. Pero el caso de las aves importa especialmente
aqui, porque asi como existen especies que adquieren el canto, para otras la
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actividad vocal es innata, y no exije mas que un minimo entrenamiento durante
la etapa juvenil; luego, la percepcion del propio canto es suficiente.

Las aves para las que el canto puede ser considerado una actividad aprendida
requieren de un sistema de adquisicién de canto [Not93], y constituyen una
novedad evolutiva desarrollada independientemente en varios grupos de aves
[BraDou02, Dub98].

En los humanos, el sistema neuromotor del habla es extremadamente comple-
jo: ademas de la ejecucion de los gestos de presién pulmonar, tension de las cuer-
das vocales y configuracién del tracto vocal, el sustrato neuronal ejerce el control
y la coordinacion de estos gestos asistido por receptores de la acciéon mecanica
y de la frecuencia fundamental por receptores auditivos [Tit93, MLGS8S]. Es-
tos ingredientes evidencian un sofisticado programa para ejecutar y controlar el
proceso del habla. El estudio del control motor en aves resulta especialmente
pertinente aqui, porque ademas de presentar analogias basicas con la produc-
cion del habla, es mas simple por su lejania en la linea evolutiva, y representa
una gran oportunidad para construir modelos apoyados en detallados estudios
anatémicos y fisioldgicos [Dub98,; Not76].

La primera parte del capitulo esta dedicado a una breve descripcion de los
puntos de encuentro entre el sistema neurovocal de las aves y del hombre y
luego, sobre esta base, al desarrollo de modelos que permiten simular cantos a
partir de instrucciones neuronales simples.

Finalmente, se sugieren posibles fuentes de complejidad vocal, con énfasis en
el rol de la interaccion del sustrato neuronal con los drganos periféricos para la
generacién de comportamientos actisticos complejos. Los resultados correspon-
den a las referencias [JTM05, ATM05, TMG06, TBSMO05].

5.1. Actividad neuronal

En los procesos vocales, como en cualquier otra actividad motriz, los miscu-
los estdn controlados por patrones de actividad nerviosa que emerge de la in-
teraccién entre miles de células especificas (neuronas) que funcionan como uni-
dades excitables, organizadas en conjuntos bien definidos llamados nicleos. Los
nucleos a su vez estdn interconectados por interneuronas y organizados en una
jerarquia bien definida; desde los nicleos mas bajos, encargados de enervar a
los musculos, hasta los implicados en tareas de procesamiento de la informacién
sensitiva, de aprendizaje, de control.

Esta organizacion sugiere que un nivel de descripcién posible para el pro-
blema es el de la actividad media del conjunto de neuronas que compone cada
nucleo, en lugar de la actividad individual de las neuronas.

En las células, el medio intracelular esta separado del exterior por una mem-
brana que permite el intercambio de moléculas. El control del volumen celular
implica el transporte activo de iones entre el interior y el exterior, lo que resul-
ta en una diferencia de potencial a través de la membrana. La regulacién del
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potencial de membrana mediante el control de los canales ionicos es una de las
funciones celulares mas importantes. Muchas células, como las musculares y las
neuronas, usan el potencial de membrana para la transmisiéon de senales. Toda
la operacién del sistema nervioso y la contraccién muscular, por ejemplo, de-
penden de la generacién y propagacién de estas senales eléctricas, que consisten
en pulsos (spikes) acotados en el espacio y en el tiempo que tienden a depolari-
zar o hiperpolarizar la membrana, segin reduzcan o aumenten la diferencia de
potencial intracelular respecto del exterior.

Segun su accién sobre las que se conectan con ellas, las neuronas pueden
clasificarse en dos categorias: las excitatorias, que favorecen la depolarizacién
de la célula que recibe la sefial (postsindptica), y las inhibitorias, que la hiperpo-
larizan. Una interaccion excitatoria facilita la apariciéon de un pulso en la célula
postsindptica, mientras que una inhibitoria lo reprime.

Existe una gran variededad de modelos para la actividad neuronal. En térmi-
nos de la tasa de produccion de pulsos, las neuronas responden a los estimulos
recibidos (externos y de otras neuronas) por encima de un umbral a través de
una funcién saturable (5).

Supongamos un conjunto N, de neuronas excitatorias y N; de neuronas
inhibitorias interconectadas en un nicleo. La evoluciéon temporal de la tasa de
actividad para las neuronas excitatorias (e) o inhibitorias (i) puede escribirse
como [SchWag90]:

de 1 & 1

k ) .

E = —er+ S Qe <E zl:uklel — ﬁl ;U}cﬂl — 9k +pk]>] (51)
N, N;

diy , 1 e A

E = —ip+ S |aq <E El:wklel — NZ zl: 21l — 9k> s (52)

con k=1,2,..., Ne, N; en las ecs.5.1 y 5.2 respectivamente.

Cada célula responde a la suma de las actividades que recibe a través de
una funcién no lineal saturable. A lo largo de este trabajo usaremos la funcién
S(x) =1/(1+e*) [Hoplzh97].

Las constantes ;" representan umbrales para cada unidad, y py, los estimulos
externos. Los pardmetros ug;, vk, Wi, ¥ zx describen las conexiones entre
unidades: por ejemplo, uy; describe la conexién excitatoria entre la k—ésima
(k=1,...,N.) y la l—ésima unidad.

Definiendo los coeficientes promedio ¢;; = (N;N;)~! Zivzl Zjiq Zp para
los distintos parametros de conectividad x = u,v,w y z, las ecuaciones para
la dindmica de los promedios E(t) = N7 Nee;(t) e I(t) = N7 PSS NVii(8)
definidas por

% = —E+ St (cecE + coil + P°— ©°)] (5.3)
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% = —I+S [ai (CeiE + ¢yl — @l)] . (54)
resultan vélidas para describir la actividad promedio de cada poblacién bajo la
condicién de que las conectividades individuales sean pequenos apartamientos
de las conectividades promedio, x5 = ¢;j + 0.

Se investigé la validez de esta aproximacion comparando simulaciones numéri-
cas para el promedio de las actividades (ecs. 5.1y 5.2) y las actividades promedio
(ecs. 5.3 y 5.4) sobre poblaciones de 100 unidades excitatorias y 100 inhibitorias
con 25000 conexiones, estimulando los sistemas con funciones periddicas.

Las conectividades se calcularon para variables aleatorias de distribucion
uniforme 0z ~ Ul[—ac;;, aci;], a € (0,1).

El acuerdo entre ambas dindmicas se mantiene cercano hasta valores tan
grandes como a =0.6. También se explord el efecto de inhomogeneidades es-
paciales en las unidades estimuladas. En estas condiciones, atin con el 10%
de unidades estimuladas en el sistema extenso, los campos promedio son bien
aproximados por el sistema promediado.

La similitud entre las dindmicas de ambos modelos y el verdadero sistema
motor no puede mantenerse mas alld de caracteristicas generales. En este tra-
bajo se busca una minima receta computacional para explorar las respuestas
de ‘poblaciones’, es decir, de actividad global bajo la accién de ritmos simples,
de manera que un ritmo bdsico pueda generar distintos patrones de actividad
neuronal.

En lo que sigue describiremos la actividad de los nticleos motores con las
ecuaciones promedio 5.3 y 5.4.

Tanto en aves como en mamiferos, los niicleos implicados en el control vocal
presentan una organizacién jerdarquica. Seguin el esquema de la figura 5.1, el ca-
mino de control motor de las aves va desde el nicleo HVe (High vocal center) al
RA (Robustus archistriatalis), pertenecientes al telencéfalo. En RA hay neuro-
nas que proyectan a los niicleos medulares nXIIts (que controla el aparato vocal)
y otras que proyectan a los niicleos respiratorios RAm (retroambigualis) y PAm
(parambigualis). RA cumple aqui el rol de caja articuladora, donde las instruc-
ciones que llegan de HVc se separan hacia los ntcleos siringeos y respiratorios
para producir las vocalizaciones.

