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Resumen

El presente proyecto se centra en el análisis de señales biomédicas de interés y su 
aplicación al estudio de los procesos fisiológicos que generaron esas señales. El análi-
sis de señales biomédicas es una tarea ampliamente difundida. Antes costosa, debido a 
limitaciones en la capacidad de cómputo y de almacenamiento, hoy en día puede rea-
lizarse en diversos dispositivos tecnológicos de uso frecuente en lo cotidiano y en la clí-
nica, muchos de ellos incluso diseñados para ser portables y realizar el procesamiento 
de forma remota o en la nube. Los objetivos que se persiguen en esta disciplina son 
diversos, y van desde un simple acondicionamiento de la señal hasta la extracción de 
métricas útiles para apoyo al diagnóstico o para la predicción de procesos. Dentro del 
gran área del procesamiento de señales, proponemos en particular explorar tres líneas 
temáticas: análisis tiempo-frecuencia y tiempo-escala; descomposición de señales y 
formas de onda; y métodos en espacio de estados y estimación Bayesiana. Para cada 
línea, pretendemos contribuir al desarrollo teórico y algorítmico de ellas, y explorar 
aplicaciones en problemas concretos de la bioingeniería y la biomedicina.
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Objetivos Propuestos y Cumplidos
Objetivos generales

Los objetivos generales de este proyecto son los siguientes:

1.	 Contribuir al desarrollo teórico en las disciplinas del análisis tiempo-frecuen-
cia, la teoría de funciones de forma de onda, y los métodos en espacio de 
estados.

2.	 Aplicar dichos desarrollos a la solución de problemas de diferentes ámbitos, 
prestando especial atención a la bioingeniería y la biomedicina.

3.	 Consolidar el desarrollo de grupos interdisciplinarios, tanto a nivel nacional 
como internacional en las líneas que motivan el proyecto, y formar recursos 
humanos en el área de procesamiento de señales.

Objetivos específicos
Consideraremos los siguientes objetivos específicos:

1.	 Análisis de los operadores de reassignment en condiciones ruidosas: A pesar 
de su éxito, las técnicas de reassigment (así como cualquier herramienta de 
procesamiento de señales) son sensibles al ruido. Aún no está del todo claro el 
rol del ruido complejo en los operadores de reassignment. Esperamos poder 
arrojar algo de luz en este asunto tan importante, y esperamos poder desarro-
llar técnicas de reassignment más robustas.

2.	 Mejora en las técnicas de detección de crestas y aplicación en estimación de 
frecuencias instantáneas: La detección de las crestas que una señal multicom-
ponente genera en el plano tiempo-frecuencia/escala es un asunto que está 
lejos de haberse cerrado. Las situaciones con presencia de ruido y componen-
tes transitorios deben estudiarse con mayor profundidad. Pretendemos aquí 
continuar con los trabajos comenzados en [77, 78].

3.	 Estudio y aplicación de la Scattering Transform: Un enfoque, que podríamos 
denominar “determinístico”, para el aprendizaje profundo (Deep learning [79]) 
es aquél propuesto por S. Mallat con su scattering transform [80]. Sobre la 
base de una representación tiempo-escala (transformada ondita continua con 
eje diádico en las escalas), se van obteniendo características útiles para la 
clasificación de señales. Indagaremos en esta técnica, implementando los có-
digos necesarios, y aplicándolos a problemas biomédicos.

4.	 Análisis teórico de EMD y el modelo de funciones de forma de onda: El modelo 
(2) merece más atención, y por ello exploraremos posibles modificaciones que 
reflejen de mejor manera la naturaleza de las señales biomédicas. Algunas 
modificaciones ya están siendo discutidas [81], pero aún necesitan de cierto 
refinamiento. Desde un punto de vista puramente teórico, discutiremos las co-
nexiones con EMD. Como ya fuera planteado por Flandrin [30], los resultados 
obtenidos mediante EMD son algo más complejos que oscilaciones circulares. 
El modelo propuesto por Hau-Tieng Wu [3] puede perfectamente incluir los 
resultados de EMD, y trataremos de formalizarlo.

5.	 Estudio y aplicación de modelos en espacio de estados jerárquicos: en la 
práctica al momento de formular o implementar un modelo en espacio de 
estados suelen descuidarse fenómenos asociados a periodicidades/fluctua-
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ciones, cambios abruptos de dinámica, ocurrencia de eventos poco probables, 
o fenómenos que se aprecian a diferentes escalas. Poder modelar mejor es-
tos aspectos sería de gran utilidad tanto para comprender mejor las causas y 
efectos, como para extraer información más precisa a partir de los modelos. 
Consideramos que los modelos en espacio de estados con niveles de jerarquía 
permitirán avanzar en esta línea.

