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Resumen

El empleo de métodos de procesamiento de sefiales de representacién inspirados ha per-
mitido mejorar el desempeiio de los sistemas de representacién que tratan de emular algunos as-
pectos de la representacion humana. A partir de técnicas recientes como el representante de com-
ponentes independientes o las representaciones ralas es posible lograr una representaciéon de la
seial de voz con caracteristicas muy similares a las obtenidas de representaciones a nivel de la
corteza auditiva primaria. En este trabajo se presenta una nueva representacién para la senal de
voz, basada en los campos receptivos espectro-temporales, y se aplica por primera vez a un problema
de clasificacion de fonemas. Los resultados obtenidos mejoran notablemente los de las representa-
ciones auditivas tempranas, e incluso los del enfoque clasico basado en los coeficientes cepstrales en
escala de Mel. Se analiza también estas representaciones corticales frente al ruido aditivo.

Palabras claves: representaciones ralas, representaciones de componentes independien-
tes, representaciones corticales auditivas, reconocimiento del habla.

Abstract

Bioinspired feature extraction by means of auditory cortical model. The use of
biologically inspired, feature extraction methods has improved the performance of artificial sys-
tems that try to emulate some aspect of human communication. Recent techniques, such as inde-
pendent component analysis and sparse representations, have made it possible to undertake speech
signal analysis using features similar to the ones found experimentally at the primary auditory
cortex level. In this work, a new type of speech signal representation, based on the spectro-tempo-
ral receptive fields, is presented, and a problem of phoneme classification is tackled for the first
time using this representation. The results obtained are compared, and found to greatly improve
both an early auditory representation and the classical front-end based on Mel frequency cepstral
coefficients. Additive noise robustness analysis is also performed.

Key words: Sparse representations, independent component analysis, auditory cortical
representation, speech recognition.

1. Introduceién

El desarrollo de nuevas técnicas para el
anélisis y la representacién de sefiales promete
superar algunas de las limitaciones de los méto-
dos clésicos en problemas reales con senales com-
plejas, tales como los relacionados con el recono-

cimiento de la voz humana. A partir de estas re-
presentaciones no convencionales se pueden plan-
tear soluciones alternativas para problemas como
el de limpieza de ruido o el de reconocimiento
automatico del habla. Se han encontrado impor-
tantes conexiones entre la manera en la que el
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cerebro procesa las sefiales sensoriales y algunos
de los principios que sustentan estos nuevos en-
foques [8, 19].

En el proceso de comunicacién humana,
el oido interno -a nivel de la céclea— realiza un
complejo andlisis 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 mode-
los matematicos y computacionales que permiten
estimarlas adecuadamente [4].

A pesar del conocimiento que se tiene
acerca de las representaciones auditivas tempra-
nas, los principios que sustentan la representa-
cién de la sefial de voz a niveles sensoriales més
altos —como en la corteza auditiva primaria (Al)-
son todavia objeto de estudio [20]. Entre estos
principios se pueden destacar: la existencia de
muy pocos elementos activos para lograr la repre-
sentacién de cualquier sefial y la independencia
estadistica entre estos elementos. Utilizando
ambos principios es posible entonces plantear un
modelo para las representaciones corticales,
lograndose correlaciones importantes con las ca-
racteristicas de las representaciones reales obte-
nidas experimentalmente [11, 12].

Para obtener este modelo cortical se utili-
zan técnicas relacionadas con el andlisis de compo-
nentes independientes (ICA) y las representaciones
ralas (SR) [6, 16]. Estas técnicas permiten emular
el comportamiento de las neuronas corticales me-
diante el concepto de campo receptivo espectro-tem-
poral (STRF) [21]. Se puede definir un STRF (en
términos de su descripcién tiempo-frecuencia) como
el estimulo 6ptimo requerido para que una neuro-
na cortical auditiva responda con la mayor activa-
cién posible. Para su estimacién a partir de datos
reales de la actividad neuronal en mamiferos se
utilizan diferentes métodos, como por ejemplo el de
la correlacién inversa [3].

