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Llevo más de veinte años trabajando con Procesamiento Digital de 
Señales (PDS), particularmente con señales unidimensionales que evolucionan 
en el tiempo. Durante estos años he utilizado técnicas clásicas de análisis, 
filtrado y reconocimiento de patrones, pero también he sido testigo de la llegada 
de nuevas herramientas basadas en Inteligencia Artificial (IA), las cuales han 
ampliado considerablemente las posibilidades de procesamiento de este tipo de 
señales.

Entre todas las señales con las que he trabajado, existe una que ha 
tenido un significado especial para mí: la señal de voz. Fue la protagonista de 
mi tesis doctoral y continúa siendo una de las señales que más disfruto estudiar, 
investigar y enseñar. Detrás de una voz encontramos información relacionada 
con frecuencias, energía, ruido, emociones, identidades y patrones que pueden 
analizarse desde múltiples perspectivas.

En esta primera sección utilizaremos la señal de voz como hilo 
conductor para estudiar una de las tareas más importantes del Procesamiento 
Digital de Señales: la reducción de ruido. A partir de un mismo caso de estudio, 
recorreremos tanto herramientas clásicas de filtrado digital como estrategias 
modernas basadas en Inteligencia Artificial, analizando sus ventajas, limitaciones 
y criterios de evaluación.

La sección está organizada en tres capítulos estrechamente 
relacionados entre sí (Figura 2):
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Figura 2. Sección1 – recorrido temático: desde el procesamiento 
clásico de señales de audio hasta aplicaciones modernas de inteligencia 

artificial sobre señales de voz.
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En el Capítulo 1 estudiaremos los fundamentos necesarios para 
comprender el funcionamiento de los filtros digitales. Introduciremos conceptos 
relacionados con señales discretas, sistemas, Transformada Z, filtros FIR e IIR, 
así como diferentes estrategias de diseño y análisis utilizando Python como 
herramienta de simulación. 

En el Capítulo 2 aplicaremos estos conocimientos a un caso de estudio 
real de reducción de ruido tonal en una señal de voz. Compararemos diferentes 
filtros digitales, analizaremos sus resultados mediante criterios objetivos de 
evaluación y construiremos una metodología para seleccionar la solución más 
adecuada. 

En el Capítulo 3 exploraremos cómo la Inteligencia Artificial puede 
integrarse dentro de un problema de filtrado de audio. Utilizaremos técnicas de 
aprendizaje no supervisado para identificar automáticamente la interferencia 
presente en el espectrograma y compararemos sus resultados con los obtenidos 
mediante los métodos clásicos estudiados anteriormente. 

Más allá de aprender algoritmos o escribir código, el objetivo de esta 
sección es comprender cómo diferentes herramientas pueden combinarse para 
resolver un mismo problema. 

Porque en ingeniería rara vez existe una única solución correcta; 
lo realmente importante es entender las fortalezas y limitaciones de cada 
alternativa para tomar decisiones fundamentadas.
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Las señales rara vez llegan a nosotros en condiciones ideales. Durante 
su adquisición, transmisión o almacenamiento pueden aparecer perturbaciones 
que afectan su calidad y dificultan tanto su percepción por parte de un oyente como 
su posterior procesamiento automático. En el caso de la voz, estas alteraciones 
resultan especialmente relevantes, ya que se trata de una señal ampliamente 
utilizada en aplicaciones de telecomunicaciones, biometría, asistentes virtuales 
e inteligencia artificial.

En este capítulo estudiaremos el diseño y aplicación de filtros FIR e IIR 
orientados principalmente a la reducción de ruido en señales unidimensionales. 
Además de presentar sus fundamentos teóricos, analizaremos criterios de 
diseño, ventajas, limitaciones y escenarios de aplicación.

A través de conceptos matemáticos, análisis espectral y experimentación 
práctica en Python, podrás observar cómo las decisiones de diseño influyen 
directamente en la calidad de la señal obtenida. Más allá de aplicar filtros, 
el objetivo es desarrollar la capacidad de interpretar el comportamiento de 
una señal y tomar decisiones fundamentadas frente a distintos problemas de 
procesamiento.
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1.1.	 Señales y Transformada Z

Una señal discreta es aquella cuya variable independiente toma valores 
en instantes específicos (de tiempo) y separados entre sí. A diferencia de una 
señal continua en la cual la variable independiente está definida para cualquier 
valor (de tiempo), una señal discreta está compuesta por un conjunto finito o 
infinito de muestras obtenidas en posiciones determinadas.

Para este tipo de señal, la variable independiente la representamos 

mediante , donde cada valor de  corresponde a una muestra de la señal. 
Por esta razón, el eje horizontal no corresponde a tiempo continuo, sino a la 
secuencia de muestras que conforman la señal. En la práctica, podemos 
imaginar una señal discreta como una lista ordenada de números que describen 
el comportamiento de un fenómeno físico en distintos instantes de observación. 
Es precisamente esta representación la que permite almacenar, transmitir y 
procesar señales mediante herramientas computacionales.

Matemáticamente, una señal discreta suele expresarse como:

donde  representa la amplitud de la señal y  identifica la posición de 
cada muestra dentro de la secuencia.

Las señales discretas aparecen de forma natural en sistemas 
digitales. Por ejemplo, cuando una señal de voz es capturada por un micrófono 
y posteriormente almacenada en un computador, esta se convierte en una 
secuencia de muestras numéricas que pueden ser procesadas mediante 
algoritmos digitales.

Ejemplo 1.  Señal discreta en Python de duración finita

Como primer ejemplo, consideremos una señal discreta definida por 

los valores de sus muestras para  y  (Ver Figura 2).
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Figura 3. Ejemplo 1: señal discreta definida mediante un conjunto finito de 

muestras. Cada valor de  representa la posición de una muestra dentro de la 

secuencia, mientras que  es la amplitud de la señal.

Esta señal contiene un total de 8 muestras, y se puede expresar como 
una sumatoria de impulsos desplazados, así:

Cabe recordar que un impulso ubicado en  se representa como 

. Si desplazamos dicho impulso a la posición , utilizamos la expresión 

. Esta notación indica que el impulso aparecerá exactamente cuando 

. Por ejemplo,  representa un impulso ubicado en , mientras 

que  representa un impulso ubicado en . En general, los términos 

de la forma  corresponden a impulsos desplazados hacia la derecha del 

origen, y los términos de la forma corresponden a impulsos desplazados 
hacia la izquierda.

Nota aclaratoria: un signo negativo desplaza el impulso hacia la 

derecha ( ), mientras que un signo positivo lo desplaza hacia la izquierda 

( ).
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Ahora, vamos a escribir el siguiente código en Python, para crear y 
dibujar esta señal:

Figura 4. Código en Python del Ejemplo 1. Los vectores n y x almacenan los 
índices y amplitudes de la señal, respectivamente, mientras que la función 

stem() permite visualizar cada muestra de manera individual.
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Este código en Python permite representar gráficamente la señal 

discreta definida para . Para ello, se emplea la función stem(), la cual 
es adecuada para visualizar señales discretas, ya que representa cada muestra 
mediante una línea vertical. Conceptualmente, estas líneas pueden interpretarse 

como impulsos desplazados ubicados en las posiciones , cuya amplitud 

corresponde al valor de la muestra .