Debemos distinguir aqui dos grupos de aves: los oscinos, que cuentan con
nucleos telencefalicos descriptos antes, que controlan el programa del canto y
del aprendizaje, y los mo-oscinos que solo cuentan con los nucleos motores y
premotores (vocales y respiratorios) que interactian con los érganos ejecutores
de los gestos del canto.

Esta separacién natural en dos grandes grupos de aves cuya estructura neu-
ronal es muy distinta, y son capaces de generar patrones actsticos complejos
resulta un punto de partida éptimo para ensayar una pregunta a la que se dedi-
ca, implicitamente, el contenido de este capitulo: ;Cual es punto de surgimiento
de la complejidad de los patrones acusticos?
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Figura 5.1: Panel izquierdo. Esquema de los principales nicleos implicados en
el control motor del canto en oscinos. En el telencéfalo, las instrucciones ba-
jan desde los nicleos HVe a RA, donde se separan entre las que controlan los
nticleos medulares vocales (nXIIts, que enerva musculos de la siringe) y res-
piratorios (RAm y PAm, que controlan la inspiracién y la expiracién). Panel
derecho. Los suboscinos no cuentan con los nucleos telencefélicos, aunque com-
parten con aquel la estructura medular cuyas conexiones inhibitorias (circulos)
y excitatorias (flechas) se indican en el esquema.

5.2. Neuromecanica vocal

Durante el habla, el sistema neuronal debe controlar esencialmente tres ges-
tos anatémicos: la presiéon pulmonar, la tensién de las cuerdas vocales y la con-
figuracion de los articuladores del tracto vocal. En el canto de las aves, el tltimo
gesto es menos importante. En esta primera secciéon comparamos la anatomia
vocal y respiratoria de humanos y de aves, para después introducir su control
neuronal.

5.2.1. Siringe y glotis

Durante el habla, atin sin un contorno melddico prescrito, el hablante debe
conformar un patrén de entonacion para establecer una comunicacién efectiva.
Esta sintonia estd determinada en parte por la lingiiistica. Por ejemplo, el in-
cremento en la frecuencia fundamental al final de una interrogacion o la caida
al final de una frase, forman parte del c6digo lingiiistico [Tit93, Fla72, Rab93].

Los misculos que enervan la laringe (seccién 1.1.1) estiran o relajan las fibras
de las cuerdas vocales, modificando su tensién efectiva y la correspondiente fre-
cuencia natural de las oscilaciones. La longitud de las cuerdas vocales constituye
la principal variable geométrica para el ajuste de la frecuencia fundamental.

El control muscular de la longitud de las cuerdas a través del sistema de los
musculos laringeos es muy intrincado (figura 1.1) y puede conducir a una gran
variedad de configuraciones musculares redundantes en términos de la tension



66 CAPITULO 5. CONTROL NEURONAL VOCAL

efectiva resultante [Tit93].

En las aves, en cambio, la frecuencia fundamental se controla principalmen-
te a través del musculo siringealis ventralis (vS) [GolSut96, GolSut96b]. Las
diferencias anatomicas entre distintas taxonomias son enormes: hay aves que
controlan una sola siringe (tipicamente traqueal), mientras que otras controlan
dos siringes bronquiales [Ele03]. En la figura 5.2 se esquematizan las siringes.

(b) (©

[eXe)

o traquea
TL q SY bronquio
TT21 LT™
B1 MTM LM
bronquio MTM

Figura 5.2: Tres tipos de dérgano vocal en aves: siringe traqueobronquial (a),
traqueal (b) y bronquial (c). El mecanismo de produccién de sonido es, en
todos los casos, analogo al del habla humana, generado por las oscilaciones
autosostenidas de las membranas laterales, cuya tensién es controlada por un
complejo sistema de musculos descriptos en la figura 1.1.

A pesar de estas grandes diferencias anatémicas, todas las siringes contienen
una estructura andloga a las cuerdas vocales en humanos, los labia. El modo
en que los labia producen sonido en las aves es esencialmente el mismo con
que las cuerdas vocales lo hacen en el caso del habla [GolSut96], mediante la
interrupcion ciclica del paso del aire a través de las membranas.

A partir de esta observacién, el modelo de oscilacién de cuerdas vocales
estudiado en la seccién 2.1.1 dio lugar a un modelo dindmico para el érgano
vocal de las aves [Gar01].

La dindmica del modelo para las cuerdas vocales presentado en las ecua-
ciones (2.8) estd caracterizada por el encendido de las oscilaciones a través de
una bifurcacién de Hopf. Para modelar la siringe se ha propuesto un modelo
bidimensional que captura la transferencia de energia desde el flujo de aire al
tejido mediante la competencia entre la presién del aire p(t) y la disipacién de
las membranas, caracterizada por el coeficiente b. La tensién variable de los
labia estd caracterizada por la funcién k(t). La ecuacién dindmica de la siringe
resulta

mz — [p(t) — b]2 + k(t) + cz?2 =0, (5.5)

con m la masa efectiva de los labia, cuya separacién de la posicién de equilibrio
queda descripta por la variable z, y ¢ un coeficiente de disipacién no lineal que
da cuenta del choque de los labia. Esta es una ecuacion que presenta sintética-
mente los procesos presentados en el capitulo 2, es decir, la competencia entre
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la disipacién del tejido caracterizada por el coeficiente b y la energia entrega-
da por el flujo de aire p(t). El coeficiente de restitucién k(t) es en este caso
explicitamente dependiente del tiempo.

En este esquema, los gestos necesarios para la vocalizacién quedan defini-
dos con la tensién de los labia k(t) y la presién de los sacos aéreos p(t). Este
modelo ha sido verificado mediante la comparacién del canto real con canto sin-
tetizado con el modelo alimentado con datos electromiograficos para p(t) y k(t)
registrados simultdneamente con el canto [MinGar03].

Los musculos sirfngeos estén controlados por el nicleo nXIIts (hypoglossal
tracheosiringeal). Modelamos su actividad promedio n usando

mh = —n + S(—FE — Iy + instrucciones). (5.6)

Las instrucciones representan la actividad de nicleos superiores (figura 5.1)
que enervan el nXIIts, que también recibe actividad de centros respiratorios (I3)
[SWMO03]. La variable E representa un nivel de actividad basal del nicleo.

Asumimos una relacién lineal k(t) < n(t), de manera que la accién de los
musculos de la siringe resulte proporcional a la actividad neuronal del nicleo
que los enerva.

5.2.2. Pulmones y sacos aéreos

En los mamiferos, los pulmones son los 6rganos responsables del intercambio
de gases en la sangre a través las vias aéreas, un sistema de tubos ramificados
cada vez mas estrechos y cortos, a través de los cuales el movimiento de los gases
se produce por simple difusién. El sistema respiratorio y el vocal estdn de este
modo interconectados: el flujo de aire que se genera en el proceso respiratorio es
aprovechado en las vias aéreas superiores (laringe), para generar el movimiento
de las cuerdas vocales. En las aves, en cambio, hay otra estructura responsable
de la ventilacion de los pulmones, los sacos aéreos.

Comparando los caminos neuronales respiratorios de aves con los de mamife-
ros, parece existir un patréon similar de grupos de células y proyecciones que su-
gieren multiples equivalencias entre ambas estructuras neuronales, con nicleos
funcionalmente equivalentes [Dub98]. Sin embargo, algunas diferencias merecen
apuntarse. Mientras que en mamiferos, segin la descripcion seguida en 1.1.1, los
mecanismos expiratorios dependen esencialmente de la restitucién mecanica del
volumen pulmonar por la caja toraxica, en las aves este control es activamente
gobernado por el nicleo RAm (nucleus retroambigualis) [SWMO03]. Otro nicleo
especifico, el PAm (nucleus parambigualis), enerva los musculos reponsables de
la inspiracion.