6.	 Resolución de problemas inversos aplicando modelos con alternancia de es-
tados: En diferentes fenómenos físicos, es posible definir condiciones discretas 
de funcionamiento que van alternándose de manera predecible a lo largo del 
tiempo. Ejemplos de este comportamiento se pueden encontrar en la fona-
ción humana. La actividad vocal fluctúa entre estados de apertura y cierre 
de la glotis, lo que repercute a su vez en la periodicidad de señales de interés 
clínico como la onda de voz, de flujo aire glótico, y la aceleración de la piel 
del cuello. Poder modelar la alternancia de estados permitirá mejorar las téc-
nicas de resolución de problemas inversos, en particular en las aplicaciones 
relacionadas con la estimación de la función glótica y la obtención no invasi-
va de parámetros laríngeos.

7.	 Modelado basado en agentes distribuidos interconectados: El uso de sistemas 
multiagente ha tenido un impacto notable en tareas de predicción, control o 
detección de fallas. El objetivo es tener un conjunto de  subsistemas específi-
cos distribuidos in situ que estén acoplados entre sí y con un sistema central, 
de forma tal de contar con información diversa para conocer el estado del 
sistema completo o para ayudar a la toma de decisión. Estas ideas pueden ser 
encontrar muchas aplicaciones en la bioingeniería, donde el objeto de estu-
dio es el cuerpo humano que se caracteriza a partir de las diversas interac-
ciones entre los diferentes sistemas y órganos que lo componen, y donde  se 
busca a su vez aprovechar la interacción entre el cuerpo humano y diferentes 
dispositivos externos para el desarrollo de tecnología de uso clínico.

8.	  Aplicaciones biomédicas: es nuestra intención aplicar todos los desarrollos 
a problemas biomédicos. Para ello, descansaremos en la vasta trayectoria 
del LSyDnL en el área. Esperamos para este objetivo trabajar conjuntamen-
te con investigadores internacionales, aplicando nuestros desarrollos en los 
problemas en los cuales ellos realizan su trabajo. Específicamente, espera-
mos colaborar con la Dra. Anne Humeau-Heurtier, de la Universidad de An-
gers (Francia), en señales de electroencefalografía procedentes de pacientes 
con epilepsia (continuando con la colaboración [82, 83]). Con el Dr. Hau-Tieng 
Wu, de la Universidad Duke (Estados Unidos) en señales multiparamétricas de 
pacientes quirúrgicos bajo anestesia. Con el Dr. Matías Zañartu, de la Univer-
sidad Técnica Federico Santa María (Chile) en el modelado específico para un 
paciente basado en registros multimodal simultáneos de señales de voz, de 
aceleración de piel en cuello, y de videolaringoscopia de alta velocidad, entre 
otras. Con el Dr. Víctor Espinoza, de la Universidad de Chile (Chile), en el desa-
rrollo de técnicas de filtrado inverso para la estimación del flujo de aire glotal 
a partir de señales de voz o de aceleración de piel del cuello.
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Como podrá observarse en las publicaciones logradas en este proyecto, los objeti-
vos generales y específicos han sido alcanzados.

Marco teórico y metodológico

Análisis tiempo-frecuencia y tiempo-escala
Como modelo general tomaremos a las señales multicomponentes. Ellas se com-

ponen de un número relativamente pequeño de componentes cuyas frecuencias ins-
tantáneas son únicas, y sirven de modelo a un gran número de señales del mundo real, 
como las señales de audio [1, 2], señales biológicas [3, 4], o series de datos económicos 
[5]. Analizar tales señales consiste en resolver un problema de la siguiente forma: dada 
una señal multicomponente que se puede escribir como
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realizan su trabajo. Específicamente, esperamos colaborar con la Dra. Anne Humeau-
Heurtier, de la Universidad de Angers (Francia), en señales de electroencefalografía 
procedentes de pacientes con epilepsia (continuando con la colaboración [82, 83]). Con 
el Dr. Hau-Tieng Wu, de la Universidad Duke (Estados Unidos) en señales 
multiparamétricas de pacientes quirúrgicos bajo anestesia. Con el Dr. Matías Zañartu, 
de la Universidad Técnica Federico Santa María (Chile) en el modelado específico para 
un paciente basado en registros multimodal simultáneos de señales de voz, de 
aceleración de piel en cuello, y de videolaringoscopia de alta velocidad, entre otras. Con 
el Dr. Víctor Espinoza, de la Universidad de Chile (Chile), en el desarrollo de técnicas de 
filtrado inverso para la estimación del flujo de aire glotal a partir de señales de voz o de 
aceleración de piel del cuello. 

 

Como podrá observarse en las publicaciones logradas en este proyecto, los objetivos generales 
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Como modelo general tomaremos a las señales multicomponentes. Ellas se componen de un 
número relativamente pequeño de componentes cuyas frecuencias instantáneas son únicas, y 
sirven de modelo a un gran número de señales del mundo real, como las señales de audio [1, 2], 
señales biológicas [3, 4], o series de datos económicos [5]. Analizar tales señales consiste en 
resolver un problema de la siguiente forma: dada una señal multicomponente que se puede 
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El razonamiento detrás de un modelo como el de la ecuación (1) es poder codificar no 
estacionariedades de manera compacta a través de variaciones temporales de las amplitudes y 
frecuencias de modos “tipo Fourier”. Cada componente, o simplemente modo, ( )kx t  es una 
señal AM-FM, para la cual su frecuencia instantánea se define como la tasa de cambio del 
argumento de la función coseno [7, 8]. 