Ahora vamos a conocer por primera vez la Transformada Z (TZ) de esta 
señal. Por el momento, no nos preocuparemos por cómo se calcula; simplemente 
observaremos el resultado e intentaremos identificar algunas similitudes entre 

y .
Para nuestro Ejemplo 1, la TZ de la señal se expresa como:

 

A partir de esta expresión podemos realizar las siguientes observaciones:
•	 La expresión contiene el mismo número de términos que impulsos tiene 

la señal original. 
•	 Cada impulso de la señal genera un término en la Transformada Z. 

•	 Si un impulso está ubicado en valores negativos de  (es decir, a la 

izquierda del origen), la potencia de  aparece con exponente positivo. 

•	 Si un impulso está ubicado en valores positivos de  (es decir, a la 

derecha del origen), la potencia de  aparece con exponente negativo. 

•	 El impulso ubicado en  genera el término , el cual es igual a 1. 

•	 El coeficiente que multiplica a cada potencia de  coincide con la amplitud 
del impulso correspondiente en la señal original. 

Por ejemplo:
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Al observar estos resultados, parece existir una relación directa entre la posición 

de cada impulso en y el exponente de en . 

1.2.	 Función de Transferencia, Polos y Ceros

En el Ejemplo 1, de manera intuitiva hemos calculado la Transformada 
Z (TZ) de una señal de duración finita. Sin embargo, esta transformada no se 
utiliza únicamente para representar señales, sino también para representar 
sistemas discretos.

Supongamos que una señal de entrada  ingresa a un sistema 

digital y produce una señal de salida :

 

Al aplicar la Transformada Z tanto a la entrada como a la salida, 
obtenemos:

 

 

La relación entre ambas señales se define mediante la función de 
transferencia:

 

Esta expresión nos permite describir matemáticamente el 

comportamiento del sistema en el dominio .

Ahora bien, recordemos que un sistema discreto puede caracterizarse 

completamente mediante su respuesta al impulso, denotada por . Al aplicar 
TZ a dicha respuesta obtenemos:
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Es decir, la función de transferencia  corresponde a la TZ de la respuesta al 
impulso del sistema.

Por esta razón, la función de transferencia puede interpretarse como 

una representación alternativa del sistema: mientras que  describe su 

comportamiento en el dominio discreto,  describe ese mismo comportamiento 

en el dominio .

Así como una señal puede representarse mediante  o mediante 

, un sistema discreto también puede representarse mediante su respuesta 

al impulso  o mediante su función de transferencia . Esto nos permite 
analizar el tipo de sistema, por ejemplo, si es un filtro FIR o IIR, si es causal o no 
causal y en qué condiciones es estable.

Ejemplo 2.  Función de transferencia a partir de la ecuación de entrada-
salida del sistema

Supongamos que tenemos el siguiente sistema discreto:

Y queremos conocer su función de transferencia.

Antes de entrar en el desarrollo matemático, vamos a utilizar una de las 
propiedades de la TZ, correspondiente a la propiedad de desplazamiento, que 
consiste en:

Es decir, si desplazo una señal, la TZ de la señal desplazada va a ser igual a la 

de la señal original multiplicada por el término .
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Entonces, al aplicar la TZ a cada uno de los términos de la ecuación de entrada-
salida del sistema, tenemos que:

 

Factorizando :

 
Como:

 
entonces:

 
Por lo tanto:

 

Ejemplo 3.  Polos y ceros a partir de la función de transferencia

En el Ejemplo 2 se obtuvo la siguiente función de transferencia:
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Para identificar polos y ceros, resulta conveniente expresar  en potencias 

positivas de . Multiplicando numerador y denominador por ,  obtenemos:

 

Los ceros corresponden a las raíces del polinomio del numerador de ; mientras 
que, los polos corresponden a las raíces del polinomio de su denominador

Ahora podemos analizar por separado el numerador y el denominador.

Paso 1. Cálculo de los ceros

Los ceros corresponden a los valores de  que hacen cero el numerador:

 
Aplicando la fórmula cuadrática:

 

 
Por tanto, los ceros son:
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Paso 2. Cálculo de los polos

Los polos corresponden a los valores de  que hacen cero el denominador:

 

 

 
Como la potencia es dos, existen dos polos coincidentes en el origen:

Para la gráfica de polos y ceros, en el plano Z utilizamos círculos ( ) para los 

ceros, y cruces ( ) para los polos.

El siguiente código en Python nos permite dibujar los polos y ceros de nuestro 
sistema:
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Figura 5. Código en Python del Ejemplo 3:  Diagrama de Polos y Ceros
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Permitiéndonos obtener la siguiente gráfica de polos y ceros:

Figura 6. Diagrama de polos y ceros del sistema del Ejemplo 3. Los círculos 
representan los ceros del sistema y las cruces representan los polos. La línea 

punteada corresponde al círculo unitario ( ), sirve como referencia para 

analizar la ubicación relativa de polos y ceros dentro del plano .
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1.3.	 Significado de los Polos y Ceros

Te preguntarás, ¿por qué es importante esta gráfica de polos y ceros? 
La respuesta la obtenemos en la siguiente imagen. Los ceros están asociados al 
tipo de filtro y los polos a la selectividad y estabilidad del filtro.

Figura 7. Aspectos importantes de la ubicación de los polos y ceros.
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Ahora, vamos a analizar con detalla el significado de cada uno de ellos. 
En el caso de los polos, debemos considerar dos aspectos: distancia del origen 
(Figura 8), y ángulo de su ubicación (Figura 9).  

Figura 8. Influencia de la ubicación radial del polo en el plano-z sobre la 
respuesta en frecuencia de un filtro pasa-bajo. Se comparan tres valores del 

radio, mostrando su efecto sobre la pendiente de transición y la selectividad del 
filtro.
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En términos de distancia al origen (Figura 8), entre más próximo está 
el/los polos al origen, el filtro tiene una respuesta más suave; mientras que, entre 
más alejado se encuentre del origen, su respuesta es más pronunciada, o es 
más selectivo.  

Figura 9. Interpretación del ángulo de los polos y su relación con fs y fc. 



A U T O R :  D O R A  M A R Í A  B A L L E S T E R O S

40

En términos del ángulo de ubicación, tenemos la Figura 9. A medida que 
la frecuencia de corte del filtro digital se aproxime a la mitad de la frecuencia de 
muestreo, los polos ampliarán su ángulo de ubicación, es decir, se desplazarán 
del semiplano derecho al semiplano izquierdo.

Finalmente, el significado de la ubicación de los ceros lo tenemos en la 
Figura 10.  Su ubicación está relacionada con el tipo de filtro:

•	 Un cero en ( ) atenúa las altas frecuencias y se asocia con 
un filtro pasa-bajos. 

•	 Un cero en ( ) atenúa las bajas frecuencias y se asocia con 
un filtro pasa-altos. 

•	 Cuando existen ceros simultáneamente en  y , se atenúan 
tanto las bajas como las altas frecuencias (favoreciendo el paso de un 
rango intermedio de frecuencias), y se asocia con un filtro pasa-banda. 

•	 Finalmente, un par de ceros complejos conjugados ubicados en 

 genera una atenuación localizada alrededor de la frecuencia 

, característica de los filtros rechaza-banda o notch. 

En consecuencia, los ceros pueden interpretarse como puntos donde 
el sistema atenúa o cancela determinadas frecuencias, proporcionando una 
primera aproximación al tipo de filtrado que realiza el sistema.
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Figura 10. Interpretación de la posición de los ceros y tipo de filtro.
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1.4.	 Filtros digitales

Cuando una señal contiene ruido, interferencias o información que 
no relevante, necesitamos de alguna “quedarnos con lo importante” y reducir 
aquello que puede dificultar su análisis. Precisamente para eso existen los filtros. 
Desde hace décadas, constituyen una de las herramientas más utilizadas del 
procesamiento de señales y continúan siendo fundamentales incluso en la era 
de la inteligencia artificial.

