CAPITULO 6
CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

6.1 Conclusiones

En este proyecto hemos podido comprobar que la propiedad de independencia de
las fuentes es suficiente para la resolucion del problema de separacion ciega de fuentes.
Ademas se ha demostrado como la propiedad de independencia no resulta ser
demasiado restrictiva y se cumple en la mayoria de los casos de interés. También hemos
visto como las técnicas PCA, pese a no resolver el problema de separacion debido a que
el hecho de que las fuentes no estén correladas entre si no es suficiente para poder
identificarlas a partir de sus mezclas, pueden ser bastante utiles y facilitar la resolucion
del problema de separacion ciega de fuentes. Ademads se ha podido comprobar, a partir
de las simulaciones, las limitaciones que presentan las técnicas ICA, como la
incapacidad de determinar el orden y la energia de las fuentes y el hecho de que no se
puedan separar fuentes con distribuciones de tipo gaussiano.

En el proyecto se ha estudiado el comportamiento de un algoritmo ideado para la
separacion de fuentes que, en su propagacion hacia los receptores, sufren distintos
retardos. Se ha considerado que el medio por el cual se propagan las sefales introduce
unicamente un retardo y una atenuacién en la propagacion de las fuentes. Al
introducirse un cierto retardo, el modelo de mezclas instantanecas estudiado en el
capitulo 2 ya no serd totalmente valido. Este hecho se acentua en el caso de la
separacion de senales de audio o cocktail-party problem , pues en el caso de sefiales de
voz, la velocidad de propagaciéon es la del sonido y una minima separacion entre las
fuentes o receptores hard que los retrasos sean apreciables. Rigurosamente para resolver
el problema de separacion de las fuentes, tendria que emplearse el modelo para mezclas
convolutivas en ICA, lo cual dificulta mucho la separacion de las fuentes a partir de las

mezclas recibidas, ya que este modelo es de gran complejidad matematica. Este
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problema puede simplificarse mucho, si se utiliza para la separacion de las fuentes un
modelo basado en mezclas instantdneas de sefal. Esto ultimo, serd posible si los
retardos que sufren las sefiales en su propagacion son pequefios. Bajo estas condiciones,
el problema de separacion de fuentes puede abordarse como un problema de mezclas
instantaneas en el que las fuentes involucradas son las de interés y sus derivadas. Este es
el fundamento basico del algoritmo implementado.

La version inicial del algoritmo propuesto tenia algunas carencias, ya que
realizaba siempre la separacion ciega de las fuentes de interés y de sus derivadas.
Ademas su comportamiento frente al ruido dependia mucho del tipo de filtro auxiliar
utilizado para obtener la matriz de autocovarianzas filtrada de las observaciones.

Con el fin de eliminar estas carencias, se implement6 una version mejorada del
algoritmo. La dependencia con el tipo de filtro utilizado se corrigié haciendo uso de
varios filtros en lugar de uno solo. La obtencion de las fuentes de interés se consiguio
invocando varias veces al algoritmo y realizando la extraccion de solo la fuente de
mayor energia mediante el método de las potencias. Una vez extraida la fuente de
mayor energia, se elimina del vector de mezclas mediante la operacion de deflacion y se
vuelve a ejecutar el algoritmo para obtener la siguiente fuente de mayor energia
presente en la mezcla.

Estas mejoras consiguieron suplir las carencias del algoritmo, pero a costa de un
mayor coste computacional, que de cara a una posible implementacion fisica del
algoritmo en un futuro, no parecen justificables, a la vista de los resultados obtenidos en
las diversas simulaciones, ya que la calidad de las sefales obtenidas fue bastante similar

en ambos casos.

6.2 Lineas futuras de investigacion

A la vista de los resultados obtenidos en las simulaciones, la version basica del
algoritmo posee unas prestaciones muy similares a la de la version mejorada y su
tiempo de respuesta es mucho mas bajo. Sus carencias con respecto a la version
mejorada eran la dependencia con respecto al filtro auxiliar elegido y el hecho de que no
distinga entre las fuentes de interés y sus derivadas. La primera de las carencias es
facilmente subsanable, eligiendo el filtro auxiliar de forma adecuada no tendremos
problemas. Para resolver las segunda de las carencias, podrian idearse algunos métodos

alternativos a la deflacidon, combinada con el método de las potencias para el calculo de
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los autovectores, con un coste computacional menor. Para ello podriamos basarnos en la
energia de las sefiales estimadas, ya que, en condiciones normales, la energia de las
sefales de interés es mucho mayor que la de las derivadas.

