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La transformada wavelet discreta representa las señales
como una expansión en términos de translaciones y di-
laciones de una onda básica de soporte finito1. Este
tipo de representación no solo permite capturar las car-
acteŕısticas espectrales de la señal, sino también eventos
puntuales localizados en el tiempo en forma de transito-
rios o perturbaciones.

Como consecuencia, el análisis wavelet tiene numerosas
aplicaciones en compresión de señal y eliminación de
ruido (denoising), puesto que permite realizar una es-
timación de la componente ruidosa de la señal y sep-
ararla de la señal sin ruido. Una vez identificados los
coeficientes de la expansión que corresponden al ruido,
pueden eliminarse de la representación para recuperar la
señal limpia de ruido mediante la transformación wavelet
inversa (wavelet shrinkage)3,4. Este procedimiento puede
aplicarse a datos con ruido gausiano aditivo, y la forma
habitual para separar señal de ruido consiste en definir
un umbral sobre los coeficientes wavelet a partir de una
cierta función de riesgo estad́ıstica.

El objetivo de este trabajo es presentar un método ro-
busto y adaptativo que permite estimar la componente
ruidosa de la señal mediante la utilización de modelos
probabiĺısticos basados en mezclas gausianas2. En caso
que la señal solamente contenga ruido, los coeficientes
wavelet se distribuirán de forma gausiana. Si por con-
tra, los datos contienen señal y ruido, la distribución de
los coeficientes será la mezcla de una gausiana (ruido)
y una distribución uniforme (señal). Considerando estos
dos modelos, es posible definir el proceso de estimación
señal/ruido como un problema de selección de modelos
probabiĺısticos en un contexto de inferencia estad́ıstica.

En particular, utilizamos el algoritmo de Expectación-
Maximización para determinar los coeficientes de la mez-
cla gausiana que maximizan la verosimilitud (likelihood)
respecto a los datos, y el ı́ndice BIC (Bayes Information
Criterion) para seleccionar el modelo que mejor describe
los datos. Una vez definido el modelo óptimo, los coefi-
cientes wavelet son clasificados como señal o ruido sigu-
iendo un determinado criterio de decisión basado en las
probabilidades de pertenencia a cada uno de los com-
ponentes de la mezcla. Diferentes criterios de selección
proporcionan estimaciones con diversos grados de sensi-
tividad y especificidad en la eliminación del ruido.

El método ha sido testeado de forma cuantitativa me-
diante simulaciones Monte-Carlo con un conjunto de
señales de prueba que representan una gran variedad
de situaciones (transitorios, spikes, alta densidad espec-
tral, etc), presentando un rendimiento superior al de los
métodos tradicionales basados en estimación de umbrales
(Umbrales universales de Donoho3, Stein’s Unbiased Risk
Estimate, False Discovery Rate, Minimax, etc).
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