La idea de un filtro es sencilla: permitir el paso de ciertas frecuencias 
mientras atenúa otras. En esencia, un filtro digital cumple el mismo propósito que 
un filtro analógico. La diferencia es que el filtro analógico opera sobre señales 

continuas en el tiempo y se describe mediante la variable , mientras que el 

filtro digital trabaja sobre señales discretas y utiliza la variable . Aunque las 
matemáticas cambian, el objetivo sigue siendo el mismo: modificar el contenido 
frecuencial de una señal para facilitar su interpretación o mejorar su calidad.
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Figura 11. Comparativo entre un filtro análogo y un filtro digital. En el 
caso del filtro análogo, las frecuencias se expresan en rad/s o Hz, y en principio 

el valor máximo es infinito.  Mientras que, en el caso de los filtros digitales, la 
frecuencia se expresa en rad/muestra y está acotada hasta π.
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Los filtros digitales suelen clasificarse en dos grandes grupos: los 
filtros de respuesta al impulso finita (FIR) y los filtros de respuesta al impulso 
infinita (IIR). Los primeros se construyen a partir de una respuesta al impulso 
de duración finita y suelen ser más intuitivos de comprender, ya que permiten 
relacionar directamente el comportamiento del sistema con los coeficientes que 
conforman dicha respuesta. Un ejemplo sencillo de esta familia es el filtro de 
promedio, que les presentaré en las próximas páginas.

Por su parte, muchos filtros IIR tienen su origen en filtros análogos (ej. 
Butterworth, Chebyshev o Elípticos) que posteriormente son transformados al 

dominio digital. En otras palabras, primero diseñamos un filtro en el dominio  y 

luego realizamos un mapeo hacia el dominio , obteniendo así una versión digital 
con características similares. Gracias a esta estrategia podemos aprovechar 
décadas de desarrollo en filtros analógicos y trasladar ese conocimiento al 
mundo digital.

1.5.	 Filtros FIR (Finite Impulse Response)

En este tipo de filtros, la cantidad de impulsos que conforman la respuesta al 
impulso, , es finita.

Este tema me encanta porque nos conduce a uno de los conceptos más elegantes 
del procesamiento digital de señales: la convolución entre la señal de entrada del 
filtro, es decir, la señal que queremos procesar, , y la respuesta al impulso 
del sistema, .

Recordemos que la respuesta al impulso  describe completamente el 
comportamiento de un sistema discreto. Por esta razón, si conocemos  y la 
señal de entrada , podemos entonces calcular la señal de salida mediante la 
operación de convolución, así:

 
donde  es el operador de convolución.
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Desde este enfoque, un filtro FIR (incluyendo el filtro de promedio que 
estudiaremos a continuación), es el resultado de convolucionar la señal de 
entrada con una respuesta al impulso de duración finita.

Pero, aparece entonces una pregunta muy interesante: 

¿qué significa realmente diseñar un filtro?

Diseñar un filtro consiste en determinar las amplitudes de los impulsos que 
conforman . Dicho de otra manera, consiste en calcular los coeficientes del 
filtro, los cuales definirán la función de transferencia  y, por tanto, la forma 
en que el sistema responderá a las diferentes frecuencias presentes en la señal.

Así que, ahora que comprendemos qué representan la respuesta al impulso, la 
función de transferencia, los polos y los ceros, estamos listos para comenzar el 
diseño de nuestros primeros filtros digitales.

1.5.1.	 Filtro de promedio

En términos de diseño, este es probablemente el filtro FIR más sencillo de 
construir. ¿La razón? Todas las amplitudes son iguales. Solamente necesitamos 
conocer la cantidad de impulsos que tendrá la respuesta al impulso, pues la 
amplitud de cada uno será igual a uno dividido entre dicho valor.

Por ejemplo, un filtro de promedio de cinco impulsos puede expresarse como:

En este caso, todos los impulsos tienen una amplitud de 0.2, iniciando en  
y terminando en . Quizá te preguntes por qué es necesario escalar las 
amplitudes. La razón es simple: en un filtro de promedio, la suma de todos 
los pesos debe ser igual a uno.

Cuando realizamos la convolución entre la respuesta al impulso y la señal de 
entrada, obtenemos:
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Que también podemos escribir como:

Es decir, para obtener la salida en el momento actual, es necesario calcular 
el promedio del valor actual de la señal de entrada con sus cuatro muestras 
anteriores. Este promedio, trae como efecto el suavizado de la señal, es decir, 
funciona como un filtro pasa-bajos, que veremos en detalle a continuación. 

1.5.2.	 Respuesta en frecuencia del filtro de promedio

La respuesta en frecuencia de un filtro de promedio presenta una forma 
característica compuesta por un lóbulo principal centrado en la frecuencia cero, 
donde alcanza su máxima amplitud, y varios lóbulos secundarios de menor 
amplitud, que decrecen a medida que nos alejamos del origen. Siendo el lóbulo 
principal en responsable del comportamiento pasa-bajos del filtro; mientras que, 
los lóbulos secundarios corresponden a ese “comportamiento no ideal” de la 
banda de rechazo. 

Adicionalmente, algo muy interesante del filtro de promedio, es que la posición 
de los cruces por cero depende directamente del valor de  de la respuesta al 
impulso. 

Para un filtro de promedio de longitud , los ceros de la respuesta en frecuencia 
ocurren en:
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donde 

Por tanto, el primer cruce por cero se encuentra en:

 

A medida que aumenta , este primer cero se acerca al origen, haciendo que el 
lóbulo principal se vuelva más estrecho y disminuyendo el rango de frecuencias 
que el filtro deja pasar (es decir, disminuyendo la frecuencia de corte).

Ejemplo 4.  Respuesta en frecuencia filtro de promedio

Vamos a ilustrar con este código en Python cómo es el comportamiento en 
frecuencia del filtro de promedio, para diferentes valores de M, específicamente 

para .
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Figura 12. Código en Python del Ejemplo 4. Respuesta en frecuencia de filtro 
de promedio.
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Obteniendo,

Figura 13. Respuesta en frecuencia filtro de promedio, para .
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Podemos observar que, al aumentar , aparecen más cruces por cero 

y un mayor número de lóbulos secundarios. Además, dentro del intervalo 

, el número total de lóbulos es igual a , contando tanto el lóbulo principal 

como los secundarios. Cuando  es impar, aparecen medios lóbulos en los 
extremos del intervalo; sin embargo, estos pueden considerarse conjuntamente 
como un lóbulo completo.

Por esta razón, cuando afirmamos que la frecuencia de corte disminuye 

al aumentar , nos referimos a una disminución dentro del dominio de frecuencia 

digital ( ), es decir, el lóbulo principal ocupa una porción cada vez menor del 

intervalo .

1.5.3.	 Método de ventaneo

Ahora vamos a conocer el método de ventaneo, una de las formas más 
intuitivas de diseñar filtros FIR. La idea central consiste en comenzar con un filtro 
ideal, cuya respuesta en frecuencia tiene exactamente la forma que deseamos, 
y luego obtener una versión realizable de dicho filtro.

Por ejemplo, para un filtro pasa bajo ideal, quisiéramos una respuesta 
en frecuencia perfectamente rectangular:

 

donde  es la frecuencia de corte digital, expresada en rad/muestra.

