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Resumen
En este trabajo se presenta un método h́ıbrido (dominio del tiempo/frecuencia) para la solución
de separación ciega de mezclas convolutivas. La presente metodoloǵıa elimina el problema
de permutación en la frecuencia, problema que inherente a los métodos de separación de
mezclas convolutivas diseñados en el dominio de la frecuencia. Los resultados muestran un
buen desempeño del algoritmo propuesto.
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1. INTRODUCCIÓN

Durante las décadas pasadas se ha dado mucha impor-
tancia a la separación ciega de fuentes (BSS, por sus
siglas en inglés) debido a las posibles aplicaciones den-
tro de las telecomunicaciones, procesamiento de señales
biomédicas, audio, etc. [Romero et al., 2008, Hesse, 2008,
Crespo-Garcia et al., 2008, Romo Vázquez et al., 2012,
Comon and Jutten, 2010]. La importancia del BSS radica
en recuperar fuentes originales que se encuentran latentes
en observaciones adquiridas mediante múltiples sensores.
La idea principal del BSS consiste en recuperar todas o
alguna fuente original en particular, utilizando solamente
estad́ısticas de los datos observados. Las funciones de costo
utilizadas para recuperar las fuentes originales están basa-
das en estad́ısticas de alto-orden (HOS, por sus siglas en
inglés) [Hyvärinen, 1999, Cardoso and Souloumiac, 1993]
o estad́ısticas de segundo orden (SOS, por sus siglas en
inglés) [Tong et al., 1991, Belouchrani et al., 1997, Choi
and Cichocki, 2000].

El caso más sencillo de separación ciega de fuentes, BSS
de mezclas instantáneas, supone que cada observación con-
siste en la suma ponderada de las fuentes originales. Este
fenómeno puede representarse por el siguiente modelo:

x(k) = As(k) +V(k), k = 1, 2, ... (1)

donde x(k) ∈ R
N son las observaciones, s(k) ∈ R

M son las
fuentes desconocidas, A ∈ R

N×M es la matriz que modela
el proceso de mezclado, la cual también es desconocida,
V(k) ∈ R

M es ruido blanco gaussiano adherido y k es el
ı́ndice de tiempo.

En varias aplicaciones de la vida real, tal como es el caso de
la acústica y telecomunicaciones, el proceso de mezclado de
las señales es más complejo. En dichos sistemas las señales
pueden estar filtradas y retardadas, y además cada fuente
puede contribuir con múltiples trayectorias por la cual la
señal se propaga e incide sobre el sensor. A este tipo de

señales se le denominan mezclas convolutivas. El modelo de
mezclas convolutivas se puede representar de la siguiente
manera:

x(n) =
K−1
∑

n=0

Aks(n− k), n = 1, 2, ... (2)

donde Ak es una matriz de N ×M la cual contiene los
filtros mezcladores de longitud K.

El problema de mezclas convolutivas se puede resolver al
encontrar el filtro inverso de Ak dado que éste exista. No
es necesario estimar exactamente el filtro Ak, a menudo es
suficiente con estimar un filtro separador Wl que elimine
la diafońıa introducida por el proceso de mezclado. Estos
filtros separadores pueden ser de estructura respuesta in-
finita al impulso (IIR, por sus siglas en inglés) o respuesta
finita al impulso (FIR, por sus siglas en inglés) Amari and
Cichocki [1998].

Un enfoque para resolver el problema se ha planteado
mediante el diseño de algoritmos en el dominio de la fre-
cuencia. Tenemos que el modelo sin ruido blanco gaussiano
en el dominio de la frecuencia se representa por la siguiente
ecuación:

X(f) = A(f)S(f) (3)

Al trabajar en la frecuencia, el problema de mezclas con-
volutivas se reduce al problema de mezclas instantáneas.
Ahora, el objetivo es en encontrar los coeficientes de W(f)
para cada f . Donde las fuentes estimadas están dadas por:

Ŝ(f) = W(f)X(f) = W(f)A(f)S(f) = G(f)S(f) (4)