En este trabajo proponemos una dindmica para los sacos aéreos analoga a
la utilizada para el diafragma en mamiferos (ecuacién 1.1). Los nicleos que
controlan la actividad inspiratoria I; (PAm) y expiratoria I5 (RAm) presentan
una interaccién mutuamente inhibitoria [SWMO03]. El modelo resulta
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mi = —kx—pud+ aly — Gl (5.7)
nlh = —I+S(—EBy —al, + bI; — f(2))], (5.8)
Toly = —Ih+ S(—Ey —cly +dI; + instrucciones)]. (5.9)

Las actividades basales se representan mediante las variables F y Eo para
el PAm y RAm respectivamente.

En este caso, la variable x representa el desplazamiento de los sacos aéreos
respecto de su posicién de equilibrio a presién atmosférica. Para relacionar la
dindmica de los sacos aéreos con la presién usamos la misma aproximacion
desarrollada en la seccién 1.1.1, p x —z.

Existe también un mecanismo de realimentacion desde la periferia. En par-
ticular, la funcién f(x) = 923 /(1 + 23) representa la reaccién de los sensores de
COg inhibiendo en la actividad responsable de la inspiracion.

Un esquema de los elementos y las conexiones del modelo se muestra en la
figura 5.1.

Las diferencias principales entre el sistema vocal humano y el de las aves
se manifiestan comparando el sonograma de la figura 1.3 durante la pronuncia-
cién de una palabra y los de la figura 5.3 que corresponden a cantos de aves
filogenéticamente lejanas.

Durante el habla, los sonidos voceados estan caracterizados por bandas de
frecuencias aproximadamente estacionarias. La estructura armonica contiene
gran parte de la informacion, controlada por la configuracion del tracto vocal.
Por otra parte, el contorno melédico también codifica informacion lingiiistica,
y depende del control de la tensién de las membranas vibrantes, como en las
aves. En las aves, el canto esta caracterizado por una estructura ritmica de dis-
tintas silabas caracterizadas por una traza continua de frecuencia fundamental
variable.

5.3. Subarmodnicos y complejidad vocal

En la secciéon anterior construimos un modelo completo para la actividad
vocal de las aves que depende exclusivamente de instrucciones de los nicleos
neuronales: la ecuacién 5.6 se usa para generar los gestos de tensién k(t), v las
ecuaciones 5.7, 5.8 y 5.9 definen los gestos respiratorios a través de la presién
p(t). Estos son los dos gestos que controlan la siringe (ecuacién 5.5), de modo
que el modelo completo permite generar vocalizaciones sintéticas a partir de
pardmetros neuronales.

El modelo respiratorio y vocal presentado constituye un modelo minimo de
control motor para el canto compartida por todos los grupos de aves. Los osci-
nos, sin embargo, tienen nicleos neuronales superiores de control motor. En el
paradigma actual, la accién de estos centros esta relacionada con la complejidad
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del canto. En esta seccion mostraremos que la estructura basica descripta al-
canza para explicar la compleja estructura ritmica en aves de los dos subgrupos,
reforzando la idea de que la complejidad puede asociarse a sustratos neuronales
simples gobernados por ritmos basicos.

En la figura 5.3 se muestran los sonogramas de dos aves filogenéticamente
lejanas; el panel superior correponde al sonograma del canto a duo de una pareja
de horneros (Furnarius Rufus), y el inferior al de un canto tipico de canario
(Serinus Canaria).
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Figura 5.3: Sonogramas de dos cantos de aves distintas. Arriba, un duo de
horneros, que presenta una compleja trama de coincidencias entre silabas del
macho y de la hembra. Abajo, el sonograma del canto tipico de un canario.

Suboscinos

La figura 5.3 muestra un sonograma tipico de un dio de horneros (Furnarius
Rufus). Las trazas continuas del sonograma representan las variaciones de la
frecuencia fundamental en cada silaba. Las silabas de frecuencia mas baja, que
conforman un canto simple de frecuencia intersilabica creciente, corresponden
al macho. La hembra, por su parte, muestra un canto mucho mas complejo, que
caracterizamos aqui por su estructura de coincidencias con silabas del macho.
En la figura 5.3 las fracciones r,, = p/q se definen con el nimero p de silabas de
la hembra y el niimero ¢ de silabas del macho entre coincidencias consecutivas.
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Una base de datos construida para 20 duetos se sintetiza en la figura 5.4.
Cada duo corresponde a una altura distinta en el eje vertical. Cada fraccién de
la serie 71,72, ..., de cada duo 74, se localiza en el periodo intersildbico del
macho donde ocurre (eje z), y su valor estd asociado a un simbolo distinto. Los
duetos fueron organizados para obtener una interfaz suave entre las dos regiones
mayores, 7qp = 1/3y 14y = 1/4. Notablemente, este procedimiento deja regiones
bien definidas y permite organizar los diios en términos de la estructura ritmica,
independiente de las caracteristicas acusticas de cada silaba particular.
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Figura 5.4: Organizacién ritmica del canto a duo de los horneros. (a) Un esquema
de clasificacién para las coincidencias 4, intersilabicas de cada uno de los duos,
ordenados en el eje vertical. Cada silaba de la hembra se representa por un
stmbolo distinto, ubicado en el periodo correspondiente del macho. El simbolo
¥V para re, = 1/1, & para rep = 1/2, O corresponde a 14, = 1/3, A para
rep = 1/4 y para rq, = 2/3. Con este esquema quedan definidas distintas
regiones para cada enganche. A la derecha, orden esquematico de las regiones
de enganche.

Para modelar estos datos usamos el sistema respiratorio desarrollado antes
(ecuaciones 5.7, 5.9 y 5.8). Asumimos que RAm es enervado por el ntcleo dor-
somedial nucleus intercolliculum (DM), que se supone el més alto en el camino
motor de los suboscinos. A pesar de que los mecanismos que relacionan el cami-
no auditivo y el motor no son conocidos, el nicleo DM es adyacente al sistema
auditivo [Wil97b], y asumiremos que tiene una actividad sensible a la audicién.

Ii = 30[—I + S(—1,43 — 1815 + 2I; — f(x))] (5.11)
Iy = 30[—I+ S(—1,43 — 181; + 2[5 + Acos(wt))] (5.12)
Matematicamente, representamos las instrucciones del DM sobre RAm (ecua-

ci6én 5.12) usando una funcién arménica inducida por la actividad auditiva. Esta
actividad representa el promedio de actividad de toda la poblacién neuronal DM
e identificamos la frecuencia w como la frecuencia intersilabica del macho.

Sin forzado del DM, este sistema presenta excitabilidad (seccién 3.1). Esta
condicion depende esencialmente de la interaccion de los sacos aéreos y el sus-
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trato neuronal. La respuesta subarmédnica de este sistema presenta la estructura
de lenguas presentada en la figura 5.5.
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Figura 5.5: Arriba: el modelo descripto por las ecuaciones 5.10, 5.11 y 5.12
presenta la estructura de lenguas en términos de las variables (27 /w, A) que ca-
racterizan al forzante. Abajo: sonograma para la simulacién del duo alimentando
el modelo de la siringe (ec. 5.5) con la salida del modelo respiratorio.

Notablemente, el orden relativo de estas lenguas coincide con el orden obteni-
do para las fracciones r,), (figura 5.4), que de esta manera pueden identificarse
con los nimeros de rotaciéon de las érbitas del sistema respiratorio. Es decir,
los patrones respiratorios se organizan como las soluciones subarmonicas de un
sistema no lineal forzado.

