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RESUMEN

La separacion ciega de fuentes, conocida como BSS por sus siglas en inglés (Blind Source Separation),
es una técnica de procesamiento de sefiales que consiste en estimar fuentes en sefiales mezcladas
linealmente, utilizando métodos como el ICA, para sefiales fuentes estadisticamente independientes.
Uno de los algoritmos BSS mds conocidos es el algoritmo JADE, el cual exige que el niimero de sefiales
independientes coincida con el nimero de sefiales observadas (sensores). En situaciones reales, el
ndmero de sensores es menor al nimero de sefiales fuentes (BSS no-determinado) y el problema no tiene
solucidn. En este proyecto se propone una solucién para BSS no-determinado, adicionando una etapa de
preprocesamiento y una etapa de descomposicion basada en la transformada wavelet discreta. Nuestro
modelo, el cual hemos denominado DWT+BSS, crea una sefial virtual observada a partir de una sefial
real observada y utiliza los coeficientes wavelet de las sefiales observadas como entradas al algoritmo
clasico JADE. El modelo se valida con sefiales de voz y audio, obteniendo indices de similitud entre las
sefiales fuentes y las estimadas por encima de 0.7.

Palabras clave: Separacion ciega de fuentes, transformada wavelet, sefial de voz, indice de similitud,
analisis de componentes independientes.

ABSTRACT

Blind Source Separation, BSS, is a signal processing technique which estimates sources from linearly
mixed signals and it uses methods such as ICA for sources that are statistically independent. Among the
best known BSS algorithms is the JADE method, which requires that the number of independent signals
match the number of observed signals (sensors). In the real world, the number of sensors is lower than
the number of sources (undetermined BSS) and therefore the problem has no solution. This work proposes
a solution for undetermined BSS by pre-processing and decomposition stages based on the Discrete
Wavelet Transform (DWT). Our proposal, which it is known as DWT+BSS, creates a virtual observed
signal from a real observed signal and it uses the wavelet coefficients of the observed signals as the
inputs of the classical JADE algorithm. We validated our model with voice and audio signals obtaining
indexes of similarity over 0.7 between the original and the estimated sources.

Keywords: Blind source separation, wavelet transform, speech signal, index of similarity, ICA.

INTRODUCCION sefales fuentes a partir de sus mezclas lineales

observadas [1-2]. Tradicionalmente, las sefiales fuentes

La separacion ciega de fuentes (BSS) es una técnica  deben ser estadisticamente independientes y debe
de procesamiento de sefiales que consiste en estimar  existir el mismo nimero de sefiales observadas como
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de sefiales fuentes. Uno de los métodos matematicos
que mds se ha utilizado en el problema BSS es el
método de andlisis de componentes independientes
(ICA), el cual ha sido el punto de partida de algoritmos
como el JADE [3-5].

En los ultimos afos la transformada wavelet
se ha utilizado en modelos BSS, con el fin de
mejorar los resultados obtenidos a través de los
algoritmos basados en ICA. En [6], los autores
utilizan la transformada wavelet como etapa de
preprocesamiento de las sefiales observadas y las
sefiales obtenidas son mds similares a las sefiales
fuentes originales que con el solo algoritmo BSS
tradicional. En [7], la entrada al algoritmo BSS
corresponde a todos los coeficientes wavelet de las
seflales observadas; mientras en [8] se seleccionan
los coeficientes wavelet mds representativos a partir
de un criterio de andlisis estadistico.

Por otro lado, en ambientes reales en los que el
nimero de sensores o sefiales observadas, n, es
menor al nimero de fuentes, m, el método ICA no
se puede utilizar para separar las sefiales fuentes, ya
que éste necesita que n sea igual a m. A este tipo de
problemas se le conoce como BSS no-determinado.
Algunos autores han propuesto soluciones a BSS
no-determinado basadas en la transformada wavelet,
en las que se estiman sefales observadas a partir
de sefiales reales observadas y de esta forma el
nimero total de sefiales observadas se hace igual al
nimero de sefiales fuentes a estimar. Por ejemplo,
en [9-10] se estima una sefial observada a partir
del radio de dos sefiales observadas, basado en
una hipétesis de dispersion. La desventaja consiste
en que la calidad de las sefiales fuentes estimadas
depende notablemente del tamafio de la ventana de
tiempo utilizada y no existe un criterio global para
la seleccidn de la ventana de tiempo.