En este trabajo se estima un diccionario
6ptimo de dtomos bidimensionales a partir de las
representaciones tiempo-frecuencia de los espec-
trogramas auditivos de sefales de voz. Utilizan-
do este diccionario de STRFs se emula la activa-
cién a nivel de la corteza auditiva a través del
célculo de una representacién rala e independien-
te. La representacién obtenida es luego utilizada
en un experimento de clasificacién de fonemas,
disefiado para evaluar la conveniencia de esta
representacién.

Este trabajo se organiza como se explica
a continuacién. La Seccién 2 presenta el modelo
utilizado en el articulo para la representacién de
la senal de voz. En particular, en la Seccién 2.3,
se explica como esta representacién puede asimi-

larse a la existente a nivel de la corteza auditiva
primaria. La Seccién 3 detalla los datos utiliza-
dos para los experimentos de clasificacién, asi
como también los pasos seguidos para la obten-
cién de los patrones de representacién cortical. La
Seccidén 4 expone los resultados obtenidos en la
experimentacién, junto a una discusién sobre los
mismos. Finalmente, la Seccién 5 resume los
aportes de este trabajo y plantea los trabajos fu-
turos en esta direccidn.

2. Representaciones ralas y factoriales

2.1. Representaciones basadas
en diccionarios discrelos

Existen diferentes posibilidades para re-
presentar una senal mediante diccionarios discre-
tos generales. Para el caso donde el diccionario
constituye una transformacién unitaria u ortogo-
nal, las técnicas para encontrar la representacién
de una senal resultan particularmente sencillas.
Esto se debe, entre otros aspectos, a que la repre-
sentacién es inica. Sin embargo, para el caso ge-
neral no ortogonal existen muchas representacio-
nes posibles de una sefial a partir de un tnico
diccionario. En estos casos es posible seleccionar
una representacién adecuada en base a pautas o
criterios adicionales. En el problema que nos ocu-
pa, dos criterios ttiles para lograr una represen-
tacién de la sefial con caracteristicas “sensoria-
les” consisten en que la misma resulte rala e in-
dependiente [17]. Adem4s, es posible también
encontrar el diccionario éptimo en términos de
estos criterios [18].

Un cédigo ralo es aquel que representa
la informacién en términos de un niimero peque-
flo de descriptores tomados de un conjunto gran-
de [18]. Esto quiere decir que sélo una pequeia
fraccién de los elementos del cédigo son utiliza-
dos activamente para representar un patrén tipi-
co. En términos numéricos, esto significa que la
mayoria de los elementos son cero, o “casi” nu-
los, la mayor parte del tiempo [9, 10].

Es posible definir varias medidas o nor-
mas que permitan cuantificar cuan rala es una
representacién, por ejemplo a través de la norma
£, olanorma ¢,.Una forma alternativa de eva-
luar este tipo de representaciones es a través de
su distribucién de probabilidad. En general se
trata de distribuciones con un valor de la curtosis
positivo grande. Esto se traduce en que poseen un
pico muy agudo en cero y colas largas a ambos
lados. Un ejemplo es el caso de la distribucién
laplaciana. En el contexto estadistico resulta re-
lativamente sencillo incluir aspectos relacionados
con la independencia de los coeficientes, lo que co-
necta este enfoque con ICA [16].
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A continuacién se presentara una des-
cripeién formal de un método estadistico que per-
mite estimar un diccionario éptimo y la represen-
tacién correspondiente!.

2.2. Representaciones ralas y factoriales éptimas
Sea #e RY una sefal a representar en

términos de un diccionario @, de tamano

NxM , y un conjunto de coeficientes ¢ R¥ . De
este modo, la sefal puede describirse como:

=3 pa,+E=Da+E, (1)
yer !

donde €€ R es un término de ruido aditivo y M

2 N. El diccionario @ estd compuesto por una co-
leccién de ondas o funciones parametrizadas

(@v ) |r-» donde cada onda 61 es un dtomo de la re-

presentacion.

