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Resumen—El empleo de métodos de procesamiento de cales a partir de losampos receptivos espectro-temporales
sdiales biologicamente inspirado$ia permitido mejorar el de-  (STRF) [5]. Se puede decir que los STRF constituyen el
sempéio de los sistemas artificiales que tratan de emular algu- esimulo dptimo requerido para que una neurona cortical
nos aspectos de la comunican humana. A partir de técnicas i, s, .
recientes como el aalisis de componentes independientes o aUd't'Vf”‘ re§ponda- con la mayor aCt'm'_ posible. Para
las representaciones ralas es posib|e |Ograr un afisis de la Su estimaa@n med|ante da’[OS de Ia aCt|V|dad neuronal se
sdial de voz con caracteisticas muy similares a las obtenidas utilizan métodos como el de l&orrelacion inversa[6].
experimentalmente a nivel de la corteza auditiva primaria. = A partir de las representaciones tiempo-frecuencia de los
En este trabajo se presenta una primera aproximad@n al  ggpactrogramas auditivos, se puede estimar un diccionario

problema de clasificacon de fonemas empleando este tipo de at bidi . | | final ¢
de representaciones. Los resultados respecto a los datos de € alomos Dbidimensionales que son [0S que finaimente

entrenamiento mejoran notablemente a los obtenidos a partir Modelan a los STRF.
del enfoque chsico basado en los coeficientes cepstrales en Este trabajo se organiza como se explica a contibnaci

escala de Mel. La Seccbn Il presenta el modelo utilizado para la repre-

Palabras clave-Analisis de componentes independientes, santaghn de la voz. En la Sedm Il se explica como esta
representaciones ralas, representagn auditiva cortical, reco- e . . .
nocimiento del habla representaqn_ pued_e as_|m|larse a Ig existente a nivel de la

corteza auditiva primaria. La Seoadi IV detalla los pasos

seguidos para la obter@ri de los patrones de represenbaci
cortical, y el dis@o de los experimentos de clasificati

A aparicbn de nuevos enfoques en el campo dede fonemas en este nuevo espacio. La $achl expone

arglisis y la representa@n de s@ales promete superar los resultados obtenidos en la experimeritacijunto a
algunas de las limitaciones de l&hicas dsicas en pro- una discugin sobre los mismos. Finalmente, la SéocVI
blemas reales con Bales complejas como la voz humanaresume los aportes de este trabajo y plantea los trabajos
A partir de estasepresentaciones no convencionasespue- futuros en esta direai.
den plantear soluciones alternativas para problemas cbmo e
de limpieza de ruido o el de reconocimiento ausbico del
habla. Se han encontrado importantes conexiones entre l&n lo que sigue se plantea&ues el modelo utilizado
manera en la que el cerebro procesa ldmkes sensoriales para representar lasisdes de voz en forma rala y factorial
y algunos de los principios que sustentan estos nuevjpgito con la forma en la que se estiman losapaetros de
enfoques [1]. esta representdni.

En el proceso de comunicaci humana, eliglo interno Seax € RY una séal a la cual se la quiere representar
—a nivel de la 6clea— realiza un complejo alisis tiempo- en &rminos de un diccionari@, de taméo N x M, y
frecuencia y codifica una serie de pistas significativas ém conjunto de coeficientes € RY. De este modo, la
las descargas del nervio auditivo. Estas representacior@presbn que describe a la 8al es la siguiente:
auditivas tempranas, o espectrogramas auditivos, han sido
extensamente estudiadas y se dispone de modelos atatem x=) ¢,0,+e=Pa+te, @
cos y computacionales que permiten estimarlas adecuada- el
mente [2]. A pesar del conocimiento que se tiene acerdmndee € RV constituye un é&rmino de ruido aditivo y
de las representaciones auditivas tempranas, los pascipid/ > N. El diccionario @ resulta en una coledm de
que sustentan la representacide la séal de voz a niveles formas de onda o funciones parametriza@as). r, donde
sensoriales @s altos como en laorteza auditiva prima- cada forma de ondé., constituye uratomo.
ria (Al), son toda¥a objeto de estudio [3]. Entre estos Aunque la apariencia de la ecuagi(1) resulta sencilla,
principios se pueden destacar la existencia de muy pocels principal problema consiste en que para el casts m
elementos activos para lograr la represediade cualquier general®, a y e son desconocidos, existiendo infinitas
sehal y la independencia esfatica entre estos elementos.soluciones. An en el caso sin ruides(= 0) y conociendo
Es posible entonces plantear un modelo para las represerfa-de antemano, si lo&tomos son m@s que la cantidad
ciones corticales, logndose correlaciones importantes comle muestras d& o si no forman una bas&sto produce
las caractdsticas de las representaciones reales obtenidaspresentaciones nonicas de la d&l. Por lo tanto, se
experimentalmente [4]. debe encontrar un criterio que permita seleccionar algana d