En este trabajo se combinan las dos alternativas de
uso de la transformada wavelet en el problema de
BSS no-determinado, y se comparan los resultados
en ambientes ruidosos y sin ruido de sefiales de
audio, voz y voz-audio. Se presenta un modelo,
denominado DWT+BSS, el cual a partir del filtrado
wavelet de una sefial observada real, estima una sefial
observada virtual. De esta forma se iguala el total
de sefiales observadas al total de sefales fuentes
a estimar. Las sefiales observadas se transforman
al dominio wavelet y sus coeficientes ingresan

al algoritmo JADE. A la salida del algoritmo se
obtienen los coeficientes wavelet de las sefiales
fuentes estimadas, y al aplicarles la transformada
wavelet inversa se transforman al dominio temporal.

Dentro de las condiciones de disefio del modelo
se tienen los pardmetros de filtrado wavelet que
incluyen el nimero de niveles de descomposicidn, la
base wavelet, el tipo de umbral y el valor del umbral
[11]. Con el propésito de presentar una condicién
de disefio que sea global, el criterio de seleccion
de los parametros se basa en el indice de similitud
entre la sefial virtual observada y la sefial observada
real. Se aplican pruebas en sefiales de voz capturadas
en ambientes reales (ruidosos) y sefiales de audio
sintéticas. Adicionalmente, se utiliza de nuevo el
indice de similitud como pardmetro de verificacion
de la calidad de las sefiales estimadas. Si el indice se
acerca uno, implica que la similitud de las sefiales es
alta; si se acerca a cero, la similitud de las sefiales
se hace nula. Se comparan los resultados con dos
casos de sefiales virtuales tanto para voz como para
audio, con el propésito de establecer el rango del
criterio de seleccion de los pardmetros de disefio
en el bloque de filtrado.

El documento estd organizado como sigue.
Primero, presentamos un analisis tedrico del
modelo clasico BSS y del modelo propuesto para
BSS no-determinado. Segundo, presentamos
el disefio experimental y el indice de similitud.
Tercero, presentamos algunos de los resultados
obtenidos en el proyecto. Cuarto, incluimos la
seccién de conclusiones y, por dltimo, la seccién
de agradecimientos.

ANALISIS TEORICO

En esta seccidén presentamos la formulacién
matemadtica del modelo cldsico BSS y nuestra
propuesta para el caso de BSS no-determinado.

Modelo clasico BSS

La Separacion Ciega de Fuentes es una técnica
capaz de estimar informacién contenida en mezclas
de sefiales, asumiendo que cada una tiene una
distribucién no gaussiana y es estadisticamente
independiente de las demas. En el caso BSS de audio
se disponen de m micr6fonos que reciben sefiales
de n fuentes diferentes, generando un sistema de
ecuaciones lineales, de acuerdo con:
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X, (1) = ay 8, + a8y + ...+ ay,s,

X, (1) = ayy8) + Apy 5y + ...+ ay,8,

ey

X (1) = @8y + QppSy + oo+ Ay,

Donde x;(t), x,(t), ... , x,(t) corresponden a las
sefiales captadas por los micr6fonos resultado de
la combinacidn lineal de las n sefiales fuente y las
constantes a,,, se relacionan con la distancia de las
fuentes a los micréfonos. En forma matricial, el
sistema de ecuaciones se representa como:

X=AS )

Donde X es la matriz de las sefiales observadas,
A la matriz cuadrada de n x n que contiene los
coeficientes de las mezclas aleatorias, y S la matriz
que contiene las sefiales fuente (Figura 1). Este
sistema tiene solucién siempre y cuando m >, €s
decir, se disponga de al menos el mismo nimero
de sensores que de sefiales fuentes.
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Figura 1. Modelo BSS clasico. Basado en [1].

Cuando n>m (mayor nimero de fuentes que de
sensores) el modelo se transforma en BSS no-
determinado [12]. En este caso, tal y como esta
planteado el algoritmo JADE, no se tiene solucién
al problema, es decir, no se pueden estimar las n
sefiales fuentes.

Modelo propuesto BSS no-determinado

La solucién que se plantea en nuestro modelo
DWT+BSS consiste en crear sefiales virtuales a
partir de las sefiales reales observadas, utilizando
una etapa de filtrado que crea una sefial virtual
a partir de una sefial observada real utilizando
umbralizacién en el dominio wavelet. En nuestro
modelo, las entradas al algoritmo JADE corresponden
a los coeficientes en el dominio wavelet de las
sefiales observadas, denominados Wj; y a la salida
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del algoritmo se obtienen los coeficientes de las
sefiales estimadas, W,; de tal forma, que las sefiales
estimadas en el dominio del tiempo Y;, corresponden
a la reconstruccién wavelet de los coeficientes W,;.
En la Figura 2 se presenta el modelo DWT+BSS
para dos sefiales fuente S; y S, y una sola sefial
observada real, X.