Una forma de analizar estas señales es mediante las llamadas representaciones tiempo-
frecuencia o tiempo-escala [1]. Cada componente de la señal genera una “cresta” [9, 10] en la 
representación, la cual puede ser detectada logrando una estimación de su frecuencia 
instantánea, y evaluando la representación a lo largo de la cresta se obtiene una estimación de 
la amplitud instantánea, logrando así los objetivos del análisis de estas señales. Estimar la 
frecuencia instantánea es vital en el estudio de la variabilidad de la frecuencia cardíaca (VFC) 
[11, 12, 13], y en el estudio de voces patológicas [14]. Sin embargo, estas estimaciones suelen 
ser interpolaciones polinomiales de series temporales con muestreo no uniforme (con el 
consiguiente artefacto introducido por la interpolación) en el caso de la VFC o estimaciones 
constantes a trozos (como en el caso del software Praat [15]) para voces patológicas, siendo de 
una calidad inferior a aquellas ofrecidas por las representaciones tiempo-frecuencia. Resultados 
preliminares nuestros muestran evidencia de lo mencionado [16]. 

Sin embargo, el principio de incertidumbre [7] genera ciertas dificultades cuando queremos leer 
la representación, “difuminando” la información TF. La reasignación de los coeficientes TF 
demostró ser una buena manera de lidiar con este problema, mejorando notablemente la 
legibilidad de la representación [17]. Una forma particular de reassignment, llamada 
synchrosqueezing [6,18] demostró ser muy exitosa en la comunidad del procesamiento de 
señales, mejorando la legibilidad de la representación y manteniéndola invertible al mismo 
tiempo [17,19]. Ahora se encuentran disponibles versiones de synchrosqueezing de alto orden, 
que ofrecen mejores resultados [20,21]. Estas versiones de alto orden incluso pueden ser usadas 
para “ayudar” a los algoritmos de detección de crestas (recordemos que constituyen 
estimaciones de las frecuencias instantáneas), como lo demuestran resultados nuestros 
publicados en [22]. 
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tipo de descomposiciones son las tareas de detrending, donde se remueven tendencias de baja 
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representación, la cual puede ser detectada logrando una estimación de su frecuencia 
instantánea, y evaluando la representación a lo largo de la cresta se obtiene una estimación de 
la amplitud instantánea, logrando así los objetivos del análisis de estas señales. Estimar la 
frecuencia instantánea es vital en el estudio de la variabilidad de la frecuencia cardíaca (VFC) 
[11, 12, 13], y en el estudio de voces patológicas [14]. Sin embargo, estas estimaciones suelen 
ser interpolaciones polinomiales de series temporales con muestreo no uniforme (con el 
consiguiente artefacto introducido por la interpolación) en el caso de la VFC o estimaciones 
constantes a trozos (como en el caso del software Praat [15]) para voces patológicas, siendo de 
una calidad inferior a aquellas ofrecidas por las representaciones tiempo-frecuencia. Resultados 
preliminares nuestros muestran evidencia de lo mencionado [16]. 

Sin embargo, el principio de incertidumbre [7] genera ciertas dificultades cuando queremos leer 
la representación, “difuminando” la información TF. La reasignación de los coeficientes TF 
demostró ser una buena manera de lidiar con este problema, mejorando notablemente la 
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tiempo [17,19]. Ahora se encuentran disponibles versiones de synchrosqueezing de alto orden, 
que ofrecen mejores resultados [20,21]. Estas versiones de alto orden incluso pueden ser usadas 
para “ayudar” a los algoritmos de detección de crestas (recordemos que constituyen 
estimaciones de las frecuencias instantáneas), como lo demuestran resultados nuestros 
publicados en [22]. 
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tiempo-escala consiste en identificar las crestas presentes en ella y “antitransformar” la 
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multicomponente más general, de la forma
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de este tipo de señales. En trabajos recientes [3, 4] se propone una señal multicomponente más 
general, de la forma 
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donde la función coseno es reemplazada por oscilaciones más generales ( )ks t , periódicas de 

período 2 , con representación en serie de Fourier . Este nivel 
extra de generalidad permite representar de una mejor manera la naturaleza no lineal de los 
sistemas que generan las señales analizadas [30]. Sin embargo también trae aparejado un nivel 
extra de dificultad: a la estimación de las frecuencias y amplitud instantáneas se suma la 
estimación de las forma de onda (en inglés wave-shape functions) ( )ks t . En la práctica, las forma 
de onda se estima con un enfoque de mínimos cuadrados, fijando de antemano la cantidad de 
armónicos que tiene [31]. La búsqueda de un método objetivo para determinar la cantidad 
óptima de armónicos fue motivo de un trabajo nuestro con resultados promisorios [32]. Las 
aplicaciones que se derivan de la estimación de la forma de onda de una señal biomédica son 
importantes. Entre ellas podemos mencionar el análisis de voces [33], y los sintetizadores de 
voces (patentes [34, 35]), entre otras. Resultados teóricos nuestros en colaboración con el 
“padre” de la teoría de funciones de forma de onda, el Dr. Hau-TiengWu, y que incluyen como 
ejemplos a señales de fotopletismografía e neumografía por impedancia, pueden encontrarse 
en [36]. 

