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Abstract— En el presente trabajo se presen-
ta una variacion del método de Descomposicion
Empirica en Modos (EMD). Este método re-
duce los efectos de mezcla de modos, al estilo
de la Descomposiciéon Empirica en Modos por
Conjuntos (EEMD), pero con un costo compu-
tacional mucho menor y recuperando la pro-
piedad de completitud de EMD. Se introducen
aqui resultados preliminares que muestran la
capacidad de este nuevo método, llamado Des-
composicion Empirica en Modos por Conjun-
tos Completa con Ruido Adaptativo (Complete
Ensemble Empirical Mode Decomposition with
Adaptive Noise, CEEMDAN) para estimar la
frecuencia fundamental en senales de voz nor-
males y patolégicas y se comparan con métodos
clasicos y el basado en EEMD propuestos an-
teriormente por dos de los autores, resaltando
las ventajas de este nuevo enfoque, en vocales
sostenidas.

Keywords— Descomposicion Empirica en
Modos, Descomposiciéon Empirica en Modos
Completa con Ruido Adaptativo, Frecuencia
Fundamental

1. INTRODUCCION

El periodo fundamental Ty de una senal de voz pue-
de definirse como el tiempo transcurrido entre dos pul-
sos gloticos sucesivos y la frecuencia fundamental es
Fy = 1/Tp [4]. Siendo Fy de gran utilidad para un am-
plio rango de aplicaciones, una estimaciéon confiable
de ella se considera aun una tarea dificil. La dificultad
aumenta en presencia de ruido o en los casos de voces
patolégicas. En el habla, las variaciones de Fj con-
tribuyen a la prosodia, y en idiomas tonales también
ayudan a la distincién de categorias segmentales.

Una estimacion confiable y precisa de Fj es esen-
cial para el correcto analisis de las perturbaciones de
frecuencia (fenémeno conocido como jitter). En el ca-
so de senales de vocales sostenidas, este andlisis es un
procedimiento habitual en la evaluacién clinica de los
trastornos de la voz, y en el monitoreo del progreso del
paciente durante el tratamiento.

Los algoritmos tradicionales para extraer Fy toman
ventanas de la senal, otorgando en la mayoria de los

casos estimaciones constantes a trozos. Sin embargo,
en el andlisis de voces patoldgicas es deseable tener
una Fy suave y precisa. Ademaés, estos métodos su-
ponen como hipétesis que el habla se produce por un
sistema lineal y que la senal es localmente estacionaria,
dos simplificaciones inapropiadas en el caso de voces
patoldgicas.

Schlotthauer y col. [3] presentaron un nuevo método
basado en EEMD para la extraccion de Fy. Trabajaron
sobre la hipétesis de que un modo de la descomposiciéon
de la senal capturaba la frecuencia fundamental. Para
la seleccion de dicho modo, desarrollaron un algoritmo
basado en energias. Evaluaron satisfactoriamente su
algoritmo con senales de voz normales y patolégicas.

A pesar de presentar la EEMD (Ensemble Empi-
rical Mode Decomposilion) un gran avance respecto
de la EMD (Empirical Mode Decomposition), al ali-
viar notoriamente el problema de la mezcla de modos,
posee atn ciertas dificultades [2, 8]. La CEEMDAN
(Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition
with Adaptive Noise) resuelve algunas de estas dificul-
tades [5]. El nuevo método resulté satisfactorio cuando
se lo evalu6 en senales tanto artificiales como reales.
En particular en [5] se muestran ejemplos que sugieren
que CEEMDAN es un tipo de descomposicién que per-
mitirfa extraer la frecuencia fundamental de senales de
voz y de electrocardiograma (ECG), de manera simi-
lar a EEMD, pero con un menor costo computacional.
Permite ademds la reconstruccion exacta de la senal
original, como la EMD, caracteristica perdida por el
algoritmo de EEMD.

Teniendo en cuenta las dificultades de la EEMD,
y el avance que representa la introduccién de la
CEEMDAN, es que proponemos revisitar la experien-
cia de Schlotthauer y col. y aplicar el nuevo algoritmo
de CEEMDAN para la extraccién de frecuencia funda-
mental Fyy en senales de voces normales y patolégicas.