La identificacion de las fracciones 4, y los nimeros de rotacion r del sistema
dindmico debe hacerse con cuidado. Para la construccion de la figura tedrica se
usaron soluciones después del transitorio, mientras que para el caso real, cuando
la frecuencia del macho esté incrementandose continuamente, los transitorios no
pueden descartarse. El error cometido al identificar las fracciones 4, de coinci-
dencia con los niimeros de rotacién es inversamente proporcional a la duracién
del transitorio, por lo que el acuerdo encontrado sugiere que el sistema respira-
torios de la hembra debe presentar un comportamiento altamente disipativo.

Finalmente, hemos sintetizado un diio alimentando el modelo de la siringe
con los patrones respiratorios generados por el modelo. El sonograma resultan-
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te se puede ver en la figura 5.5, que reproduce las caracteristicas ritmicas y
acusticas observadas en cantos reales.

Los resultados de esta seccion describen un posible mecansimo capaz de
crear patrones complejos a partir de un sustrato neuronal simple en aves que no
presentan ntcleos motores telencefdlicos. En este marco, la complejidad ritmi-
ca proviene de la interaccién entre los centros neuronales respiratorios y los
organos respiratorios, sin intervencion de una compleja estructura neuronal, y
su estructura ritmica es compatible con la de un sistema excitable de baja di-
mension. Apoyados en estos resultados, estudiamos la estructura ritmica de los
canarios, que pertenecen al grupo de los oscinos, y que comparten la estructura
respiratoria basica utilizada aqui para explicar la estructura ritmica de los duos.

Oscinos

En el inicio de este capitulo se discutieron diferencias esenciales entre los
sistemas de control motor en oscinos y suboscinos. Aquel grupo se distingue por
la rica estructura de ntcleos telencefalicos, que se creen ligados a la emergencia
de patrones complejos de canto [McCKon81]. Los canarios (Serinus canaria)
pertenecen a este grupo de aves. El canto estd formado por una larga secuencia
de silabas distintas, cada una de las cuales se repite un niimero variable de veces.
El sonograma de la figura 5.3(b) presenta tres regimenes distintos (A, B y C)
caracterizados por diferentes periodos silabicos. La serie temporal de la presién
de los sacos aéreos medidos simultdneamente con el canto correspondiente a este
sonograma (métodos B.1) se muestra en la figura 5.6(a).

Apoyados en los resultados obtenidos para suboscinos, proponemos que el
sustrato respiratorio es suficiente para generar los patrones observados en osci-
nos. En este caso usamos

mi+kx +px = 20 — I, (5.13)
rh = —L+S(E —IL— f(z)), (5.14)
Iy = —Iy+ S(Ey— I + Acos(wt)), (5.15)

con parametros ajustados para generar los patrones de presion sintéticos (figura
5.6b) para tres frecuencias w distintas y amplitud constante A. El término de
forzado armodnico, en este caso, debe entenderse como una aproximacién a los
distintos ritmos sildbicos impuestos desde el nicleo telencefilico RA.

Mas alla de las similitudes entre las series experimentales y sintéticas, se
embebieron las series temporales y se computaron los niimeros de conexién
para cada régimen (ver secciones 3.2.3 y 3.2). El propdsito de este anélisis es el
de proveer una forma cuantitativa de contrastar los datos experimentales con el
modelo. Los segmentos extraidos de los regimenes A y B no se conectan entre si,
mientras que los del régimen C se conectan con los segmentos del régimen B. la
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Figura 5.6: (a) Serie experimental de la presién de los sacos aéreos correspon-
diente al sonograma de la figura 5.3 para Serinus Canaria. (b) Serie numérica
correspondiente al modelo de ecs. 5.13, 5.14 y 5.15 integrados con m = 0,5,
=10, k=10 p=50, By = —-13y E; = —1,5. (c) Segmentos embebidos
con un retraso temporal de 0.3 s. La linea punteada (azul) corresponde al patrén
A, la rayada (verde) al tipo B y la linea continua (rojo), al C. (d) Segmentos
embebidos para la serie sintética, con el mismo cddigo de color que en (c).

organizacién topolégica en ambos casos es idéntica: L(A,B) = 0, L(A,C) =0
L(B,C) =

El andlisis se extendié a un conjunto de més de 100 tipos de patrones de
presién para un conjunto de seis pdjaros distintos. Los patrones se clasificaron de
acuerdo a su contenido espectral. Para ilustrar el método utilizado, analizamos
los regimenes de la figura 5.6(b).

Tanto el tipo A como el B presentan un sélo pico a 25 Hz y 20 Hz respec-
tivamente. El C, en cambio, presenta dos picos: uno a 23 Hz y otro a 11.5 Hz.
Estas transiciones admiten dos interpretaciones. O bien el ave cambia dramati-
camente la frecuencia de oscilacién de B (fo ~ 20 Hz) a C (fy ~ 11,5 Hz), o
bien la cambia suavemente desde fo ~ 20 Hz a fy ~ 23 Hz, entre las que el
sistema respiratorio sufre una duplicacion de periodo, compatible con el mo-
delo propuesto. En este ultimo paradigma, la clasificacion espectral resultante
se compila en la figura 5.7, usando un color para cada solucién subarménica
distinta, en seis pajaros.

Los distintos simbolos (colores) representan las caracteristicas espectrales.
rojo (+) para oscilaciones de periodo 1 de gran amplitud, verde (x) para so-
luciones de periodo 2 de gran amplitud, azul (x) para soluciones de periodo
3 y violeta para las frecuencias de periodo 1 y pequena amplitud. Cada ave
analizada se ubica en el eje y, y la frecuencia fundamental f; en el eje x.

Notablemente, el resultado es una serie de zonas bien definidas que presentan
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Figura 5.7: Izquierda: clasificacion de patrones experimentales de presién para
6 aves segun el paradigma subarménico. Las letras A, B y C corresponden a la
serie de la figura 5.6(a). Derecha: estructura de subarménicos para el modelo de
ecuaciones 5.13, 5.14 y 5.15.

la misma organizacién que las lenguas de Arnold del modelo (figura 5.7).

En el esquema propuesto, toda la diversidad de los patrones respiratorios
durante el canto emergen como soluciones distintas de un tinico sistema neuronal
simple que controla el sistema respiratorio. Este sistema recibe instrucciones de
los nucleos superiores, que sélo deben ‘sintonizar’ la frecuencia adecuada para
generar los distintos patrones de respiracién.

5.3.1. Conclusiones

El modelo respiratorio propuesto en las ecuaciones 5.7, 5.8 y 5.9 permite
ajustar patrones complejos para una gran variedad de aves de subgrupos leja-
nos en la escala evolutiva, anatémicamente distintos. Los resultados obtenidos
refuerzan la idea de que la complejidad no es el resultado de un intrincado sus-
trato neuronal, sino de la explotaciéon de propiedades no lineales muy genéricas
de sistemas neuronales simples, que admiten un modelado de baja dimension.

La consistencia del conjunto de resultados obtenidos en este capitulo invitan
a describir los patrones vocales en los siguientes términos:

= En nuestro esquema, que no habia sido explorado antes, la complejidad
acustica no emerge de acciones individuales en un sistema neuronal ex-
tenso, sino de las nolinealidades que describen la actividad conjunta de
la red. Esta hipdtesis es alternativa al consenso general segtn el cual hay
propiedades acusticas asociadas a la accién de neuronas particulares.

= La complejidad proviene de la interaccién entre los centros neuronales
respiratorios y los érganos del circuito respiratorio, es decir, solamente los
nicleos mas bajos en la jerarquia del control motor estan involucrados.
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= Los patrones respiratorios siguen las mismas reglas de organizacién uni-
versales que los sistemas excitables forzados de baja dinensién. Las leyes
que regulan la complejidad actustica pueden ponerse en términos de la
organizacién de soluciones subarménicas.

= Evidencia directa para el mecanismo propuesto en este trabajo implica
mediciones simultdneas de la actividad de un nucleo telencefdlico (por
ejemplo, RA) y de un nicleo respiratorio (como RAm).

