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Resumen de la tesis que presenta Jesus Rigoberto Villavicencio Navarro como requisito
parcial para la obtencién del grado de Doctor en Ciencias en Electrénica y Telecomunica-
ciones.

La funcion coherencia como criterio de optimizacion en separacion ciega de
fuentes

Resumen elaborado por:

Jesus Rigoberto Villavicencio Navarro

La habilidad para describir y analizar la informacion contenida en las sefales resul-
tantes de fendmenos fisicos es una tarea que resulta retadora y atractiva para diferentes
areas de la ciencia. Uno de los enfoques, que ha sido bastante estudiado y de gran inte-
rés durante las ultimas décadas, es la separacién ciega de fuentes (BSS, por sus siglas
en inglés: Blind Source Separation), la cual pretende, mediante observaciones multiples,
describir los fendmenos fisicos al analizar solamente las sefales provenientes de éstos.
El problema de la BSS consiste en recuperar los componentes principales o fuentes ori-
ginales de sefales a partir de observaciones que contienen mezclas de ellas, cuando no
se tiene informacion sobre las fuentes ni del proceso de mezclado, usando solamente
informacién estadistica. En este trabajo se presentan cuatro algoritmos que se basan en
la funcién coherencia como funcién de costo para resolver el problema en varios escena-
rios de la BSS: BSS de mezclas instantaneas lineales, BSS de mezclas instantaneas con
ruido, BSS para sefales gaussianas independientes e idénticamente distribuidas y BSS
de mezclas convolutivas. Se realizan comparaciones con algoritmos en el estado del arte
y se confirma el desempeno satisfactorio de nuestro trabajo.

Palabras Clave: Separacion ciega de fuentes, funcidon coherencia, recocido simu-
lado, busqueda en la seccion dorada.



Abstract of the thesis presented by Jesus Rigoberto Villavicencio Navarro as a partial
requirement to obtain the Master of Science degree in Doctor in Sciences in Electronics
and Telecommunications.

The Coherence Function as an Optimization Criteria in Blind Source Separation

Abstract by:

Jesus Rigoberto Villavicencio Navarro

The ability to describe and to analyze the information contained in signals produced by
physical phenomena is a challenging and attractive task for different areas of science and
technology. One of the approaches that has been extensively studied, that is of great inter-
est in recent decades, is the blind source separation (BSS), which aims, through multiple
observations, to describe a physical phenomena by analyzing only the signals observed
from these phenomena. The problem of BSS consists in recovering the independent com-
ponents or sources from a mixture of the signals containing them using only statistical
information. In this case, no information about the sources or the mixing process is uti-
lized. In this work, four algorithms based on the coherence function as a cost function
are proposed to solve the problem for several BSS scenarios: BSS linear instantaneous
mixtures, instant mixes with BSS noise, BSS for independent and identically distributed
Gaussian signals, and BSS of convolutive mixtures. Comparison against the state of the
art algorithms is performed, and the satisfactory performance of our proposal is confirmed.

Keywords: Blind source separation, coherence function, simulated annealing, gol-
den section search.
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Capitulo 1. Introduccion

El problema de la separaciéon ciega de fuentes (BSS, por sus siglas en inglés: Blind
Source Separation) consiste en recuperar los componentes principales o fuentes origina-
les de senales a partir de observaciones que contienen mezclas de ellas, usando sola-
mente informacién estadistica. Este no es un problema sencillo debido a que no se tiene

informacidn sobre las fuentes ni del proceso de mezclado.

El problema de BSS aparece en muchos sistemas multi-sensores, que van desde
el procesamiento de sefiales biomédicas (James (2004); IPourazad et al! (2005); Hesse
(2008); ICrespo-Garcia et all (2008); IRomo Vazquez et al. (2012)) hasta las finanzas
(Hyvérinen y Oja (2000); (Comon vy Jutten, 2010Q)).

La gran variedad de posibles aplicaciones hacen de la BSS un problema de gran inte-
rés. Un ejemplo de ello, entre muchas otras aplicaciones, lo encontramos en la extraccion
de electrocardiograma fetal, el cual se utiliza con propdsitos de diagnéstico. Esta técnica
no invasiva usa electrodos que recogen el electrocardiograma materno (mECG, por sus
siglas en inglés: maternal Electrocardiogram) y en menor amplitud el electrocardiogra-
ma fetal (fECG, por sus siglas en inglés: fetal Electrocardiogram). Los electrodos pueden
capturar muchas otras sefales, como los potenciales de la piel, electromiogramas, y la
interferencia de 50 Hz de la red de alimentacién eléctrica, que proporcionan una sefal
compleja asociada a una mezcla de muchas fuentes. Debido a ésto, puede ser dificil ob-
tener un diagnéstico confiable a partir del andlisis de ésta sefial compleja. A pesar de
que la teoria de conduccion de volumen (volume conduction theory) presume que todo
el cuerpo es un conductor heterogéneo, se piensa que los potenciales creados por el
corazén del feto son transmitidos a la superficie materna principalmente mediante la ruta
placenta-cordén umbilical. Debido a ésta particularidad, la grabacién de la forma de onda
fECG no cambia cuando se cambia la posicion de los electrodos en la superficie del ab-
domen de la madre, sélo la amplitud de la sefnal eléctrica puede cambiar (Vigneron et al.
(2003)). La BSS proporciona los medios para separar la sefial de baja amplitud que viene
del corazon fetal de otros ruidos o sefales indeseables, en una forma no invasiva y util en

el diagndstico temprano de cardiopatias.

En este escenario, como en muchos otros, el modelo BSS de mezclas instantaneas



lineales se expresa mediante la siguiente ecuacion:

x(t) = As(t), t=1,2,.. (1)

en donde x(t) € R" es el vector que contiene los datos observados, s(t) € R™ es el vector
de las fuentes desconocidas (n > m), A € R™™ es una matriz desconocida de rango
pleno que modela el proceso de mezclado de las fuentes, y t es el indice del tiempo. El
problema de separacion ciega de fuentes consiste en identificar la matriz A, o su pseudo-
inversa W = A", de tal manera que se puedan estimar las sefales originales, usando
solamente la informacién estadistica contenida en las observaciones x(t). Sin embargo,
la amplitud original de las fuentes y el orden de las mismas no podran identificarse (no se
podra identificar a priori qué senal corresponde a qué fuente). Por lo tanto, la matriz W
tiene la forma W = DPA !, donde P es una matriz de permutacién, y D es una matriz

diagonal.

La matriz W puede estimarse, si existe, si consideramos la suposicién de que las
fuentes son procesos o fendmenos fisicos que producen senales estadistica y mutua-
mente independientes 0 mutuamente descorrelacionadas. Las técnicas principales para
encontrar la matriz inversa se basan en estadisticas de alto orden (HOS, por sus si-
glas en inglés: Higher-order Statistics) o estadisticas de segundo orden (SOS, por sus
siglas en inglés: Second-order Statistics). La técnica llamada Analisis de Componen-
tes Independientes (Independent Component Analisys (ICA), por sus siglas en inglés:
Independent Component Analisys) corresponde a las metodologias que utilizan Higher-
order Statistics (HOS). Algunos ejemplos de las metodologias HOS los encontramos en
Hyvarinen (1999); (Cardoso v Souloumiac (1993); Bell y Sejnowski (1995). Los métodos
de Second-order Statistics (SOS) utilizan la estructura en el tiempo, que puede caracteri-
zarse por matrices de covarianzas, lo que permite utilizar métodos basados en descom-
posicion de eigenvalores para lograr la separacion. Como ejemplo podemos mencionar
el algoritmo AMUSE (Tong et al! (1991)). Otras metodologias utilizan el promedio de la
eigen-estructura al realizar combinaciones lineales de varias matrices de covarianza con
retardo. Este es el caso de SOBI (Belouchrani et all (1997)) y el SONS (Choi y Cichocki

(2000)). El problema de BSS se torna aun mas dificil cuando las observaciones estan con-



taminadas con ruido aditivo. Algunos trabajos relacionados para resolver esta cuestion
se reportan en |Choi y Cichocki (2000), (Cardoso y Pham (2004), [Douglas et all (1998),
Vorobyov y Cichocki (2002). Varias aplicaciones recientes de este problema, en el anali-
sis de senales biomédicas, se muestran en Hesse (2008); [Romo Vazquez et all (2012);
Crespo-Garcia et all (2008).

En la realidad, la matriz de mezclado y las fuentes son completamente desconoci-
das. Sin embargo, si se tiene conocimiento a priori del problema sabiendo con seguridad
que las fuentes son estadisticamente independientes, se puede realizar cualquier prueba
de independencia para comprobar si los componentes estimados son realmente inde-
pendientes entre si, ya que las metodologias pueden converger a minimos locales, en
especial aquellas que no utilizan la operacién de pre-blanqueo. De manera similar, po-
demos comprobar si las fuentes estimadas son espacio-temporal descorrelacionados o
si las fuentes son suficientemente esparcidas. Finalmente, en ocasiones tampoco es co-
nocido si las fuentes son componentes independientes, lo que nos motiva al uso de la

coherencia en el problema de BSS.

1.1. Motivacion

En este trabajo utilizamos la funcion coherencia para comprobar que realmente los
componentes estimados estan descorrelacionados en el dominio de la frecuencia, en
donde se pueden observar los anchos de banda de las fuentes estimadas que todavia

estan correlacionadas.

La coherencia ha sido utilizada anteriormente en el problema de BSS de mezclas
convolutivas (Fancourt y Parra (2001)), y en el problema no-lineal de BSS (Oku y Sano
(2003)). Por un lado, en [Fancourt y Parra (2001) se usé la coherencia como funcién de
optimizacién, combinada con un algoritmo tipo gradiente, para la recuperacion de las
fuentes, presentando experimentos sélo para dos fuentes. Por otro lado, en IOku y Sano
(2003) se usé la coherencia solamente para compensar la distorsién en los componentes
recuperados. Sin embargo, la coherencia no ha sido utilizada en el contexto que nosotros

proponemos en este trabajo.



En el segundo capitulo presentamos un algoritmo para resolver el caso de BSS de
mezclas instantdneas mediante el uso de la funcién coherencia como criterio de optimi-
zacién. Es conocido que, para fuentes gaussianas independientes e idénticamente dis-
tribuidas (Independent and identically distributed (iid), por sus siglas en inglés: Indepen-
dent and identically distributed), el problema de BSS no tiene solucién (Darmois (1953),
Cardoso et al| (2002), Yeredor (2011)). Sin embargo, como segunda contribucién propo-
nemos, en el tercer capitulo, un segundo algoritmo en el que maximizamos la varianza de
las observaciones para recuperar los componentes independientes gaussianos iid. En el
cuarto capitulo, presentamos un algoritmo basado en la funcién coherencia para resolver
el problema de BSS con ruido. En el dltimo capitulo, presentamos unos avances del pro-
blema de BSS convolutivo. Finalmente concluimos con resultados, discusion, y conclusion

por cada capitulo.



