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Resumen— El empleo de ḿetodos de procesamiento de
sẽnalesbiológicamente inspiradosha permitido mejorar el de-
sempẽno de los sistemas artificiales que tratan de emular algu-
nos aspectos de la comunicación humana. A partir de técnicas
recientes como el ańalisis de componentes independientes o
las representaciones ralas es posible lograr un análisis de la
sẽnal de voz con caracteŕısticas muy similares a las obtenidas
experimentalmente a nivel de la corteza auditiva primaria.
En este trabajo se presenta una primera aproximacíon al
problema de clasificacíon de fonemas empleando este tipo
de representaciones. Los resultados respecto a los datos de
entrenamiento mejoran notablemente a los obtenidos a partir
del enfoque cĺasico basado en los coeficientes cepstrales en
escala de Mel.

Palabras clave— Análisis de componentes independientes,
representaciones ralas, representación auditiva cortical, reco-
nocimiento del habla

I. I NTRODUCCIÓN

L A aparicíon de nuevos enfoques en el campo del
ańalisis y la representación de sẽnales promete superar

algunas de las limitaciones de las técnicas cĺasicas en pro-
blemas reales con señales complejas como la voz humana.
A partir de estasrepresentaciones no convencionalesse pue-
den plantear soluciones alternativas para problemas como el
de limpieza de ruido o el de reconocimiento automático del
habla. Se han encontrado importantes conexiones entre la
manera en la que el cerebro procesa las señales sensoriales
y algunos de los principios que sustentan estos nuevos
enfoques [1].

En el proceso de comunicación humana, el óıdo interno
–a nivel de la ćoclea– realiza un complejo análisis tiempo-
frecuencia y codifica una serie de pistas significativas en
las descargas del nervio auditivo. Estas representaciones
auditivas tempranas, o espectrogramas auditivos, han sido
extensamente estudiadas y se dispone de modelos matemáti-
cos y computacionales que permiten estimarlas adecuada-
mente [2]. A pesar del conocimiento que se tiene acerca
de las representaciones auditivas tempranas, los principios
que sustentan la representación de la sẽnal de voz a niveles
sensoriales ḿas altos como en lacorteza auditiva prima-
ria (AI), son todav́ıa objeto de estudio [3]. Entre estos
principios se pueden destacar la existencia de muy pocos
elementos activos para lograr la representación de cualquier
sẽnal y la independencia estadı́stica entre estos elementos.
Es posible entonces plantear un modelo para las representa-
ciones corticales, lográndose correlaciones importantes con
las caracterı́sticas de las representaciones reales obtenidas
experimentalmente [4].

Para obtener este modelo cortical se utilizan técnicas
relacionadas con elanálisis de componentes independientes
(ICA) y las representaciones ralas(SR). Estas t́ecnicas
permiten emular el comportamiento de las neuronas corti-

cales a partir de loscampos receptivos espectro-temporales
(STRF) [5]. Se puede decir que los STRF constituyen el
est́ımulo óptimo requerido para que una neurona cortical
auditiva responda con la mayor activación posible. Para
su estimacíon mediante datos de la actividad neuronal se
utilizan métodos como el de lacorrelación inversa [6].
A partir de las representaciones tiempo-frecuencia de los
espectrogramas auditivos, se puede estimar un diccionario
de átomos bidimensionales que son los que finalmente
modelan a los STRF.

Este trabajo se organiza como se explica a continuación.
La Seccíon II presenta el modelo utilizado para la repre-
sentacíon de la voz. En la Sección III se explica como esta
representación puede asimilarse a la existente a nivel de la
corteza auditiva primaria. La Sección IV detalla los pasos
seguidos para la obtención de los patrones de representación
cortical, y el disẽno de los experimentos de clasificación
de fonemas en este nuevo espacio. La Sección V expone
los resultados obtenidos en la experimentación, junto a
una discusíon sobre los mismos. Finalmente, la Sección VI
resume los aportes de este trabajo y plantea los trabajos
futuros en esta dirección.

II. REPRESENTACÍON RALA Y FACTORIAL

En lo que sigue se plantea cuál es el modelo utilizado
para representar las señales de voz en forma rala y factorial
junto con la forma en la que se estiman los parámetros de
esta representación.