Una vez encontrado el algoritmo que solucione los problemas descritos,
podemos pensar en una implementacion fisica del sistema de separacion que funcione
de forma aproximada en tiempo real.

Durante todas las simulaciones realizadas, se ha trabajado con sefiales de audio.
También se podria hacer un estudio del comportamiento del algoritmo, con sefiales de
comunicaciones, en lugar de sefales sonoras, ya que en cualquier sistema de
comunicaciones que tenga por objeto la recepcion de sefiales, junto con las de interés se
recibiran otras y, ademas, las sefales sufrirdn un retardo en su propagacion hacia los
receptores, por pequefio que sea. Por lo que este tipo de situaciones son facilmente
modelables con el algoritmo propuesto.

Por tultimo, a la vista de la gran importancia que ha demostrado tener una
correcta eleccion de los filtros auxiliares en presencia de ruido, podria abordarse un
estudio mas serio, para la eleccion de los filtros utilizados en el algoritmo. En las
simulaciones, éstos han sido elegidos sabiendo que su respuesta impulsiva debe ser nula
en el origen y teniendo en cuenta las propiedades de las sefales de voz. En el caso, de
que se utilizasen otro tipo de sefales, posiblemente los filtros escogidos no mostrarian

un comportamiento optimo.
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APENDICE A
DEMOSTRACIONES

A.1 Dependencias entre un proceso estacionario de primer orden

y su derivada primera

Sea x(7) un proceso estacionario hasta segundo orden, los procesos x(7) y x(¢)

no estan correlados para un instante de tiempo dado.

Demostracion:
Al ser x(t) un proceso estacionario hasta segundo orden, se cumple:
E[x]=n,y Var[x]=0, (A1)
Y ademas tendremos que:

E[x]=L(£[x))=0 (A2)

Para que los procesos no estén correlados, su matriz de autocovarianzas debe ser

nula:
cov(x,%) = E| xk" |- E[x] E[x]= E[ x¢" |=0 (A3)

Como veremos a continuacion, se cumple que:
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R, (0)=E[xx"]=0 (A.4)

XX

Para un sistema con respuesta impulsiva h(t) se cumple que:
S, (W) =S, (w)-H"(w) (A.5)

Siendo y(¢)y x(¢) las salidas y entradas del sistema respectivamente. Por tanto,

para un derivador tendremos:
S« (w) =—jwS_ (w) (A.6)

Pasando al dominio temporal, se obtiene la siguiente relacion:

R (T) = (A'7)

Por otra parte x(t)= As(t), por tanto, podemos escribir:

R, (r)- dE[As(t)sH (t—T)AH} A dE[s(t)sH (t—r)]

dr dr

A" (AS)

La matriz E[s(t)sH (t—r)} es diagonal, ya que las fuentes son estadisticamente

independientes entre si. Los elementos de la diagonal vendran dados por:

dR,, (z)
dr

=0

=0coni=1,.,N (A9)

Ademas R, (7)= E[si (t)s] (t+r)} es, por definicion, la funcion

autocorrelacion de la fuente i-ésima.

94



APENDICE A. DEMOSTRACIONES

Para 7 =0 se cumple que R, (O) =0 porque los elementos de la diagonal de la

matriz E [s (t)s" (t— z')] son nulos, puesto que la funcion autocorrelacion presenta un

maximo en 7 =0 y, por tanto, su derivada en ese punto se anula.

A.2 Limitaciones del método de separacion propuesto para el

caso de un medio que no introduce atenuacion

Si las diferencias entre las distancias que separan las fuentes de los receptores
son pequefas, podemos considerar que todas las fuentes son recibidas en los receptores
con la misma potencia, tal como se expuso en el capitulo 4.