Capitulo 2. La funcidon coherencia en separacion ciega

de fuentes de mezclas instantaneas lineales

En este capitulo proponemos varios algoritmos que minimizan una funcién de costo,
basada en la coherencia, para resolver los problemas de BSS de mezclas instantaneas,

de mezclas instantaneas gaussianas iid y de mezclas instantaneas con ruido.

2.1. Introduccion

El problema de la Blind Source Separation (BSS) hace referencia al problema de la
"fiesta de cocteles". El escenario de la fiesta de cocteles consiste en una conversacion
entre dos personas dentro de un cuarto, el cual cuenta con dos micréfonos, situados en
diferentes ubicaciones, que graban simultdneamente la conversacién. De esta manera los
microfonos proveen dos senales de tiempo que llamaremos z;(t) y z»(t), en la cual cada
una de estas senales capturadas es una suma ponderada de las fuentes o voces de los
locutores, s1(t) y so(t). Este fendbmeno puede expresarse mediante la siguiente ecuacion

lineal:
l’l(t) = asl(t)+b$2(t),

xo(t) = esq(t) + dso(t),

(2)

en donde q, b, ¢, y d son parametros de atenuacién de la sefial que dependen de la distan-
cia que hay entre los micro6fonos y los locutores. El objetivo es centrar nuestra atencién en
lo que dice un locutor o bien, desde otro punto de vista, recuperar la conversacion de ca-
da individuo o fuente, s;(t) y s2(t), utilizando solamente las grabaciones adquiridas, x(t)
y x2(t). Por simplicidad de andlisis en el modelo (2) omitiremos cualquier retardo u otro
factor. Este esquema se llama modelo de mezclas instantaneas y puede representarse

por la siguiente ecuaciéon matricial:

x(t) = As(t), t=1,2,.., (3)

en donde x(t) € R" es el vector que contiene los datos observados, s(t) € R™ es el vector
de las fuentes desconocidas (n > m), A € R™™ es una matriz desconocida de rango

pleno que modela el proceso de mezclado de las fuentes, y t es el indice del tiempo. El



problema de separacion ciega de fuentes consiste en identificar la matriz A, o su pseudo-
inversa W = A", de tal manera que se puedan estimar las sefales originales, usando

solamente la informacion estadistica contenida en las observaciones x(t).

En el andlisis de la separacién ciega de fuentes es necesario realizar algunas supo-
siciones sobre las fuentes y sobre el sistema de mezclado. Durante todo el capitulo se

utilizaran las siguientes suposiciones:

1. La matriz A es de rango pleno m.
2. Las fuentes s(t) son sefales estacionarias con media cero.

3. Las fuentes s(t) son sefiales mutuamente descorrelacionadas.

donde s(t) = (s1(t), s2(t), ..., sm(t))T. El primer punto hace referencia a que el sistema
mezclador tiene un nimero m de fuentes. Por simplicidad de analisis, en nuestro trabajo
el numero de sensores y de fuentes es igual, n = m. El punto dos y tres nos indican las

propiedades estadisticas de las fuentes.

Para resolver el problema de la separacién ciega de fuentes es necesario estimar la
matriz pseudo-inversa W, para posteriormente calcular su inversa A. La estimacion de

las fuentes se obtiene al aplicar la transformacién lineal s = Wx.

Desconocido

Figura 1: Esquema general de la separacion ciega de fuentes

Los componentes recuperados tendran algunas ambigledades, de las cuales una es-
ta asociada a la varianza o la energia de las fuentes. Es decir, no se podra conocer el
valor real de la amplitud de la sefial proveniente de las fuentes. Otra ambigledad esta

relacionada con el orden en el cual se recuperan las fuentes: no es posible conocer cual



sefnal se recuperara en un canal. Un ejemplo claro seria que en el problema de la sepa-
racion de los dos locutores, el locutor s; aparezca en el canal s, y el locutor s, aparezca
en el canal recuperado s;. Sin embargo, si es posible conocer a priori las caracteristicas
de la distribucion de las fuentes, entonces se puede realizar una seleccidn posterior con
base en ello. La ultima ambigliedad se relaciona con el signo con el que las fuentes son
recuperadas. En este caso es posible que la senal esté invertida, en el sentido de que
sea negativa con respecto a la fuente original; es decir, 5, = —s;. De esta manera s(t)
y el estimado s(¢) mantienen una relacion de preservacion de forma de onda (Tong et al.

(1991)), como se muestra en la siguiente ecuacion:

S8(t) = eAPs(t), (4)

donde A es una matriz diagonal no-singular, P es una matriz de permutacion y ¢ es una

matriz diagonal con valores +1 a lo largo de su diagonal.

Tener este tipo de ambigliedades es aceptable, ya que ello no supone una pérdida de
informacién en la metodologia de separacion ciega de fuentes, debido a que en la mayoria
de las aplicaciones, la informacion de las fuentes esta contenida en la forma de onda de
las senales. Aun mas, es por eso que de esta manera es facilmente permitido suponer
gue las varianzas de las fuentes son unitarias ya que, en principio, no supone pérdida de
informacion. Sin embargo, como lo veremos més adelante, cuando no hay informacion
de correlacion temporal o informacién de gaussianidad que aporte a la separacién de las
metodologias, veremos que la informacién de la varianza proporcionada por la matriz de

mezclado puede aportar la informacién necesaria para recuperar las fuentes.

2.1.1. Pre-procesamiento

En BSS existen dos operaciones de pre-procesamiento que facilitan encontrar el sis-
tema inverso. Estas operaciones son el centrado y el pre-blanqueo (Cichocki y Amari
(2002)). Dado que se requieren senales con media cero, sin perder generalidad de re-
sultados, se puede remover la media de las observaciones. A esta operacion se le lla-
ma comunmente centrado y se realiza al remover la media del vector de observacion,

X

E{x}, de manera que x sea una variable con media cero (p. 130).



2.1.1.1. Pre-blanqueo

La matriz inversa, W, podria encontrarse realizando una busqueda exhaustiva, en la
cual se necesitan estimar m? parametros. Sin embargo, es posible reducir el problema
considerablemente si se aplica una transformacién de pre-blanqueo a los datos obser-
vados. La operacion de pre-blanqueo siempre es realizable dado que, por hipotesis, la
matriz A es de rango pleno. Entonces, siempre es posible aplicar una transformacion li-
neal al vector x(t) de tal manera que el nuevo vector obtenido sea blanco desde el punto
de vista de las propiedades estadisticas del nuevo vector obtenido. Los nuevos compo-
nentes estan descorrelacionados y sus varianzas son igual a la unidad. En otras palabras,

la matriz de covarianza del nuevo vector, y(t), es igual a la matriz identidad:

E{yy"} =1, (5)

Finalmente, la transformacion se obtiene de la siguiente manera:

y(t) = Vx(t), (6)

donde la matriz V. = D~'/?E”. E se obtiene mediante la descomposicién de eigen-
vectores de la matriz de covarianza de las observaciones C, = E{xx’},y D = diag(d;..d,,)

es una matriz diagonal formada con los eigen-valores de C,.

Al sustituir(3) en (6) tenemos
y(t) = VAs(t). (7)

La importancia del pre-blanqueo reside en que la nueva matriz de mezclado, A = VA, es
ortogonal. Debido a que una matriz ortogonal tiene m(m — 1)/2 grados de libertad, el pre-
blanqueo reduce el nimero de incégnitas por encontrar a m(m — 1)/2. En la Figura 2 se
muestra una distribucién de dos componentes independientes con distribuciones unifor-
mes. En la Figura[3]se observa la distribucién de la mezcla de las fuentes. La distribucién
de los datos pre-blanqueados se muestra en la Figuraldl Se observa que la Figura 4l esta

rotada con respecto a la Figura 2l
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Figura 2: Distribucion conjunta de dos componentes independientes con distribuciones uniforme,
S1 (t) y Sg(t).

-0.5 +

1 !
-1 -0.5 0 0.5 1

Figura 3: Distribucidon conjunta de las observaciones z:(t) y z5(¢).

2.1.2. Factor de rotacion

El pre-blanqueo no es una condicion suficiente para recuperar las fuentes. Aun queda
un factor de rotacién ortogonal para recuperar los componentes. Finalmente, el problema

de separacidn ciega se reduce al problema de encontrar una matriz de rotacion ortogonal
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0.5

-0.5

-1

-1 -0.5 0 0.5 1

Figura 4: Distribucion conjunta de las mezclas pre-blanqueadas y; () y y2(t).

R. El vector con los componentes estimados por consiguiente es

5(t) = RVAs(t), (8)

donde RV = W, y 5(¢) es el estimado de s(t),

5(t) = RVx(t). 9)

El esquema general de la separacion ciega de fuentes basado en rotaciones se muestra

en la Figura Gl

Desconocido
fffffffffffffffffffffffffffffffffffff ! Componentes
Fuentes estimados
s(t) o x(t) y(t) 5(t)
Ol A ; - V — R >
latriz de mezclado Matriz de blanqueo Matriz de rotacion

Figura 5: Esquema general de la separacion ciega de fuentes basado en rotaciones.
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La matriz ortogonal R, o matriz de rotacion, puede componerse del producto de varias

matrices Givens R(i, j, ;;) € R™*™, definida para i < j,

0 o« .. COS “ .. Sen .. 0 i
0 o« .. —Sen “ .. COS .. 0 ]
0 0 0 1

i J

donde cos = cos(6;;) Y sen = sen(6;;) aparecen en la interseccion de las i-ésima y j-ésima
fila y columna (Anderson (2000)). Esto representa que se ha dado una rotacién de 0
radianes en el plano (i, 7). Existe una rotacion para cada par (i, 7), bajo la consideracion
de que 1 < i < j < m. El nUumero de angulos de rotacién en un sistema R™*" es
M = m(m — 1)/2. De esta manera podemos observar que los componentes estimados

son dependientes del vector de angulos de rotacién 6 de la siguiente manera:
5(0) = R(6)Vx(t), (11)

5(81, 82, ey QM) = R1(91)R2(92)RM(HM)Vx(t), (12)

donde 6 = [01,0s,....,00] Y R(0) = Ry(01)R2(02)...Rp(01). De esta manera se aplican
rotaciones en las diferentes direcciones (i, j) hasta que la funcién de costo seleccionada

haya sido minimizada.

2.2. Método Propuesto

2.2.1. La coherencia en el modelo de fuentes ciegas

El resultado encontrado en el trabajo de |Carter (1972) nos indica que la coherencia

entre dos procesos que son independientes o descorrelacionados con media cero es cero.
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Este resultado implica que podremos estimar las fuentes originales aplicando rotaciones,

R, hasta que la coherencia entre los componentes recuperados sea minima o cero.