X1
v
h — Filtrado | |p AL Wxl Y1
escomposicion [ > LN
N — con DWT Wavelet [ JADE IDWT
Base — - " -
v
X2

Figura 2. Modelo propuesto. Ejemplo n=2, m=1.

En forma general, para un nimero m de sefales
observadas y un nimero n de sefiales fuentes, en una
situacién no-determinada, el modelo se comporta
de acuerdo a las ecuaciones (3) a (7).

Las m primeras sefiales observadas X cumplen con
la ecuacién (3) como una superposicion lineal de
sus sefiales fuentes S:

=l ] (3)

La n sefial observada (sensor virtual) se reconstruye
a partir del filtrado de cualquiera de las sefiales
observadas reales, a partir de (4):

Xn:)A(i i:V[l...m] 4)

Donde X;es la sefial filtrada de la observacion i y
X, es la sefial virtual.

Al conjunto de sefiales reales y virtuales se les aplica
la transformada wavelet discreta para obtener los
coeficientes w; utilizando W{(.) como el operador
de la transformada:

wy =W (X) 5)

Una vez obtenidos los n vectores de coeficientes
wavelet, se aplica el algoritmo JADE tradicional,
de la forma:
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JADE

Wy (6)

A los coeficientes estimados se les aplica la
transformada wavelet inversa, denotada por el
operador W (.)™". La salida corresponde a las sefiales
estimadas Y, en el dominio del tiempo.

Y=w(w,)" %

En este modelo se tienen en cuenta algunos
pardmetros relacionados con el filtrado por medio
de la transformada wavelet y a la descomposicién
wavelet de las sefales. Para el filtrado, la sefial real se
descompone utilizando N niveles de descomposicion,
con base wavelet y umbral th; de tal forma que N,
base y umbral son pardmetros de entrada al bloque
de filtrado. Para la descomposicion, las entradas al
bloque son Ny base. Debido a que no se conoce a
priori el comportamiento en tiempo de las sefiales
fuentes, no se pueden fijar los pardmetros de filtrado
y descomposicidn, porque estos pueden variar de
sefial a sefial.

El ajuste de las variables de disefio se basa en el
indice de similitud entre la sefial observada real y
la sefial observada virtual. Si el indice de similitud
es alto, las sefiales observadas (real y virtual) son
estadisticamente similares y no se pueden estimar
las sefales fuentes; por el contrario, si el indice de
similitud es bajo, el sensor virtual no se comporta
como un combinatorio lineal de todas las sefales
fuentes, lo que imposibilita la estimacién de al
menos una de las sefiales fuente.

DISENO EXPERIMENTAL

En esta seccion presentamos el disefio del
experimento para la validacién del modelo propuesto.
Adicionalmente, seleccionamos el pardmetro a utilizar
para medir la similitud entre las sefiales reales y
estimadas, y entre las sefiales fuentes originales y
las sefiales fuentes estimadas.

Creacion de los datos de prueba

Las pruebas incluyen dos escenarios. El primero
consiste en sefiales de voz capturadas en ambientes
reales, y el segundo en sefiales de audio del banco
de sefiales de Matlab ©.

Para el primer escenario, se capturan las sefiales
fuentes por separado y se mezclan de acuerdo a la
ecuacion (3). Los valores del vector A son obtenidos
aleatoriamente en un rango comprendido entre Oy 1.

Para el segundo escenario se utilizan los registros
train'y chirp de Matlab ©. De nuevo se mezclan de
acuerdo a la ecuacién (3) con ponderacién aleatoria.

Aunque en una situacién real no se dispone de las
seflales fuentes originales, la mezcla se realiza de
forma artificial con el propdsito de validar nuestro
modelo, a partir de la similitud entre las sefiales
fuentes obtenidas y las sefiales fuentes originales.

Seleccion del parametro de similitud

En Ia literatura se encuentran varios pardmetros
de comparacién entre sefiales de voz/audio,
como la relacidn-sefial-a-ruido (SNR), el radio de
verosimilitud (LLR), la evaluacién de la percepcion
de la calidad de voz (PESQ) y el promedio del
puntaje de opinién (MOS). Recientemente, ha
sido propuesto el cuadrado del coeficiente de
correlacién (p?) como un indice de distorsién de
las sefiales de voz [13-14]. Hemos seleccionado
el indice de distorsién como nuestro parimetro de
similitud de las sefiales de voz, por varias razones:
el resultado es independiente del rango dindmico
de las sefiales a comparar, es normalizado, lo que
permite establecer el valor ptimo y el valor minimo
[15], y por ultimo es un pardmetro que se calcula
con bajo costo computacional.