Este modelo representa los elementos esenciales de los centros respiratorios
de muchas especies de aves, por lo tanto es esperable que sea ampliamente
aplicable y permita explicar mecanismos vocales generales del canto de las aves.

Mas atin, el modelo muestra un mecanismo simple capaz de generar diversos
ritmos en general, independientemente de la arquitectura especifica. Nuestros
resultados permiten crear confianza en las capacidades de las reglas no lineales
como fuente de complejidad en la creacién de patrones neuronales.

5.4. Control neuronal y aprendizaje vocal

Los sistemas bioldgicos son capaces de generar una variedad extremadamente
grande de comandos motores. Mds atn, en muchos casos estos comandos articu-
lados son el resultado del aprendizaje, como en el caso de los oscinos revisado en
la seccién precedente. Los procesos dindmicos involucrados en el aprendizaje son
objeto de grandes esfuerzos de investigacién tanto en cuanto al conocimiento de
los mecanismos desarrollados a lo largo de la evolucién biolégica como respecto
del diseno de sistemas artificiales capaces de adaptacion y aprendizaje.

El camino de control motor para los oscinos sugiere que las neuronas premo-
toras en RA estan gobernadas por la actividad de una subpoblacién de neuronas
del HVc que proyectan al RA [HKF02, McC87], figura 5.1. Ademads de éste, hay
otro circuito neuronal muy estudiado, llamado AFP. En la figura 5.8 se esquema-
tizan los elementos del circuito. Dos tipos de experimentos permiten relacionar
este circuito con el aprendijaze. Primero, este circuito contribuye sélo mini-
mamente a la produccién del canto en adultos [KTDO03]. Ademés, las lesiones
provocadas en este camino alteran profundamente la capacidad de desarrollar
canto normal [BMA84, SchNot91].

Las neuronas de RA reciben actividad proveniente de ambos nucleos, HVc
y LMAN. Esta tltima senal, sin embargo, requiere un tiempo de procesamiento
a través de AFP (~ 40 ms en Taeniopygia guttata, por ejemplo).

Para modelar la dindmica de las instrucciones neuronalers ciclicas y la acciéon
del retraso en el circuito AFP, introdujimos tres variables fasicas ¢1, ¢2 y ¢3
(¢; € SY). En términos del problema modelado, ¢; representa la oscilacién de
un nicleo como el HVe, ¢ respresenta la actividad en alguna regiéon del RA
que contiene neuronas premotoras que controlan algun aspecto del canto, y ¢3
parametriza la actividad del camino indirecto, es decir que su dinamica es la
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Figura 5.8: La actividad de HVc se representa con la fase ¢ que gobierna las
neuronas de RA a través de un camino ‘directo’ (¢2) y uno indirecto (¢3), que
estd retrasado respecto de ¢, en «. La fortaleza del acople entre ¢5 v ¢1 depende
de la diferencia de fase ¢o — ¢1.

de ¢ retrasada un tiempo 7. Las ecuaciones dindmicas que resultan de este
escenario son

o = wi, (5.16)
(;5? = wy — ksin(¢2 — d1) — kizsin(¢z — ¢3), (5.17)
k= ~cos(pa — ¢1) — k, (5.18)

con qf)g = ¢1 — Q.

El sistema puede ser reducido reemplazando ¢3 = ¢1 — o y rescaleando las
ecuaciones. Las siguientes ecuaciones valen para la diferencia de fase ¢ = ¢o— ¢
y para k

(;"s = 1—ksin(¢) — kizsin(¢ + o), (5.19)
kE = e(ycos(d) — k). (5.20)

Estamos interesados aqui en la dindmica de este sistema de ecuaciones, es-
pecialmente en las soluciones estacionarias, que hacemos corresponder con so-
luciones que el sistema puede ‘aprender’, y las ventajas que el sistema pueda
sacar para distintos valores del retraso 7.

5.4.1. Soluciones e interpretacién

En la figura 5.9 se muestran las nulclinas, que son las curvas que anulan
cada una de las derivadas temporales para distintos valores de los pardmetros.
Las intersecciones de las curvas son los puntos fijos del sistema (ko, ¢o). Estas
curvas son

k=[1—kizsin(¢p + «a)]/sin(¢), (5.21)
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k = ycos(¢) (5.22)

Figura 5.9: Nulclinas ¢ = 0 (con linea sélida), v = 2, o = 37 /4 y k13 = 1,5 (a),
/ﬁg = 1,0 (b) y k’13 = 10,0 (C)

En el rango de pardmetros ki3 € [0,1,42], la nulclina de la ecuacién 5.21
presenta dos ramas, la primera con un minimo y la segunda con un maximo.
Dependiendo de los parametros, una o ambas ramas pueden cruzar la nulclina
de la ecuacién 5.22. En estas intersecciones, bifurcaciones de nodo-silla ocurren.
Para ~ suficientemente grande, dos nodos atractores separados por dos puntos
silla pueden coexistir. En el otro extremo, para v suficientemente pequeno, no
hay intersecciones y por lo tanto no se llega a una diferencia de fase estacionaria
entre ambos osciladores (forzante y el forzado).

La organizacién topoldgica de las nulclinas presenta cambios cualitativos a
medida que los pardmetros varian. FEn la figura 5.10, las posiciones de los pun-
tos fijos se grafican en funcién del retraso a para cuatro valores de ki3. Las
lineas sélidas y las cruces corresponden a soluciones estables e inestables, res-
pectivamente. Para acoplamientos suficientemente bajos, existen regiones sin
soluciones estables 5.10(a), que dan lugar a la aparicién de pares de puntos fijos
de estabilidad opuesta en bifurcaciones de nodo-silla. En términos de las nul-
clinas, esta situacién corresponde al minimo de la segunda rama de la ecuacién
5.21 atravesando la nulclina de la ecuacién 5.22 (figura 5.9).

A medida que el acople de refuerzo aumenta, las regiones que no presentan
soluciones disminuyen su tamano hasta desaparecer en un punto transcritico
(figura 5.10)(c) y (d). La existencia de estas bifurcaciones tiene un profundo
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impacto en los términos de aprendizaje como los comprendemos aqui. Notable-
mente, para ciertos valores del retraso «, cambios minimos dan lugar a un gran
rango de diferencias de fase ‘aprendidas’ por el sistema.

2n 2
a Yariy b 3
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Figura 5.10: Soluciones estacionarias para ¢(«) con v = 1. Los resultados para
k13=0.9, 1.5, 1.8 y 15 se muestran en los paneles (a), (b), (c) y (d) respecti-
vamente. Las lineas s6lidas corresponden a las soluciones estables, y las cruces
indican ramas de soluciones inestables.

Segun el modelo presentado para la dindmica de la siringe 5.2.1, la repeticiéon
de dos gestos fisiologicos esenciales son para la generacién de sonido por el érgano
vocal: la presién de los sacos aéreos p(t) y la tension de los labia k(t) (ecuacién
5.5). Méds atn, la diferencia de fase entre estos gestos contiene gran cantidad
de informacién actstica de la identidad sildbica [MinGar03], parte de la cual
se origina en RA. Existen conexiones directas entre nXIlts y RA que pueden
afectar la diferencia de fase entre los gestos, pero es siempre en RA donde las
neuronas que reciben conexién con HVc también reciben actividad del camino
AFP, y por consiguiente es este nivel donde las diferencias de fase entre gestos
puede ser alterada.

Para aplicar estos resultados a un modelo de aprendizaje, asumimos que la
actividad en RA estd guiada por dos osciladores que representan su actividad
ciclica durante la produccién del canto. Uno de los osciladores representa la
poblacién de neuronas que controla la actividad respiratoria, y el otro la acti-
vidad de la subpoblaciéon que enerva el nicleo nXIIts. Ambos, a su vez, estan
controlados por la actividad del HVc, que presenta una actividad global ciclica
(ritmo silabico).