Otro enfoque para descomponer señales es el de la descomposición empírica en modos (EMD, 
del inglés Empirical Mode Decomposition) [37]. Esta técnica, completamente guiada por los 
datos, separa una señal en oscilaciones localmente rápidas y lentas. Al final, la señal original se 
expresa como la suma de una cantidad pequeña de modos, que en ciertos casos pueden 
representarse como funciones AM-FM. La EMD, sin embargo, posee una limitación importante: 
se la define como la salida de un algoritmo y no posee bases teóricas sólidas. Por nuestra parte 
hemos propuesto nuestra propia versión de EMD como la solución a un problema de 
optimización sin restricciones [38], la cual evaluamos en señales artificiales y reales, y al 
comparar nuestros resultados con otros métodos de EMD basados en optimización se 
evidencian ventajas tanto tiempo de cómputo como en desempeño. Dicha propuesta permite 
una extensión a dos dimensiones de manera natural y sin mayores dificultades que puede 
encontrarse en [39]. Evaluamos esta extensión bidimensional en imágenes artificiales y reales, 
comparando nuestros resultados con aquellos métodos similares del estado del arte. Los 
resultados muestran en todos los casos ventajas para nuestra propuesta. Las variaciones de EMD 
asistidas por ruido, donde lo que se descompone es una mezcla de la señal de interés más un 
ruido particular, se han aplicado en muy diversos campos. Nuestros aportes en dicha área 
pueden encontrarse en [40, 41, 42, 43]. 

 

Métodos en espacio de estados y estimación Bayesiana 

Se denominan métodos en espacio de estados a aquellas técnicas comprendidas por la teoría 
del filtrado estocástico guiado por modelos en espacio de estados. Estos métodos han 
despertado un gran interés en la comunidad científica en diversas áreas, entre las que se 
incluyen las ingenierías y la medicina, y han demostrado ser de suma utilidad en tareas como 
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Otro enfoque para descomponer señales es el de la descomposición empírica en 
modos (EMD, del inglés Empirical Mode Decomposition) [37]. Esta técnica, completa-
mente guiada por los datos, separa una señal en oscilaciones localmente rápidas y 
lentas. Al final, la señal original se expresa como la suma de una cantidad pequeña de 
modos, que en ciertos casos pueden representarse como funciones AM-FM. La EMD, sin 
embargo, posee una limitación importante: se la define como la salida de un algoritmo 
y no posee bases teóricas sólidas. Por nuestra parte hemos propuesto nuestra propia 
versión de EMD como la solución a un problema de optimización sin restricciones [38], 
la cual evaluamos en señales artificiales y reales, y al comparar nuestros resultados 
con otros métodos de EMD basados en optimización se evidencian ventajas tanto tiem-
po de cómputo como en desempeño. Dicha propuesta permite una extensión a dos 
dimensiones de manera natural y sin mayores dificultades que puede encontrarse en 
[39]. Evaluamos esta extensión bidimensional en imágenes artificiales y reales, com-
parando nuestros resultados con aquellos métodos similares del estado del arte. Los 
resultados muestran en todos los casos ventajas para nuestra propuesta. Las variacio-
nes de EMD asistidas por ruido, donde lo que se descompone es una mezcla de la señal 
de interés más un ruido particular, se han aplicado en muy diversos campos. Nuestros 
aportes en dicha área pueden encontrarse en [40, 41, 42, 43].

Métodos en espacio de estados y estimación Bayesiana
Se denominan métodos en espacio de estados a aquellas técnicas comprendidas 

por la teoría del filtrado estocástico guiado por modelos en espacio de estados. Estos 
métodos han despertado un gran interés en la comunidad científica en diversas áreas, 
entre las que se incluyen las ingenierías y la medicina, y han demostrado ser de suma 
utilidad en tareas como seguimiento, control, análisis, predicción y detección de fallas, 
entre otras [44, 45, 46, 47]. Esto se debe a que permiten combinar la teoría de filtrado 
estocástico y estimación Bayesiana con la formulación de modelos matemáticos, dan-
do lugar a herramientas muy potentes para el estudio de procesos reales. Se propone 
aquí investigar métodos en espacio de estados aplicables al estudio de procesos de 
interés en bioingeniería. 