Sin embargo, ese filtro ideal tiene un problema importante: su respuesta 
al impulso es de duración infinita por ambos lados del eje de tiempo. Es decir, 
necesitaríamos una cantidad infinita de coeficientes para implementarlo. En la 
práctica esto no es posible, ya que un filtro digital debe estar compuesto por una 
cantidad finita de muestras (más adelante, cuando estudiemos los filtros IIR y 
las ecuaciones recursivas, veremos cómo es posible obtener respuestas que, 
aunque potencialmente infinitas, pueden implementarse utilizando un número 
finito de coeficientes).
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Por esta razón aparece la idea de la ventana. En lugar de utilizar toda 

la respuesta al impulso ideal , tomamos solamente una parte de ella. Para 

lograrlo, multiplicamos  por una función de duración finita denominada 

ventana, representada por . El resultado será una nueva respuesta al 

impulso, también de duración finita, que denominaremos .
En el caso de un filtro pasa bajo, se tiene:

 
                donde

y

    siendo  la longitud de la ventana.

Podemos observar que  corresponde a la respuesta al impulso 

ideal, la cual se extiende desde  hasta . Al multiplicarla por una ventana 

de longitud finita, obtenemos , una versión truncada que sí puede 
implementarse como un filtro FIR.

Pero el efecto de multiplicar  por una ventana  no es gratuito. 
Recordemos que una multiplicación en el dominio del tiempo equivale a una 
convolución en frecuencia:

 
            Por lo tanto, la respuesta ideal ya no se conservará exactamente. La 
ventana suavizará las discontinuidades del filtro ideal, generando una banda de 
transición y ondulaciones cuya magnitud dependerá de la ventana utilizada. Es 
decir, una ventana distinta producirá una respuesta en frecuencia distinta (pero, 
conservando el tipo de filtro).

La siguiente figura resume el procedimiento de diseño de filtros FIR 
mediante el método de ventaneo. Se muestra tanto el proceso de truncamiento 
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de la respuesta al impulso ideal en el dominio del tiempo como sus consecuencias 
en el dominio de la frecuencia, donde aparecen una banda de transición y 
ondulaciones determinadas por la ventana utilizada.

Figura 14. Método de ventaneo para el diseño de filtros FIR. El operador * 
corresponde a multiplicación; mientras que el operador  corresponde a 

convolución.
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Pero ¿cuáles son las ventanas más comúnmente utilizadas para truncar la 
respuesta al impulso del filtro ideal?

A lo largo de los años se han propuesto numerosas ventanas, cada 
una con características particulares en términos de ancho del lóbulo principal 
y atenuación de los lóbulos secundarios. Sin embargo, en aplicaciones de 
procesamiento digital de señales, algunas de las más utilizadas son: ventana 
rectangular, Hanning (Hann), Hamming y Blackman.

La diferencia entre ellas radica en la forma de sus amplitudes 
. Mientras la ventana rectangular presenta amplitud constante, las demás 
ventanas suavizan progresivamente los extremos. Y este “pequeño” cambio tiene 
un impacto en la respuesta en frecuencia del filtro resultante. Por esta razón, 
la selección de la ventana adecuada implica encontrar un compromiso entre 
selectividad (ancho del lóbulo principal) y atenuación (en la banda de rechazo).

La Figura 15 compara las ventanas más utilizadas y muestra cómo 
sus características temporales se reflejan directamente en el comportamiento 
espectral del filtro resultante.
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Figura 15. Comparación de cuatro ventanas en el diseño de filtros FIR. Se 
presentan ordenadas de menor a mayor atenuación en banda de rechazo. 

En general, a mayor atenuación de los lóbulos secundarios, mayor es el 
ensanchamiento del lóbulo principal.
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De la figura anterior podemos apreciar que cada ventana posee una 
ecuación específica para el cálculo de sus amplitudes, las cuales dependen del 

valor de seleccionado. Sin embargo, más importante que memorizar estas 
ecuaciones es comprender qué significa diseñar un filtro mediante ventaneo y 
cómo la elección de la ventana influye en la respuesta en frecuencia obtenida.

Ejemplo 5. Diseño de filtro FIR por método de ventaneo, apoyado en Python

Una vez comprendidos los principios del método de ventaneo, 
podemos apoyarnos en Python para calcular automáticamente las amplitudes 
de las ventanas más utilizadas. En este ejemplo se generarán las ventanas: 

rectangular, Hanning, Hamming y Blackman, para una longitud de 
muestras. Esto nos permitirá visualizar sus diferencias y comprender cómo estas 
influyen posteriormente en el diseño del filtro FIR.
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Figura 16. Código en Python del Ejemplo 5, diseño de ventanas: rectangular, 

Hanning, Hamming y Blackman.  muestras. 
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Obteniendo,

Figura 17. Ventanas del Ejemplo 5: rectangular, Hanning, Hamming y 

Blackman.  muestras. 
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Ahora, vamos a multiplicar estas ventanas por la respuesta al impulso 

de un filtro pasa-bajo idea, para obtener .

Figura 18. Código en Python del Ejemplo 5 para la respuesta al impulso de 
filtro FIR diseñado por método de ventaneo, para cuatro ventanas: rectangular, 

Hanning, Hamming y Blackman, con  muestras y .
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Figura 19. Respuesta al impulso del filtro FIR diseñado por método de 
ventaneo (Ejemplo 5), para cuatro ventanas: rectangular, Hanning, Hamming y 

Blackman, con  muestras y .
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Figura 20. Código en Python del Ejemplo 5 para la respuesta en frecuencia de 
filtro FIR diseñado por método de ventaneo, para cuatro ventanas: rectangular, 

Hanning, Hamming y Blackman, con  muestras y .
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Obteniendo,

Figura 21. Respuesta en frecuencia de filtro FIR del Ejemplo 5 diseñado por 
método de ventaneo, para cuatro ventanas: rectangular, Hanning, Hamming y 

Blackman, con  muestras y .
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De la figura anterior, quiero que nos enfocamos en lo siguiente:
•	 Todos los filtros diseñados tienen la misma frecuencia de corte, 

correspondiente a , es decir, rad/muestra. 
•	 El filtro diseñado con ventana Blackman presenta la mayor 

atenuación en la banda de rechazo, mientras que el filtro diseñado 
con ventana rectangular presenta la menor atenuación. 

•	 Las respuestas en frecuencia de los filtros diseñados a partir de las 
ventanas Hanning y Hamming son muy similares entre sí.

•	 El filtro con la banda de transición más estrecha corresponde 
a la ventana rectangular, mientras que el filtro con la banda de 
transición más amplia corresponde a la ventana Blackman.

•	

Ejemplo 6.  Efecto de la longitud de la ventana 

En el ejemplo anterior diseñados cuatro filtros FIR utilizando cuatro 
ventanas diferentes, pero ¿qué ocurre si dejamos fijos el tipo de ventana y 
frecuencia de corte, y únicamente modificamos el valor de M?

Intuitivamente, una ventana más larga conserva una mayor porción de 

la respuesta al impulso ideal , por lo que el filtro obtenido se aproxima mejor 
al comportamiento deseado. Por el contrario, una ventana más corta produce 
una aproximación más limitada y, en consecuencia, una respuesta en frecuencia 
más alejada de la ideal.

Para ilustrar este efecto, utilizaremos la ventana Blackman y 
compararemos las respuestas en frecuencia obtenidas para diferentes valores 

de .
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Figura 22. Código en Python del Ejemplo 6:  comparación 
respuesta en frecuencia filtro FIR diseñado con ventana Blackman, con 

 muestras, y .
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Obteniendo las siguientes respuestas en frecuencia:

Figura 23. Respuesta en frecuencia filtro FIR diseñado con ventana 

Blackman (Ejemplo 6), con  muestras y .
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¿Qué observamos en las cuatro respuestas en frecuencia anteriores? 
•	 En todos los casos, la ganancia en la frecuencia de corte es 

aproximadamente dB, una característica propia de los filtros FIR 
diseñados mediante el método de ventaneo. 