2. MATERIALES Y METODOS

En esta seccién se describen brevemente el méto-
do de EEMD, el nuevo algoritmo de descomposicion
empirica en modos, el algoritmo basado en energias
de seleccién del modo que captura Fy, el método para
calcular la frecuencia instantanea y las senales con las
que se estudié su desempeno.
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2.1. Descomposicién Empirica en Modos por

Conjuntos

La EMD [2] descompone una sefial en un nimero ha-
bitualmente pequenio de Funciones de Modo Intrinse-
cas (Intrinsic Mode Functions, IMFs) o, simplemente,
modos. Para ser considerada una IMF, una senal de-
be satisfacer dos condiciones: (i) la cantidad de puntos
extremos (maximos y minimos) y la cantidad de cruces
por cero deben ser iguales o diferir a lo sumo en uno;
y (ii) la media local, definida como el valor medio de
las envolventes superior e inferior, debe ser nula para
todo punto.

La EEMD [8] define a los modos «verdaderos»
(aqui simbolizados como IMF) como el promedio de
las correspondientes IMFs obtenidas con EMD sobre
un conjunto de senales generadas al sumar diferentes
realizaciones de ruido blanco de varianza finita a la
sefial original (senal de interés) z[n]. El algoritmo de
EEMD puede describirse de la siguiente manera:

1. generar z([n] = z[n] + w®[n], donde w®|[n]
(i=1,...,I) es una realizacién de ruido blanco
gaussiano,

2. descomponer completamente cada z([n] (i =
1,...,I) mediante EMD, obteniendo sus modos

IMF,gi) [n], donde k = 1,..., K indica el modo,
de la siguiente manera

a) inicializar los fndices k = 1, j = 1, y hacer
o] = 2O,

b) encontrar todos los puntos extremos de
g,

¢) interpolar entre los minimos (méximos), pa-

ra obtener la envolvente ("7 [n] (eS) [n]),

d) calcular la media local m,(f’j )[n] =
(eSulim] + el in]) /2
e) extraer la j-ésima candidata a IMF
dn) = ri ) = min,
f) verificar si d,(:’j)[n] es una IMF:
= silo es, hacer r,(f’jﬂ)[n] = d,(ci’j)[n], j=
7+ 1, eir al paso 11,
= sino lo es, hacer IMF,Ei) [n] = d,(:’j)[n],
k=Fk+1,j =1y calcular el residuo
o) = O fn] = SIZ IME ),
g) continuar con el proceso hasta alcanzar un
criterio de detencién predefinido.

3. asignar IMF) como el k-ésimo modo de
x[n], obtenido al promediar los correspondientes

IME?: TMFy[n] = L1 IME[n).

La extraccién de cada I'M F,Ei) se realiza mediante
un proceso que requiere j = 1,..., ,52)
nominado sifting.

iteraciones, de-
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2.2. Descomposicién Empirica en Modos por
Conjuntos Completa con Ruido

Adaptativo

Nétese que en la EEMD, cada z(?[n] se descom-
pone independientemente de las otras realizaciones y
para cada una de ellas se obtiene un residuo r,(;) [n] =
r) n] — IMF"[n).

A continuacién, describiremos el método de
CEEMDAN recientemente presentado en [5]. En lo que
sigue, los modos obtenidos con él se indicardn como
IMFy.

La idea general del CEEMDAN es la siguiente: dado
x[n] se generan las 2(Y)[n] y se calcula el primer modo
IMF[n] = TMF1[n] como en EEMD. A continuacién
se calcula un tnico primer residuo, independiente de
las realizaciones de ruido:

ri[n] = z[n] — IMF1[n). (1)

Luego, sobre un conjunto de 71[n] més diferentes
realizaciones de un ruido particular, se calcula para
cada una de ellas el primer modo mediante EMD.
Se define IMF5 como el promedio de estos prime-
ros modos. El préximo residuo estd dado por: ro[n] =
ri[n] — IMF, [n]. Este procedimiento se repite hasta
que se alcanza un criterio de detencién. En este traba-
jo, utilizamos el criterio de Rilling [6]

El siguiente algoritmo detalla el método CEEMDAN
aqui propuesto. Definamos el operador E;(-) que pro-
duce el j-ésimo modo obtenido mediante EMD. Sea
w(® una realizacién de ruido blanco con media cero y
varianza unitaria. Entonces:

1. para cada 7 : 1,...,I descomponer cada reali-

zacién x[n] +eo w® [n] mediante EMD, hasta ob-
tener el primer modo y calcular

__ 1 I ; _
IMF;[n] = - > IMFV[n] = TMF,[n),

2. en la primera etapa (k = 1) calcular el primer
residuo como en la Ec. (1):

ri[n] = z[n] — IrZ\\[Fl[n],

3. descomponer 1 [n] + &1 By (w®[n]), i =1,...,1,
con EMD hasta obtener el primer modo y definir
el segundo modo de CEEMDAN como:

IFs )= 230 By (raln] + &1 By (wfn)),

4. para k = 2,..., K calcular el k-ésimo residuo:
r[n] = re_1y[n] — IMFy[n], (2)
5. descomponer 7 [n] +ex Ep(w®n]), i =1,...,1,

con EMD hasta obtener el primer modo y definir
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el (k4 1)-ésimo modo de CEEMDAN como:

I

IMF sy [n] = % S By (rkln] + e Ex(w®[a)))

i=1

(3)
6. ir al paso 4 para el préximo k.

Iterar los pasos 4 a 6 hasta que el residuo obtenido no
admita descomposicion con EMD.

Por construccién de CEEMDAN,; el residuo final sa-
tisface:

Rln] = z[n] = Y IMFy, (4)
k=1

siendo K el ntumero total de modos. Por lo tanto, la
senal de interés x[n] puede ser expresada como:

w[n] =Y IMFy + Rln]. (5)
k=1

Esto garantiza que la descomposiciéon propuesta es
completa y proporciona una reconstruccion exacta de
los datos originales.

Puede apreciarse que en el caso del método aqui pro-
puesto, los coeficientes €; permiten seleccionar la SNR,
en cada etapa. Usamos aqui cien realizaciones y la mis-
ma SNR para todas las etapas. En todas las imple-
mentaciones utilizamos la toolboxr de EMD disponible
en: http://perso.ens-lyon.fr/patrick.flandrin/emd.
html.

2.3. Transformada de Hilbert

Una vez que se obtienen los modos, es necesario un
método para separar la amplitud y la frecuencia ins-
tantdneas. El uso de la Transformada de Hilbert (TH)
estd ampliamente aceptado para llevar a cabo esta ta-
rea. Dada una senal z(t), se define su TH como

= z(7)

1
ot) =Hiato) =2 [ a9
™ —0o0
donde VP indica el valor principal de Cauchy. De esta
manera podemos definir la senal analitica z,(t), en la

que z(t) constituye la parte real, de la forma

2a(t) = 2(t) + iy(t) = At)e”™), (7)

en la cual

A(t) = V22(t) + y*(t) (8)

y(t)
0(t) = arctan | =—= | . 9
() (45 )
Aqui A(t) es la amplitud instantdnea y 6(¢) la funcién
de fase. Entonces la frecuencia instantdnea (en radia-
nes por unidad de tiempo) es simplemente

w(ty = 20

o (10)

Sefial de vocal
sostenida x[n]

Aplicar CEEMDAN
para extraer las IMFs
Lp(k)= Log (sum(IMF k)?/N),
k=5,6,7,8,9, 10

Hallar 1a Fmedia
aproximada

Filtrado pasa-banda
(Chebyshev II
centrado en Fredia;
BW=150 Hz)

v

Hallar Fo usando
T. de Hilbert
(Ecs. (6-10))

FIN

Figura 1: Diagrama de flujos del algoritmo.

2.4. Seleccion del modo que captura Fj

En los casos en los que no se posee informacion
acerca de la F; media de la senal, resulta necesa-
rio un método para decidir cuadl modo captura Fj.
Schlotthauer y col. presentaron un método basado
en energias, el cual fue corroborado estadisticamen-
te en [3]. Al aplicar su método a las descomposiciones
EEMD de las senales de vocal sostenida, observaron
una notable caida entre le energia del modo que con-
tiene a Iy y el modo siguiente. De esta forma, se cuenta
con un indicador objetivo sobre el modo mediante el
cual estimaremos Fjp.