La coherencia esta dada por

2= Py ()

= Bl Byl (13)

Ve ()

donde z(t) y y(t) son dos series de tiempo estacionarias con espectros de potencia P,.(f)
y P,,(f) respectivamente, y con espectro cruzado de potencia P,,(f). El esquema general
de la metodologia propuesta se muestra en la Figura 6l En ella se ilustra el flujo de los
datos y las transformaciones pertinentes para recuperar las fuentes. También se muestra
la coherencia y las distribuciones bidimensionales para cada serie de datos en cada paso

de la estimacion de los componentes independientes.

Desconocido

! Componentes ! ‘ =

! Independientes Mezclado; Blanqueo &

] i X

Co——— s A ; > V > R
@ D Rotacion

Figura 6: Esquema general de la separacion ciega de fuentes para mezclas instantaneas usando la
coherencia como criterio de optimizacion.

2.2.2. La coherencia en el sistema global

La matriz del sistema global es la transformacién que combina a los sistemas sepa-
rador y mezclador, G = WA = RVA. La matriz global sera una matriz identidad con las
posibles ambigledades de permutacidon, amplitud y signo. El sistema global, el cual se

representa en la Figura [7l para m = 2, puede representarse por el siguiente sistema de



ecuaciones:
51(t) = gusi(t) + gi2sa2(t),

55(t) = gais1(t) + gazsa(t),

(14)

La coherencia de las senales a la salida del sistema global la podemos analizar mediante

> g11
s1(n)
. ~
51(n)
> go1 C
> J12 5a(n)
sa(n)
®
g2

Figura 7: Diagrama de bloques del sistema global de mezclas instantaneas para m = 2.

las siguientes ecuaciones

P§1§1(f> = ‘911|2 Pslsl (f) + |gl2‘2 PS282(f>7 (15)
P§2§2(f> = ‘g2l|2 Pslsl (f) + |922‘2 PS282(f>7 (16)
PS~1§2(f) = 911921P8181 (f) + 922912P8282(f)7 (17)

sustituyendo (15), (16), (I17) en (I3) tenemos

(911921)° P2, (f) + (922912)* P2, ., (f)

2 J—
}75152(f)‘ B [9%1P8151(f) + g%lps252(f)”g%2ps181(f) + g%2P8282(f)] .

(18)

Analizando la ecuacién anterior podemos observar que la estimacion de la coherencia
depende de la relacion implicita que existe entre las fuentes originales. Debido a que por

definicion G es una matriz diagonal, el numerador de la ecuacién (18) es cero e implica
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que la coherencia es cero.

2.2.3. Funcion de costo

La funcion de costo que proponemos en ésta seccion es el promedio de la coheren-
cia entre todos los pares de vectores (I, k) de s, basicamente la misma propuesta por
Fancourt y Parra (2001) a excepcidén de unos coeficientes que agregamos para mante-
ner la funcion de costo acotada entre [0, 1]. Podemos definir a I's como la matriz de la

coherencia promedio entre todos los pares de vectores de s de la siguiente manera

1 2 2 2
f_KEhglgl(f)‘ ‘ ‘

1
1 f_KZ ‘75152(f)
f_ Z ‘75251(f)
K

fiK Z ‘7§1§m<f)
1 .

i ¥

i ¥

1 . 1 '
I f_KE ‘%mgl(f) f_KZ }%msm(f)

donde f; es el numero de frecuencias (tamafno) de la coherencia.

. . 2 2

De acuerdo a las propiedades de la coherencia, tenemos que |y, (f)|” = | 75,5 (/)|
para 1 <[ < k < m, por lo que es irrelevante volver a calcular el término en donde los
subindices (I, k) estan cambiados. Ademas, la coherencia de una sefial consigo misma

siempre es uno, vglgk(f)f = lparatodal =k, f = 1,2,..., fx. En este caso, ésto no

aporta informacién para encontrar W y por lo tanto no es necesario agregar este término
en la funcién de costo. De esta manera encontramos que I'; es una matriz simétrica y
ademas, la independencia mutua entre las fuentes implica que I's es una matriz diagonal.
Finalmente, buscaremos minimizar los términos de la matriz triangular superior o inferior

de I's. La funcién de costo queda de la siguiente manera:

, (20)

paral <! < k < m, donde f; es la longitud del espectro de potencia de los vectores de
Sy M es el niumero de angulos de rotacién. 1/M y 1/ f; se agregan a la funcion de costo

para normalizarla, estando asi contenida entre [0, 1].
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2.2.3.1. Superficie de optimizacion

La accion de pre-blanqueo nos permitira, mediante rotaciones, buscar el minimo en
una superficie J limitada en un espacio de 7 radianes. A continuacién mostramos unos
ejemplos. Para m = 2 vemos que J forma una funcién con un solo minimo (cf. Figura [8).
Para m = 3 se muestran dos ejemplos, Figuras[Qly[{0, en donde el nimero de variables a
optimizar es 3, es decir § = (04, 0, 05). Sin embargo, para poder visualizar hemos reducido
su dimensién al hacer 6; = 0. De esta manera, se puede observar una superficie de

busqueda con un minimo. La accion de blanqueo nos permitira realizar una busqueda

05 4

0.49 J

0.48 a

Lo} 047 B 1

0.46 4

0.45 a

0.44 | .

043 & 1 1 1 1 1 1 1 1 .

Figura 8: Funcioén de costo de fuentes Gaussianas coloreadas. m = 2.

en la que nos encontraremos con una funcién de dimensiéon m + 1 en el que contiene un

minimo global.

2.2.4. Heuristica de optimizacidn

El Algoritmo [{Imuestra el pseudo-cédigo de nuestro algoritmo de separacién ciega ba-
sado en la coherencia con la heuristica de optimizacién de recocido simulado

(Kirkpatrick et ali (1983)) donde x es el vector de observacion; E es la esperanza; y
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Figura 9: Superficie del costo J para las fuentes gaussianas coloreadas.

Figura 10: Superficie del costo J para las fuentes Speech4.mat (ICALAB web page). m = 3. 63 = 0.

es el vector preblanqueado; V es la matriz de pre-blanqueo; 6y = (01, ...,05) €S una

solucidn inicial propuesta; MaxIter es el nUmero maximo de iteraciones; IniTem es el
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valor inicial de temperatura; Reanneallnterval es el intervalo de recocido; TemFcn es la
funcion utilizada para actualizar el calendario de temperatura; fitness es la funcién de
costo (2Q); simulannealbnd es la funciéon de recocido simulado de Matlab que evalla la
funcién de costo con los parametros pertinentes al método recocido simulado; 6" es la
solucién Optima encontrada; J es el valor del costo; y s son los componentes indepen-

dientes recuperados. Aunque el espacio de busqueda es de magnitud 7, hay que tomar

Algorithm 1 Algoritmo de BSS basado en la coherencia con recocido simulado

Entrada: vector de mediciones x
Salida: vector estimado s

1. X+ X—X
y < Vx
0« 90
mientras Iter < MaxIter hacer

0%, J] < simulannealbnd( fitness,y, 0, IniTem, Reanneal Interval, TemFcn)

fin mientras
devolver §*
s« R(0")Vx

OO0

en consideracion que es posible que limitar los espacios de busqueda entre [0, 7] podria
no llevar a la solucién 6ptima. Un ejemplo claro es el caso en que el minimo se encuen-
tra en el angulo —. La ventaja de los métodos de optimizacion heuristicos, de tener la
probabilidad de salirse de minimos locales, esta en compromiso con la desventaja de su
largo tiempo de procesamiento que requiere para llegar a una solucién. Es por ésto que,
para agilizar los resultados, hemos desarrollado otro algoritmo basandonos en el método
de la seccién dorada (Vajda (2007)) adaptado para el caso multi-variable, el cual reduce el
tiempo de procesamiento considerablemente. Cabe notar que ésto es posible dado que el
pre-blanqueo de los datos genera una superficie con un minimo. El pseudo-algoritmo de
esta metodologia se muestra en el Algoritmo 2, donde 0,,;,, ¥ 0,4, SON los limites inferior
y superior del espacio de busqueda del algoritmo; I es la matriz identidad; R es la matriz
de rotacién en la direccion (i, j); Roa €S la matriz de rotacién actualizada; aq y by son los
nuevos limites de la iteracion; a; y b; son las nuevas secciones (nuevos angulos); Jeval es
la funcién de costo que evalla la coherencia entre los vectores i y j en los nuevos puntos
a; 0 by con resolucion espectral a. tol es la longitud de la minima seccion de busqueda
en radianes; J,, y J,, son el costo obtenido de evaluar en los puntos (grados) a; y b, res-

pectivamente; p es el nimero de oro; W es el sistema inverso; y § son los componentes
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independientes recuperados.

Algorithm 2 Algoritmo de BSS basado en la coherencia con método de seccién dorada
multivariable
Entrada: vector de mediciones x
Salida: vector estimado s
1: X+ x— FE(x)

2. y+ Vx

8: ag < Opmin < —7/4; by < Oppae < /4

4: Ryg+— R+ 1

5. para kk = 1: MaxIter hacer

6: parai=1:m — 1 hacer

7 paraj =i+ 1:m — 1 hacer

8: aj < agp + p(by — ap)

9: bl <—a0+(1—p)(bo—a0)

10: [Vay, Jay) < Jeval(ay,y,i,j,a)

11: [Vbys Jp, | < Jeval(by,y,i,j,a)

12: Gdif<— ‘CLl—b1|

13: mientras 6,,; > tol hacer

14: Fval + Eval +1

15: si J,, < J,, entonces

16: bo(—bl;b1<—&1;Jb1<—Ja1
17: ay < ag + p(bo — ap)

18: [Vay, Jay] < Jeval(ay,y,i,j,a)
19: si no > Continua en la siguiente pagina

2.3. Experimentos, resultados y discusion

2.3.1. Criterio de desempeno

El desempeno en la separacion de los componentes estimados puede medirse usando
la medida razdn sefal-a-interferencia (SIR, por sus siglas en inglés: Signal-to-interference
ratio) (Cichocki y Amari (2002). Esta medida nos da la relacion en decibelios de la razén de
la magnitud de la sefal con respecto a la del ruido de los componentes recuperados. Para
realizar este calculo se utilizan la matriz inversa estimada W y la matriz A. Se calcula la
matriz global del sistema G y se compara la cercania con la matriz identidad I (p. 161).
Ted6ricamente, si la separacion de los componentes es perfecta, la matriz G es siempre
una matriz identidad. Sin embargo, debido a las ambigliedades que son inherentes a la
metodologia de la separacidn ciega de fuentes, la matriz G suele ser una matriz diagonal.