•	 Sin embargo, la principal diferencia aparece en la banda de transición. 

A medida que aumenta la longitud , la transición entre la banda de 
paso y la banda de rechazo se vuelve más abrupta, haciendo que la 
atenuación deseada se alcance en frecuencias cada vez más próximas 
a la frecuencia de corte.

Es importante resaltar que, a diferencia de los filtros de promedio, 

en los filtros diseñados mediante el método de ventaneo el parámetro  está 

directamente relacionado con el orden del filtro, dado por . Por esta razón, 

incrementar  equivale a aumentar el orden del filtro, permitiendo una mejor 
aproximación a la respuesta en frecuencia especificada por el diseñador. No 
obstante, esta mejora se obtiene a costa de un mayor número de coeficientes y, 
por tanto, de una mayor carga computacional.

1.5.4.	 Filtros FIR: filtro de promedio vs ventaneo

Ya hemos visto dos opciones de diseño de filtros FIR: el filtro de 
promedio y el método de ventaneo. En el primero, el diseño de las amplitudes 

en  es muy sencillo, dado que todas son iguales.  En el segundo, existe una 
fórmula matemática por tipo de ventana para calcular sus amplitudes, las cuales 
difieren entre sí. 

Pero, las diferencias van mucho más allá.  Para ello, he creado la 
siguiente figura en la cual comparo ambos métodos de diseño en términos 

de la tipología de filtro que se puede diseñar, qué representa  y cuál es su 

interpretación práctica, forma típica de  y un resumen de cierre conceptual. 



A U T O R :  D O R A  M A R Í A  B A L L E S T E R O S

66

Figura 24. Comparación de filtros FIR diseñado por:  promedio (izquierda), 
método de ventaneo (derecha).
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Aspectos para resaltar: 
•	 El filtro de promedio únicamente permite implementar filtros pasa-bajos; 

mientras que con el método de ventaneo se puede diseñar cualquier tipo 
de filtro (ej. Pasa-altos).

•	 En el caso del filtro de promedio, el valor de M controla la posición del 
primer cruce por cero de la respuesta en frecuencia y, en consecuencia, 
su frecuencia de corte efectiva. A medida que M aumenta, dicho cruce 
se acerca al origen y el filtro se vuelve más selectivo. En cambio, con el 
método de ventaneo, la frecuencia de corte no depende de M, sino de la 

seleccionada por el usuario en el rango . No obstante, el valor de 
M sí tiene un efecto, pero en la pendiente entre la banda de paso y la de 
rechazo, a mayor M, mayor pendiente. 

•	 La tercera diferencia importante es la forma de la respuesta al impulso 
h[n]. En el filtro de promedio todos los coeficientes tienen la misma 
amplitud, mientras que en el método de ventaneo las amplitudes varían 
de acuerdo con la ventana seleccionada.

En otras palabras, aunque ambos métodos producen filtros FIR, 
responden a filosofías de diseño diferentes. El filtro de promedio apuesta por 
la simplicidad y la facilidad de implementación, mientras que el método de 
ventaneo ofrece una mayor flexibilidad para aproximar respuestas en frecuencia 
específicas y diseñar filtros más selectivos.

1.6.	 Filtros IIR (Infinite Impulse Response)

Hasta ahora hemos estudiado filtros FIR, cuya principal característica 

es que su respuesta al impulso  tiene una duración finita. Esto significa que, 
después de un número determinado de muestras, la respuesta del sistema 
desaparece completamente.

Pero no todos los filtros digitales se comportan de esta manera.

En esta siguiente sección estudiaremos un tipo de filtro diferente desde 

la perspectiva de : los filtros IIR. En estos sistemas, la respuesta al impulso 
puede extenderse indefinidamente en el tiempo, razón por la cual reciben el 
nombre de respuesta al impulso infinita (Infinite Impulse Response).
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A continuación, conoceremos el concepto de Transforma Bilineal y su 
papel en el diseño de filtros IIR, y cómo podemos apoyarnos en Python para el 
diseño de este tipo de filtros.

1.6.1.	 Transformada Bilineal

Hasta este punto hemos diseñado filtros FIR definiendo directamente 

los coeficientes de la respuesta al impulso . Sin embargo, existe otra 
estrategia muy utilizada en procesamiento digital de señales: partir de un filtro 
análogo ya conocido y transformarlo en un filtro digital equivalente.

Esta idea resulta especialmente interesante porque el diseño de 
filtros análogos posee una larga tradición en ingeniería. Durante décadas se 
desarrollaron familias de filtros como Butterworth, Chebyshev y Elípticos, cuyas 
características son ampliamente conocidas y estudiadas.

La pregunta entonces es: ¿cómo podemos aprovechar ese conocimiento 
en el mundo digital?

La respuesta consiste en establecer una relación matemática entre el 

dominio de Laplace, representado por la variable , y el dominio Z, representado 

por la variable . De esta manera, a partir de una función de transferencia 

análoga , es posible obtener una función de transferencia digital  con 
características similares.

Uno de los métodos más utilizados para realizar esta transformación es 
la Transformada Bilineal, la cual emplea una ecuación de mapeo que relaciona 

ambos dominios y permite trasladar polos y ceros desde el plano  hacia el plano 

, dada por:

  

donde T es el periodo de muestreo (es decir ). Así, en cada una 

de las partes de  donde aparezca s, se reemplaza por su equivalente en .
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A continuación, tenemos una gráfica que nos permite resumir los pasos 
para el diseño de filtros IIR utilizando la Transformada Bilineal:

Figura 25. Proceso general de diseño de filtros IIR mediante Transformada 
Bilineal, a partir de una función de transferencia análoga y su 

correspondiente mapeo al dominio digital .
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Es importante enfatizar que, si partimos de un filtro análogo estable, 
obtendremos un filtro digital estable, y del mismo tipo en términos de su respuesta 
en frecuencia. No obstante, aunque el rango de frecuencias del filtro análogo 

se extiende entre , el filtro digital correspondiente queda limitado al 

intervalo .

La Transformada Bilineal preserva la estabilidad y la naturaleza del 
filtro (pasa-bajo, pasa-altos, etc.), pero comprime el eje infinito de frecuencias 

analógicas al rango finito de frecuencias digitales .

1.6.2.	 Diseño de filtros Butterworth mediante Transformada Bilineal

Dentro de los filtros análogos, el filtro Butterworth tiene unas 
características especiales que vale la pena mencionar:

•	 No presenta rizado en la banda de paso, por lo que la ganancia varía 
de forma suave y continua dentro del rango de frecuencias que se desea 
conservar. 

•	 Presenta una respuesta máximamente plana en la banda de paso, 
característica que le da una transición suave entre la banda de paso y la 
banda de rechazo. 

•	 Sus polos se encuentran distribuidos en el semiplano izquierdo del plano 

, garantizando la estabilidad del filtro análogo. 

•	 No posee ceros finitos en . Por esta razón, su comportamiento está 
determinado exclusivamente por la ubicación de sus polos. 

•	 A medida que aumenta el orden del filtro, la pendiente de la banda de 
transición se incrementa, produciendo una separación más pronunciada 
entre la banda de paso y la banda de rechazo. 