El filtrado estocástico consiste en estimar la información estadística de una señal o 
un proceso de interés, de forma óptima, a partir de un modelo matemático del fenó-
meno y de un conjunto de mediciones (observaciones) [46, 47]. De esta forma se centra 
la atención en la dinámica temporal, las diversas interacciones y la incerteza/aleato-
riedad asociada a todo proceso. La estimación se basa en una dependencia funcional 
(modelo) entre la información que se quiere estimar y las observaciones. Para el caso 
de procesos no lineales, la dinámica del proceso  para cada instante n  se describe ma-
temáticamente a partir de un modelo en espacio de estados [44, 45]:
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donde  es el vector de estados latentes que caracteriza el proceso,  
agrupa los estímulos (entradas) conocidos, y representa las señales 
(observaciones) ruidosas del fenómeno. A su vez,  y son 
procesos aleatorios que modelan los errores/incertezas de estados y de observación, 
respectivamente. En la definición anterior, la primera ecuación gobierna la transición entre los 
estados del sistema, donde A  y F son las funciones de transición de estados y de excitación, 
respectivamente; y la segunda ecuación explica la ocurrencia de una observación a partir de 
cada estado no observable, siendo H son la función de observación. Para el caso particular de 
modelos lineales estacionarios, la formulación se simplifica considerablemente. Luego, 
aplicando el formalismo Bayesiano se obtienen una variedad de técnicas muy potentes (el filtro 
de Kalman, su versión extendida a procesos no lineales, diferentes técnicas de suavizado, el filtro 
unscented, y el filtro de partículas, entre otras) que permiten calcular información estadística de 
las variables latentes y los parámetros de interés [44, 45]. 

Actualmente, los métodos en espacio de estados han despertado gran interés en aplicaciones 
ligadas al procesamiento de señales biomédicas y al modelado de procesos fisiológicos, en 
especial en tareas de sensado virtual no invasivo de variables clínicas, obtención de modelos 
específicos para pacientes, fusión de señales y datos multiparamétricos, observaciones de 
sistemas o agentes distribuidos, y detección de eventos críticos, entre otros. En la bibliografía 
podemos encontrar una gran variedad de ejemplos considerando diferentes señales biomédicas 
[48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55], lo que permite apreciar la potencialidad y la versatilidad de estas 
técnicas.  

En particular, nuestros aportes en esta temática han estado fuertemente ligados a investigar la 
fonación humana y sus señales relacionadas. Esta metodología ha permitido estudiar las 
perturbaciones asociadas al período y la amplitud de emisiones de vocales sostenidas y así 
aportar información relevante de aspectos clínicos y perceptuales. Nuestros primeros aportes 
en esta línea incluyeron la caracterización de las perturbaciones en señales de voz normales y 
patológicas a partir del análisis multifractal basado en Onditas Líderes [56], y una estrategia de 
síntesis de vocales sostenidas con perturbaciones estocásticas en el período y amplitud [57]. 
Posteriormente, se desarrolló una técnica de análisis de la dinámica de las perturbaciones en 
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rios que modelan los errores/incertezas de estados y de observación, respectivamente. 
En la definición anterior, la primera ecuación gobierna la transición entre los estados 
del sistema, donde A y F son las funciones de transición de estados y de excitación, 
respectivamente; y la segunda ecuación explica la ocurrencia de una observación a 
partir de cada estado no observable, siendo H son la función de observación. Para el 
caso particular de modelos lineales estacionarios, la formulación se simplifica consi-
derablemente. Luego, aplicando el formalismo Bayesiano se obtienen una variedad de 
técnicas muy potentes (el filtro de Kalman, su versión extendida a procesos no linea-
les, diferentes técnicas de suavizado, el filtro unscented, y el filtro de partículas, entre 
otras) que permiten calcular información estadística de las variables latentes y los pa-
rámetros de interés [44, 45].

Actualmente, los métodos en espacio de estados han despertado gran interés en 
aplicaciones ligadas al procesamiento de señales biomédicas y al modelado de pro-
cesos fisiológicos, en especial en tareas de sensado virtual no invasivo de variables 
clínicas, obtención de modelos específicos para pacientes, fusión de señales y datos 
multiparamétricos, observaciones de sistemas o agentes distribuidos, y detección de 
eventos críticos, entre otros. En la bibliografía podemos encontrar una gran variedad 
de ejemplos considerando diferentes señales biomédicas [48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55], 
lo que permite apreciar la potencialidad y la versatilidad de estas técnicas. 

En particular, nuestros aportes en esta temática han estado fuertemente ligados a 
investigar la fonación humana y sus señales relacionadas. Esta metodología ha permi-
tido estudiar las perturbaciones asociadas al período y la amplitud de emisiones de 
vocales sostenidas y así aportar información relevante de aspectos clínicos y percep-
tuales. Nuestros primeros aportes en esta línea incluyeron la caracterización de las 
perturbaciones en señales de voz normales y patológicas a partir del análisis multifrac-
tal basado en Onditas Líderes [56], y una estrategia de síntesis de vocales sostenidas 
con perturbaciones estocásticas en el período y amplitud [57]. Posteriormente, se desa-
rrolló una técnica de análisis de la dinámica de las perturbaciones en estructuras sim-
ples con una interpretación clínica directa aplicable a voces sanas y patológicas [58, 
59, 60]. Actualmente, se continúa investigando en estas líneas innovando en diferentes 
estructuras que aporten información más descriptiva para la clínica o en alternativas 
para la mejor sintonización de los modelos a partir de señales reales [46, 61, 62], y pro-
yectamos incorporar medidas de complejidad desarrolladas a partir de la teoría de la 
información [63, 64].