Para obtener este modelo cortical se utilizéentcas ellas. En este caso, y a pesar de que la ebnas lineal, los
relacionadas con enalisis de componentes independientesoeficientes que se eligen para formar parte de la soiuci
(ICA) y las representaciones ralagSR). Estas écnicas resultan en general de una fubiino lineal de los datos
permiten emular el comportamiento de las neuronas corit. Para el caso completo y sin ruido la refatientre los

. INTRODUCCION

II. REPRESENTACON RALA Y FACTORIAL
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datos y los coeficientes resulta lineal yzedada po®~!.  donde se trata con una integral en el espacio M-dimensional

Para las transformaciones tradicionales como la DFT edlésponible para los estadas Si ahora se maximiza la

inversbn se simplifica debido a qué~—! = &7 funcibn objetivo mediante gradiente ascendente igualando
Por lo discutido hasta aguwn criterio de integs para su derivada a cero:

seleccionar una representatj de entre todas las posibles, oL —0, 9)

consiste en quésta sea lo @s rala posible y tamén la 0pij

mas “independiente”. _ se obtiene una regla de actualizatipara la matrizb:
Para obtener una representaciala puede suponerse una

distribucibn con curtosis positivo para cada coeficieate AP =nA. £ [saT] Plal®x) (10)

Ademas para que log; sean estddticamente independien- o o )
tes puede utilizarse una distribania priori conjunta de la donder € R es un coeficiente de aprendizaje (queiaar
forma: entre Oy 1).

P(a) = [ Plas). @ 1

REPRESENTACON CORTICAL

Es posible ver a (1) como un modelo generativo. Si- Las propiedades de los sistemas sensoriales deben coinci-
guiendo la terminoloig utilizada en el campo de IC&sto dir con la esta’d;tica_ de los es@ulos naturales que operan
significa que la sgal x € RN se genera a partir de un sobre ellos [8]. Si se supone un modelo sencillo para

conjunto de fuentes; (arregladas en la forma de un vectordescribir estos estulos, como el planteado en la ecuaci
de estada € RM) utilizando una matriz de mezck (de (1), es posible entonces estimar sus propiedades a pdrtir de

tamdio N x M, con M > N), e incluyendo unérmino de enfoque estddtico presentado en la se@uianterior.
ruido aditivo e (general%ante gaussiano). El sistema auditivo codifica aspectos importantes para la

Si se conoced vy x, es posible estimas considerando discriminacon forgtica en los espectrogramas auditivos. En
esta representdni, de nivel nds alto que el temporal, se

la distribucbn a posteriori: =M e
han eliminado tamigin algunos aspectos “superfluos” de la

P(al®,x) = P(X|‘I’aa)P(a)' (3) sehal de variadn temporal de la presn sonora que llega
P(x|®) al timpano. Entre estos aspectos superfluos se encuentra la
Una estimadn dea deprobabilidad a posteriori raxima ~ faSe relativa de algunas ondas a nivelsiico [9]. Por ello,
(MAP) sefia: esta representami constituye un buen punto de partida para
lograr otras ras elaboradas siguiendo éirdl biolbgico.
A = argméx [log P(x|®,a) + log P(a)]. (4) La estimaaddn de un diccionario datomos bidimensiona-
a

les & correspondientes a caradgicas tiempo-frecuencia
Si la posteriorP(a|®,x) es suficientemente suave, pueestimados a partir de datos del espectrograma auditivo
de encontrarse el aximo por gradiente ascendente. Laresulta equivalente a las STRF de un grupo de neuronas
solucbn depende de la forma de la distribitisupuesta corticales. El nivel de activa@h de cada neurona puede
para el ruido (que estrelacionada coP(x|®,a)) y para asimilarse entonces con los coeficientgsen (1).
los coeficientes (distribugn a priori P(a)), dando lugar a  Kording et al realizaron un aflisis cualitativo de diccio-

diferentes ratodos para elaculo deéstos. narios obtenidos de manera similar y compararon sus pro-
En [7] Lewicki y Olshausen proponen utilizar una distri-piedades favorablemente con las de los campos receptivos
bucion a priori de tipo laplaciana con paratro 5; : reales [4].
P(a;) = aexp —p; |ail, (5) IV. MATERIALES Y METODOS
dondea es una constante de normalizati De acuerdo con las consideraciones anteriores se proce-

En conjuncdn con la suposiéin de ruido gaussiano did a diséar un experimento de clasificaa de fonemas
nuevamenteésto lleva a la siguiente regla de actualibaci que permitiera evaluar las capacidades de un sistema que
paraa: emplee una representéni cortical para esta tarea. Para