A pesar de que (1) parece muy simple, el
problema consiste en que para el caso més gene-
ral ®, @ y € son desconocidos, y por lo tanto pue-
de haber un ntimero infinito de posibles solucio-
nes. Més aun, en el caso sin ruido (cuando £=0)
y para & dado, si hay més dtomos que la canti-
dad de muestras de X, o si los 4&tomos no forman
una base, entonces existe més de una represen-
tacién posible para la sefal. Para recuperar la
unicidad se requiere entonces un método para
seleccionar s6lo una de estas representaciones. En
este caso —a pesar de que se trata de un sistema
lineal- los coeficientes seleccionados para ser
parte de la solucién generalmente poseen una
relacién no lineal con los datos X. Para el caso
completo y sin ruido, la relacién entre los datos

y los coeficientes es lineal y est4 dada por §~'.
Para las transformaciones clasicas, como la trans-
formada discreta de Fourier, el célculo de esta in-

versa se simplifica porque ¢! =" (conde CVH
y ' (i,7)=0().

Cuando ¢ y ¥ son conocidos, una for-
ma interesante de elegir el conjunto de coeficien-
tes @ entre todas las posibles representaciones,
consiste en encontrar aquellos a, que hacen la re-
presentacién tan rala e independiente como sea

posible. Para que la representacién obtenida sea
rala, puede suponerse que cada coeficiente a, po-

! Por razones de simplicidad se describe sélo el
caso unidimensional, aunque en el articulo se utilizan
patrones bidimensionales.
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see una distribucién de probabilidad con curtosis
positiva. Ademés, suponiendo la independencia
estadistica de los a, la distribucién a priori con-
junta satisface:

P(a)=11P(a;) @

El sistema descripto por (1) puede ser
visto también como un modelo generativo, o sea
un modelo para generar los datos ¥ . Siguiendo
la terminologia acostumbrada en el campo de
ICA, esto significa que la sefial e RY se genera
a partir de un conjunto de fuentes a, (en la for-
ma de un vector de estado #e R™) utilizando una
matriz de mezcla ¢ (de tamafio N x M, con M >

N), e incluyendo un término de ruido aditivo §
(gaussiano, en la mayoria de los casos).

El vector de estado @ puede ser estimado a
partir de la distribucién posterior:

P(#®,a)P(a)

P((2|&>,:E)= P{)

) (3)

De esta forma, una estimacién maximum
a postertori de a seria:

G=arg }nax[log P(:EI(B,&) +log P(&)} 4)

Cuando P(z‘z'@,}) es suficientemente
suave, el maximo puede encontrarse por el méto-
do de gradiente ascendente. La solucién depende
de las formas funcionales asignadas a las distri-
buciones del ruido y de los coeficientes, originan-
do diferentes métodos para encontrar los coefi-
cientes. Lewicki y Olshausen [14] propusieron el
uso de una distribucién a priori laplaciana con
parametro 3

P(a;)=oexp(-Bilaf), (5)

donde o es una constante de normalizacién. Uti-
lizando esta distribucién, en conjunto con la su-
posicién de ruido aditivo gaussiano &, se obtiene
la siguiente regla de actualizacién para g :

Ni=®"AE-F7fd) ©)

donde A; esla inversa de la matriz de covarianza

del ruido E {ETE], con E{} significando al valor es-
perado.

« 7G=
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El valor de & puede estimarse maximi-
zando la siguiente funcién objetivo [14]:

@ =argdl’nax[L(a“c,i>)], n

donde L= E{logP(i]é)} es la verosimilitud de
P(z)

los datos. Esta verosimilitud puede encontrarse

marginalizando la siguiente distribucién condicio-

nal de los datos, dado el diccionario y los coefi-

cientes, junto con la distribucién a priori de los

coeficientes:

P(x[®)= I O(%|®,a)P(a)da, ®)

donde la integral esta definida sobre el espacio de
estados M -dimensional de G.