Seax ∈ R
N una sẽnal a la cual se la quiere representar

en t́erminos de un diccionarioΦ, de tamãno N × M , y
un conjunto de coeficientesa ∈ R

M . De este modo, la
expresíon que describe a la señal es la siguiente:

x =
∑

γ∈Γ

φγaγ + ε = Φa + ε, (1)

dondeε ∈ R
N constituye un t́ermino de ruido aditivo y

M ≥ N . El diccionario Φ resulta en una colección de
formas de onda o funciones parametrizadas(φγ)γ∈Γ, donde
cada forma de ondaφγ constituye uńatomo.

Aunque la apariencia de la ecuación (1) resulta sencilla,
el principal problema consiste en que para el caso más
generalΦ, a y ε son desconocidos, existiendo infinitas
soluciones. Áun en el caso sin ruido (ε = 0) y conociendo
Φ de antemano, si lośatomos son ḿas que la cantidad
de muestras dex o si no forman una base,ésto produce
representaciones nóunicas de la sẽnal. Por lo tanto, se
debe encontrar un criterio que permita seleccionar alguna de
ellas. En este caso, y a pesar de que la ecuación es lineal, los
coeficientes que se eligen para formar parte de la solución
resultan en general de una función no lineal de los datos
x. Para el caso completo y sin ruido la relación entre los
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datos y los coeficientes resulta lineal y está dada porΦ−1.
Para las transformaciones tradicionales como la DFT esta
inversíon se simplifica debido a queΦ−1 = Φ

T .
Por lo discutido hasta aquı́ un criterio de inteŕes para

seleccionar una representación, de entre todas las posibles,
consiste en quéesta sea lo ḿas rala posible y también la
más “independiente”.

Para obtener una representación rala puede suponerse una
distribucíon con curtosis positivo para cada coeficienteai.
Además para que losai sean estadı́sticamente independien-
tes puede utilizarse una distribución a priori conjunta de la
forma:

P (a) =
∏

i

P (ai). (2)

Es posible ver a (1) como un modelo generativo. Si-
guiendo la terminoloǵıa utilizada en el campo de ICA,ésto
significa que la sẽnal x ∈ R

N se genera a partir de un
conjunto de fuentesaj (arregladas en la forma de un vector
de estadoa ∈ R

M ) utilizando una matriz de mezclaΦ (de
tamãno N ×M , conM ≥ N ), e incluyendo un t́ermino de
ruido aditivoε (generalmante gaussiano).

Si se conoceΦ y x, es posible estimara considerando
la distribucíon a posteriori:

P (a|Φ,x) =
P (x|Φ,a)P (a)

P (x|Φ)
. (3)

Una estimacíon dea deprobabilidad a posteriori ḿaxima
(MAP) seŕıa:

â = arg máx
a

[log P (x|Φ,a) + log P (a)] . (4)

Si la posteriorP (a|Φ,x) es suficientemente suave, pue-
de encontrarse el ḿaximo por gradiente ascendente. La
solucíon depende de la forma de la distribución supuesta
para el ruido (que está relacionada conP (x|Φ,a)) y para
los coeficientes (distribución a prioriP (a)), dando lugar a
diferentes ḿetodos para el ćalculo deéstos.

En [7] Lewicki y Olshausen proponen utilizar una distri-
bución a priori de tipo laplaciana con paramétro βi :

P (ai) = α exp−βi |ai|, (5)

dondeα es una constante de normalización.
En conjuncíon con la suposición de ruido gaussiano

nuevamente,́esto lleva a la siguiente regla de actualización
paraa:

∆a = Φ
T
Λεε − βT |a| . (6)

Para estimar el valor deΦ, es posible maximizar la
siguiente funcíon objetivo:

L = E [log P (x|Φ)]P (x) , (7)

donde E [·] indica el valor esperado tomado sobre la dis-

tribución de vectores observadosx. A L se la denomina
verosimilitudde los datos en relación al modelo y se estima
en base a la evidencia de los datos. Esta evidencia puede
estimarse marginalizando el producto de la distribución de
los datos, dados el diccionario y los coeficientes, con la
distribucíon a priori de los coeficientes de la siguiente
forma:

P (x|Φ) =

∫

RM

P (x|Φ,a)P (a) da, (8)

donde se trata con una integral en el espacio M-dimensional
disponible para los estadosa. Si ahora se maximiza la
función objetivo mediante gradiente ascendente igualando
su derivada a cero:

∂L

∂φij

= 0, (9)

se obtiene una regla de actualización para la matrizΦ:

∆Φ = ηΛε E
[

εaT
]

P (a|Φ,x)
, (10)

dondeη ∈ R es un coeficiente de aprendizaje (que varı́a
entre 0 y 1).

III. R EPRESENTACÍON CORTICAL

Las propiedades de los sistemas sensoriales deben coinci-
dir con la estad́ıstica de los estı́mulos naturales que operan
sobre ellos [8]. Si se supone un modelo sencillo para
describir estos estı́mulos, como el planteado en la ecuación
(1), es posible entonces estimar sus propiedades a partir del
enfoque estadı́stico presentado en la sección anterior.

El sistema auditivo codifica aspectos importantes para la
discriminacíon fońetica en los espectrogramas auditivos. En
esta representación, de nivel ḿas alto que el temporal, se
han eliminado también algunos aspectos “superfluos” de la
sẽnal de variacíon temporal de la presión sonora que llega
al t́ımpano. Entre estos aspectos superfluos se encuentra la
fase relativa de algunas ondas a nivel acústico [9]. Por ello,
esta representación constituye un buen punto de partida para
lograr otras ḿas elaboradas siguiendo el sı́mil biológico.

La estimacíon de un diccionario déatomos bidimensiona-
les Φ correspondientes a caracterı́sticas tiempo-frecuencia
estimados a partir de datosx del espectrograma auditivo
resulta equivalente a las STRF de un grupo de neuronas
corticales. El nivel de activación de cada neurona puede
asimilarse entonces con los coeficientesaγ en (1).

Kording et al realizaron un ańalisis cualitativo de diccio-
narios obtenidos de manera similar y compararon sus pro-
piedades favorablemente con las de los campos receptivos
reales [4].

IV. M ATERIALES Y M ÉTODOS

De acuerdo con las consideraciones anteriores se proce-
dió a disẽnar un experimento de clasificación de fonemas
que permitiera evaluar las capacidades de un sistema que
emplee una representación cortical para esta tarea. Para
ello se utilizaron los datos de habla correspondientes a la
región DR1 de TIMIT para el conjunto de cinco fonemas
altamente confundibles/b/, /d/, /jh/, /eh/, /ih/. Para cada
una de las emisiones se calculó el espectrograma auditivo
correspondiente, a partir de un modelo auditivo temprano
[10] mediante el paquete de rutinas NSL1. Posteriormente se
redujo la resolucíon frecuencial de los datos para disminuir
sus dimensiones. De esta manera se obtuvieron espectro-
gramas auditivos con un total de 32́o 16 coeficientes
frecuenciales para cada instante de tiempo. Finalmente,
mediante una ventana deslizante de 160 mseg (16 muestras)
corrida a intervalos de 10 mseg (1 muestra), se obtuvo el
conjunto de patrones espectro-temporales que sirvieron de
base para la estimación de los diccionarios. En la Figura IV
se pueden apreciar algunos de los pasos de este proceso.

1http://www.isr.umd.edu/CAAR/pubs.html
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Fig. 1. Algunos pasos del proceso para generar los patrones espectro-
temporales que sirven de base para estimar los STRF: Sonograma (arriba),
espectrograma auditivo original (centro) y espectrograma debaja resolu-
ción (abajo). En estéultimo se ha remarcado la sección correspondiente a
la ventana deslizante a partir de la cual se genera cada uno delos patrones
espectro-temporales.

De acuerdo con la resolución frecuencial de los patrones
generados se obtuvieron dos conjuntos de datos: uno basado
en patrones de 32x16 (512 dimensiones) y otro en patrones
de 16x16 (256 dimensiones).