Si en todos los receptores se reciben las sefiales con la misma potencia, el
método de separacion propuesto puede hacerse mas robusto frente a los retardos si a las

observaciones de los receptores distintos al de referencia les restamos la del de

referencia. En este caso se obtendra una nueva matriz de mezclas A =[A3 A4] de
dimensiones (M —1)x2N .
Para que el algoritmo de separacion funcione, todas las filas de la matriz A,

debian ser linealmente independientes. Tal como se vio, la matriz A, es de la forma:

A=—| @ s : (A.10)

Si los receptores estan suficientemente alejados de las fuentes, podemos
considerar que las fuentes se propagan en forma de frentes de onda, caracterizados por

un vector de onda v, normal al plano e independiente de la posicion de las fuentes. Los
retardos relativos 7; solo dependen de la distancia entre el sensor de referencia y el i-

ésimo sensor, tal como se ilustra en la figura A.1. El vector u,, indica la posicion

relativa del sensor i-ésimo con respecto al de referencia.
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Sensor#l

S ensor Beferencia

[Sensor#l)

'r_.' (fj x__,lr—f:_,l

Figura A.1: Representacion de los frentes de onda y de los receptores

El retardo relativo vendra dado por el producto escalar,

S =—u,.V. 4.11
T cuv (4.11)

Donde ces la velocidad de propagacion en el medio. Como la direccion de propagacion
de los frentes de onda no depende de la posicion de las fuentes, en el espacio

tridimensional un conjunto de mas de tres fuentes es linealmente dependiente:

3

v, = av,; (A.12)

Jj=1
De aqui puede deducirse que en el espacio tridimensional , la matriz

A3 :%I:ulTiVj}’ 122,,M, j:L-'-aN (A13)

no tendra mas de tres filas linealmente independientes. En otras palabras, la

identificacion de mas de tres fuentes no sera posible.
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APENDICE B

RESOLUCION DE PROBLEMAS
ADICIONALES

B.1 Calculo de los autovectores de una matriz

Para el calculo de los autovectores de la matriz de autocovarianzas filtrada, se
decidié utilizar el método de las potencias. El método de las potencias se aplica a una

matriz A de dimensiones nxn con un autovalor estrictamente dominante A, lo que
significa que A, debe ser mayor en valor absoluto que cualquier otro autovalor. En este
caso, el método de las potencias produce una sucesion escalar que se aproxima a A, y
una sucesion vectorial que se aproxima al autovector correspondiente.

Por sencillez, supondremos que A es diagonalizable y que R" tiene una base de

autovectores V,,V,,..,V,, de manera que sus valores propios correspondientes

no

A4, ,..., A4, disminuyan de tamafio con el valor propio estrictamente dominante en

primer lugar. Esto es,

4> 4] 2|42 2|4,

(B.1)

Cualquier vector x perteneciente a R"puede expresarse como combinacion
lineal de los autovectores de la matriz A, por tanto, podremos escribir
x=¢V, +..+c,v, . Entonces se cumplird para cualquier entero k£ =1,2,... que:

Afx=¢ (A v, +ote, (A0 v,  (B2)

n
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Si ¢, # 0. Entonces, dividiendo entre (4, )k ;

k k
1 Afx=cv, +c, (&j +..+c, (ij v, (B.3)
4 4

Todas las fracciones % ,...,% son de modulo menor que 1, de manera que

cuando k — o, sus potencias tienden a cero. Por tanto:
(4 )_k A'x—>cyv, (B4)

Entonces para k£ grande el método nos devuelve el vector c,v, que tiene la
misma direccion que el autovector v,. Realmente lo inico que nos interesa en el

algoritmo de separacion propuesto es la direccion del autovector, puesto que el
algoritmo es incapaz de determinar las energias de las sefiales. Para simplificar el

célculo, podemos normalizar los valores de c¢,v, que se van obteniendo en cada una de

las iteraciones. A modo de resumen, los pasos a seguir para estimar el autovector

asociado al autovalor dominante de una matriz son los siguientes:

1. Seleccionamos un vector inicial x, normalizado
2. Para k=1,2,...,
a. Calculamos x, = Ax, .
b. Normalizamos X, .
3. Para casi todas las elecciones de X, la sucesion {x,} se aproxima al valor

deseado
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