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Resumen—L a separacion ciega de fuentes consiste en la recuperacion de n

sefiales fuente a partir de m medidas que son una funcion desconocida de las \

fuentes. La resolucion del problema lineal indeterminado —m < n— puede \

descomponer se en tres fases: representacion de las sefiales en un dominio apro- 3r \ 7
piado, estimacion de la matriz de mezclasy estimacion de las fuentes. En esta \

comunicacion se presentan distintos métodos para realizar la tercera fasey se 2r ] b

compara su compor tamiento mediante simulaciones de M ontecarlo.

I. INTRODUCCION

O, 4

L problema de la separawiciega de fuentes consiste )
en estiman fuentes a partir dex safales medidas que -1t ) 1

son una mezcla desconocida de las primeras. El modelo li-
neal para cada instante de tiempo, es —2r i i
\

Ax =D, (1) -3f \\ 1

dondex € R™ es el vector de fuenteb,€ R™ es el vector : ‘ :
de medidas YA € R™*" es la matriz de mezclas descono-
cida. Figura l.a; deA € R?2*3 (lineas) yb (puntos) para fuentes c@®% de ceros.
Si el nimero de medidas es mayor o igual que el de fuen-
tes (n > n) es posible separar fuentes esséidamente in-
dependientes siempre y cuando se verifique la premisa deA. Estimaobn de las fuentes a partir de las medidas
ue no nais de una sea gaussiana [1], [2]. En el caso indeter- . o .
qu 19 [11, 2] ; El problema de calculax a partir de la ecuaeri (1) si
minado, cuando se dispone de menos medidas que fuentes
. se conocerA —que supondremos de rango completob-y
(m < n), la premisa es que pueda encontrarse una represen- ., L
B . - depende de la relam entrem y n. El problema es trivial
tacion de las fuentes en un cierto dominio en el que un alto

. - sim = n, ya que basta con calcutar= A ~'b. En el caso
porcentaje de los coeficientes sean pagsd3], [4], [5]. sobredeterminador( > n), la pseudo inversa [6A+ pro-

1. CASO INDETERMINADO porciona la soludhx = A'b gue minimiza la normd.»

del residuo||b — Ax||. En el caso indeterminadoy< n)
existen infinitas soluciones al problema (1), por lo que es
necesario imponer alg’ criterio adicional para escoger un
vector soluadhx. Un posible criterio de caracter general es
imponer que alguna normé, de la soluah sea mMima.
En concreto, la soluoii proporcionada por la pseudo inver-
sa es aquella que minimiza la norade la soluadn ||x|| 2,

y sin ningin conocimiento adicional sobre la es&iia de
las fuentes es la opmi” caonica [7]. Como mostramos a
continuacdn, si las seéles admiten una representatgs-
casa es posible disaf' mejores estrategias de inversi”

La ecuaadn (1) que modela el problema puede interpre-
tarse georetricamente como la proyecei de los vectores
fuentex pertenecientesR™ en el espacio vectori®#™ de
los vectores medidhd. Si denotamos coma; la colum-
naj-ésima de la matriz de mezclas podemos reformular
(1) comob = Z;’Zl zja;, que indica exptitamente que el
vector de medidas es una combirtaciineal de las colum-
nas de la matriz de mezclas. 8egsta interpretaon, si en
un instante determinado taaols1a fuentej-ésima es no nu-
la, el vector de medidas secolineal cora ;. Si las fuentes

Iuesiras seanaefcamenta nulas —eseaserer I meridas , SUPOTGAMES por un momento gue pars cada vector de
ac fuentesx —en el dominio original halariin vector por cada

ltggiiﬁjnr:nzgsrg2?;3223i20520r§;2§|gge; ﬁ'or;z?nrgifﬁfssgginstante de tiempo, en los posibles dominios transformados,
1ty uno por cada coeficiente— tanlg’la componentg-ésima

en lafigura 1, lo que permite estimar(4]. es no nula. En ese cade,sed colineal con la columng