En el siguiente ejemplo diseñaremos filtros Butterworth pasa-bajos de 
segundo, tercer y cuarto orden. Posteriormente, aplicaremos la Transformada 
Bilineal para obtener sus versiones digitales y analizar el efecto del orden sobre 
la respuesta en frecuencia resultante.
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Ejemplo 7.  Diseño de filtro Butterworth pasa-bajo mediante Transformada 
Bilineal, apoyado en Python

A continuación, diseñaremos tres filtros pasa-bajos Butterworth. Todos 
comparten la misma frecuencia de corte del filtro análogo, pero difieren en el 
orden del filtro. El objetivo es observar cómo el orden modifica la pendiente de la 
banda de transición, manteniendo la misma frecuencia de corte.

Inicialmente, definimos los siguientes parámetros de diseño:

•	 Frecuencia de corte del filtro análogo, , expresada en [Hz]. 

•	 Frecuencia de muestreo, , la cual debe ser al menos dos veces superior 

a , de acuerdo con el criterio de Nyquist. 

•	 Frecuencia de corte del filtro análogo, , expresada en [rad/s] y 

calculada a partir de . 
•	 Órdenes de los filtros a diseñar. 

Los coeficientes de la función de transferencia del filtro análogo 

, tanto del numerador ( )  como del denominador ( ), se calculan mediante la 
instrucción butter de la librería SciPy. Posteriormente, se aplica la Transformada 

Bilineal a partir de  y , obteniendo los coeficientes de la función de 

transferencia digital , tanto del numerador ( ) como del denominador ( ).

Finalmente, la respuesta en frecuencia del filtro digital se calcula 
mediante la instrucción freqz y se representa en decibelios (dB), permitiendo 
analizar el efecto que tiene el orden del filtro sobre la selectividad de la respuesta 
obtenida.
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Figura 26. Código en Python del Ejemplo 7: filtro pasa-bajo Butterworth 
utilizando Transformada Bilineal:  fc=1000 Hz, fs = 8 KHz, N=2, 3, 4.
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Obteniendo:

Figura 27. Respuesta en frecuencia del Ejemplo 7: filtro pasa-bajo Butterworth 
utilizando Transformada Bilineal:  fc=1000 Hz, fs = 8 KHz, N=2, 3, 4.



A U T O R :  D O R A  M A R Í A  B A L L E S T E R O S

74

Podemos observar que, a medida que aumenta el orden del filtro
 , la respuesta en frecuencia presenta una transición más abrupta entre la 
banda de paso y la banda de rechazo. Sin embargo, todos los filtros cruzan 

aproximadamente en el mismo valor de frecuencia de corte digital .

Adicionalmente, los valores teórico y experimental de  son:

 

 

 

 

Podemos comprobar que existe una excelente concordancia entre el 

valor teórico, obtenido mediante la ecuación de mapeo que relaciona  con
 , y el valor experimental estimado a partir de la respuesta en frecuencia del 
filtro digital. Esta coincidencia confirma la validez del proceso de diseño basado 
en la Transformada Bilineal.

Ejemplo 8.  Diseño de filtro Butterworth pasa-alto mediante Transformada 
Bilineal, apoyado en Python

Vamos ahora a cambiar el tipo de filtro. En lugar de diseñar un filtro pasa-
bajos, diseñaremos un filtro pasa-altos. Para ello, en la función signal.butter() se 
modifica el parámetro correspondiente al tipo de filtro, usando: btype=’high’.

De esta manera, el filtro análogo de partida ya no será pasa-bajos, 
sino pasa-altos. Posteriormente, mediante la Transformada Bilineal, se obtiene 
su versión digital.



P R O C E S A M I E N T O  D I G I T A L  D E  V O Z  E  I M Á G E N E S  E N  L A  E R A  D E  L A  I N T E L I G E N C I A  A R T I F I C I A L

75

Figura 28. Respuesta en frecuencia del Ejemplo 8: filtro pasa-altos Butterworth 

utilizando Transformada Bilineal: Hz, kHz, .
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Los valores de frecuencia de corte del filtro digital son los mismos 

del ejemplo anterior, ya que se conservaron los mismos valores de  y . 
Sin embargo, la forma de la respuesta cambia: ahora el filtro atenúa las bajas 
frecuencias y permite el paso de las componentes de alta frecuencia.

Pero ¿cómo sabemos cuál es la función de transferencia de la que 
partimos, es decir, H(s) ?, y ¿cuál es la función de transferencia obtenida para el 
filtro digital, H(z)?

La respuesta está en los coeficientes calculados por Python. Los 
vectores b_s y a_s contienen los coeficientes del numerador y denominador 

de , respectivamente. Por su parte, los vectores b_z y a_z contienen los 

coeficientes del numerador y denominador de .

Figura 29. Código en Python del Ejemplo 8: coeficientes de y 

 del filtro pasa-altos Butterworth.

coeficientes del numerador de H(s) = [1. 0. 0. 0. 0.] 
coeficientes del denominador de H(s) = [1.0000e+00 1.6419e+04 
1.3479e+08 6.4819e+11 1.5585e+15]
coeficientes del numerador de H(z) = [ 0.3657 -1.4627  2.194  -1.4627  
0.3657] 
coeficientes del denominador de H(z) = [ 1.     -2.0626  1.8611 -0.7931  
0.1338]
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Ahora, vamos a construir  utilizando los dos primeros vectores 

anteriores. Estos coeficientes se organizan con potencias descendentes de , 

empezando en  y terminando en . Por tanto:

 

Nota aclaratoria: se escribe el resultado con dos cifras significativas 
para facilitar la lectura.

Ahora, utilizando los coeficientes del numerador y denominador 
obtenidos para el filtro digital, es posible construir la función de transferencia

 . Aunque matemáticamente puede expresarse mediante potencias positivas 

de , en procesamiento digital de señales es habitual utilizar potencias negativas, 
ya que esta representación permite identificar directamente los retardos del 
sistema y facilita la obtención de la ecuación de entrada-salida. 

Por tanto, la función de transferencia del filtro digital queda dada por:

 

Recordando que , 
podemos obtener:

 

Ahora, aplicando la Transformada Z inversa a ambos lados de la 

ecuación anterior, y recordando que cada término  representa un retardo de 

 muestras en el tiempo discreto, se obtiene:
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Por tanto, la ecuación de entrada-salida es (despejando ):

 

 

Es decir, para calcular la salida actual del filtro, es necesario conocer 
tanto las cuatro salidas anteriores del sistema como la muestra actual de la señal 
de entrada y sus cuatro muestras previas. En otras palabras, la salida en el 

instante  depende no solo de la entrada, sino también de valores pasados de la 
propia salida, característica que distingue a los filtros IIR de los filtros FIR.

1.7.	 Implementación de filtros FIR e IIR

Hasta este punto hemos estudiado diferentes métodos de diseño de 
filtros digitales y hemos obtenido sus correspondientes ecuaciones de entrada-
salida. Sin embargo, una pregunta que te puedes estar haciendo es: 

¿cómo se implementan realmente estos filtros en un computador, un 
procesador digital de señales o un sistema embebido?

La respuesta se encuentra en los diagramas de bloques. Cada término 
de la ecuación de entrada-salida puede asociarse con operaciones básicas como 
retardos, multiplicaciones y sumas. A partir de estas operaciones es posible 
construir estructuras que implementan el comportamiento del filtro muestra a 
muestra.