La matriz G se normaliza resolviendo las ambigledades de escalamiento, permutacion y
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20: ag < a1, a1 < bl;Jal < Jb1
21: by < ag+ (1 — p)(bo — ap)
22: [Vb, b, ] < Jeval(by,y,i,j,a)
23: fin si

24. Gdif — ‘CLl — b1|

25: fin mientras

26: si J,, < J,, entonces

27: J—Jyi 04— a3y < ya
28: si no

29: J— Ty 0 b1y <y,

30: fin si

31: R(i,1) = cos(0)

32 R(j,7) = cos(0)

33: R(i,7) = sin(0)

34: R(j,1) = —sin(0)

35: R + R x Rold

36: Rold +— R

37: R=1

38: ag < emm; bo — Hm,w

39: fin para

40: fin para

41: fin para

42: devolver W + Rg1q
43: s +— Wx
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signo, el cual se puede realizar sencillamente a posteriori. De esta manera, el desempeno

se obtiene mediante la siguiente ecuacion:

SIRA = —20logy, (llgi — willy) , (21)

donde g; es el i-ésimo rengldon de la matriz global normalizada G, y u; es el i-ésimo ren-
glén de la matriz identidad I. En la literatura se encuentra que una separacién satisfactoria

se obtiene a partir de 1643.

2.3.2. Separacion de procesos estacionarios Gaussianos colorea-

dos

Para comprobar el desempeno del algoritmo propuesto se realizé una comparacion de
la metodologia propuesta contra otra metodologia SOS (Second Order Blind Identification
(SOBI)). El algoritmo propuesto fue programado en una rutina de Matlab e implementa-
do en el toolbox ICALAB (Cichocki et all (2007). Se realizaron experimentos para dos y
tres fuentes. Las fuentes s, so ¥ s3 se generaron al pasar ruido blanco gaussiano por
un proceso Autoregressive—moving-average (ARMA) (butterworth de cuarto orden) con
frecuencias de corte normalizadas de 0.4, 0.7 y 0.9, respectivamente. Las fuentes son

procesos mutuamente descorrelacionados.

Metodologia  Procesos Gaussianos coloreados- SR,z

2-fuentes 3-fuentes
Ng ol o ol o
SOBI 489 3.9x 1077 41.01 0.01
MSC-BSS 8 71.91 5.53 36.13 11.78
MSC-BSS 16 71.84 4.58 39.6 10.95
MSC-BSS 32 71.28 3.73 39.04 10.12

Tabla 1: Resultados del analisis Montecarlo para fuentes gaussianas coloreadas.  y o son la media
y desviacion estandar del SIR. n; es el numero de segmentos o promediaciones utilizados en la
estimacion de la coherencia.

En la Tabla [l se muestran los resultados para 50 simulaciones. En cada prueba se
generd la matriz A con una distribucidén uniforme. La matriz W fue estimada usando el

Algoritmo 1]y el desempefio de separaciéon se obtuvo usando el indice SIR.
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El desemperio del algoritmo propuesto es satisfactorio a pesar de que las fuentes son
no estacionarias. Sin embargo, al aumentar a tres el numero de fuentes se reduce el

desempeno del algoritmo propuesto mientras que el desemperio del SOBI es mejor.

2.3.3. Separacion de senales no estacionarias

En esta seccion se muestra un ejemplo de mezclas de sonidos respiratorios y cardia-
cos. El propésito de esta seccidn es comprobar el desempefio del algoritmo cuando se
utilizan sefnales no estacionarias. Sin embargo, no refleja una situacion de un caso real.
Las observaciones fueron tomadas de |Gibbs (2000) y Lehrer (2002). Cada sefial cons-
ta de 60,000 muestras capturadas a 8000H z. La Figura [{1] muestra la serie de tiempo y

densidad espectral de las fuentes.

S1
0.7 T T T T T T T —
s o[ TTIHIOO
= 0 : R It A A = =
: FTETIT L ! 8] =
E 035'”””” [ ”’_ ° Bt sttt , ‘&
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-0.45 ! ' '
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(c) (d)

Figura 11: a) Sonido cardiaco s;. b) P;,;, densidad espectral de potencia del sonido cardiaco. c)
Sonido respiratorio normal s.. d) P, ,, densidad espectral de potencia del sonido respiratorio.

La Tabla 2l muestra el resultado para 50 experimentos. En cada experimento la matriz
A fue generada aleatoriamente con una distribucién uniforme. La matriz W fue estima-
da usando el algoritmo [l y se obtuvo el indice de desempefio SIR. El desempefio del

algoritmo propuesto es satisfactorio a pesar de que las fuentes son no estacionarias.
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Metodologia SIRyp
nyg 12 o
SOBI 6.96954  5.1882
MSC-BSS 8 37.6332 0.013168
MSC-BSS 16 38.3169 0.017407
MSC-BSS 32 38.5438 0.018006

Tabla 2: Resultado de la prueba Montecarlo usando dos fuentes no estacionarias. i y o son la media
y desviacion estandar SIR.

2.3.4. Un ejemplo real de separacion de fECG

En esta seccién mostramos la separacién de fECG con datos reales, por medio del
algoritmo propuesto 2l Los datos se obtuvieron de la base de datos Abdominal and Direct
Fetal Electrocardiogram Database, que contiene grabaciones multicanal de electrocar-
diogramas fetales(fECG) Jezewski et all (2012). Cada grabacion se compone de cuatro
senales diferenciales adquiridas del abdomen de la madre y ademas cuenta con el elec-
trocardiograma fetal directo usado como referencia obtenido directamente de la cabeza

del feto.

Informacion adicional sobre la adquisicidbn y pre-procesamiento de las sefales
(Goldberger et al. (2000)):

m Las sefales fueron registradas durante el parto, entre 38 y 41 semanas de gesta-
cion.

= Cuatro sefales adquiridas del abdomen materno.

» Electrocardiograma directo grabado simultaneamente desde la cabeza fetal.

= E| posicionamiento de los electrodos fue constante durante todas las grabaciones.

» Los electrodos fueron de Ag-AgCl (3M Red Dot 2271).

= Se utilizé material abrasivo para mejorar la conductancia cutanea (3M Red Dot ras-
tro Prep 2236).

s E| ancho de banda fue de 1 Hz - 150 Hz con un muestreo sincrénico de todas las

senales.
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= Se realiz6 un filtrado digital adicional para la eliminacion de interferencias de la linea

eléctrica (50 Hz) y deriva de referencia.
m Se utilizé una frecuencia de muestreo de 1 kHz.

m Resolucién de 16 Bits.

La Figura[12 muestra 5000 muestras de los cuatro canales. Cada sensor proporciona
una senal en la que el fECG y mECG estan mezclados junto con otras senales indesea-
bles. La Figura[3muestra la salida del algoritmo propuesto 2. El electrocardiograma fetal
directo se muestra para fines de comparacién con la sefnal de fECG extraido. El estima-
do de la fuente 3 muestra la mECG mejorada y sin ruido. Las fuentes estimadas 1y 2
muestran ruido de fondo o sefales no deseadas. La fuente estimada 4 muestra en ma-
yor medida la fECG pero todavia mezclada con el maternal Electrocardiogram (mECG).
Debido a ésto, se realiza un post-procesamiento basado en ondeletas para acondicionar
la sefal fetal Electrocardiogram (fECG) y eliminar la sefal espuria mECG, tal como se
muestra en |Vigneron et al. (2003). Sin embargo, la BSS representa un primer paso muy

importante en la mejora de las senales de fECG.



[VAY4

[TAY4

(Y

(1Y

50

24

Sensor 1

25

-25

-50

50

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Sensor 2

25

-25
-50

-75

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Sensor 3

[ERY
&
T

45

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Sensor 4

30
15

-15
-30

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Figura 12: Cuatro canales del ECG materno.
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Figura 13: Fuentes estimadas con el algoritmo propuesto 21y fECG directo tomado de la cabeza
del feto (sefal inferior). La sefal fetal directa se muestra con fines de comparacion con la fECG
estimada.
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Capitulo 3. La funcidn coherencia en separacién de se-
nales gaussianas independientes e idéntica-

mente distribuidas

EnDarmois (1953) se determind que el problema de separacion de sefnales gaussia-
nas iid no tiene solucion. En este tipo de sefales no existe informacidén de gaussianidad,
estacionalidad o correlacién temporal que permita a las diferentes metodologias de HOS
o SOS recuperar los componentes. Sin embargo, el recurso de la varianza es el unico

que podemos utilizar para realizar una separacion.

Las sefiales gaussianas iid tienen la misma forma de densidad espectral de potencia,

P, (f) = Ps,s,(f). Porlo tanto, la ecuacién (18) se reduce a la siguiente expresién

2 2
‘75152 (f)‘Q ~ (911921)% + (922912) (22)

[9%1 + 9%1] [9%2 + 9%2] .

Bajo la suposicién de que la varianza sea unitaria en las fuentes, la ecuaciéon (22) no se
vera afectada por el factor de rotacion que provee la matriz R, haciendo que sea imposible
recuperar los componentes independientes. En otras palabras, bajo esas condiciones la
funcion ([22) no tiene un minimo. Sin embargo, las varianzas de las fuentes son modi-
ficadas al pasar por el sistema de mezclado. Esta modificacién en la varianza puede
agregar informacion que puede ser utilizada para recuperar las fuentes. De cierto modo
se puede ver que si la varianza de una de las fuentes es muy grande con respecto a la
otra, la relacion sefal a ruido sera relativamente grande. Entonces, si la transformacion
de blanqueo es evitada, es posible utilizar las razones de varianza que proporciona la
matriz de mezclado para lograr la separacién, ésto se puede ver en la ecuacion (22). La
informacién de la varianza que usamos para encontrar los componentes principales tiene
similitud con la metodologia Analisis de Componentes Principales (Princpal Component

Analysis (PCA), por sus siglas en inglés: Princpal Component Analysis).

3.1. Meétodo Propuesto

En la separacion de fuentes gaussianas iid se haran las siguientes suposiciones:
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= A es de rango pleno m y es ortogonal.

» s(t) son fuentes gaussianas iid.

Como se encontré en (22), para mezclas de fuentes gaussianas iid, el estimado de la
coherencia depende Unicamente de la potencia de las observaciones. Por lo tanto, la
razdén de varianza entre las fuentes puede usarse para encontrar una transformacion
en donde la coherencia es minima. En la Figura [14] se muestra un ejemplo para dos

. . , . g
fuentes gaussianas iid mezcladas ortogonalmente con una razén de varianza de = =
op)

2 0
4,y con A = . La Figura [14] se obtiene al aplicar rotaciones R en el espacio
0 1

[—m/4,7/4]. El minimo de la funcion se encuentra e cuando R = I. Hay que sefialar que
la polarizacidn en la estimacion de la coherencia, que es reducido al aumentar el nimero
de promediaciones (Carter, 11993), no influye en la posicion del minimo de la funcién J.
El método se describe en el Algoritmo [3y sélo difiere del Algoritmo [{len que se omite la

operacion de pre-blanqueo.