La funcién objetivo en (7) puede maximi-
zarse utilizando gradiente ascendente a partir de la

siguiente regla de actualizacién para la matriz & [1]:
A® =nAE{Ea"}, 5 . )

donde m, en el rango (0, 1), es la tasa de aprendi-
zaje.

De esta forma iterativa, pueden obtener-
se tanto el diccionario @ como los coeficientes a.

2.3. Representaciones corticales auditivas
Resulta conocido el principio por el cual
los sistemas sensoriales adaptan sus propiedades

Presion actistica

Seilal de voz
(Tiempo)

Modelo corteza auditiva 1%

a la estadistica de los estimulos naturales que
operan sobre ellos (para realizar su funcién de
manera 6ptima) [2]. Si se supone un modelo sen-
cillo para describir estos estimulos, como el plan-
teado en la ecuacion (1), es posible entonces esti-
mar sus propiedades a partir del enfoque estadis-
tico presentado en la seccién anterior.

El sistema auditivo temprano codifica las
pistas importantes para la discriminacién fonéti-
ca, como las que pueden encontrarse en los
espectrogramas auditivos. En esta representacion
—de més alto nivel que el actstico- se han elimi-
nado también algunos aspectos “superfluos” de la
sefal de variacién temporal de la presién sonora
que llega al timpano. Entre estos aspectos super-
fluos se encuentra, por ejemplo, la fase relativa
entre algunas ondas actsticas [13]. Por ello, si-
guiendo el simil biolégico, esta representacién
constituye un buen punto de partida para lograr
otras més elaboradas.

La estimacion de un diccionario de ato-

mos bidimensionales @ , correspondientes a ca-
racteristicas tiempo-frecuencia obtenidas a partir
de datos x del espectrograma auditivo, resulta
equivalente a las STRF de un grupo de neuronas
corticales. De esta forma, el nivel de activacién de
cada neurona puede asimilarse con el valor de los
coeficientes @, en (1). La Figura 1 muestra un
diagrama esquemaético del método utilizado para
estimar esta representacién cortical. Kording y
cols. realizaron un andlisis cualitativo de diccio-
narios obtenidos de manera similar y compararon
sus propiedades favorablemente con las de los
campos receptivos reales [12].

4 f W
o

Fibra§ nervio
auditivo
— ‘_L +
fin
it

!

Representacion auditiva temprana
(Tiempo-frecuencia)

STRF
M

. Representacién cortical auditiva
.. (Tiempo-STRE) = - ¢

Fig. 1. Diagrama esquemaético del método empleado para estimar la repre-

sentacién auditiva cortical.
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3. Datos y experimentos

Se disefi6 un experimento para clasifica-
cién de fonemas, de acuerdo a las consideracio-
nes expuestas, para estimar el desempefio de un
sistema que utilice una representacién cortical
para esta tarea. Para ello se utilizaron los datos
de habla del conjunto de cinco fonemas altamen-
te confundibles /b/, /d/, [jh/, leh/, [ik/ de la regién
DR1 del corpus TIMIT [7] (Ver Tabla I).

Para cada una de las emisiones, mues-
treadas a 16 KHz, se calcul6 el correspondiente
espectrograma auditivo utilizando el modelo au-
ditivo temprano [22]. Luego se redujo la resolu-
cién frecuencial de los datos para disminuir la
cantidad de dimensiones, obteniéndose espectro-
gramas auditivos de 64 coeficientes frecuenciales

Tabla I. Distribucién de los patrones por clase para
los datos de entrenamiento (TRN) y prueba (TST).