El indice de similitud se calcula a partir de la
siguiente ecuacion:

2

M=

(SO = Spean)- (SO = S 0

p(s.8)=| == =|®)
JZ(su)—sw,m)z-JZ(§<i>—§mean)

i=1 i=1

Donde S.S, S nean and .SA’mm,, son la sefial original,
la sefial estimada, el promedio de la sefial original y
el promedio de la sefial estimada, respectivamente.
Su valor estd comprendido entre 0 y 1. Si es cero,
significa que las sefiales son completamente
diferentes; pero si es uno, significa que las sefiales
son perceptualmente iguales. Ese indice representa

la correlacion lineal entre las dos sefiales de voz.
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RESULTADOS

A continuacién presentamos algunos resultados del
modelo propuesto para el caso BSS no-determinado,
para dos sefiales fuentes y un solo micréfono. Primero
se analiza el impacto del bloque de filtrado dentro
del modelo propuesto y seguidamente el impacto
del bloque de descomposiciéon wavelet. Se valida
con sefiales de voz y sefiales de audio.

Bloque de filtrado

En este apartado analizamos cémo cambia la calidad
de las sefiales fuentes estimadas si se cambian los
valores de los pardmetros de disefio del bloque de
filtrado (N, base, th). Dado que el criterio de seleccion
de los parametros estd dado por el indice de similitud
entre la sefial virtual y la sefial observada real, nos
centramos en definir qué rango de valores es mas
recomendable para estimar con mayor calidad las
sefiales fuentes. Primero presentamos un ejemplo
con sefiales de voz capturadas en entorno real y
seguidamente con sefiales de audio.

La Figura 3 presenta un ejemplo con sefiales de
voz. La sefial fuente 1 corresponde al mensaje
“hola”, mientras que la sefial fuente 2 al mensaje
“sefiales”. Finalmente se grafica la sefial capturada
por el micréfono.

[ )
a 1 1
|
a i 2 3
o 10
M —
o} *H
X 1 2 3
gl
[
*a ] 2 3
e
Figura 3. Seiiales de voz: a) fuente 1, b) fuente 2,

¢) sefal observada real.
Con el prop6sito de establecer qué tan similar debe

ser la sefial virtual en relacion a la sefial observada
real, presentamos dos casos. En el primero, la sefial
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virtual es altamente similar a la sefial observada
real (p2=0,98), mientras en el segundo caso, la
sefial virtual tiene un nivel medio de similitud con
la sefial observada real (p>=0,56). En la Figura 4
se presentan la sefial virtual para el caso 1 y sus
sefiales fuentes estimadas; mientras en la Figura 5 la
sefial virtual caso 2 y sus sefiales fuentes estimadas.

ampbrod
a) 2

o

|
2 3

k1

by &
]
z
:

L [=]

e} 3

:m
& -
o

1
n 1 E
L 2 3

Figura 4. Caso 1, sefiales de voz: a) sefial virtual,
b) sefial fuente estimada 1, ¢) sefal fuente

estimada 2.
smplieud

| a) 1 - - |
" totat de daras O *“ :
-1 |
~a 1 z 3
£ 10°

b) Sy
5 L & !
0 1 z 3
x 10
1= T >
a {
A0 " " J
[} 1 2 A

%10
Figura 5. Caso 2, sefiales de voz: a) sefial virtual,
b) senal fuente estimada 1, ¢) sefial fuente

estimada 2.
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De acuerdo a las gréficas, las sefiales estimadas en
la Figura 5 son mas similares a las sefiales fuentes
originales, que las encontradas en la Figura 4. En el
primer caso, s6lo se logrd estimar una sefial con €xito.

Matematicamente, el indice de similitud entre las
sefiales fuentes estimadas y las sefiales fuentes
originales se presenta en la Tabla 1. Se corrobora que
el caso 2 brinda mejores resultados que el caso 1.

Tabla 1. Similitud entre sefiales fuentes originales y
sefiales fuentes estimadas: sefales de voz.