Algorithm 3 Algoritmo de BSS basado en la coherencia con recocido simulado para
fuentes gaussianas iid

Entrada: vector de mediciones x
Salida: vector estimado s

1. X+ X—X
0+ by
mientras Iter < MaxIter hacer

(0%, J] < simulannealbnd( fitness, x,0, IniTem, Reanneal Interval, TemF'cn)

fin mientras
devolver 0"
S+ R(A")x

Noaswbd

3.2. Experimentos y resultados

Consideramos una comparacion para la extraccién de fuentes gaussianas iid para
fuentes con diferentes razones de varianza. Se usaron dos procesos Gaussianos iid con
media cero para los experimentos, s(t) y sy(t), donde P, (f) = 01y P.,s,(f) = 03 = 1.
o? fue variado para tener una razén de varianza de 1 a 16 en incrementos de 0.1. Se

realizaron 50 experimentos para cada raz6n de varianza.
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Figura 14: La superficie J para dos fuentes gaussianas iid. Cada curva es generada a partir del
estimado de la coherencia usando un nimero determinado de bloques promediados, n; tal como se
indica en la leyenda. La razon de varianza entre ambas fuentes es 4.

El vector de observacion fue generado mediante s = R(0)s(t), donde R(#) es una
matriz de rotacion y ¢ es el angulo de rotacion, el cual ha sido generado aleatoriamente
en el intervalo [0, 7/2]. El algoritmo propuesto y el algoritmo SOBI fueron usados para
estimar la matriz W a partir de las observaciones; la operacion de pre-blanqueo no se

realiza en esta seccion.

De la Figura [15 se observa que el desempefno de separacion de la fuentes gaussia-
nas iid mejora conforme aumenta la razon entre las varianzas de las sefiales. Para una
relacién de 2 a 1 se empieza a tener un buen desempeno de separacion. Por otro lado,
se observa que el algoritmo SOBI no logra separar las fuentes gaussianas iid, aunque
sorprendentemente se observa una mejora en el desempefio de separacion al aumentar

las razén entre las varianzas de las senales.

3.3. Conclusiones

En esta seccion presentamos dos algoritmos basados en la funcion de coherencia
para resolver el problema de BSS de mezclas instantaneas lineales. En la primera me-

todologia, Algoritmo [l se busca minimizar la funcién de costo basado en la coherencia
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Figura 15: Desempeiio de separacion de fuentes gaussianas iid usando la metodologia basada en
la razén de varianza. Se muestra diferentes desempefios utilizando distintos segmentos de prome-
diacion. Al incrementarse la razon entre las varianzas incrementa el desempeio.

mediante un método heuristico, recocido simulado. Los resultados muestran un rendi-
miento satisfactorio en comparacién con un método del estado del arte. En la segunda
metodologia, Algoritmo [2, se cambia el método de optimizacion. Al cambiar el método de
recocido simulado por la seccion dorada se disminuye considerablemente el tiempo de
procesamiento en la estimacion de las fuentes originales. Finalmente presentamos expe-
rimentos con datos reales relacionados con la extraccidén de sefales Electrocardiogram
(ECGQG), la cual muestra los alcances de la metodologia propuesta en el acondicionamiento

de senales.
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Capitulo 4. La funcidn coherencia en separacién ciega
de fuentes de mezclas instantaneas lineales

con ruido blanco

En este capitulo se presenta un algoritmo que nos permite resolver el problema de
BSS de mezclas instantaneas con ruido. El algoritmo propuesto se basa en la suma de la
Magnitude-squared coherence (MSC), y una regla de umbral. EI MSC se calcula utilizando
el método de Welch (1967), que utiliza los promedios de las densidades espectrales de
potencia del vector de observacién. Dado que el efecto de la promediacién es fuerte en
ruido blanco, proponemos una regla de umbral para detectar la concentracidén de potencia
de las sefnales no estacionarias. Mediante la seleccion de una banda donde el Signal-to-
noise ratio (SNR) es alto, y por lo tanto el ruido pequeno, se logra estimar la matriz de

mezclado al minimizar la funcién de costo propuesta.

4.1. Introduccion

En aplicaciones reales, debido a la naturaleza del problema de separacion ciega de
fuentes, no es posible evaluar realmente el desempero obtenido. En el caso de que las
suposiciones sobre el modelado y/o sobre las sefales no sean totalmente satisfechas, la
matriz W tendra polarizacion, lo cual propiciara que las senales estimadas sigan estando
correlacionadas entre ellas, teniendo como consecuencia una degradacion en el desem-
pefo de separacion, sobre todo para los métodos disefiados a partir de la operacién de

pre-blanqueo.

Algunas técnicas para determinar si el algoritmo fue capaz de recuperar los compo-
nentes independientes es verificar si los componentes estimados son mutuamente inde-
pendientes, o si las fuentes estan descorrelacionadas entre ellas. Es importante sefialar
que la MSC aporta esa caracteristica visual que permite verificar si las fuentes estima-
das estan descorrelacionadas temporalmente. En la Figura se muestra un ejemplo
arbitrario de la separacioén ciega de fuentes en donde el modelo estimado presenta pola-
rizacion. En esta ocasidn, la coherencia muestra diafonia en los componentes estimados.

En la coherencia de la Figura [16] se observan que ciertas armonicas ((0 — 500H z)), que



31

corresponden al sonido cardiaco, estén todavia correlacionadas en ambos vectores, s; y
s9. También se observa que entre el ancho de banda (2000 — 3800H z) hay ruido blanco
correlacionado. Esta informacidn ofrecida por la coherencia suele representar una herra-

mienta muy util en el problema de separacién ciega de fuentes.
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Figura 16: a) Estimacion de s;. b) Estimacion de s,. ¢) Coherencia. La coherencia entre las fuentes
estimadas muestra una diafonia evidente.
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El problema de separacién ciega de fuentes se torna mas dificil cuando las obser-
vaciones estan contaminadas por ruido blanco adherido. Algunos trabajos relacionados
para resolver este problema se muestran en |Choi y Cichocki (2000), Cardoso y Pham
(2004), Douglas et all (1998), Vorobyov y Cichocki (2002). Varias aplicaciones recientes
de este problema, dentro del andlisis de senales biomédicas, se muestran en Hesse
(2008);IRomo Vazquez et al. (2012);Crespo-Garcia et al! (2008). El nuevo modelo puede

representarse mediante la siguiente expresion:

x(t) = As(t) +n(t), t=1,2,.., (23)

donde x(t) € R" es el vector de observacion, s(t) € R™ es el vector de fuentes descono-
cidas, A € R"™ es la matriz que modela el proceso de mezclado, n(t¢) es ruido blanco
gaussiano y t es el indice de tiempo. En este capitulo se suponen igual numero de fuentes
y sensores (n = m). El objetivo de BSS con ruido es el de encontrar una transformacion

lineal W a partir de las observaciones sin la influencia del ruido adherido:

5(t) = Wx(t) = WAs(t) + Wn(t), t=1,2,.. (24)

donde s € R™ es el estimado ruidoso de las fuentes s, y W = A~1. La matriz de sepa-
racion W estara dada por W = DPA !, donde P es una matriz de permutacién y D es
una matriz diagonal. P y D se introducen para tomar en cuenta las ambigledades de

escalamiento, signo y permutacion de BSS.

El algoritmo propuesto se basa en la MSC y una regla de umbral. La MSC se calcula
usando el método de Welch (1967), el cual promedia las densidades espectrales de po-
tencia del vector de observacion. El efecto de realizar promediaciones sobre ruido blanco
es el de uniformar su densidad espectral de potencia (Power Spectral Density (PSD),
por sus siglas en inglés: Power Spectral Density), mientras que por el contrario resalta
las sefnales periddicas. De esta manera podemos agregar una regla para identificar la
concentracidon de potencia de las observaciones de las sefales no estacionarias. La es-
timacion de la matriz de mezclado se realiza mediante la minimizacién de la funcién de

costo propuesta mediante la seleccion del ancho de banda donde la SNR es alta, y por
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consiguiente la polarizacion causada por el ruido es reducida.

4.2. Suposiciones

En el andlisis de este capitulo consideraremos las siguientes suposiciones:

1. A es de rango pleno m.

2. s(t) se suponen mutuamente descorrelacionadas pero temporalmente correlaciona-

das.

3. n(t) es ruido aditivo con media cero e independiente de las fuentes originales.

4.3. La MSC en el modelo de BSS con ruido blanco

Para recuperar los componentes en el modelo BSS con ruido blanco tenemos que
encontrar una transformacién W, la cual hard a WA una matriz diagonal, mientras que
la estimacion de la MSC entre el vector de las fuentes estimadas, s, es cero. La ecua-
cién (24), la cual es la solucién propuesta para el problema de BSS con ruido, puede

reescribirse de la siguiente forma:
S(t) = Wx(t) = Gs(t) + Wn(t), t=1,2,.., (25)

donde G = WA es la matriz diagonal global, la cual combina al modelo mezclador y

separador. Analizando la MSC entre las fuentes estimadas (m = 2), dada por

gl(t) = gnsl(t) -+ glgsg(t) + wiiny (t) + wlgng(t),
So(t) = go151(t) + goasa(t) + warn (t) + waana(t),

(26)

donde n;(t) y na(t) son el ruido adherido, g;; y w;; son los (i, j)—ésimos elementos de G y
W, respectivamente. Por consiguiente, mediante el calculo de Pz, (f), Pss,(f), Pas(f)
y sustituyendo en la ecuacién (13), y tomando en cuenta que las PSD’s del ruido blanco
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son iguales (P,,n, = Pn,n, = Pun), 12 MSC nos da la siguiente ecuacion:

’75152(f)’2 =

(911921)> P25, () + (912922)° P2, (f) + [wiiwar + wiawaa]* Py, (f)
[9%1P81 s (f) + 9%2P5252 (f)+ [w%1 + w%Q]Pnn(f)] [9§1P81 s (f) + g§2P3232 (f)+ [w%l + w%Q]Pnn(f)] '

(27)

La ecuacion (27) implica que no se puede realizar una funcién de costo para recuperar las
fuentes, aun si G es diagonal, porque el estimado de la MSC no es cero. El término, en
el numerador de la ecuacidn, que contiene una sefal proporcional a la amplitud del ruido,
no permite encontrar un minimo en el cual G es diagonal. Por otro lado, en un escenario
donde la SNR es grande, P, (f), Pss,(f) >> P..(f), la ecuacion (27) se reduce a la

MSC entre senales del modelo sin ruido

R (f)‘2 ~ (911921)* P25, (f) + (912922)* P, ()
e (931 Poro, (F) + 930 Pogss (F))[931 Pors, (f) + 935 Py ()

donde se puede minimizar la coherencia y recuperar las fuentes originales al hacer cero

(28)

el numerador (G es diagonal), lo cual implica encontrar W. Por el contrario, en un esce-
nario con SNR bajo, P,.,.(f) >> Ps,s,(f), Ps,s,(f), la ecuacion (27) nos lleva a la siguiente

aproximacion
[wiiwey + w12w22]2P3n(f)
(W) 4+ Wiy Pin (f)[w3) + w35] P ()]