Una vez hallado el modo, con el objetivo de eliminar
componentes espurios de frecuencia, se le aplica un
filtrado pasa-banda Chebyshev tipo II. La frecuencia
central de este filtro corresponde a la frecuencia don-
de se da el valor maximo en la densidad espectral de
potencia. Como se mostré en [3], esta frecuencia es
una buena aproximacién a la media de Fj. Seleccio-
namos un ancho de banda de 150 Hz. A modo de
resumen, presentamos en la Fig. 1 un diagrama de
flujos con el algoritmo completo, donde el valor pa-
ra el modo inicial (K = 5) se eligié6 como en [3] y
M =méx[L,(k) — L,(k+1)],k=5...K — 1.

2.5. Datos

En el presente trabajo se analizan senales de voces
tanto normales como patolégicas. Se utilizaron senales
de la base de datos desarrollada por el Massachusetts
Eye and Ear Infirmary (MEEI)[1], la cual consta de
muestras de 710 sujetos. Estan incluidas muestras de
fonacién de vocal /a/ sostenida de pacientes con tras-
tornos organicos, neurdlgicos, traumaticos y psicogéni-
cos de la voz, asi como 53 voces normales.
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Figura 2: Logaritmo de la energia de los modos 1 a
10 de las descomposiciones de la sefial JTHINAL me-
diante: (a) CEEMDAN (IMF) y (b) EEMD (IMF).
Desvio estandar del ruido agregado ¢ = 0, 2. Cantidad
de realizaciones I = 100.

Fy (H2)

Figura 3: Fy de la senal normal de voz JTHINAL.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Como primer ejemplo, aplicamos el algoritmo de la
Fig. 1 a la sefial de voz normal JTHINAL, usada tam-
bién en [3]. En el trabajo citado, se usé una cantidad
de realizaciones I = 5000. Esto fue necesario, dado que
la senal reconstruida a partir de los modos obtenidos
por EEMD mantiene un ruido remanente y se debe
aumentar la cantidad de realizaciones para reducirlo
[8]. Como para la CEEMDAN el ruido remanente es
nulo, es posible reducir drasticamente la cantidad de
realizaciones I. En este ejemplo usamos I = 100 y
comparamos con el algoritmo aplicado a una descom-
posicion EEMD con los mismo parametros. En am-
bos casos se utilizé € = 0,2. Para comparar nuestra
estimacién con los métodos tradicionales, estimamos
Fy mediante el método RAPT (del inglés Robust Al-
gorithm for Pitch Tracking), que tiene un excelente
desempertio [7]. Implementamos dicho método con la
toolbor VOICEBOX, disponible en: http://wuw.ee.ic.
ac.uk/hp/staff/dmb/voicebox/voicebox.html.

En la Fig. 2 se muestran las graficas del logaritmo
de la energia de los diez primeros modos, obtenidos
mediante CEEMDAN (Fig. 2.a) y EEMD (Fig. 2.b).
Mientras que para CEEMDAN se puede apreciar una
clara caida de log(E) luego del modo 8, indicdndolo
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Figura 4: Logaritmo de la energia de los modos 1 a
10 de las descomposiciones de la senial JEG29AN me-
diante: (a) CEEMDAN (IMF) y (b) EEMD (IMF).
Desvio estdandar del ruido agregado ¢ = 0, 2. Cantidad
de realizaciones I = 100.
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Figura 5: Fj de la sefial de voz patoldgica JEG29AN.

como portador de Fpy, para EEMD la caida de log(FE)
entre los modos 6 y 7 y entre los modos 7 y 8 tienen
valores muy similares, con lo que resulta dificil deci-
dir en el cual se encuentra F. Un analisis visual de
IMFg e IMF7 revela que ambos poseen considerable
energia en la zona del espectro correspondiente a Fy,
evidenciando mezcla de modos.

Puede apreciarse en la Fig. 3 las estimaciones de Fy
con el método RAPT (negro), y con el algoritmo pro-
puesto mediante TM Fg (verde), IMF7 (rojo) y IM Fsg
(azul). Se observa que la estimacién mediante RAPT
es satisfactoria, lo que es habitual en voces normales.
La estimacién a través de IM Fg es correcta durante
el primer cuarto de la senal, pero luego comienza un
comportamiento no satisfactorio, con sibitos aumen-
tos y descensos de la frecuencia fundamental, no pre-
sentes en la senal original. Las estimaciones a través de
IMF7y IMFg poseen el comportamiento esperado.