Aa=®TA.e—B7|al. (6) ello se utilizaron los datos de habla correspondientes a la
regibn DR1 de TIMIT para el conjunto de cinco fonemas
_Para estimar el valor d&, es posible maximizar la aitamente confundible/, /d/, /jh/, /eh/, /ih/. Para cada
siguiente fundn objetivo: una de las emisiones se caleudl espectrograma auditivo
_ correspondiente, a partir de un modelo auditivo temprano
£= £llog P(X‘(I))]P(x) ’ 0 [10] mediante el paquete de rutinas NSPosteriormente se
donde &[] indica el valor esperado tomado sobre la dis[edujo_ la regolua’n’n frecuencial de los datos para disminuir
sus dimensiones. De esta manera se obtuvieron espectro-
gramas auditivos con un total de 32 16 coeficientes
frecuenciales para cada instante de tiempo. Finalmente,

&diante una ventana deslizante de 160 mseg (16 muestras)
i:orrida a intervalos de 10 mseg (1 muestra), se obtuvo el
gonjunto de patrones espectro-temporales que sirvieron de
$ase para la estimadi de los diccionarios. En la Figura IV
se pueden apreciar algunos de los pasos de este proceso.

tribucibn de vectores observades A £ se la denomina
verosimilitudde los datos en relami al modelo y se estima
en base a la evidencia de los datos. Esta evidencia pu
estimarse marginalizando el producto de la distriboaile
los datos, dados el diccionario y los coeficientes, con
distribucbn a priori de los coeficientes de la siguient
forma:

Px|®) = [ P(x|®,a)P(a)da, ®)

R Ihttp://wmw i sr.und. edu/ CAAR/ pubs. ht ni
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Archivo Aimit'TRAIN/DR1/FCJFO/SA1.WAV

los obtenidos con representacionessatas 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
pequdias en reladin con el tam&o de los patronessto
corrobora la hiptesis de que las clases se encuentran mejor
separadas en este espacio de grandes dimensiones, y por lo
- tanto un clasificador &s sencillo puede completar cérito

la tarea. Sin embargo, no resulta un comportamiento similar
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i J Temps s20) : = con respecto a los datos de prueba, que incluso llegan a ser
L peores que para las representaciones auditivas direatas. U
_ 0 Fl i posible explicadn de este comportamiento es la siguiente.
3 s L= S m - . La cantidad de datos utilizada para entrenar los STRF y/o las
~ redes puede no ser suficiente, generando detectores dema-
Huestras siado espdficos de caractésticas presentes principalmente

Fio 1. Algunos pasos del broceso para generar los pat . N los datos de entrenamiento.
ig. 1. Algunos pasos del proceso para generar los patr@cteo- . - , -
temporales que sirven de base para estimar los STRF: Sonogaaihal( Se evald la significancia estastica de estos resultados

espectrograma auditivo original (centro) y espectrogramaaje resolu- estimando la probabilidad de que un clasificador dado
cion (abajo). Er_1 estaltimo se ha remarcado la seggicorrespondiente a resulte mejor que el de referenciBr(e,,.ef > e)) Para
la ventana deslizante a partir de la cual se genera cada uos gatrones . L, . N
espectro-temporales. realizar esta estimamn se supuso independencia e&tda
de los errores para cada tramo, y se apréxiandistribucon
binomial de los errores por medio de una distribuci

De acuerdo con la resoluni frecuencial de los patronesgaussiana.Esto es posible debido a que se tiene una
generados se obtuvieron dos conjuntos de datos: uno baseadotidad suficientemente grande de tramos (mayor para
en patrones de 32x16 (512 dimensiones) y otro en patrongltrenamiento que para prueba). De esta forma se obtiene
de 16x16 (256 dimensiones). unaPr(e.y > €) > 95% en todos los casos.

A partir de estos patrones se entrenaron diccionarios El hecho de que la representairesulte demasiado rala
de atomos bidimensionales utilizando la aproxin@ecia implica que los coeficientes se activan muy pocas veces cada
la ecuaddn (10) seguida por Lewicki y Sejnowski queuno, lo que puede requerir una mayor cantidad de datos
culmina en el conjunto de rutinas denominado NOCICAara lograr aprender una regla general de clasificadie
[11]. Se corrieron varias pruebas para los casos completos patrones y no@o los ejemplos. De hecho, todos los
y sobrecompletos de cada configudaci entrenamientos se detuvieron en el pico de generatizaci