Fonema TRN TST
# (%) # (%)
b/ 211 (3.26) 66 (3.43)
/d/ 417 (6.45) 108 (5.62)
ljh/ 489 (7.56) 116 (6.04)
leh] 2753 (42.58) 799 (41.63)
Jih/ 2594 (40.13) 830 (43.25)
Total 6464 (100.00) 1919 (100.00)
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Fig. 2. Representaciones resultantes de las princi-
pales etapas en el proceso utilizado para generar los
patrones espectro-temporales que sirven de base
para obtener los STRFs: sonograma (arriba), espec-
trograma auditivo original (centro) y espectrograma
de baja resolucién (abajo). En esta dltima represen-
tacién se ha marcado una seccién correspondiente
a la ventana deslizante, a partir de la cual se gene-
ra cada patrén tiempo-frecuencia.

H. L. Rufiner. Extraccién de caracteristicas bioinspirada

por unidad de tiempo. Finalmente, por medio de
una ventana deslizante de 32 mseg desplazada a
intervalos de 8 mseg, se obtuvo el conjunto de
patrones espectro-temporales para la estimacién
de los diccionarios. En la Fig. 2 se muestran las
principales etapas de este proceso junto con las
sefnales correspondientes.

A partir de estos patrones espectro-tem-
porales se entrenaron diferentes diccionarios
bidimensionales utilizando (9) [15]. Se realizaron
pruebas para distintas configuraciones, para los
casos completo y sobrecompleto.

Una vez estimados los STRF, se calcula-
ron los coeficientes de activacién de manera
iterativa utilizando (6) a partir de los correspon-
dientes espectrogramas auditivos de los fonemas.
A los fines comparativos se calcularon también los
coeficientes cepstrales en escala de mel (MFCC)
con un coeficiente de energia (MFCC+E), de la
manera usual para dos tramos consecutivos de la
sefial, resultando patrones en R* [5].

En cada experimento, la clasificacién se
llevé a cabo utilizando una red neuronal artificial
del tipo perceptrén multicapa (MLP). La arquitec-
tura de la red consiste en una capa de entrada,
donde el nimero de unidades de entrada depen-
de de la dimensi6n de los patrones, una capa ocul-
ta, y una capa de salida con 5 unidades. El ni-
mero de unidades en la capa oculta fue variando
dependiendo del experimento.

Se realizaron también algunos experi-
mentos preliminares a los fines de verificar la
robustez de esta representacién al ruido aditivo.

4. Resultados y discusion

En la Fig. 3 se muestra un ejemplo de
algunas de las STRF's obtenidas. Este caso corres-
ponde a un diccionario completo e R¥%26 | uti-
lizando patrones de 64 x 4. Se pueden observar
varios comportamientos tipicos, que son fttiles
para discriminar entre diferentes fonemas. La po-
sicién relativa para cada elemento del dicciona-
rio estd relacionada con su similitud con los otros
elementos del diccionario (en términos de la nor-
ma /[, de sus diferencias). Es posible observar que
las STRF parecen actuar como detectores de di-
ferentes caracteristicas fonéticas significativas
para esta escala temporal, como por ejemplo fre-
cuencias Unicas, patrones estables de formantes,
cambios en formantes, componentes sordas o rui-
dosas y patrones bien localizados en el tiempo o
la frecuencia.

Los resultados de los experimentos
descriptos en la seccién anterior se detallan en la
Tabla II. Como se puede observar en la tabla, los
resultados de clasificacién tanto para entrena-
miento como para prueba son mejores que los
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Fig. 3. Algunos campos receptivos espectro-temporales
obtenidos a partir de patrones de las representaciones
auditivas tempranas de 64 x 4 puntos. Las muestras de
habla fueron tomadas de cinco fonemas del corpus de
TIMIT, regién DR1. Se muestran también, a modo de com-
paracién, dos STRF's estimados a partir de datos reales de
las neuronas de la corteza auditiva primaria en mamife-
ros (los casos mds similares se hallan resaltados) [22]. Cada
STRF tiene una altura de 4 KHz y un ancho de 32 mseg.

obtenidos al utilizar la representacién auditiva
temprana en forma directa. Para esta tltima re-
presentacién, los resultados globales son aparen-
temente buenos; sin embargo, cuando se exami-
nan las tasas de reconocimiento individuales para
cada fonema (que aparecen en las columnas de la
derecha de la tabla), sélo dos o tres fonemas es-
tan de hecho bien clasificados (ver experimentos
N¢ 1-8). Este problema aparece por una solucién
correspondiente a un minimo local que la repre-
sentacién cortical logra evitar (ver la dispar dis-
tribucién de los patrones en la Tabla I).