Presentamos como segundo ejemplo una senal de
voz patolégica. La sefial JEG29AN, usada también en
[3], corresponde a un paciente que padece disfonfa es-
pasmodica de aduccién. En la Fig. 4 se muestran las
graficas del logaritmo de la energfa los diez primeros
modos, obtenidos mediante CEEMDAN (Fig. 4.a) y
EEMD (Fig. 4.b). En este caso, para ambas descom-
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(a) CEEMDAN (b) EEMD
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Figura 6: Logaritmo de la energia de los modos 1 a
10 de las descomposiciones de la sefial LBA24AN me-
diante: (a) CEEMDAN (IMF) y (b) EEMD (IMF).
Desvio estandar del ruido agregado € = 0, 2. Cantidad
de realizaciones I = 100.

posiciones se ve una clara caida de log(E) para el modo
que captura a Fp. En el caso de CEEMDAN, esto se
da para I M Fg, mientras que para EEMD Fj aparece
en IMF.

En la Fig. 5 se presentan las estimaciones de Fj de la
senal JEG24AN con el método RAPT (rojo), y con el
algoritmo propuesto mediante I M F'7 (verde) y IMFy
(azul). Puede verse cémo el método tradicional falla en
dos ocasiones, mientras el algoritmo propuesto entrega
un estimacién suave y precisa para toda la duracién de
la senal.

Como tercer ejemplo, se analiza la sefial patoldgi-
ca LBA24AN. En la Fig. 6 pueden verse las gréficas
de los logaritmos de las energias de los diez primeros
modos para ambas descomposiciones. En el caso de
CEEMDAN, se aprecia con claridad la caida de log(E)
luego del modo 8, senaldndolo como portador de Fj.
Por otro lado, los modos de la descomposicién median-
te EEMD no permiten distinguir claramente cual de
ellos contiene a Fjy; tal es asi que la diferencia entre
log(E) de los modos 6 y 7 es similar a la diferencia en-
tre los modos 7 y 8, evidenciando nuevamente mezcla
de modos.

Pueden verse en la Fig. 7 las estimaciones de Fy de
la sefial LBA24AN. En negro se muestra la estimacién
con el método RAPT, en verde y rojo las estimaciones
con el algoritmo propuesto mediante IMFg e IMF'5
respectivamente, y en azul la estimacién a través de
IMFg. El método RAPT falla en tres ocasiones y la
estimacién obtenida a través de IM F; muestra va-
riaciones importantes en su amplitud. Como contra-
partida, las estimaciones a través de IMFg e IMFg
resultan satisfactorias.

4. CONCLUSIONES

En el presente trabajo hemos presentado una varia-
cion del método de Decomposicién Empirica en Modos
(EMD) utilizando ruido adaptivo CEEMDAN (Com-
plete Ensemble Empirical Mode Decomposition with
Adaptive Noise) el que recupera su propiedad de com-
pletitud, reduciendo las mezclas de modos al estilo
EEMD, pero con una cantidad de realizaciones mu-
cho menor que este ultimo. Se introducen aqui re-

250

T T
—— CEEMDAN
EEMD (modo 6)
EEMD (modo 7)
RAPT

200 q

FO (Hz)

150 T

100 L L L L L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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Figura 7: Fy de la senal de voz patolégica LBA24AN.

sultados preliminares que muestran la capacidad del
CEEMDAN para estimar la frecuencia fundamental
en senales de voz normales y patoldgicas, a partir de
vocales sostenidas.

Los resultados muestran que con tan sélo 100 rea-
lizaciones, el algoritmo de estimacién de Fj basado
en CEEMDAN permite obtener buenos resultados, re-
presentando una ganancia en términos computaciona-
les en algunos casos. Las estimaciones obtenidas me-
diante los métodos de EEMD y CEEMDAN resultan
satisfactorias y comparables a las que se obtienen con
el método RAPT. Sin embargo, se observa que el méto-
do basado en EEMD puede dar estimaciones erréneas
de Fj tanto para voces normales como patoldgicas, en
aquellos casos en los que persisten las mezclas de mo-
dos. Por otra parte, cuando en EEMD se utiliza poca
cantidad de realizaciones la reconstruccién por modos
mantiene un nivel elevado de ruido.

Como trabajos futuros se prevé realizar un estudio
que permita automatizar la seleccion del modo inicial
(k = 5 en nuestros ejemplos) y la aplicacién del algo-
ritmo a toda la base de datos para obtener resultados
estadisticos sobre su desempeno.
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