Esta funcién permanece constante y no puede minimizarse, por lo tanto W no se puede

75,5, ()| = (29)

obtener por la falta de informacién espectral. Considerando los escenarios posibles antes
mencionados, la idea principal del método propuesto es considerar solamente aquellas
frecuencias (f) de la MSC en donde el SNR es lo suficientemente grande como para
lograr la estimacién de W. De esta manera, el estimado de la MSC esta dado por la

ecuacion (28), logrando la separacién de las fuentes originales.
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4.4. Método Propuesto

4.4.1. Umbral de deteccion de potencia de senal y funcion de selec-

cion de ancho de banda

El algoritmo propuesto estd basado en la suma de la MSC y una funcién semejante
a un filtro pasabanda. La funcion pasabanda se obtiene en el dominio de la frecuencia
mediante una metodologia de umbral propuesta que selecciona varias frecuencias, de
acuerdo en donde esté concentrada la potencia de las sefales no estacionarias. El ancho
de banda de la funcion pasabanda se obtiene al seleccionar las frecuencias con mayor
potencia de la PSD del vector de observacién, el cual es calculado mediante el método de
Welch. El ancho de banda se selecciona de acuerdo a cierto nivel de umbral (treshold),
el cual es calculado por

threshold = pp,, + 20 pyy, (30)

donde pip,, Y op. SON la media y desviacion estandar de las PSDs promediadas del
vector de observacion, respectivamente. El efecto de las promediaciones sobre el ruido
blanco hace que su espectro de potencia tenga una distribucién uniforme, lo que implica
tener una potencia promedio constante en todas las frecuencias. Entonces, se supone
gue cualquier senal que exceda ese umbral de potencia, pertenecera a la potencia de las
sefnales no estacionarias. El pasabanda seleccionado tendra una SNR grande; de esta
manera, la polarizacién introducida por el vector de ruido es despreciable. El Algoritmo
4] muestra los pasos basicos para obtener la funciéon pasabanda, BW(f), la cual selec-
cionara las frecuencias con mayor potencia. Seleccionando threshold con un valor bajo,
threshold < pp,, Nnos conducira a la recuperacion de una matriz de mezclado con po-
larizacién a causa de la influencia del ruido. El tener un umbral demasiado alto puede
omitir informacion util de alguna de las fuentes originales, especificamente en situaciones
con altos niveles de ruido, lo cual conduciria a separar solamente las fuentes de potencia
mayor. El menor umbral posible es cero y solamente se aplica para el modelo de BSS sin
ruido. Empiricamente hemos encontrado, de nuestra seccién de resultados, que un buen

desempefo de separacién puede obtenerse con el umbral de la ecuacion (30).
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Algorithm 4 Seleccidén de banda BW(f)

Entrada: vector de mediciones x
Salida: funcién BW (f)
1: Calcula la PSD, P,.(f), del vector de observacion x(t) mediante el método de Welch.

2: Calcula la media y la desviacion estandar de P,.(f), ip,, Y 0p,, respectivamente.
3: Calcula threshold, mediante la ecuacion (30).

4. para todo f hacer

5: si P..(f) > threshold entonces

6: BW(f)=1

7 si no

8: BW(f)=0

9: fin si

o: fin para

1

—_

: BW(f) selecciona el ancho de banda con la mayor SNR.

4.4.2. Criterio de optimizacion

Como se mostré en [Fancourt y Parra (2001)), una funcién de costo para mas de 2
fuentes puede obtenerse si usamos la suma de la MSC entre los m(m — 1)/2 pares de
vectores (I, k) de s, donde 1 <! < k < my m es el numero de fuentes. Como la MSC es
una operacion simétrica }vglgk(f)}2 = }vgkgl(f)}z, es suficiente con calcular la MSC entre
los pares de vectores (I, k). Por otro lado, la MSC entre vectores linealmente dependientes

siempre es uno, vglgk(f)\z = 1 para toda f cuando [ = k, por lo tanto, es irrelevante

incluirlo en el criterio, evitando redundancia de célculo. La funcién de costo propuesta es

la siguiente:

I=>"3|ras (O] BW(L)). (31)

Lk f=0
La ecuacién (31) es minimizada mediante el enfoque de optimizacioén heuristico recocido

simulado . Los pasos de la metodologia propuesta se muestran en el Algoritmo B

4.5. Experimentos y resultados

En esta seccion se presenta una comparacién del algoritmo propuesto con algunos

algoritmos BSS. Se presentan experimentos para dos fuentes (m = 2,1 =1y k = 2), para

'Parametros del toolbox de optimizacién de Matlab (simulannealbnd): AnnealingFcn: @annealingfast;
TemperatureFcn: @temperatureboltz; AcceptanceFcn: @acceptancesa; Maxlter: m*300; InitialTemperatu-
re: 0.1; Reanneallnterval: 400.
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Algorithm 5 Algoritmo nMSC-BSS

Entrada: vector de mediciones x
Salida: vector estimado s

1: Remueve la media de las observaciones.
Normaliza el vector de observacion.
Calcula BW(f) (Algoritmo [4).
procedimiento Recocido simulado
mientras mientras el nimero maximo de iteraciones no se alcance hacer

Genera una solucién aleatoria, W (matriz normalizada), de acuerdo a un calenda-

rio de temperatura.

7 Genera s, ecuacion (24).

8: Calcula el costo J, ecuacion (31).

9: La solucién es aceptada o rechazada de acuerdo a un calendario de temperatura.
10: fin mientras
11: fin procedimiento
12: W* es la mejor solucion encontrada.

un numero relativo bajo y para uno alto de muestras, y para varios niveles de umbral. Se
utilizaron sonidos cardiacos y pulmonares como fuentes, y fueron mezcladas mediante
la matriz A; sin embargo, sus mezclas no representan el ambiente real, ya que el medio
donde se generan y mezclan estas sefales en la realidad es un sistema mucho mas

complejo el cual sigue siendo objeto de estudio.

La metodologia propuesta nMSC-BSS se implementé en el toolbox ICALAB
Cichocki et all (2007) y se comparé con otros métodos SOS como el SOBI
Belouchrani et al. (1997), SOBI-RO (Choi y Cichocki (2000). El indice de desemperfio SIR
se usoé con fines de comparacion. Un SIR mayor a 16dB indica que se obtuvo un buen
desempeiio. La MSC se calcula mediante el método de Welch con 50 % de traslape entre
segmentos, y los segmentos son modificados por una ventana Hamming. Se realizaron
experimentos con diferentes numeros de segmentos n,; = 8, 16, 32, para el calculo de la
MSC. También se usé ny como numero de segmentos promediados en la estimacién de
P,.(f) mediante el método de Welch. La longitud de los segmentos es p = 2%, donde
a = floor(log,(B)) y B = Length(xz(t))/ny. Se agregd ruido blanco a las observaciones a

razones de 0, 10 y 20 dB. El nivel de ruido se define como
var(z;)

SNRZ =10 loglo m, (32)
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donde var(z;) es la varianza de la sefial sin ruido aditivo proporcionada por el i—ésimo
sensor y var(n;) es la varianza del ruido en el i—ésimo sensor, en estos experimentos
i = 1,2. El Algoritmo ] se implement6 en el toolbox ICALAB. La media y desviacion
estandar del SIR de la comparacion entre las metodologias se muestran en las tablas
y 4l Los sonidos cardiacos se obtuvieron de ILehrer (2002). Los sonidos pulmonares se
obtuvieron de |Gibbs (2000).

Experimento 1. El primer experimento consiste de fuentes con un numero relativo
grande de muestras. 4.08 segundos de muestras de sonidos cardiacos y pulmonares
muestreados a una razén de 44.1KHz fueron mezclados por matrices A%*2. 50 prue-
bas se realizaron en este experimento en el cual cada matriz A?*? se genera mediante
una funcién con distribucion uniforme. La Tabla [8l muestra los resultados obtenidos de la
comparacion. De ahi podemos observar que el método propuesto muestra los mejores
resultados a 0dB y 10dB para threshold = pp,, +20p.. Y ng = 8, mientras que, para 20dB
SNR threshold = pp,, Y na = 32 se obtuvo el mejor desempefio dado que se obtuvo el
SIR mas alto. En la Figura[17] se muestran los resultados obtenidos del toolbox ICALAB
para un SNR = 0dB. Se observa que la metodologia propuesta presenta una distribucién

semejante a una gaussiana.

Experimento 2. El segundo experimento consiste de fuentes con un numero relativa-
mente bajo de muestras. 4.08 segundos de mezclas de sonidos cardiacos y pulmonares
muestreados a una razén de 8KHz fueron mezclados por una matriz A2*2. 50 pruebas se
realizaron en este experimento en el cual cada matriz A?*? es generada aleatoriamente
mediante una funcién de distribuciéon uniforme. La Tabla [4l muestra los resultados de la
comparacion. A partir de los resultados podemos ver que el método Robust Second Order
Blind Identification (SOBI-RO) es un poco mejor que el Algoritmo [B con respecto al SIR

obtenido, sin embargo la desviacion estandar del SIR de nuestro algoritmo es mejor.

Las Tablas [3]y [4 muestran los resultados de los experimentos 1y 2, respectivamente.
En ambos casos: a) Algoritmo propuesto con umbral threshold = pp +20p,, . b) Algoritmo
propuesto con umbral threshold = jp . LOs valores mostrados son la media y desviacion

estandar (entre paréntesis) del SIR para 50 pruebas.



Tabla 3: Resultados del experimento 1.