Msés atin, los resultados para la represen-
tacion cortical son mejores que aquéllos obteni-
dos utilizando los MFCC, que es la representacién
clasicamente utilizada para esta tarea en los sis-
temas del estado del arte (ver experimentos N2 16
¥ 25 en la tabla). Otro aspecto importante es que,
para las representaciones corticales, el desempe-
fio del clasificador resulta satisfactorio inclusive
para redes de arquitecturas relativamente peque-
fnas en relacién con las dimensiones de los patro-
nes. Este aspecto corrobora la hipétesis de que las
clases son mejor separadas en este nuevo espacio
de mayor cantidad de dimensiones, y de esta for-
ma un clasificador mas sencillo puede completar
la tarea exitosamente.

Para evaluar la significancia estadistica
de estos resultados se consideré la probabilidad
de que el error de clasificacién para un clasifica-
dor dado e sea més pequeno que el error de otro
tomado como referencia e, - Para realizar esta es-
timacién, se supone la independencia estadistica
de los errores para cada tramo, y la distribucién
binomial de los errores se modela por medio de
una distribucién gaussiana (esto es posible por-
que se cuenta con un nimero suficientemente
grande de tramos de prueba). De esta forma, si
se compara el mejor resultado de la representa-
cién cortical con el de los MFCCs, se obtiene que
Pr(e,, > e) > 92%.

Como una primera aproximacién al ané-
lisis de la robustez de la representacién lograda
se realizaron una serie de experimentos en los
cuales se agreg6 ruido blanco a los tramos de la
sefal de voz con diferentes relaciones senal/rui-
do (SNR). A continuacién se evalué el desempe-
fio de la red entrenada con la versién sin ruido
de los patrones a partir de la versién contamina-
da de los mismos. El resultado puede observarse
en la Figura 4. Puede apreciarse que la represen-
tacion cortical resulta mas robusta para relacio-
nes sefial/ruido de entre «~ y 10 dB.
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Tabla II. Tasas de reconocimiento de tramos de fonemas para los experimentos de clasificacién con MLP
utilizando las representaciones obtenidas a partir de modelos auditivos tempranos, representaciones corticales
obtenidas de la activacién de las STRFs, y MFCCs (se han resaltado los mejores resultados).