El oscilador de refuerzo controla a ambos osciladores de RA con una senal
idéntica a la de HVc, retrasada en una fase a. El esquema propuesto se grafica
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Figura 5.11: (a) Dos osciladores representando la actividad ciclica de poblacio-
nes neuronales controladas por un oscilador principal (HVc), al que seguirdn
con distintas diferencias de fase. Los osciladores controlan distintos aspectos de
la produccién vocal: el niicleo siringeo y los musculos respiratorios. (b) La di-
ferencia de fase A¢y como funcién del retraso «. La linea sélida representa la
diferencia de fase para k13 = 15 y k13 = 1,5. La linea segmentada, ki3 = 5y
k13 = 1,5, la linea puntuada k13 = 2,5 y k13 = 1,5 y la linea mixta k13 = 1,8 y
k13 = 1,5. Para todas las simulaciones, v = 1.

en la figura 5.11.

Si los dos osciladores estan fuertemente reforzados por AFP (k13 es grande
como en la figura 5.10) habrd un estado ‘ligado’ para cualquier valor de a.
La situacién es muy distinta si uno de los osciladores presenta un acople ki3
distinto. Si uno de ellos corresponde al valor usado en la figura 5.10b y el otro
al valor de la figura 5.10d, entonces, dependeindo del retraso « se aprenderan
diferencias de fase cualitativamente distintas entre cada oscilador en RA.

En la figura 5.12, se muestra la diferencia de fase A¢q en funcién de « para
distintos pares de osciladores (7 = 1). En todos los casos uno de los acoples
estd fijo en k13 = 1,5. Notablemente, hay valores del retraso (cercanos al valor
a = 37/4 para los pardmetros usados) para los cuales se puede provocar un
cambio enorme en el valor estacionario de la diferencia de fase entre los oscila-
dores. Este resultado, ademads, es robusto con respecto a cambios en la variable
5.

La figura 5.12 ilustra el aprendizaje de silabas distintas para pequenos cam-
bios en el retraso con a ~ 3w/4. Los sonogramas muestran la evolucién de la
frecuencia fundamental del sonido producido por el modelo de siringe (ecuacién
5.5) usando las diferencias de fase ‘aprendidas’.
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Figura 5.12: Sonogramas para dos tipos de silaba generadas aprendiendo una
diferencia de fase de (a) A¢g =0y (b) A¢y = 7/2. Los pardmetros usados para
el modelo de siringe (ecuacién 5.5) son k(t) = 7 x 107 + 6 x 107cos(27/44100)
y p(t) =5 x 10% + 103cos(2m /44100 + A¢y), en unidades arbitrarias.

5.4.2. Aplicacion a modelos de actividad promedio

El modelo de Kuramoto para la evolucién de la diferencia de fase entre
osciladores acoplados constituye un modelo muy difundido, particularmente 1til
para descripciones tedricas. En esta seccion reproducimos este esquema para los
modelos de actividad neuronal media usados a lo largo del capitulo.

Para eso, usamos las variables x e y para representar las actividades de las
subpoblaciones excitatorias e inhibitorias respectivamente. En las porciones de
RA cuyas neuronas proyectan al nXIIts y a los nticleos respiratorios, las neuronas
proyectoras excitatorias coexisten con otras inhibitorias. Las ecuaciones que
representan su dindmica son gobernadas por dos senales. Una representa la
del nicleo HVc y la otra la del nicleo LMAN, que se asume como una copia
retrasada del original. Aqui usamos una tipica regla hebbiana para describir el
acople entre HVe y RA. El sistema resulta

& = —x+ S(ps + ax + by + kcos(wt) + k13 cos(wt — )), (5.23)
= —y+ S(py +cx + dy), (5.24)
E = Azcos(wt) — k. (5.25)

Integrando estas ecuaciones para el rango completo de retrasos « € [0, 27)
hay algunas regiones, como la correspondiente a la figura 5.13 alrededor de
a = 297 /15, donde dos regiones cualitativamente distintas de perfodo uno estén
separadas por una burbuja de periodo dos en el espacio de parametros. Las
soluciones de periodo uno siguen al forzante a diferentes fases. A medida que
k13 se incrementa, sélo una solucién de periodo uno existe. De aqui se desprende
que dos subpoblaciones reforzadas por un retraso « alrededor de este valor de



5.4. CONTROL NEURONAL Y APRENDIZAJE VOCAL 81

bifurcacién se enganchara al forzante en un amplio rango de diferencias de fase
con un minimo cambio en el retraso.

A (arb. units)

297/15 31n/16 o

Figura 5.13: Diagrama de bifurcaciones para el sistema tipo Wilson-Cowan
(ecuaciones 5.23, 5.24 y 5.25) forzado con frecuencia w = 0,3. La linea hori-
zontal representa el retraso « y el vertical representa la maxima amplitud A de
las oscilaciones en el espacio de fases. En la angosta franja 297 /15 < a < 317/16
los osciladores con k13 = 2 y k13 = 3 logran una gran diferencia de fase entre
si. En los paneles se ven las soluciones x(t) y el forzante cos(wt) integradas con
los siguientes pardmetros: p, = —5,75, py = —=1,a=10,b=—15,c=2,d =2
vy A= 68.

En un trabajo reciente [SYT02] se describié el proceso de aprendizaje de una
diferencia de fase entre osciladores acoplados a través de un coeficiente de acople
lentamente variable. Aqui, en cambio, tratamos las consecuencias de someter el
sistema de dos copias retrasadas a una senal. Su diseno se inspira en el problema
del aprendizaje vocal en los oscinos, capaces de aprender complejas estructuras
vocales cambiando la arquitectura de conexiones del camino de control motor. La
caricatura del sistema animal analizado aqui revela una dependencia fuerte de la
diferencia de fase aprendida con el retraso de la senal, lo que sugiere estrategias
simples para el aprendizaje de gestos motores a través de la ‘sintonizacién’ de
distintas subpoblaciones neuronales, logrando a un tiempo una gran plasticidad
para el tipo de silaba resultante con cambios minimos en el retraso del refuerzo.

El control del tiempo en el camino indirecto AFP puede modificarse a través
del uso de dopamina [ATMRGO04], pero poco se sabe acerca de la naturaleza
de la codificacién usada por las aves para traducir un ‘error’ vocal en la senal
indirecta. Aun no hay medidas en LMAN de aves juveniles mientras aprenden
su canto. El modelo aqui desarrollado permite una exploracion teérica acerca
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de los mecanismos en el esquema de aprendizaje, compatibles con el modelo
animal.

5.5. Discusion

En este capitulo se apuntaron ciertas direcciones para profundizar un estudio
del control neuronal vocal humano. El caso del control motor en aves presentado
articula directamente con algunos aspectos de aquel, mientras que otros quedan
simplemente esbozados. El control neuronal de la frecuencia fundamental en
el habla, por ejemplo, parece poder ser tratado como una extensién del caso
presentado en este capitulo, mientras que el rol del sistema respiratorio durante
las vocalizaciones presenta divergencias.

Sin embargo, es menos en las semejanzas morfologicas y anatomicas que
este capitulo debe ser entendido, creemos, al proponerlo como una introduccién
al control motor vocal, que como un paso en la direccion del punto de vista
elegido para su desarrollo. Un problema central de la neurociencia es, de hecho,
la pertinencia de un nombre propio para describir el conjunto de principios y
resultados que provienen de la variedad de disciplinas que la construyen. En este
sentido, la busqueda de una escala de descripcién adecuada para el conjunto de
problemas relacionados con el sistema nervioso es un asunto casi fundacional.
La capacidad de adaptacion y decisiéon son procesos que emergen de enormes
redes de neuronas densamente interconectadas. La versatilidad de estas redes,
su enorme capacidad de adaptacién y la diversidad de comportamiento que
producen puede sugerir que una escala para su descripcion sea el del sistema
extenso, con todos sus grados de libertad.