Algoritmo 0dB 10dB 20dB
SOBI 7.06 (4.16) 6.99(4.52) 6.82(3.48)
SOBI-RO 12.98 (9.10) 26.19(11.69) 32.91(10.60)
a)
nMSC-BSS 8 30.81(12.64) 37.76(12.54) 43.92(9.96)
nMSC-BSS 16 25.92(8.62) 33.81(10.36) 38.56(7.74)
nMSC-BSS 32 27.42(10.28) 36.03(10.39) 43.67(8.40)
b)
nMSC-BSS 8 15.76(9.39) 27.28(11.77) 40.00(11.39)
nMSC-BSS 16 21.73(10.88) 33.01(13.70) 42.28(11.69)
nMSC-BSS 32 21.51(10.19) 33.92(15.13) 45.38(14.03)
Tabla 4: Resultados del experimento 2.
Algoritmo 0dB 10dB 20dB
SOBI 6.1 (3.32) 6.25(3.62)  7.39 (4.50)
SOBI-RO 23.89 (12.56) 36.86(9.76) 42.20(6.84)
a)
nMSC-BSS 8 23.04 (7.34) 31.98(10.54) 38.75(8.01)
nMSC-BSS 16 23.84 (7.82) 34.27(9.62) 42.30(8.68)
nMSC-BSS 32 2295 (7.63) 31.21(6.79) 33.27(4.03)
b)
nMSC-BSS 8 18.46 (9.29) 29.10(9.43) 37.31(7.63)
nMSC-BSS 16 18.96 (10.15) 30.78(11.02) 38.19(7.85)
nMSC-BSS 32 17.47 (9.26) 26.57(8.90)  36.08(8.88)

4.6. Discusion y trabajo futuro

Es bien conocido que el método de Welch reduce la resolucion en frecuencia de la
PSD de cualquier senal. Se da por entendido que cuando el nimero de muestras aumen-
ta también lo hace la resolucion de la PSD del vector de observacién, de esta manera
aumentando la informacion espectral que puede usarse para lograr la separacion, tal
como se observa en los experimentos. De lo resultados podemos observar que, en el
Experimento 1, el método propuesto es superior comparado con otros métodos SOS. Sin
embargo, el desemperfo de ambos, el propuesto y SOBI-RO, son bastante aceptables. Por
otro lado, la media del SIR de SOBI-RO es apenas mejor que el del algoritmo propuesto
a 0dB y 10dB de SNR durante el Experimento 2. Sin embargo, a un SNR mas bajo, el
SOBIRO tiene una desviacion estandar mas grande y en sus resultados muestran un dis-

tribucién dispareja. La desviacién estandar en los resultados del algoritmo propuesto es
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menor y con una distribucién semejante a una gaussiana, lo que indica que la metodolo-
gia propuesta presenta un mejor intervalo de confianza. En una aplicacion real significaria
tener una mejor posibilidad de obtener un buen desemperio de separacion. Los SIR obte-
nidos en los experimentos con el método SOBI no son satisfactorios y por ésta razon, la

comparacion de su desviacién estandar con los otros métodos, no se considera valida.

4.7. Conclusiones

En este capitulo hemos propuesto un algoritmo muy simple y eficaz para el caso de
separacion ciega de fuentes con ruido que se basa en la funcidén de coherencia y una regla
de umbral. Mostramos una comparacién con los algoritmos existentes y encontramos
un desempeno superior de nuestro algoritmo. También, hemos encontrado que nuestros

resultados muestran una mejor intervalo de confianza en el rendimiento de la separacion.
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Capitulo 5. La funcion coherencia en separacion ciega

de fuentes de mezclas convolutivas

5.1. Introduccidn

El modelo de mezclas convolutivas toma en consideraciéon que las senales, estadisti-
ca y mutuamente independientes, viajan por un medio en donde son mezcladas, filtradas
y adquieren retardo. Algunas de las aplicaciones en donde podemos encontrar este ti-
po de mezclas son los reportados en [Fancourt y Parra (2001)), Parra y Spence (2000),
Zheng et all (2009) y Osterwise y Grant (2011).

El vector de las fuentes desconocidas mutua y estadisticamente independientes, y
el vector de observacién, siguen siendo representados por s(n) = (si(n),...,sy(n))?y
x(n) = (z1(n),...,zx(n))T, respectivamente. En el modelo convolutivo, a diferencia del
modelo de mezclas instantdneas lineales, la matriz de mezclado es remplazada por un
sistema lineal invariante en el tiempo (Linear Time-Invariant (LTI), por sus siglas en inglés:
Linear Time-Invariant) de multiple entrada/multiple salida (Multiple-input Multiple-output
(MIMO), por sus siglas en inglés: Multiple-input Multiple-output) en donde su respuesta el
impulso esta definida por (A(n)),.cz. Por lo tanto, las observaciones estan determinadas

mediante el siguiente modelo convolutivo multicanal:

x(n) =Y A(k)s(n — k) Vn € Z. (33)

keZ
El sistema MIMO-LTI (A (n)).cz, dado que sea posible, tiene su sistema inverso MIMO-
LTI comunmente llamado separador. Encontrar el sistema separador equivale a encontrar
las fuentes originales y por consiguiente resolver el problema de BSS de mezclas con-
volutivas. Su respuesta al impulso esta denotada por (B(n)),cz, en donde las salidas

separadas estan dadas por:

S(n) => B(k)x(n—k) Vn € Z. (34)

kEZ

El sistema mezclador y separador, con respectivas respuestas al impulso (A(n))nez ¥
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(B(n))nez, estan definidas en el dominio de la transformada z de la siguiente manera:

Al] 2> A(k)z™ y B[] 2> B(k)z " (35)

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

S(n) =>_ G(k)s(n—k)Vn € Z, (36)

keZ

donde la respuesta al impulso y la transformada-z del sistema global (G(n)).cz estan

dadas respectivamente por las ecuaciones:

G(n)=> B(n—k)A(k) y G[z] =B[z]A[2]. (37)
Mezclador Separador

G[z] = B[z]A[z]

Figura 18: Sistema convolutivo mezclador separador.

El contexto ciego no nos permitira diferenciar entre si el sistema mezclador-separador
obtenido es B[z]A[z] = Iy, 0 si bien B[z]A[z] es una matriz diagonal con filtros distintos
de I sobre su diagonal. De hecho, la suposicion de independencia mutua no es suficiente
para obtener una copia exacta de (s(n)),cz solamente por medio de las observaciones
(z(n))nez- Como maximo, la independencia mutua nos permite recuperar las fuentes has-

ta las siguientes ambigledades:
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m El orden de las fuentes.
m Escalamiento.

= Una ambigtedad de filtrado.

La primera y segunda ambigledad también se encuentran en el caso de mezclas instan-
taneas. Por el contrario, la tercera ambigiedad es tipica solamente del contexto convolu-
tivo. Por lo tanto, la separacién es exitosa cuando se hayan recuperado las fuentes hasta
las indeterminaciones mencionadas previamente. Dicho de otra manera, la separacién es
exitosa cuando el filtro global (G(n)),cz realiza un filtrado y escalamiento a las fuentes

seguido de una permutacion,

G[z] = PA[z] = PDiag(M[z]), ..., An[2]). (38)

El filtro separador B|[z] puede ser de respuesta infinita al impulso (Infinite Impulse
Response (lIR), por sus siglas en inglés: Infinite Impulse Response) o de respuesta fi-
nita al impulso (Finite Impulse Response (FIR), por sus siglas en inglés: Finite Impulse
Response). Los filtros IIR son mas eficientes y ofrecen algunas ventajas con respecto de
los sistemas FIR. Para un sistema FIR de orden K—ésimo, la region de soporte de la
respuesta al impulso y el niumero de parametros esta relacionada con los K parametros.
Para un filtro IIR, la longitud de la respuesta al impulso esta desacoplada del numero de
parametros del filtro. Sin embargo en el procesamiento adaptativo de sefales se prefiere
el uso de filtros FIR debido a la dificultad para asegurar la estabilidad del sistema IR du-
rante el proceso de adaptacion. Por facilidad de implementacion y estabilidad usaremos
filtros FIR. Otras arquitecturas IIR que resuelven el problema de estabilidad se presentan

en Principe et al! (1993).

5.2. Método propuesto

El sistema mezclador-separador para dos fuentes puede representarse por el sistema
de la Figura[{9l Este equivale al sistema total de la Figura[18 en donde se ha encontrado

el sistema inverso B|z].



Si obtenemos la MSC entre las salidas, 5;(n) y $»(n), del sistema de la Figura[19l

—* Gulz]
s1(n)
) ol
. s1(n
—» Ggl[z]
e ss(n)
So(n)
®
¥ Gz
Figura 19: Sistema mezclador-separador para 2 fuentes.
donde )
2 |Pss(f)]
1550 P55, (f) Pays (f)

Ps,5, = |G11 ()] Poysy (f) + |Gr2(£) I Payss (£),
Ps,5y = |Ga1 ()1 Poysy (f) + |Gz (£)I Pass (£),

P§1§2 = Gll(f)G§1(f)P8181 (f) =+ G12(f)G§2(f)P3232(f>7

entonces obtenemos:

‘7§1§2(f)‘2 =
|G (f)Gar (f) P P2, (f) + |Gra(f) G f)P P2, (f)

1G11 ()PPassy () + 1Gr2(F) P Py (NI G21 ()1 Parsy (F) + (G2 ()1 Paser (£)]
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(43)

Dado que el sistema mezclador-separador G|z| es una matriz diagonal, i.e., G12[z] =

G21[z] = 0, podemos observar que el numerador de la ecuacién (43) es cero, y por tanto

la MSC es cero. El minimizar la ecuacién (43) sera idéntico a encontrar el filtro inverso

Blz] y, por consiguiente, a recuperar las fuentes originales. En este escenario se pueden
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recuperar los componentes independientes hasta las ambigiedades de filtrado y escala-
miento mencionadas anteriormente. Como se observa en la ecuacién (43), el factor de
escalamiento no es distinguible en la funcién de costo, es decir, la funcién de coheren-
cia no es sensible a los valores de la diagonal del filtro mezclador-separador G|z]. Por
lo tanto, los componentes recuperados seran una versién filtrada de los componentes

originales.

5.2.1. Criterio de separacion

Basandonos en la ecuacion (43), podemos construir una funcién de costo para separar
los componentes independientes de las mezclas convolutivas. El criterio es idéntico que
en el caso de mezclas instantaneas. El criterio adoptado es la suma de la MSC tal como

se realizd en|Fancourt y Parra (2001),

fr
1= =33 bas ). (44)

ij f=0
La MSC es una funcién normalizada que mide la correlacién entre dos sefales en el
dominio de la frecuencia. De esta manera, en el calculo de la MSC, es irrelevante si la
energia de las sefiales esta centrada en un ancho de banda especifico, pues solo mide
la relacion que tiene la energia de la sefnal con respecto al ruido en el mismo ancho de

banda.

Tener conocimiento a priori del ancho de banda de las sefales no impide tomarse el
problema de separacién como un problema BSS. Si el ancho de banda de las sefales
no es conocido, éste puede calcularse mediante las observaciones realizadas. Tomando
esta consideracion, hemos realizado la separacidon de fuentes en base a la seleccién por

ancho de banda.

5.2.1.1. Separacion por ancho de banda a priori

En muchas de las aplicaciones es posible conocer a priori el ancho de banda de las
fuentes por separar. Es por eso que, sin dejar de ser un problema BSS, la funcién de costo

puede disenarse para que considere el ancho de banda donde se encuentra la energia
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Algorithm 6 Algoritmo MSC-Convolutivo

Entrada: vector de mediciones x
Salida: componentes estimados s
1: Remover la media de las observaciones.
Genera una solucion inicial FIR, B(k) = Diag(é(k),...,0(k)).
Calcula los componentes estimados 5(n) = B(n) * x(n).
Calcula la funcién de costo con seleccién de ancho de banda deseado J.
procedimiento Recocido simulado
mientras el maximo nimero de iteraciones no se alcanza realiza hacer
Genera una solucion (filtro inverso) de manera aleatoria B(%), siguiendo los para-
metros del recocido simulado.
8: Calcula los nuevos componentes estimados 5(n) = B(n) * x(n).
9: Calcula la funcién de costo con seleccidén de ancho de banda deseado J.
10: Compara el costo nuevo con el viejo costo de la iteracidn anterior.
11: Acepta o rechaza la solucién (filtro inverso B) de acuerdo al calendario de tempe-
ratura del recocido simulado.
12: fin mientras
13: fin procedimiento
14: B es la mejor solucion encontrado por el recocido simulado.