En esta sección estudiaremos las estructuras básicas de implementación 
para filtros FIR e IIR, analizando cómo la presencia o ausencia de realimentación 
modifica tanto el diagrama de bloques como los recursos computacionales 
necesarios.
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1.7.1.	 Implementación de filtros FIR

Consideremos nuevamente un filtro FIR de orden , cuya ecuación 
de entrada-salida puede escribirse como:

 

Esta ecuación indica que la salida se obtiene como una combinación 
ponderada de la muestra actual de entrada y de varias muestras pasadas. Cada 

término  puede implementarse mediante un bloque de retardo, mientras 

que los coeficientes  corresponden a multiplicadores y la suma final combina 
todas las contribuciones.

Ejemplo 9. Diagrama de bloques de un filtro FIR

Supongamos que tenemos un filtro FIR con la siguiente ecuación de entrada-
salida del sistema:

Aplicando TZ a ambos lados de la ecuación anterior, y utilizando la propiedad de 
desplazamiento temporal, se obtiene:

 

Propiedad de desplazamiento: un retardo de  muestras en el dominio del 

tiempo se representa como un factor  en el dominio .

Factorizando :
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Recordando que:

 
se obtiene la función de transferencia:

 
Observamos que el filtro FIR no tiene términos de realimentación asociados a 

. Por eso, su función de transferencia solo depende de los coeficientes 
aplicados a la entrada actual y a sus muestras pasadas.

Vamos ahora a representar el filtro mediante un diagrama de bloques (Figura 
30). Para ello, utilizaremos tres tipos de elementos básicos: unidades de retardo 

, amplificadores y sumadores.

A partir de la ecuación de entrada-salida, es posible determinar los recursos 
necesarios para implementar el filtro:

•	 Cuatro unidades de retardo, ya que el mayor retardo presente en la 

señal de entrada corresponde a .

•	 Cinco amplificadores, debido a que cada uno de los cinco términos de 

la forma debe multiplicarse por su coeficiente correspondiente.

•	 Un sumador de cinco entradas, encargado de combinar las 
contribuciones de los cinco términos para producir la señal de salida.

Con estos elementos es posible construir la estructura transversal del filtro FIR, 
mostrada en la Figura 30.
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Figura 30. Diagrama de bloques del filtro FIR del Ejemplo 9:  bloques de 
retardo, bloques amplificadores y bloque sumador. 
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Pensemos, por ejemplo, que cada unidad de retardo requiere un elemento de 
almacenamiento, como un registro o un flip-flop. En consecuencia, un filtro con 
100 retardos necesitará una cantidad mucho mayor de memoria que un filtro 
con solo 10 retardos. De forma similar, al aumentar el orden del filtro también se 
incrementa el número de bloques de amplificación y de operaciones de suma 
necesarias para calcular cada muestra de salida. Por esta razón, el diseño de 
filtros implica un compromiso entre desempeño e implementación: filtros de 
mayor orden suelen ofrecer una mejor respuesta en frecuencia, pero a costa de 
un mayor consumo de recursos de memoria y procesamiento.

1.7.2.	 Implementación de filtros IIR

A primera vista, los filtros IIR parecen plantear un problema difícil de 
resolver. Si su respuesta al impulso es infinita, podríamos pensar que también 
necesitaríamos una cantidad infinita de coeficientes, retardos y recursos para 
implementarlos. Afortunadamente, no es así.

La idea detrás de los filtros IIR es bastante ingeniosa. En lugar de 
construir la salida únicamente a partir de la señal de entrada y sus retardos 
(como ocurre en los filtros FIR), podemos mejor aprovechar retardos de la misma 
salida. Gracias a este mecanismo de realimentación, es posible generar una 
respuesta al impulso de duración infinita utilizando únicamente una cantidad 
finita de coeficientes, retardos y operaciones matemáticas. 

Pero ¿cómo es posible almacenar el efecto de infinitas muestras 
pasadas utilizando tan pocos recursos? Para responder esta pregunta, 
comencemos analizando un acumulador infinito ideal.

Inspiración conceptual: un acumulador infinito

Consideremos el siguiente sistema:
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el cual podemos reescribir, así:

 

En este caso, la salida corresponde a la suma de la muestra actual y 
de todas las muestras pasadas de la señal de entrada. A simple vista, parecería 
que la implementación requeriría una cantidad infinita de retardos.

Si aplicamos un retardo de una muestra a la ecuación anterior, obtenemos:

 

Al comparar ambas expresiones, observamos que todos los términos de la 

suma, excepto , corresponden precisamente a . Por tanto, podemos 
reescribir la salida como:

La Figura 32 ilustra gráficamente este procedimiento.
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Figura 31. Un acumulador infinito puede reescribirse mediante una ecuación 
recursiva, reemplazando infinitos retardos de la entrada por un único retardo de 

la forma .
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¿Por qué esta reescritura es tan importante?

El resultado anterior es mucho más profundo de lo que parece a 
primera vista. Inicialmente, la implementación directa del acumulador requeriría 
una cantidad infinita de retardos, ya que la salida depende de infinitas muestras 
pasadas de la señal de entrada. Sin embargo, al expresar la salida en términos de 

la salida retardada , reemplazamos una estructura con infinitos retardos 
de la entrada por una estructura mucho más sencilla, basada en un único retardo 
de la salida y un mecanismo de realimentación.

La Figura 32 compara ambas implementaciones. A la izquierda se muestra la 
implementación directa del acumulador infinito, mientras que a la derecha se 
presenta su versión recursiva, la cual sólo requiere una unidad de retardo y una 
realimentación.
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Figura 32. Comparación implementación tradicional vs. 
Implementación recursiva del filtro acumulador infinito. 
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Ejemplo 10.  Diagrama de bloques del filtro Leaky y respuesta al impulso

La idea presentada anteriormente sirve como inspiración conceptual 
para comprender los filtros IIR. Aunque el acumulador infinito y el filtro Leaky no 
son exactamente equivalentes, ambos comparten una característica fundamental: 
utilizan realimentación para incorporar información proveniente del pasado.

El filtro Leaky es uno de los ejemplos más sencillos de filtro IIR. Su 
comportamiento es similar al de un filtro de promedio, ya que ambos atenúan 
las variaciones rápidas de la señal y ayudan a reducir el efecto del ruido. Sin 
embargo, a diferencia del filtro de promedio, el filtro Leaky incorpora una rama de 
realimentación, por lo que pertenece a la familia de los filtros IIR.

La ecuación de entrada-salida del filtro puede expresarse como:

 

donde es un parámetro que controla el grado de suavizado 
aplicado a la señal.

Podemos observar que la ecuación anterior tiene una estructura muy 
similar a la obtenida en el acumulador recursivo. La diferencia es que ahora tanto 
la entrada actual como la salida retardada se ponderan mediante los coeficientes 

 y (  -respectivamente-, permitiendo controlar la contribución de cada una 
de ellas.

A partir de esta ecuación podemos identificar que:

•	 La salida depende de una fracción de la muestra actual . 

•	 También depende de la salida retardada , evidenciando la 
presencia de realimentación. 

•	 El parámetro  controla el compromiso entre seguimiento de la señal y 
suavizado. 

Al igual que en el caso de los filtros FIR, la ecuación de entrada-salida 
nos permite determinar los recursos necesarios para implementar el sistema. En 
este caso, se requiere una unidad de retardo, dos amplificadores y un sumador 
de dos entradas, tal como se muestra en la Figura 33.
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Figura 33. Diagrama de bloques del filtro IIR del Ejemplo 10. A diferencia de 

los filtros FIR, la salida retardada  se realimenta hacia el sumador, 
permitiendo que muestras anteriores influyan en la salida actual.