En este trabajo se explora otro punto de vista, que explota las propiedades
conjuntas de las neuronas condensadas en regiones acotadas, los nicleos. Cada
neurona es una unidad no lineal de procesamiento cuya actividad puede ser
representada por un sistema de ecuaciones nolineales de baja dimensién. La
dimensionalidad del conjunto de neuronas individuales escala con su cantidad,
y su conectividad, con el cuadrado de esa cantidad.

Sin embargo, la actividad neuronal media puede ser representada por un
sistema de baja dimensién. Los resultados presentados sugieren que la pérdida
de grados de libertad no compromete la diversidad de soluciones, que en este
paradigma estd asociada a la no linealidad del sistema. En este capitulo hemos
tratado bajo este punto de vista el problema de la complejidad actstica del canto
de las aves, con resultados consistentes con una gran variedad de arquitecturas
neuronales distintas.

En su diversidad de puntos de vista, esta tesis esta recorrida por un espiritu
de sintesis, de bisqueda de los mecanismos fundamentales, fisicos y neuronales,
de la produccién vocal. Los modelos propuestos y analizados en este trabajo pue-
den leerse bajo esa luz: todos los modelos desarrollados son de baja dimensién
y estén inspirados y construidos en términos de un punado de variables biol6gi-
cas facilmente controlables. Esto permite el desarrollo de circuitos electrénicos
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biomiméticos, como la siringe electrénica construida recientemente [ZysMen05].

Mas allé del posible reemplazo de érganos o partes ejecutoras biolégicas por
artefactos biomiméticos, los resultados obtenidos aqui permiten especular con
la posibilidad de desarrollar tecnologias neuromiméticas, capaces de interactuar
con sustratos neuronales biol6gicos [ABMMO03] para poder suplantar nicleos
neuronales completos a través de circuitos electrénicos simples.



84

CAPITULO 5. CONTROL NEURONAL VOCAL



Apéndice A
Algoritmos genéticos

A.0.1. Adaptaciéon del algoritmo a un problema matemati-
co simple

En general, la adaptacién de un algoritmo genético a un problema de parame-
tros x; se reduce a encontrar funciones escalares f(x1,2s..., ;) proporcionales
a la similitud de la solucién encontrada con la verdadera solucién del problema.
Esta funcién, en tanto explicita, permitiria resolver el problema analiticamente.
Sin embargo, en los problemas de interés la funcion es desconocida y no hay
métodos generales para encontrarla.

Por simplicidad supongamos un problema bidimensional para el que cada
individuo de una poblacién queda definido por un par de pardmetros (z;y) €
[a,b] x [, d].

Para definir la ‘codificacién genética’ del individuo (z,y), definimos un cro-
mosoma como el arreglo consecutivo de dos genes, uno para cada ntmero del
par (z,y). Este arreglo se construye normalizando cada coordenada por su domi-
nio, guardando los primeros n decimales. Por ejemplo, para el par (0,5;1,34) €
{[0,1] x [0,2,35]}, la normalizacién arroja el par (0,5;0,57021276...). La iden-
tificacién del individuo con su cromosoma resulta, usando cuatro cifras signi-
ficativas (0,5;1,34) — [50005702]. La longitud del cromosoma es, en este caso,
8.

En el ‘espacio genético’ asi definido se pueden aplicar los operadores de cru-
zamiento y mutacion, que en la evolucién biolégica suceden en el espacio de las
bases nitrogenadas y, en este ejemplo, en la base decimal. A una mutacién corres-
pondera el reemplazo de cualquiera de los 8 niimeros del cromosoma por otro,
por ejemplo, [23126675] — [23026675]. El cruzamiento consiste en el intercam-
bio, a partir de cualquier posicién, de la informacién de los cromosomas de los
individuos seleccionados. Por ejemplo, [23126675] 4 [87654321] — [23154321].

Con estas definiciones, el algoritmo genético queda adaptado a un problema
genérico bidimensional, y su ejecucién consiste en elegir una poblacién inicial de
N pares (z;,y;), seleccionarlos segin su adaptacién usando una funcién f(z;, y;)
y aplicarles los operadores genéticos para generar una nueva poblacion. El proce-

85
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SO0 se repite entonces para un numero fijo de generaciones, o hasta que satisfacer
alguna condicién buscada.

A.0.2. Bases tedricas de los algoritmos genéticos
Definiciones

Por simplicidad, asumimos que la codificaciéon genética de un individuo, es
decir su genotipo, puede expresarse por un arreglo binario de longitud L al que
llamaremos cromosoma. Por ejemplo, para L = 10,

c=11011011001] (A1)

representa uno de los cromosomas posibles del conjunto designado por [1,0]%,
que tiene M = 2% elementos.

Esta representacion permite, por ejemplo, una analogia directa con la co-
dificacién biolégica. Asignando un nuimero a cada base nitrogenada del ADN,
A (0), T (1), C (2) y G (3), los pares binarios de la ec. A.1 representan la se-
cuencia genética CGTCT. El genoma humano, por ejemplo, tiene alrededor de
tres mil millones de pares de bases. Como comparacién de las dimensiones del
problema, la cantidad de cromosomas binarios distintos de longitud L = 100 es
de My, = 2190 ~ 1039,

En el caso del modelo de voz, la eleccién de 4 cifras decimales significativas
para cada uno de los 9 pardmetros de la fuente y del filtro, representa una
cantidad My, = 1036 de cromosomas distintos. Un dado cromosoma de voz
se representard por ¢, = |m,k,b, Ry, Is, A1 /As, As/As, L1, Ls|. Cada posicién
(gen) se define como las primeras 4 cifras significativas del desarrollo decimal
de los pardmetros Ay, As, A3, L1 y Lo del tracto vocal y m, k, b de la fuente
(seccién 2.2.2), normalizadas.

El concepto principal en el desarrollo de los algoritmos genéticos es el de
bloque constructivo, que define un subconjunto de genes dentro del cromosoma.
Por ejemplo,

b=11011%x*x*0x*]|. (A.2)

En este caso, el simbolo % representa una posiciéon que no sera tenida en
cuenta en la evaluacién del cromosoma. El conjunto de los bloques constructivos
binarios est4 determinado por [1,0,%]L. En el caso de la voz, por ejemplo | % x
*x Ay /As Aa/As Ly Ls|, representa el bloque constructivo de todas las soluciones
que mantienen fija la estructura del tracto vocal, idependientemente de la fuente.

La idea subyacente de los algoritmos genéticos es su capacidad de preserva-
cién de los mejores bloques constructivos y su combinacién para generar indivi-
duos mejor adaptados. A lo largo de las generaciones se producen producen los
siguientes pasos:

1. Reproduccién de acuerdo a la adaptacion: se seleccionan cromosomas con
una probabilidad proporcional a su adaptacién.

2. Recombinacién: los operadores de crossover y mutacion generan los nuevos
individuos.
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3. Reemplazo: los individuos de la nueva poblacién toman el lugar de los
padres para recomenzar el proceso.

Sin embargo, tanto el crossover como la mutacién tienden a romper bloques
constructivos en las sucesivas generaciones. En lo que sigue se tratara de enten-
der el rol de ruptura de los operadores genéticos en la bisqueda de soluciones
6ptimas.

Reproducciéon proporcional a la adaptacién

Para estudiar la evolucién de los bloques constructivos a lo largo de las
generaciones, el primer problema que surge es el de estimar el valor S(b) de
un bloque constructivo b. Una posibilidad es la de calcular el promedio S de
adaptacion de todos los cromosomas, y luego el promedio de los compatibles
con el bloque b. El bloque b es mejor que el promedio si S(b) > S.