Noa RO

de las senales originales,

fmaz )2

1
Tow = 52 2. sl

5.2.2. Algoritmo de separacion basado en MSC

No se cuenta con un procedimiento practico de preblanqueo de mezclas convolutivas
(Comon y Jutten (2010), p. 292). Sin embargo, este procedimiento no es necesario en
el uso de la MSC como funcion de costo. El método desarrollado para la separacién de

mezclas convolutivas se muestra en el Algoritmo [

5.3. Experimentos

En esta seccion se muestran experimentos del método propuesto para dos fuentes.
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5.3.1. Simulacion

Dos sefales estadisticamente independientes s;(n) y s»(n), Figura[2Q, han sido mez-
cladas por el modelo convolutivo (46) generando el vector z;(n) y z2(n). El modelo con-

volutivo esta dado por
N M-1

:ZZaw )si(n —k), (46)

j=1 k=0

donde N es el numero de fuentes y sensores, M es la longitud del filtro mezclador, y D;;
es el retardo entre la j-ésima fuente y el i-ésimo sensor. En este caso N = 2, M = 75,
Dy = 0, Dy = 34, Doy = 22, Dyy = 0. apy = 8(n), azs — i(s(n 34, an — %5@ _ ),
Ay = %5(71). En notacion de transformada z, el sistema queda de la siguiente manera:

Az =1
App[z] = 0.25273
As[2] = 0.33332~22
Agplz] =0.5

Las sefales capturadas se muestran en la Figura 22l En la Figura 21l vemos la MSC
entre las fuentes. Su distribucién es cercana a cero e indica que dichas sefiales estan
descorrelacionadas entre si. En la Figura 23] se muestra la MSC entre las observaciones.
Se observa que existe un alto grado de correlacion entre ambas sefales, tal como se

observa en ciertos anchos de banda en donde la magnitud es cercana a uno.

La metodologia propuesta para encontrar el sistema inverso es de pre-alimentacién
(feedfordward). Esta arquitectura es aplicada en el Algoritmo [6l En este experimento
el Algoritmo [6] se ha especificado con seleccién de ancho de banda a priori fpy =
[0H z, 500H 2],

M-1

N
=> > By(k)zj(n— k). (48)

j=1 k=0
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Figura 20: Fuentes usadas en el experimento. a) Sonido respiratorio normal. b) Densidad espectral

de potencia del sonido respiratorio. ¢) Sonido cardiaco normal. d) Densidad espectral de potencia
del sonido cardiaco.

5.4. Resultados y discusién

Después de 10,000 iteraciones, el algoritmo MSC-deconvolutivo converge al sistema
separador B(n), el cual se muestra en la Figura 24l Al correlacionar el filtro B(n) con
el filtro A(n), tenemos el filtro mezclador-separador global G(n), el cual se muestra en
la Figura Se observan los impulsos en el retardo proporcionado por el sistema. Re-
cordemos que en este experimento la funcién de costo optimizd en un ancho de banda
especificado y no sobre todo el ancho de banda. El ancho de banda de optimizacién es
few = [0Hz,500H z|. Esto se puede corroborar en la Figura 29l Aqui se muestra la MSC
entre las senales recuperadas y se observa como disminuye la MSC en el ancho de ban-

da fzw, aunque quedan algunos componentes frecuenciales altamente correlacionados.

Después de calcular los componentes independientes s se realiza un procedimiento
de extraccion de las contribuciones de cada fuente a las sefales capturadas x(n), Figuras

y[27| La gréafica del recocido se muestra en la Figura
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Figura 21: Estimacion de la magnitud de MSC cuadrada entre las fuentes s;(n) y s2(n).
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Figura 22: Seinales capturadas en los sensores. a) Observacion en el sensor z;. b) Densidad espec-

tral de potencia de la sefial x;. ¢) Observacién en el sensor z,. d) Densidad espectral de potencia de
la sefial 5.
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Figura 23: Coherencia entre las sefiales observadas, x1(n) y z2(n).
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Figura 24: Filtro separador estimado B(n) para el Algoritmo MSC-Convolutivo.

El método presentado puede ser tardado porque la optimizacién se lleva a cabo me-

diante el recocido simulado el cual necesita un nimero grande de iteraciones para llegar



Figura 25: Filtro mezclador-separador G(n) para el Algoritmo MSC-Convolutivo.
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Figura 26: a) Contribuciones de la fuente s; en el vector de observacion z,. b) Contribuciones de la
fuente s; en el vector de observacion z;. ¢c) PSD de la fuente s; en el vector de observacion z,. d)
PSD de la fuente s, en el vector de observacion z;.
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Figura 27: a) Contribuciones de la fuente s, en el vector de observacioén z,. b) Contribuciones de la
fuente s, en el vector de observacion z;. ¢) PSD de la fuente s; en el vector de observacion z,. d)
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a un resultado satisfactorio. Ademas, en este problema el numero de variables a optimizar
es elevado ya que se debe obtener filtros separadores de longitud M. Las variables son
Mm?. Por otro lado, al no existir el pre-blanqueo, el algoritmo puede converger a minimos
locales, al igual que cualquier método basado en gradientes. La funcién de costo puede
ser la misma que la propuesta para el caso de mezclas instantaneas lineales con ruido.
Los resultados se observan en el tiempo y la frecuencia, falta por implementarlo en todo

el ancho de banda para poder calcular un SIR.

5.5. Conclusiones

En este capitulo se presento la funcion coherencia como funcion de costo para resol-
ver el problema de mezclas convolutivas. La funcién de costo puede ser la misma que en
el caso de mezclas instantaneas lineales, salvo en esta ocasion se definié a priori el an-
cho de banda donde se concentraba la energia de las sefnales. Este enfoque representa
un primer esfuerzo al tratar de resolver el problema de mezclas convolutivas, sin em-
bargo, como trabajo futuro falta implementar el método para mas de 2 fuentes, ademas

de encontrar un método para descorrelacionar todo el ancho de banda de las senales



observadas.
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Capitulo 6. Conclusiones

En esta tesis se ha propuesto la funcidon coherencia como criterio de optimizacién
para el problema de BSS. Se abordé el problema de BSS de mezclas instantaneas. Se
utilizé la suma de la MSC como funcién de costo y se utilizaron dos metodologias heuris-
ticas como métodos de optimizacion para recuperar las fuentes originales. Los resultados
experimentales muestran un desempeno satisfactorio a la par con los métodos del es-
tado del arte. Al final del capitulo mostramos un ejemplo real de la extracciéon de fECG
y mECG el cual muestra evidente mejora en el acondicionamiento de las sefiales y por

consiguiente muestra la importancia de la metodologia aqui presentada.

También se desarrollo un método basado en la suma de la MSC y un algoritmo heu-
ristico para recuperar sefales gaussianas iid cuando éstas se encuentran mezcladas
mediante una matriz ortogonal. Los resultados experimentales muestran la superioridad

del método propuesto frente a los del estado del arte.

Por otro lado, se tratd el caso de mezclas instantaneas lineales con ruido. Se propuso
un método basado en la suma de la MSC y una funcion de seleccién de umbral como
funcién de costo. El algoritmo optimiza la funcién de costo mediante el recocido simulado
para recuperar las fuentes originales. La aplicacion de la heuristica recocido simulado
brinda la probabilidad de mejorar la estimacidén de los componentes debido a que tiene
la probabilidad de salirse de minimos locales, lo cual no es posible con metodologias
basadas en gradientes. Los resultados experimentales muestran la superioridad de la
metodologias en una parte de los experimentos, mientras que en otras, muestran un

desempeno aproximado a las del estado del arte.

Finalmente, mostramos un primer intento por resolver el problema de BSS de mez-
clas convolutivas. Desarrollamos una funcién de costo basada en la suma de la MSC y
una funcidén que selecciona una banda de interés. Esta implementacion, tomando al al-
goritmo recocido simulado como método de optimizacidn, permite encontrar una solucién
aceptable tal como se muestra en la seccidén de experimentos. Queda por comparar su

desempeno frente a otras metodologias del estado del arte.

En general, ningin método BSS es superior en todos los aspectos, o superior en
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todas las situaciones posibles, es por esto que sigue siendo objeto de estudio. Si bien en
la BSS de mezclas instantaneas no hay mucho por realizar, todavia quedan importantes
interrogantes dentro de otras areas de la BSS: mezclas instantaneas lineales con ruido,

mezclas convolutivas, mezclas subdeterminadas, etc.

Por nuestro lado, se pretende mejorar los métodos que se propusieron en este trabajo
mediante las siguientes ideas. Por un lado, en la BSS de mezclas instantaneas lineales
con ruido seria interesante aplicar el preblanqueo robusto utilizado en|Choi et al! (2002),
para tratar de mejorar el desempeno de nuestro algoritmo. Este preblanqueo robusto pue-
de ser especialmente 0til cuando la matriz de mezclado estd mal condicionada (determi-
nante de la matriz de mezclado es casi cero) ya que una matriz con estas caracteristicas
en un ambiente ruidoso resulta dificil lograr una buena separacion de las fuentes. Por
otro lado, se debe de expandir la BSS de mezclas convolutivas al caso de tres fuentes
0 mas. También, debido al tiempo de costo computacional alto, seria conveniente basar
el problema en métodos de multiresolucion, lo cual trataria de resolver el problema por

bandas, lo que ademas evitaria el problema de permutacién (Pourazad et al. (2005)).

Finalmente, el futuro de la BSS es promisorio. Con el continuo desarrollo de la BSS
en unioén con los avances tecnolégicos veriamos aplicaciones en la que, con analizar las

sefnales provenientes de nuestro cerebro, podriamos controlar todo a nuestro alrededor.
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Acronimos

ARMA Autoregressive—moving-average
BSS Blind Source Separation

ECG Electrocardiogram

fECG fetal Electrocardiogram

FIR Finite Impulse Response

HOS Higher-order Statistics

ICA Independent Component Analisys
iid Independent and identically distributed
lIR Infinite Impulse Response

LTI Linear Time-Invariant

mECG maternal Electrocardiogram
MIMO Multiple-input Multiple-output
MSC Magnitude-squared coherence
PCA Princpal Component Analysis
PSD Power Spectral Density

SNR Signal-to-noise ratio

SOBI Second Order Blind Identification

SOBI-RO Robust Second Order Blind Identification

SOS Second-order Statistics
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