Caso 1 Caso 2

P2(S1.Y)) | pXS2Y) | pXS1Y))

P(S2,Y2)

0.51 <0.1 0.71

0.76

Para la segunda parte de la validacién se trabaja
con sefiales de audio. En la Figura 6 se grafican
las sefiales train y chirp y la sefial observada con
el sensor real. De nuevo se analizan dos sefiales
virtuales, una con un alto indice de similitud con
la sefial observada real (0,97) y otra con un nivel

medio de similitud (0,5).

ampliud

a) 2

naral e gaog 1

Li]

10000

10000

c) &

5

o 5000

Figura 6. Sefiales de audio: a) fuente 1, b) fuente

2, ¢) seiial observada real.

El primer caso se grafica en la Figura 7 y el segundo

caso en la Figura 8.

10000

o 5000 10000
T -
) |
-
5| !
A0
1] SO0y 10000

Figura 7. Caso 1, sefiales de audio: a) sefial virtual,
b) seiial fuente estimada 1, c¢) sefial fuente
estimada 2.

avaplited

Tory oe dares

0 5000 10000

i

10000

b)

1] &

e

“a ] 10000

Figura 8. Caso 2, sefiales de audio: a) sefial virtual,
b) seiial fuente estimada 1, c¢) sefial fuente
estimada 2.

De acuerdo a los resultados, el caso 2 estima de
mejor forma las sefiales fuentes en comparacién con
el caso 1. Los resultados matematicos de similitud
se presentan en la Tabla 2.
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Tabla 2. Similitud entre sefiales fuentes originales
y sefiales fuentes estimadas: sefiales de

audio.
Caso 1 Caso 2
pz(S]’Y]) pz(Sz,Yz) pz(slel) Pz(sz,Yz)
0 0,6 0,94 0,90

De nuevo, un alto nivel de similitud entre la sefial
observada real y la virtual no arroja los mejores
resultados a la hora de estimar las sefiales fuente.

Bloque de filtrado

En este segundo apartado evaluamos la importancia
del bloque de descomposicién wavelet dentro del
modelo. Se estiman las sefiales fuentes a partir de
las sefiales observadas y sus versiones virtuales,
utilizando las condiciones del caso 2 y eliminando
el bloque de descomposicién dentro del modelo. Es
decir, al bloque JADE entran las sefiales observadas
(real y virtual) en el dominio del tiempo.

Tabla 3. Similitud entre sefiales fuentes originales y
sefiales fuentes estimadas: sefiales de voz
y audio, sin bloque de descomposicién.

Senales de audio

PA(S1.Y)) | p*(S2Y2)
0,91 0,88

Senales de voz

p%(S,2.Y,)
0,75

p2(S1.Y))
0,69

De acuerdo con los resultados de la Tabla 1 y la
Tabla 2 (segundo caso) y los obtenidos en la Tabla 3,
se puede establecer que el bloque de descomposicién
mejora ligeramente la calidad de las sefiales fuentes
estimadas.

CONCLUSIONES

Se ha propuesto un modelo para el caso BSS no-
determinado, el cual permite estimar todas las
seflales fuentes a partir de un nimero menor de
sefiales observadas reales. El niicleo del modelo se
basa en la creacidn de sefiales virtuales a partir de
las sefiales observadas reales, a partir de un proceso
de filtrado en el dominio wavelet. A diferencia de
otros modelos, que estiman la sefial virtual a partir
del radio de sefiales observadas reales utilizando un
modelo matemédtico complejo, nuestra propuesta
se basa en el filtrado wavelet con un ajuste de
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parametros a partir del indice de similitud entre
la sefial virtual y la sefial observada real. La gran
ventaja de nuestro modelo es que es global, para
lo cual se puede ajustar a todo tipo de sefiales de
voz (con diferente duracién, escala de tiempo,
frecuencia de muestreo, amplitud, género, idioma,
entre otras) teniendo en cuenta solamente el indice
de similitud. Experimentalmente se establecio
que si este indice entre la sefial virtual y la sefial
observada real estd en el rango de [0,5 0,7], la
calidad de las sefiales estimadas tendran un indice
de similitud con las sefiales fuentes originales
superior al 0,7. Este valor fue contrastado con un
conjunto de pruebas mayor al presentado en este
documento.

La inclusién de la etapa de descomposicién
dentro del modelo propuesto jugé un papel menos
importante que el bloque de filtrado, pero en todo
caso permitié mejorar ligeramente la calidad de las
seflales estimadas. Es decir, si la entrada al bloque
JADE corresponde a los coeficientes wavelet en vez
de las sefiales en el dominio temporal, la calidad de
las sefiales estimadas puede ser mejor.
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