Por otro lado, hemos abordado la problemática de evaluar la función laríngea de 
forma no invasiva mediante la estimación y análisis de la función glótica [65, 66]. Se 
desarrolló un modelo en espacio de estados de la fonación para sonidos sonoros que 
busca subsanar las limitaciones de los métodos clásicos haciendo uso de modelos en 
espacio de estados y así modelar mejor los procesos no estacionarios contaminados 
con ruido aditivo que ocurren en la laringe [67, 68]. Se propuso también un modelo 
alternativo de la función glótica formulado a partir de ecuaciones en diferencias esto-
cásticas [67, 69] capaz de capturar la dinámica característica y las aperiodicidades que 
se imprimen en el flujo de aire glótico debido a la vibración de las cuerdas vocales. Más 
recientemente, se propuso un método de estimación Bayesiana de la función glótica a 
partir de la señal de aceleración de la piel del cuello con el propósito de obtener esta 
información en dispositivos portables para el monitoreo de larga duración de la fun-
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ción laríngea [70, 71]. Paralelamente, hemos explorado el uso de la estimación Baye-
siana y el modelado no lineal en espacio de estados para el sensado no invasivo de la 
activación de la musculatura laríngea, la presión subglótica y la presión de contacto en 
la cuerdas vocales a partir de imágenes de videolaringoscopia de alta velocidad y se-
ñales multimodales de la fonación grabadas simultáneamente [72, 73]. Aun cuando los 
resultados obtenidos con estas técnicas han sido promisorios, la experiencia prueba 
la necesidad de modelos fisiológicos capaces de representar mejor la dinámica de las 
principales estructuras laríngeas, la interacción entre los procesos físicos que ocurren 
a nivel glótico y el acople acústico del tracto vocal [74, 75, 76], tareas que forman parte 
de la presente propuesta.

Síntesis de resultados y conclusiones
Los resultados de la investigación durante el proyecto, que fructificaron en artículos 

científicos publicados, incluyen:
•	 Siguiendo la línea de funciones de forma de onda, y a partir de discusiones 

con Hau-Tieng Wu, se estudiaron métodos objetivos para la estimación de 
parámetros del modelo de forma de onda fija, y se propuso un nuevo modelo 
que contemple variaciones temporales en las formas de onda. Estos trabajos 
se enmarcan en la tesis doctoral de Joaquín Ruiz. Se lograron las publicacio-
nes a.1, a.11, y c.1.

•	 En estrecha colaboración con Hau-Tieng Wu se propusieron modelos donde la 
forma de onda varía suavemente a lo largo del tiempo, y de manera abrupta. 
Se ilustraron aplicaciones con señales biomédicas. Los resultados pueden ver-
se en las publicaciones a.3 y a.7.

•	 De la colaboración con Sylvain Meignen, en la cual nos abocamos al estudio 
de los operadores de synchrosqueezing bajo condiciones ruidosas y en situa-
ciones de interferencia entre modos, resultaron las publicaciones a.4, a.8, y 
a.10.

•	 De los trabajos enmarcados en la tesis de doctoral de Juan Manuel Miramont, 
se desprende la publicación a.2, en la cual propusimos emular ciertas evalua-
ciones perceptuales de la voz a través de la Scattering Transform (una pro-
puesta de S. Mallat).

•	 La colaboración con el equipo de Matías Zañartu resultó muy fructífera. Pue-
den dar fe de ello las publicaciones a.5, a.6, b.3, b.4, b.5, b.6, b.7.

•	 Los trabajos de la tesis doctoral de Iván Zalazar dieron como fruto las publi-
caciones a.13, y c.2.

•	 Un enfoque más teórico, donde estudiamos los ceros del espectrograma, dio 
como resultado un método objetivo para la clasificación de dichos ceros. Ello 
resulta muy útil para el filtrado de señales multicomponentes. Este resultado 
fue obtenido en colaboración con investigadores de la Universidad de Nantes, 
y la Universidad Grenoble-Alpes. Pueden verse los resultados en las publica-
ciones a.9 y b.2.

•	 La estimación de frecuencias instantáneas en señales multicomponentes fue 
abordada desde un punto de vista de estimación Bayesiana. Los resultados 
pueden verse en la publicación a.12.
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•	 Propusimos un método automático para seleccionar adaptativamente el orden 
de synchrosqueezing en señales multicomponentes y lograr de esta manera 
una representación tiempo-frecuencia más concentrada. Ver publicación b.1.

•	 En colaboración con el Instituto SINC (CONICET CCT Santa Fe – UNL) y con 
investigadores indios del Instituto Indio de Tecnología sede Guwahati, se re-
dactó un artículo de tipo “review” sobre aplicaciones de la descomposición 
empírica en modos (EMD, por sus iniciales en inglés) y sus aplicaciones a la 
voz y habla, y se desarrolló un método para detectar los instantes de cierre de 
la glotis mediante esta técnica. (ver pubs. a.1 y a.4).