Sin embargo, a pesar de que al realizar ésta transformación
se evita el proceso de la desconvolución surgen otros pro-
blemas. Entre los nuevos problemas que hay que resolver
al utilizar éste planteamiento se encuentran la ambigüedad
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de permutación en la frecuencia [Pedersen et al., 2007,
Makino et al., 2005]. Esto se debe a que el filtro global

G(f) = P(f)Λ(f) (5)

puede representarse mediante la multiplicación de una
matriz de permutación P(f) y una matriz con filtros
en su diagonal Λ(f). El problema principal es que se
corre el riesgo de que la matriz de permutación P(f) no
sea consistente en todas las frecuencias, destruyendo de
esta manera la separación que se logró en la frecuencia,
al transformar Ŝ(f) al dominio del tiempo, tal como se
explica en Pedersen et al. [2007].

En este trabajo se presenta una metodoloǵıa h́ıbrida basa-
da en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia
evitando aśı el problema de permutación en la frecuencia.
El método consiste en optimizar filtros inversos FIR en
el dominio del tiempo mediante el método heuŕıstico re-
cocido simulado y calcular el costo en el dominio de la
frecuencia. Mediante el uso de ésta metodoloǵıa se evita la
ambigüedad de permutación en la frecuencia. La función
de costo que se propone es la suma de la coherencia (MSC,
por sus siglas en inglés) en conjunto con una máscara
binaria en el dominio de la frecuencia. La función de costo
propuesta es una técnica basada en el enfoque de SOS.

2. METODOLOGÍA

En el desarrollo de este trabajo haremos las siguientes
suposiciones:

1. La matriz de los filtros mezcladores A es de rango
pleno y tiene su inversa, W.

2. Las señales s(t) están mutuamente descorrelacionadas
y temporalmente autocorrelacionadas.

3. V(k) es ruido blanco gaussiano aditivo y descorrela-
cionado de las fuentes originales.

4. Existe f en donde X(f) >> V (f).

El sistema MIMO-LTI (Ak)k∈Z, dado que exista, tiene su
sistema inverso comúnmente llamado separador. Encon-
trar el sistema separador equivale a encontrar las fuentes
originales y por consiguiente resolver el problema de BSS
de mezclas convolutivas. Su respuesta al impulso está de-
notada por (Wl)l∈Z, en donde las salidas separadas están
dadas por:

ŝ(n) =
∑

l∈Z

Wl x(n− l) ∀ l ∈ Z. (6)

El sistema mezclador y separador, con respectivas respues-
tas al impulso (Ak)k∈Z y (Wl)l∈Z, están definidas en el
dominio de la transformada z de la siguiente manera:

A[z] ,
∑

k∈Z

A(k)z−k y W[z] ,
∑

k∈Z

W(k)z−k. (7)

La salida global del sistema combinado mezclador-separador
está dada por:

ŝ(n) =
∑

k∈Z

G(k)s(n− k) ∀n ∈ Z, (8)

donde la respuesta al impulso y la transformada-z del
sistema global (G(n))n∈Z están dadas respectivamente por
las ecuaciones:

G(n) =
∑

k∈Z

B(n− k)A(k) y G[z] = B[z]A[z]. (9)

2.1 La coherencia en el modelo convolutivo BSS

La MSC es una función normalizada que mide la corre-
lación entre dos señales en el dominio de la frecuencia, y

puede tomar valores entre [0 ≤
∣

∣γŝlŝk(f)
∣

∣

2
≤ 1]. Cuando

∣

∣γŝl ŝk(f)
∣

∣

2
= 0 indica que ŝl está totalmente descorrela-

cionada de ŝk en la frecuencia f . Cuando
∣

∣γŝl ŝk(f)
∣

∣

2
= 1

indica que ŝl está totalmente correlacionada con ŝk en la
frecuencia f . Si seleccionamos tal f en donde la potencia
de las fuentes no-estacionarias es mucho mayor que la del
ruido blanco gaussiano,X(f) >> V (f), entonces podemos
desestimar el ruido del modelo y la coherencia entre las
salidas del sistema global quedaŕıa de la siguiente manera