A partir de estos patrones se entrenaron diccionarios
de átomos bidimensionales utilizando la aproximación a
la ecuacíon (10) seguida por Lewicki y Sejnowski que
culmina en el conjunto de rutinas denominado NOCICA
[11]. Se corrieron varias pruebas para los casos completos
y sobrecompletos de cada configuración.

Un ejemplo de los diccionarios aprendidos se muestra en
la Figura 2. Este caso corresponde al diccionario completo
Φ ∈ R

512x512, utilizando patrones de 32x16. Se pueden ob-
servar diversos comportamientos caracterı́sticosútiles para
la discriminacíon entre los diferentes fonemas que formaron
parte del material empleado para el aprendizaje. La posición
relativa de cada elemento del diccionario tiene que ver con
su similitud respecto a los demás elementos (en términos de
la normaℓ2 de sus diferencias). Es posible observar STRF
que act́uan como detectores de diversas caracterı́sticas sig-
nificativas como por ejemplo: frecuenciasúnicas, patrones
formánticos estables, cambios de formantes, componentes
ruidosas o fricativas, y patrones bien localizados en tiempo
o en frecuencia.

Una vez obtenidos los STRF se estimaron los coeficientes
de activacíon a partir de los datos de los espectrogramas
auditivos en forma iterativa mediante NOCICA utilizando
(6). La clasificacíon se llev́o a cabo mediante redes neu-
ronales utilizando unPerceptŕon Multi-Capa (PMC). La
arquitectura empleada consistió en una capa oculta y una
capa de salida de 5 neuronas, con variación en la cantidad
de nodos de entrada según la dimensíon de los patrones.

V. RESULTADOS Y DISCUSÍON

Los resultados de los experimentos descriptos en la
seccíon anterior se pueden observar en la Tabla I. Como
se puede apreciar, los resultados de clasificación sobre
los datos de entrenamiento para la representación cortical
son mejores que los obtenidos al utilizar la representación
auditiva directa. Ḿas áun, estos resultados son mejores que

los obtenidos con representaciones clásicas para esta tarea,
como los coeficientes cepstrales en escala de Mel (ver
tabla I). Otro aspecto importante es que los resultados se
mantienen inclusive para estructuras de red relativamente
pequẽnas en relación con el tamãno de los patrones.́Esto
corrobora la hiṕotesis de que las clases se encuentran mejor
separadas en este espacio de grandes dimensiones, y por lo
tanto un clasificador ḿas sencillo puede completar conéxito
la tarea. Sin embargo, no resulta un comportamiento similar
con respecto a los datos de prueba, que incluso llegan a ser
peores que para las representaciones auditivas directas. Una
posible explicacíon de este comportamiento es la siguiente.
La cantidad de datos utilizada para entrenar los STRF y/o las
redes puede no ser suficiente, generando detectores dema-
siado espećıficos de caracterı́sticas presentes principalmente
en los datos de entrenamiento.

Se evalúo la significancia estadı́stica de estos resultados
estimando la probabilidad de que un clasificador dado
resulte mejor que el de referencia (Pr(ǫref > ǫ)). Para
realizar esta estimación se supuso independencia estadı́stica
de los errores para cada tramo, y se aproximó la distribucíon
binomial de los errores por medio de una distribución
gaussiana.Ésto es posible debido a que se tiene una
cantidad suficientemente grande de tramos (mayor para
entrenamiento que para prueba). De esta forma se obtiene
unaPr(ǫref > ǫ) > 95% en todos los casos.

El hecho de que la representación resulte demasiado rala
implica que los coeficientes se activan muy pocas veces cada
uno, lo que puede requerir una mayor cantidad de datos
para lograr aprender una regla general de clasificación de
los patrones y no śolo los ejemplos. De hecho, todos los
entrenamientos se detuvieron en el pico de generalización
respecto del archivo de prueba, pero si se continuaban
entrenando llegaban a clasificar correctamente casi el 100 %
de los patrones.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta una aproximación a la clasifi-
cacíon de fonemas empleando una técnica no convencional
para modelización del habla, que encuentra una representa-
ción auditiva temprana de la señal de voz a nivel cortical.