Indicadores de producción
Los resultados del proyecto se han plasmado durante el período informado en:

•	 Trece (13) publicaciones en revistas científicas indexadas en Thomson Reuters 
con referato internacional y buen factor de impacto en el área.

•	 Siete (7) publicaciones de artículo completo en proceedings de congresos in-
ternacionales con referato;

•	 Una (1) publicación de resúmenes en proceedings de congresos internaciona-
les con referato;

•	 Una (1) tesis doctoral defendida y dos (3) en curso.

Se listan las publicaciones durante el período informado a continuación.
a) Publicaciones en revistas científicas internacionales indexadas con referato
1) RUIZ, Joaquin; COLOMINAS, Marcelo A. Wave-shape function model order estima-

tion by trigonometric regression. Signal Processing, 2022, vol. 197, p. 108543. https://
doi.org/10.1016/j.sigpro.2022.108543.

2) MIRAMONT, Juan Manuel; COLOMINAS, Marcelo Alejandro; SCHLOTTHAUER, Gas-
ton. Emulating perceptual evaluation of voice using Scattering Transform based 
features. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, 2022.
DOI: 10.1109/TASLP.2022.3178239.

3) COLOMINAS, Marcelo A.; WU, Hau-Tieng. Decomposing non-stationary signals with 
time-varying wave-shape functions.  IEEE Transactions on Signal Processing, 2021, 
vol. 69, p. 5094-5104. DOI: 10.1109/TSP.2021.3108678.

4) MEIGNEN, Sylvain; PHAM, Duong-Hung; COLOMINAS, Marcelo A. On the use of 
short-time Fourier transform and synchrosqueezing-based demodulation for the re-
trieval of the modes of multicomponent signals. Signal Processing, 2021, vol. 178, p. 
107760. https://doi.org/10.1016/j.sigpro.2020.107760

5) ALZAMENDI, Gabriel A.; PETERSON, Sean D.; ERATH, Byron D.; HILLMAN, Robert E.; 
ZAÑARTU, Matías. Triangular body-cover model of the vocal folds with coordinated 
activation of the five intrinsic laryngeal muscles. The Journal of the Acoustical So-
ciety of America, 2022, vol. 151, no 1, p. 17-30. https://doi.org/10.1121/10.0009169

6) MEHTA, Daryush D.; KOBLER, James B.; ZEITELS, Steven M.; ZAÑARTU, Matías;  IBA-
RRA, Emiro J.; ALZAMENDI, Gabriel A.; MANRIQUEZ, Rodrigo; ERATH, Byron D.; PE-
TERSON, Sean D.; PETRILLO, Robert H.; HILLMAN, Robert E. Direct Measurement and 
Modeling of Intraglottal, Subglottal, and Vocal Fold Collision Pressures during Pho-
nation in an Individual with a Hemilaryngectomy. Applied Sciences, 2021, vol. 11, no 
16, p. 7256. https://doi.org/10.3390/app11167256

https://doi.org/10.1016/j.sigpro.2022.108543
https://doi.org/10.1016/j.sigpro.2022.108543
file:///C:\Users\USUARIO\Downloads\10.1109\TASLP.2022.3178239
https://doi.org/10.1109/TSP.2021.3108678
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7) COLOMINAS, Marcelo A.; WU, Hau-Tieng. An iterative warping and clustering algo-
rithm to estimate multiple wave-shape functions from a nonstationary oscillatory 
signal.  IEEE Transactions on Signal Processing, 2023, early access. DOI:  10.1109/
TSP.2023.3252883

8) LAURENT, Nils; COLOMINAS, Marcelo A., MEIGNEN, Sylvain. On local chirp rate es-
timation in noisy multicomponent signal: with an application to mode reconstruc-
tion. IEEE Transactions on Signal Processing, 2022, vol. 70, p. 3429-3440. DOI: 10.1109/
TSP.2022.3186832

9) MIRAMONT, Juan Manuel., AUGER, Francois, COLOMINAS, Marcelo A., LAURENT, Nils, 
MEIGNEN, Sylvain. Unsupervised classification of the spectrogram zeros with an 
application to signal detection and denoising. Signal Processing, 2024, 214, 109250.
https://doi.org/10.1016/j.sigpro.2023.109250

10) MEIGNEN, Sylvain, COLOMINAS, Marcelo A. A New Ridge Detector Localizing Strong 
Interference in Multicomponent Signals in the Time-Frequency Plane. IEEE Transac-
tions on Signal Processing. 2023, vol. 71, p. 3413-3425. DOI: 10.1109/TSP.2023.3311513

11) RUIZ, Joaquin, SCHLOTTHAUER, Gaston, VIGNOLO, Leandro, COLOMINAS, Mar-
celo A. Fully adaptive time-varying wave-shape model: Applications in biomedical 
signal processing. Signal Processing, 2024, 214, 109258.https://doi.org/10.1016/j.si-
gpro.2023.109258