En general, este calculo es imposible; por ejemplo, el reemplazo de cualquier
posicién en el cromosoma c¢ de la ec. A.1 por una *, creard un bloque cons-
tructivo que lo incluya. Podemos dejar invariante cada posicién del cromosoma
o cambiarla por x. Esto arroja 2'%9 posibles bloques constructivos compatibles
con cada una de las reglas posibles.

La primera pregunta entonces es cémo evolucionan los bloques constructi-
vos bajo el proceso de seleccién. Para la siguiente descripcién, se asume por
simplicidad que la adaptacién de un cierto cromosoma determina el ntimero
de descendientes que producird en la siguiente generacién, y que un individuo
promedio produce 1 nuevo individuo.

Supongamos entonces que el bloque b; = |1 %*... x| tiene 3 instancias en una
poblacién, con adaptaciones de 1, 0 y 1 respectivamente. Las tres instancias de
by producirdn 140+1=2 descendientes, un promedio de 2/3 por cada instancia.
Este ntimero es menor que el del individuo promedio, y el bloque |1 * ... x |,
estard presente 2 veces en la préxima generacién.

Ahora supongamos que by = |*0%11x... x| tiene también tres instancias en
una poblacién, con adaptaciones 2, 2 y 1 respectivamente. El promedio sera esta
vez de 5/3 por instancia, que es mayor que el promedio, y por lo tanto la nueva
generacion presentarda mas instancias del bloque bs.

En resumen, a partir de cualquier bloque b € [1,0]%, si M(b,t) es el nimero
de instancias de b en la generacion ¢, entonces

M(b,t +1) = S(b,t)M(b,t) (A.3)

da el numero de instancias en la nueva generacién, t + 1, después de la repro-
duccién. Sin embargo, este resultado no es tan bueno como aparece a simple
vista, porque a pesar de seleccionar los mejores bloques, genera méas y mas co-
pias idénticas en las nuevas generaciones. Sin importar cuan grande la poblacién
inicial, se trata de una parte miniscula de las posibilidades. El crossover aparece
entonces como una posible solucién.
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Efectos del crossover

Este proceso es capaz de recombinar distintos bloques sin perturbar el resul-
tado obtenido antes, es decir, permitiendo que los bloques con mayor adaptacion
se preserven y aumenten sus instancias en las sucesivas generaciones de la po-
blacién.

El efecto del crossover depende de la longitud L(b) del bloque b, definida
como el numero de sitios de crossover posibles entre los sitios extremos que
definen el bloque. Por ejemplo, en el bloque | x0x11x...% |, las posiciones 2 y 5
definen sus extremos. Hay tres posibles sitios de crossover que podrian romper
el bloque, de manera que L(| x0*11x...x|) = 3.

Los bloques més cortos seran menos sensibles a la ruptura por crossover.
Los que sobrevivan pasaran a la préxima generacién segin la prescripcion de
A.3. En un cromosoma de longitud L hay L — 1 sitios posibles para crossover,
de manera que la probabilidad de que el crossover no caiga en los limites del
bloque es 1 — L(b)/(L — 1). Entonces, la correccién a la ecuacién A.3 por los
efectos de crossover sera

L(b)
L-1

Hay dos argumentos por los que la tendencia a la ruptura de los bloques
de mayor longitud no ofrece mayores problemas. Primero, este proceso tiende a
descubrir rapidamente los bloques mas pequenos. La gran cantidad de instan-
cias de bloques pequenos en la poblacién permite la estimacién de una enorme
cantidad de bloques (vale recordar que la cantidad de bloques presentes en un
dado cromosoma es de aproximadamente 103°).

Luego, se observa que los bloques de mayor longitud se componen de com-
binaciones de bloques menores, de suerte que se establece una composicién
jerdrquica en la que bloques de un nivel se combinan para construir bloques
del siguiente.

<M t+1) >= {1 }S(b,t)<M(b,t)>. (A4)

Efectos de la mutacion

El rol de las mutaciones, en el esquema presentado, esta relacionado con los
efectos de saturacion de poblaciones finitas. Es posible, por ejemplo, que algin
bloque muy simple termine presente en toda la poblacién. Este bloque, bajo el
efecto de la reproduccion y el crossover, no sera removido nunca. En particular,
si fuera el caso para el bloque |1x*...x| la exploracién de la poblacién se reduciria
a la mitad. Para evitar este efecto de fijacidn, la mutacién se propone como la
probabilidad P,,,: de cambiar un sitio del cromosoma al azar. El niimero de
instancias de cada bloque b, incluyendo el efecto de las mutaciones, resulta

L(b)

Mbt+1)>= |1 - ——
< (,+)>{ 71

} 1= Poae(B)] S(b,8) < M(b,t) > . (A5)

Esta férmula es conocida como el teorema del blogue constructivo para algo-
ritmos genéticos.
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El ntimero de bloques constructivos es tan grande que no resulta posi-
ble calcular explicitamente una estimacién para su adaptacién. Los algoritmos
genéticos hacen este cdlculo implicitamente, operando sobre una poblacién fini-
ta de cromosomas pero actuando como si pudieran hacer estimaciones sobre los
bloques. Esta habilidad para manipulaciones implicitas de grandes nimeros a
través de calculos explicitos sobre poblaciones relativamente pequenas es cono-
cido como paralelismo implicito. La evolucién, asi concebida, permite ‘recordar’
combinaciones de bloques que incrementan la adaptacion, aun ‘olvidando’ indi-
viduos particularmente adaptados.

A.1. Paralelizacion del algoritmo

La idea basica de la implementacién en paralelo consiste en elegir un pro-
cesador, el nodo principal, para separar la poblacién inicial de cromosomas en
sub-dominios a ser procesados en paralelo por el resto de los procesadores (no-
dos esclavos). Cada uno de los nodos esclavos encuentra la adaptacién de cada
subpoblacion, y esta informacién es devuelta al nodo principal, que aplica los
operadores genéticos a la poblacién completa, generando una nueva poblacién
que repetira el proceso.

En la figura A.1 se grafica la evolucién del tiempo de ejecucion del cédigo
con la cantidad de procesadores.

700 —

» @ 2 @ o:
8 8 8 8 8

Tiempo de procesamiento (s)

g

* 0% % Gantidad de procesadores - 0 ® %
Figura A.1: Tiempo de ejecucién vs. cantidad de procesadores para el algoritmo
genético usando 500 generaciones, 150 cromosomas, tasa de crossing del 40 %
y tasa de mutaciones de 8 %. Los valores usados resultan del promedio de 2
o 3 corridas. A partir de n = 10 procesadores, la dispersién en los valores es
despreciable.

A primer orden, se espera que el tiempo de procesamiento 7}, en funcién del
nimero de procesadores n se comporte aproximadamente como Tp(n) x 1/n,
mientras que el tiempo de comunicacién T.(n) « n. Los ajuste devuelven un
valor despreciable para la correccidn lineal « (ver figura A.1), de modo que para
la cantidad de procesadores usados, la red de procesadores estd lejos de saturar.
Estas simulaciones se llevaron a cabo en el cluster de la FCEyN.
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Apéndice B

Meétodos

B.1. Medicién de la presiéon de sacos aéreos

La presion de los sacos aéreos fue registrada en las aves anestesiadas mediante
la insercién una canula a través de la pared abdominal, posterior a la tltima
costilla, de manera que penetre unos milimetros en el saco aéreo toraxico.

El extremo libre de la cdnula se conecta a un transductor de presiéon piezo-
resistivo montado en el dorso del ave. Desde alli las senales se transmiten a un
amplificador, desde donde, después de multiplicarlas por una onda sinusoidal de
1kHz, se pueden registrar usando una PC con tarjeta de sonido. All{ las senales
fueron digitalmente demoduladas. [TMMO6]
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