Un ejemplo de los diccionarios aprendidos se muestra e@specto del archivo de prueba, pero si se continuaban
la Figura 2. Este caso corresponde al diccionario compleemtrenando llegaban a clasificar correctamente casi el 100 %
® c R°122512 ytilizando patrones de 32x16. Se pueden okde los patrones.
servar diversos comportamientos cardstaos Utiles para
la discriminacbn entre los diferentes fonemas que formaron VI. CONCLUSIONES
parte del material empleado para el aprendizaje. La gsici
relativa de cada elemento del diccionario tiene que ver conEN este trabajo se presenta una aproxioraei la clasifi-
su similitud respecto a los dérs elementos (efetminos de cacon de fonemas empleando urética no convencional
la norma¢, de sus diferencias). Es posible observar STRRara modelizacin del habla, que encuentra una representa-
que achian como detectores de diversas caréstieas sig- cion auditiva temprana de lafs@ de voz a nivel cortical.
nificativas como por ejemplo: frecuenciénsicas, patrones Basados en las analiag establecidas con los sistemas
formanticos estables, cambios de formantes, componenfé@urosensoriales, se estimaron diccionadpmos sobre
ruidosas o fricativas, y patrones bien localizados en temgesta representam. Los atomos encontrados, que se iden-

o en frecuencia. tifican con los campos receptivos espectro-temporales de la

Una vez obtenidos los STRF se estimaron los coeficientégrteza auditiva, mostraron poder actuar como detectares d
de activaddn a partir de los datos de los espectrograma‘saracteisticas importantes a este nivel. Pueden mencionar-
auditivos en forma iterativa mediante NOCICA utilizandose, por ejemplo, la detedri de trozos estacionarios, dis-
(6). La clasificaddn se llew a cabo mediante redes neu-intos tipos de evoludin de formantes y zonas “ruidosas”.
ronales utilizando urPerceptbn Multi-Capa (PMC). La Utilizando como patrones estas representaciones basadas
arquitectura empleada consisten una capa oculta y unaen caractésticas bidimensionales, se entrenaron Perceptro-
capa de salida de 5 neuronas, con vadia@n la cantidad nes Multi-Capa como clasificadores de fonemas. Los resul-
de nodos de entrada gegla dimengin de los patrones. tados obtenidos sobre los datos de entrenamiento mejoran
ampliamente acgllos respecto a patrones MFCC awdar.

Harpur realib experimentos sencillos de clasificati

Los resultados de los experimentos descriptos en tke fonemas utilizandobtgdigos de baja entré@, con coe-
seccobn anterior se pueden observar en la Tabla |. Conficientes $lo positivos generados a partir de bancos de
se puede apreciar, los resultados de clasificaobre filtros [12]. Sin embargo, no se han reportado experimentos
los datos de entrenamiento para la represemtacortical mediante representaciones obtenidas a partir de modelos de
son mejores que los obtenidos al utilizar la represedtaci campos receptivos auditivosas elaborados como los que
auditiva directa. Ms din, estos resultados son mejores quaqu se presentan.

V. RESULTADOS Y DISCUSDN
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Fig. 2. Campos receptivos espectro-temporales estimadodiadefos patrones de 32x16 obtenidos de las representimnditivas tempranas de

emisiones de de la regi DR1 de TIMIT (TRAIN).

TABLA

RESULTADOS DE EXPERIMENTOS DE CLASIFICAGDN DE FONEMAS CON REDES NEURONALES Y LAS REPRESENTACIONES BERADAS MEDIANTE
LOS MODELOS AUDITIVOS TEMPRANOSY LOS CORTICALES DERIVADOS DE LA ACTIVACION DE LOSSTRF.

N°®  EXPERIMENTO RED TRN TST bl /d/ fih/ leh/ fih/

1 Auditivo 16x16 256/32/5 81.05 79.10 64.15 9512 68.42 8148 74.14
2 Cortical 16x16 256/32/5  87.07 69.08 60.00 7237 6471 6286 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 7255 74.03 50.00 63.81 72.07
5 256/5/5 83.66 68.48 52.00 7532 76.47 63.89 7414
6 Auditivo 32x16 512/64/5 81.38 80.64 98.11 67.07 84.21 76.64 8534
7 Cortical 32x16 512/64/5 91.37 7520 63.27 81.82 6250 770.382.05

8 512/32/5 92.28 75.14 50.00 85.53 53.33 74.07 8348
9 512/16/5 9423 7405 5385 84.62 5882 7593 76.52
10 512/8/5 9199 7493 5098 8590 58.82 7315 82.30
11 512/5/5 95.05 75.13 57.69 8228 5263 7500 81.90
12 Mel Cepstra+En. (128,14) 14+14/28/5 77.39 77.28 46.51 .38/5 91.11 80.56 74.40

Aunque la capacidad de generalizatino resulb com-
pletamente satisfactoria, estos resultados impulsarvés-in
tigacion y experimentaéin con esta representani alterna-
tiva de la s@al de voz, dada su similaridad bdgiica con
las caractésticas del procesamiento a nivel cortical.
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