Ne Experimento Red TRN TST b/ /d/ k! leh/ fih/

1 Auditiva 64x4 256/4/5 45.84 44.76 0.00 0.00 6.90 100.00 6.27
2 256/8/5 44.35 43.25 0.00 0.00 4.31 100.00 3.13
3 256/16/5 64.28 65.03 0.00 0.00 9.48 94.99 57.59
4 256/32/5 68.92 69.67 0.00 0.00  100.00 95.87 54.82
5 256/64/5 70.70 72.69 0.00 0.00 83.62 72.34 86.75
6 256/128/5 70.50 72.17 4.55 0.00 62.93 84.73 76.14
7 256/256/5 72.15 73.74 0.00 0.00 97.41 85.23 74.82
8 256/512/5 69.21 71.76 0.00 0.00  100.00 94.49 60.96
9 Cortical 64x4 256/4/5 77.04 75.72 40.91 56.48 97.41 84.86 69.16
10 256/8/5 79.64 77.64 46.97 62.96 93.97 84.86 72.77
11 256/16/5 75.60 76.08 65.15 51.85 97.41 89.99 63.73
12 256/32/5 79.72 74.73 65.15 67.59 98.28 79.22 68.80
13 256/64/5 87.27 76.86 74.24 66.67 95.69 88.24 64.82
14 256/128/5  100.00 78.37 72.73 70.37 96.55 78.35 77.35
15 256/256/5 98.10 77.07 65.15 71.30 91.38 87.11 67.11
16 256/512/5 99.92 79.16 71.21 69.44 92.24 80.35 78.07
17 Cortical 64x4x2 512/4/5 78.65 73.79 48.48 59.26 86.21 85.61 64.58
18 512/8/5 80.62 75.51 63.64 59.26 98.28 85.36 65.90
19 512/16/5 78.65 74.26 54.55 53.70 99.14 82.98 66.63
20 512/32/5 82.58 75.66 62.12 66.67 95.69 85.11 66.02
21 512/64/5 87.27 75.87 54.55 65.74 98.28 83.48 68.43
22 512/128/5 84.72 75.98 65.15 56.48 95.69 84.23 68.67
23 512/256/5 81.37 76.55 65.15 62.96 95.69 86.86 66.63
24 512/512/5 82.64 76.32 65.15 61.11 97.41 77.97 74.70
25 MFCC+E 14+14 28/28/5 77.39 77.28 46.51 75.38 91.11 80.56 74.40
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Fig. 4. Tasa de reconocimiento de tramos de fone-
mas bien clasificados por el MLP entrenado con di-
ferentes representaciones (corticales y MFCCs) en
funcién de la relacién senal/ruido. La arquitectura
empleada es la que obtuvo mejor desemperfio en los
experimentos con sefales sin ruido (256/512/5).

Harpur [9] realizé algunos experimentos
sencillos de clasificacién de fonemas sin ruido uti-
lizando cédigos de baja entropfa, con coeficientes
s6lo positivos generados a partir de un banco de

filtros. Sin embargo, no se han reportado hasta
ahora en la literatura experimentos utilizando
modelos més complejos de los campos receptivos
auditivos, como los mostrados en este trabajo.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto una nue-
va aproximacion para la extraccién de caracterfs-
ticas de la sefial de voz, basada en una inspira-
cién bioldgica, y ésta se ha aplicado exitosamente
en una tarea de clasificacién de fonemas. La
aproximacién empleada encuentra primero una
representacién auditiva temprana de la sefial de
voz a nivel del nervio auditivo. Luego, a partir de
estos espectrogramas auditivos del habla, se es-
tima un diccionario éptimo para describirlos uti-
lizando analogfas bien establecidas con el compor-
tamiento estadistico de los sistemas neurosenso-
riales biolégicos.

El método encuentra un conjunto de ato-
mos que pueden ser relacionados con los campos
receptivos espectro-temporales de la corteza
auditiva, y que probaron ser capaces de funcionar
como detectores de caracteristicas fonéticas im-
portantes. Es interesante mencionar, por ejemplo,
la deteccién de eventos basados en caracterfsti-
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cas espectro-temporales altamente localizadas, asi
como segmentos relativamente estacionarios, di-
ferentes tipos de evolucién de formantes y zonas
no armonicas.

Se entrené un perceptrén multicapa
como clasificador de fonemas, utilizando como
patrones de entrada los de la representacién pro-
vista por este método. Los resultados obtenidos
mejoran tanto los de la representacién auditiva
temprana como los de los MFCCs tradicionalmen-
te utilizados. Otro aspecto importante de desta-
car es la robustez de este tipo de representacio-
nes en la presencia de ruido blanco auditivo, sin
ningin tipo de procesamiento adicional. Aunque
claramente se requiere més experimentacién ain,
el objetivo ha sido demostrar la viabilidad del
método propuesto.

Entre las lineas a explorar en el futuro
se pueden mencionar: la estimacién de STRF con
més datos y para distintas duraciones de las ven-
tanas (por ejemplo, a nivel de silabas), un anali-
sis més exhaustivo de las pistas actsticas detec-
tadas, experimentos con otros tipos de clasifica-
dores, diferentes medidas de la calidad de las re-
presentaciones obtenidas, métodos alternativos
para estimar los diccionarios y las activaciones,
y diferentes maneras de aprovechar la robustez
de la representacion.
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