_En muchos casos, aungue las fuentes no Ve”f'ca”_'f?‘, P'e asima de la matria y las componentes del vector de fuen-
misa de escasez, es posible aplicar una transfoomdiei

neal —STFT, DCT, Wavelet, .— quepermita expresar las tes sean

salales en un dominio en que los coeficientda gerifiquen a]Tb i

[5]. En esta comunicacii supondremos que lasnsdés ya Tk = m‘sj’ k=1,....n @)
se encuentran en un dominio apropiado y que se ha estimado

la matriz de mezclas [4]. En la pdctica las sedles rara vez san exactamente cero,



sino que en cada instante una de las fuentes signiifica- aleatoriament&000 matrices de mezclaA, se han cons-
tivamente mayor que las otras. Para estimal es’dicha truido las medidad y se ha estimado el vector de fuentes
componente puede tomarse ali@’'que maximice el pro- x. Para comparar los resultados se ha calculado la oglaci”
ducto escalar del vector de medidas con el vector unitario seafal ruido, definida como
segin la direcobn de cada una de las columnasAle

T
j:argmaflkib| k=1,...,n. 3

EVIEN

1% = x|l

SNR= —20log (dB),

[Ix[]2
y se han promediado los resultados obtenidos parz0ls
matrices. Los resultados obtenidos con los cuatetodos
De acuerdo a la exposai‘anterior, puede proponerse el si-  se muestran en la figura 2. Como puede observarse, cuando
guiente criterio heustico —que denominaremos 1D—para |a tasa de ceros es peqae el mejor resultado lo propor-
invertir la ecuaa (1): para cada instante calcujasegin ciona el netodo de la pseudo inversa, aunque etodom-
(3) y a continua@n el vector de fuentes seg(2). La pre- DL, esd muy poximo. Cuando la tasa de ceros es elevada
misa de que como mucho una componente sea no nula cada—|o que equivale a disponer de una representaescasa

vez se cumpli’con mayor probabilidad cuanto mayor sea de las saéles— los refodos heusticos basados en impo-

el nimero de ceros en la representexife las fuentes. ner quen — 1 componentes sean nulasetado 1D) o que
Otra posible familia de etodos consiste en construir en — m componentes sean nulasgtodosm-D y m-DL»)
cada instante una matriz reducida. € R™*™ utilizando consiguen recuperar mejor las fuentes.

m vectores deR™, escogidos de entre los vectores co-
lumnaa; segin algin criterio de optimizaain. El vectorx

calculado tiene —m ceros correspondientes a las columnas 40 ; ; ; ‘

no seleccionadas, y las otrascomponentes vienen dadas 35t ]

porA'b. 0 ]
El método que se utiliza en [4] para el caso= 2, que i ]

pertenece a esta familia, utiliza el criterio de diviRi? en
sectores sagi las columnasa; y escoger para cada instante m / |
aquellos dos vectores entre los que se encuentra el \tector o > |
Para realizar una interpretani geonetrica de este criterio //
podemos utilizar la figura 1, en la que lasdas representan

201 | 1

SNR (dB)

losn vectores columna; de A € R*>*3 y los puntos repre- O%M ]
sentan las medidas. Las fuentes utilizadas tienen un ochenta S ]
por ciento de ceros y verifican, adas)que no ra$ de dos 10 ‘ ‘ ‘ ‘ ]
fuentes son no nulas simaitéamente. Elisibolo del pun- 0 %2 Jaadscerosdelasiventes  C !

to es distinto dependiendo de sobre duénte se impone la
condictn de nulidad. Para que este criterio funcione bien,
los smbolos distintos debezh tender a agruparse en sec-
tores distintos. Un criterio posible —que denominaremos
m-D— valido para cualquier valor de: construye la ma-
triz reducida mediante las columnas deA que tienen una Para obtener una buena separacion de n fuentes a partir
mayor proyecah deb sobre sus vectores unitarios. de m medidas en el caso indeterminado (m < n) es nece-
Otro posible criterio de la misma familia —que denomi- sario disponer de una representacion de las sefiales con un
naremosn-DL,— para seleccionar las columnas de la reducido porcentaje de coeficientes significativos. Cuando

Figura 2. SNR mediante 1D (x), m-D (o), m-D L2 () y pseudo inversa

IVV. CONCLUSIONES

matriz reducida es escoger agueton al menos. —m ce- esta condicion no se verifica, la pseudo inversa proporciona
ros cuya normd., sea nmfima. los mejores resultados, pero a medida que la tasa de ceros
aumenta, los métodos heuristicos presentados proporcionan

I1l. RESULTADOS NUMERICOS un mejor comportamiento.
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Para cada valor de la tasa de ceros simulada se han generado =
2