∣

∣γŝ1 ŝ2(f)
∣

∣

2
=

∣

∣Pŝ1 ŝ2(f)
∣

∣

2

Pŝ1 ŝ1(f)Pŝ2 ŝ2(f)
, (10)

donde ŝ1(n) y ŝ2(n) son las salidas del sistema mezclador-
separador para dos fuentes, representado por el sistema
de la Figura 1. Si calculamos la MSC entre las salidas del
sistema de la Figura 1

+

+

s1(n)

s2(n)

G11[z]

G12[z]

G22[z]

G21[z]

ŝ1(n)

ŝ2(n)

Figura 1. Sistema global para 2 fuentes.

Pŝ1 ŝ1 =
∣

∣G11(f)
∣

∣

2
Ps1s1(f) +

∣

∣G12(f)
∣

∣

2
Ps2s2(f), (11)

Pŝ2 ŝ2 =
∣

∣G21(f)
∣

∣

2
Ps1s1(f) +

∣

∣G22(f)
∣

∣

2
Ps2s2(f), (12)

Pŝ1 ŝ2 = G11(f)G
∗

21
(f)Ps1s1(f) +G12(f)G

∗

22
(f)Ps2s2(f),

(13)

tenemos por resultado la siguiente ecuación:

∣

∣γŝ1 ŝ2(f)
∣

∣

2
=

|G11(f)G21(f)
∗|2P 2

s1s1
(f) + |G12(f)G

∗

22(f)|
2P 2

s2s2
(f)

[|G11(f)|2Ps1s1(f) + |G12(f)|2Ps2s2(f)][|G21(f)|2Ps1s1(f) + |G22(f)|2Ps2s2(f)]
. (14)

Memorias del Congreso Nacional de Control Automático 2016, Querétaro, México, Septiembre 28-30, 2016

195



Podemos observar que el numerador de la ecuación (14)
es cero si y solo si el sistema mezclador-separador G[z]
es una matriz diagonal, i.e., G12[z] = G21[z] = 0. El
minimizar la ecuación (14) será idéntico a encontrar el
filtro inverso W[z] y, por consiguiente, a recuperar las
fuentes originales. En este escenario se pueden recuperar
los componentes independientes hasta las ambigüedades de
filtrado y escalamiento mencionadas anteriormente. Como
se observa en la ecuación (14), el factor de escalamiento
no es distinguible en la función de costo, es decir, la
función de coherencia no es sensible a los valores de la
diagonal del filtro mezclador-separadorG[z]. Por lo tanto,
los componentes recuperados serán una versión filtrada de
los componentes originales.

2.2 Criterio de separación

Basándonos en la ecuación (14), podemos construir una
función de costo para separar las fuentes originales (com-
ponentes independientes) de las mezclas convolutivas. El
criterio adoptado es la suma de la MSC tal como se realizó
en Fancourt and Parra [2001] a excepción de una modifi-
cación que se ha realizado. Aqúı se añadido una máscara
binaria de una dimensión.

J =
∑

l,k

p
∑

f=0

∣

∣γŝlŝk(f)
∣

∣

2
ϕ(f) (15)

donde
∣

∣γŝlŝk(f)
∣

∣

2
es la MSC y ϕ(f) es la máscara binaria

de una dimensión. De esta manera, la ecuación (15) se
centra en calcular la suma de la coherencia en aquellas
frecuencias en donde hay una relación de señal a ruido
relativamente grande, seleccionada por la función ϕ(f).