12) LEGROS, Quentin, FOURER, Dominique, MEIGNEN, Sylvain, COLOMINAS, Marcelo 
A. Instantaneous frequency and amplitude estimation in multi-component signals 
using an EM-based algorithm. IEEE Transactions on Signal Processing.2024, vol. 72, 
p. 1130-1140.DOI: 10.1109/TSP.2024.3361713

13) ZALAZAR, I. A., ALZAMENDI, G. A., SCHLOTTHAUER, G. Symmetric and asymmetric 
Gaussian weighted linear prediction for voice inverse filtering. Speech Communica-
tion,  2024, 159, 103057.https://doi.org/10.1016/j.specom.2024.103057

14) RUIZ, J., WU, H. T., COLOMINAS, M. A. (2024). Enhancing missing data imputation of 
non-stationary signals with harmonic decomposition.  IEEE Transactions on Signal 
Processing. DOI: 10.1109/TSP.2024.3508468

b) Publicaciones de artículos completos en proceedings de congresos internacionales 
con referato
1) Colominas, M. A., Meignen, S. (2023, June). Making Synchrosqueezing Locally Adap-

tive in the Time-Frequency Plane. In  ICASSP 2023-2023 IEEE International Confer-
ence on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP) (pp. 1-5). IEEE.

2) Laurent, N., Meignen, S., Colominas, M. A., Miramont, J. M., Auger, F. (2023, June). A 
novel approach based on Voronoï cells to classify spectrogram zeros of multicom-
ponent signals. In  ICASSP 2023-2023 IEEE International Conference on Acoustics, 
Speech and Signal Processing (ICASSP) (pp. 1-5). IEEE.

3) Ibarra, E. J., Alzamendi, G. A., Zañartu, M. (2023, March). Constrained extended Kal-
man filter for improving Bayesian inference of vocal function from laryngeal high-
speed videoendoscopy. In  18th International Symposium on Medical Information 
Processing and Analysis (Vol. 12567, pp. 445-452). SPIE.

4) Alzamendi, G., Peterson, S., Erath, B., Hillman, R., Zañartu, M. (2021). Investigating an-
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of human phonation based on the dynamic muscle control of the larynx via the coor-
dinated activation of the five intrinsic muscles,” Journal of the Acoustical Society of 
America, 2020. Enpreparación.

[77] M. A. Colominas, S. Meignen, and D. H. Pham, “Time-frequency filtering based on 
model fitting in the time-frequency plane” IEEE Signal Processing Letters, 26(5), 660-
664, 2019.

[78] S. Meignen, D. H. Pham, and M. A. Colominas, “On the Use of Short-Time Fourier 
Transform and Synchrosqueezing-Based Demodulation for the Retrieval of the Mo-
des of Multicomponent Signals,” Signal Processing, 107760, 2020.

[79] Y.LeCun, Y.Bengio, and G. Hinton, “Deep learning,” nature, 521(7553), 436-444, 2015.
[80] S. Mallat, “Understanding deep convolutional networks,” Philosophical Transactions 

of the Royal Society A: Mathematical, Physical and Engineering Sciences, 374(2065), 
20150203, 2016.

[81] C. Y. Lin, L. Su, H. T. Wu, “Wave-shape function analysis” Journal of Fourier Analysis 
and Applications, 24(2), 451-505, 2018.

[82] M. A. Colominas, M. E. S. H. Jomaa, N. Jrad, N., A. Humeau-Heurtier, and P. Van 
Bogaert, “Time-varying time–frequency complexity measures for epileptic EEG data 
analysis,” IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 65(8), 1681-1688, 2017.

[83] M. A. Colominas, V. Wens, A. Mary, N.Coquelet, M. E. S. H. Jomaa, N. Jrad, A. Hu-
meau-Heurtier and P. Van Bogaert, “Multichannel Time–Frequency Complexity Me-
asures for the Analysis of Age-Related Changes in Neuromagnetic Resting-State Ac-
tivity,” IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics, 23(6), 2428-2434, 2019.



PID 6224 Denominación del Proyecto
Análisis tiempo-frecuencia, funciones de forma de onda y métodos en espacio de 
estados: teoría y aplicaciones biomédicas

Director
COLOMINAS, Marcelo Alejandro

Codirector
ALZAMENDI, Gabriel Alejandro

Unidad de Ejecución
Facultad de Ingeniería

Contacto
marcelo.colominas@uner.edu.ar

Cátedra/s, área o disciplina científica 
Laboratorio de Señales y Dinámicas No Lineales (LSyDnL). Dto.de matematica e 
informatica.

Integrantes del proyecto
Integrantes docentes UNER: Restrepo Rinckoar, Juan Felipe; Schlotthauer, Gas-
tón; Miramont, Juan Manuel; Casal, Ramiro; Ruiz, Joaquín Victorio; Zalazar, Iván 
Ariel. Becario: Monti, Joaquín Horacio

Fechas de iniciación y de finalización efectivas
26/04/2021 y 25/04/2024
Aprobación del Informe Final por Resolución C.S. N° 404/24 (05-12-2024)


	cabecera

	Botón volver1: 