Basados en las analogı́as establecidas con los sistemas
neurosensoriales, se estimaron diccionariosóptimos sobre
esta representación. Los átomos encontrados, que se iden-
tifican con los campos receptivos espectro-temporales de la
corteza auditiva, mostraron poder actuar como detectores de
caracteŕısticas importantes a este nivel. Pueden mencionar-
se, por ejemplo, la detección de trozos estacionarios, dis-
tintos tipos de evolución de formantes y zonas “ruidosas”.

Utilizando como patrones estas representaciones basadas
en caracterı́sticas bidimensionales, se entrenaron Perceptro-
nes Multi-Capa como clasificadores de fonemas. Los resul-
tados obtenidos sobre los datos de entrenamiento mejoran
ampliamente aqúellos respecto a patrones MFCC estándar.

Harpur realiźo experimentos sencillos de clasificación
de fonemas utilizando códigos de baja entropı́a, con coe-
ficientes śolo positivos generados a partir de bancos de
filtros [12]. Sin embargo, no se han reportado experimentos
mediante representaciones obtenidas a partir de modelos de
campos receptivos auditivos más elaborados como los que
aqúı se presentan.
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Fig. 2. Campos receptivos espectro-temporales estimados a partir de los patrones de 32x16 obtenidos de las representaciones auditivas tempranas de
emisiones de de la región DR1 de TIMIT (TRAIN).

TABLA I

RESULTADOS DE EXPERIMENTOS DE CLASIFICACÍON DE FONEMAS CON REDES NEURONALES Y LAS REPRESENTACIONES GENERADAS MEDIANTE

LOS MODELOS AUDITIVOS TEMPRANOS, Y LOS CORTICALES DERIVADOS DE LA ACTIVACIÓN DE LOSSTRF.

NO EXPERIMENTO RED TRN TST /b/ /d/ /jh/ /eh/ /ih/

1 Auditivo 16x16 256/32/5 81.05 79.10 64.15 95.12 68.42 81.48 74.14
2 Cortical 16x16 256/32/5 87.07 69.08 60.00 72.37 64.71 62.86 77.48
3 256/16/5 82.99 69.59 63.27 69.23 43.75 67.29 78.26
4 256/10/5 84.82 69.17 72.55 74.03 50.00 63.81 72.07
5 256/5/5 83.66 68.48 52.00 75.32 76.47 63.89 74.14

6 Auditivo 32x16 512/64/5 81.38 80.64 98.11 67.07 84.21 76.64 85.34
7 Cortical 32x16 512/64/5 91.37 75.20 63.27 81.82 62.50 70.37 82.05
8 512/32/5 92.28 75.14 50.00 85.53 53.33 74.07 83.48
9 512/16/5 94.23 74.05 53.85 84.62 58.82 75.93 76.52
10 512/8/5 91.99 74.93 50.98 85.90 58.82 73.15 82.30
11 512/5/5 95.05 75.13 57.69 82.28 52.63 75.00 81.90

12 Mel Cepstra+En. (128,14) 14+14/28/5 77.39 77.28 46.51 75.38 91.11 80.56 74.40

Aunque la capacidad de generalización no result́o com-
pletamente satisfactoria, estos resultados impulsan la inves-
tigación y experimentación con esta representación alterna-
tiva de la sẽnal de voz, dada su similaridad biológica con
las caracterı́sticas del procesamiento a nivel cortical.
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works,” Disertacíon doctoral, Department of Engineering, University
of Cambridge, Queens’ College, February 1997.

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
C

en
te

r 
fo

r 
Si

gn
al

s,
 S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

H
. L

. R
uf

in
er

, C
. E

. M
ar

tín
ez

 &
 J

. G
od

da
rd

; "
C

la
si

fi
ca

ci
ón

 d
e 

fo
ne

m
as

 m
ed

ia
nt

e 
re

pr
es

en
ta

ci
on

es
 c

or
tic

al
es

 a
ud

iti
va

s"
X

V
 C

on
gr

es
o 

A
rg

en
tin

o 
de

 B
io

in
ge

ni
er

ía
 (

SA
B

I 
20

05
),

 s
ep

, 2
00

5.