2.3 Máscara binaria en el dominio de la frecuencia ϕ(f)

La máscara binaria ϕ(f) selecciona las frecuencias en don-
de la relación señal-ruido de las observaciones es relativa-
mente mayor que la del ruido blanco gaussiano adherido.
El algoritmo 1 muestra la creación de la máscara binaria.
Debido a que el espectro del ruido blanco gaussiano tiene
una distribución uniforme, es relativamente sencillo obte-
ner una estimación de él en la frecuencia y por lo tanto
crear un algoritmo que estime el umbral del ruido. La
densidad espectral de las observaciones se calcula mediante
el método de Welch y los componentes frecuenciales en
donde la SNR es grande se seleccionan de acuerdo a un
umbral ψ calculado de la siguiente manera

ψ = µPxx + λσPxx (16)

donde µPxx, y σPxx son la media y la desviación estándar
de la densidad espectral de potencia (PSD, por sus siglas
en inglés) del vector de observación, respectivamente. λ es
una constante de ajuste del umbral.

3. EXPERIMENTOS

En esta sección se muestran experimentos del método
propuesto para dos fuentes.

Algorithm 1 Máscara Binaria ϕ(f)

Require: vector de observaciones x
Ensure: Función ϕ(f)
1: Calcula la PSD, Pxx(f), del vector de observación x(n)

mediante el método de Welch.
2: Calcula la media y la desviación estándar de Pxx(f),
µPxx

y σPxx
respectivamente.

3: Calcula ψ, mediante la ecuación (16).
4: for all f do
5: if Pxx(f) ≥ ψ then
6: ϕ(f) = 1
7: else
8: ϕ(f) = 0
9: end if

10: end for
11: ϕ(f) selecciona el ancho de banda con la mayor SNR.
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Figura 2. Filtros mezcladores.

3.1 Simulación

Dos señales estad́ısticamente independientes s1(n) y s2(n),
Figura 6 a) y b), han sido mezcladas por el modelo
convolutivo (17) generando el vector x1(n) y x2(n), Figura
6 c) y d). El modelo convolutivo está dado por

xi(n) =
N
∑

j=1

M−1
∑

k=0

aij(k)sj(n− k), (17)

donde N es el número de fuentes y sensores,M es la longi-
tud del filtro mezclador, y Dij es el retardo entre la i-ésima
fuente y j-ésimo sensor. En notación de transformada z, el
sistema queda de la siguiente manera:

A11[z] = 0,7194z−25

A12[z] = 0,8828z−52

A21[z] = 0,5934z−32

A22[z] = 0,7228z−43

(18)

4. RESULTADOS

Como se observa en la Figura 3, después de 8,000 iteracio-
nes el algoritmo encontró el sistema separador. La función
de costo J = 0,054378 indica una buena separación. Las
señales recuperadas se muestran en la Figura 6 e) y 6 f).
En la Figura 7 vemos la MSC entre las fuentes estimadas y
la máscara binaria ϕ(f) (en color azul). La MSC cercana
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Figura 3. Evolución de la función de costo en el algoritmo
de optimización propuesto.
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Figura 4. Parámetros del sistema separador final.

a cero significa que las señales están descorrelacionadas
en ese intervalo de frecuencias. El intervalo de frecuencias
es seleccionada por la máscara binaria. Fuera del ancho
de banda de interés hay muy poca enerǵıa, aunque las
fuentes estimadas estén altamente correlacionadas, esas
frecuencias pueden ignorarse.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentó un método h́ıbrido (dominio
del tiempo/frecuencia) para la solución de separación ciega
de mezclas convolutivas. La presente metodoloǵıa elimina
el problema de permutación en la frecuencia, problema
que inherente a los métodos de separación de mezclas
convolutivas en el dominio de la frecuencia. Como se
muestran en los resultados, el algoritmo propuesto tuvo
un buen desempeño. Para trabajo futuro se plantea buscar
nuevos métodos para reducir la complejidad de los filtros
separadores aśı como buscar nuevos algoritmos heuŕısticos
de optimización para mejorar la rapidez de convergencia
del método.
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Figura 5. Parámetros del sistema global.
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Figura 6. Ejemplo de desconvolución de 2 señales: a) y
b) Señales originales. c) y d) Señales mezcladas y
convolucionadas. e) y f) Señales recuperadas después
de 10,000 iteraciones.
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