Ya hemos visto de donde sale el filtro Leaky, cuál fue su inspiración, y 
lo que significa una implementación recursiva. Ahora, vamos a revisar cómo es 
la respuesta al impulso del filtro.  
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Para ello, partimos de la ecuación:

 
           y entonces, hacemos que la entrada sea una señal impulso, es decir: 

 
Adicionalmente, asumiremos condiciones iniciales, en la cuales, el sistema 
“arranca” en el instante cero, y para todos los valores anteriores la salida es 
cero, es decir:

 
A partir de estas condiciones, podemos calcular las primeras muestras de la 
respuesta al impulso.

Para :

 

Para :

 

Para :

 

Para :

 

Vemos que la salida sigue un patrón, de tal forma que la respuesta al 
impulso, la podemos expresar como:

  donde  corresponde a la señal escalón 

unitario, para hacer énfasis que el sistema inicia en .  
Esta respuesta al impulso, aunque es de duración infinita, vemos 

que se atenúa a medida que nos alejamos del origen, a continuación, veremos 
algunos ejemplos (Figura 34):
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Figura 34. Respuesta al impulso filtro Leaky, para .

Un filtro Leaky es controlado por el valor de lambda.  En el siguiente 
capitulo veremos su impacto en una aplicación de filtrado de señal de voz. 
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Hasta este punto hemos estudiado conceptos fundamentales como 
señales discretas, polos y ceros, filtros digitales y diferentes estrategias para su 
implementación. Sin embargo, es posible que te estés preguntando:

¿Para qué sirve todo esto?

La respuesta es sencilla: para modificar señales y mejorar su calidad.

Aunque las técnicas presentadas en el Capítulo I las podemos aplicar a 
cualquier tipo de señal unidimensional, en este capítulo nos centraremos en una 
señal muy especial: la voz humana. Como mencioné al inicio de esta primera 
parte del libro, fue el tipo de señal que escogí para desarrollar mi tesis doctoral 
y, desde entonces, ha ocupado un lugar muy importante dentro de mi actividad 
investigativa. Por esta razón, además de su enorme relevancia práctica, tiene 
para mí un significado emocional muy especial.

Pero el objetivo de este libro va más allá de presentar conceptos 
teóricos. Mi intención es que el estudiante no solo aprenda Procesamiento Digital 
de Señales, sino que también lo experimente y lo viva. Por ello, he reservado este 
capítulo para aplicar los conceptos estudiados hasta ahora a través de un caso 
de estudio que nos permitirá observar, paso a paso, cómo diferentes técnicas de 
procesamiento pueden transformar una señal real.
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Para ello, partiremos de una señal de voz que será contaminada 
artificialmente con ruido. Nuestro objetivo consistirá en reducir dicho ruido 
utilizando diferentes tipos de filtros digitales. Sin embargo, antes de diseñar 
cualquier filtro, tendremos que responder una pregunta fundamental: ¿cuáles 
son las características del ruido que queremos eliminar?

La respuesta a esta pregunta nos permitirá identificar los parámetros 
de diseño más adecuados y comprender una de las ideas más importantes 
del Procesamiento Digital de Señales: antes de modificar una señal, debemos 
entenderla.

1.1.	 Análisis temporal y frecuencial de una señal de voz

En muchas ocasiones, el análisis temporal de una señal no es suficiente 
para comprenderla completamente. Por esta razón, también resulta necesario 
estudiar su comportamiento en frecuencia.  Pero, existen varias opciones de 
análisis frecuencial, las cuales veremos en el siguiente ejemplo.

Ejemplo 11. Lectura y visualización en el dominio del tiempo y la 
frecuencia de una señal de voz

Para este caso de estudio trabajaremos con una señal de voz que 
contiene el mensaje “procesamiento digital de señales”. Inicialmente, leeremos 
y visualizaremos en el dominio del tiempo la señal, con el siguiente código en 
Python:

2.1
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Figura 35. Código en Python del Ejemplo 11 para la lectura y visualización de 
una señal de audio.

Y obtenemos:

Figura 36. Ejemplo 11: lectura y visualización de una señal de audio.
Frecuencia de muestreo: 8000 Hz
Número de muestras: 24000
Duración: 3.00 segundos
El código anterior, además de leer y graficar la señal, así como de 

mostrar los valores de frecuencia de muestreo y duración, también nos permite 
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normalizar la amplitud del audio en el rango , lo cual nos facilitará 
la comparación entre diferentes grabaciones, evitando que las amplitudes 
observadas dependan de la escala original utilizada durante la adquisición.

En este caso específico, podemos observar que el pico negativo (es 
decir, el valle) presenta una amplitud considerablemente mayor que el pico 
positivo. Este comportamiento es completamente normal en señales de voz y 
depende tanto del contenido de la grabación como de las características propias 
del proceso de adquisición.

Para el análisis en frecuencia partiremos del espectro, utilizando la 
FFT.  Dado que la frecuencia de muestreo es de 8 kHz, el espectro unilateral 
estará comprendido entre 0 y 4 kHz, de acuerdo con el criterio de Nyquist.

Figura 37. Código en Python del Ejemplo 11 para el cálculo y visualización del 
espectro de un audio.



P R O C E S A M I E N T O  D I G I T A L  D E  V O Z  E  I M Á G E N E S  E N  L A  E R A  D E  L A  I N T E L I G E N C I A  A R T I F I C I A L

95

Obteniendo,

Figura 38. Ejemplo 11: espectro de una señal de audio.

Tres picos principales del espectro:

Pico 1: Frecuencia = 25.00 Hz, Magnitud = 0.008958
Pico 2: Frecuencia = 199.67 Hz, Magnitud = 0.006468
Pico 3: Frecuencia = 17.33 Hz, Magnitud = 0.005722

Nos podemos dar cuenta que la mayor parte de la energía se concentra 
en las frecuencias bajas, principalmente menor a 1 KHz -típico de señales de voz. 
Adicionalmente, aparecen varios picos espectrales asociados a las componentes 
dominantes de la señal de voz y a sus armónicos. A partir de 2 K Hz, la amplitud 
del espectro es casi cero.

Aunque el espectro es bastante útil para conocer el comportamiento en 
frecuencia de una señal, aparece una nueva inquietud: ¿Se puede analizar de 
forma simultánea el comportamiento en el tiempo y en la frecuencia de un audio?

La respuesta es sí, por medio del espectrograma.
 Un espectrograma es una representación (gráfica) tiempo-frecuencia 

que muestra cómo se distribuye la energía espectral de una señal a lo largo del 
tiempo. En esta representación, el eje horizontal corresponde al tiempo, mientras 
que, el eje vertical corresponde a la frecuencia. Adicionalmente, la intensidad 
del color indica la magnitud o energía presente en cada combinación tiempo-
frecuencia.
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A continuación, veremos un comparativo entre espectro y 
espectrograma, cómo son sus ejes y qué información puedo obtener de cada 
uno de ellos (Figura 39).

 

Figura 39. Comparación entre espectro y espectrograma.
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Mientras el espectro ofrece una representación estática del contenido 
frecuencial de la señal, tenemos que el espectrograma proporciona una 
representación dinámica de su evolución en el tiempo. Por ejemplo, en el 
espectrograma podríamos apreciar en qué instante de tiempo existió un cambio 
significativo de frecuencia, algo que no podríamos apreciar en el espectro.

Ahora vamos a calcular y visualizar el espectrograma logarítmico de 
nuestra señal de voz.

Figura 40. Código en Python del Ejemplo 11 para el cálculo y visualización del 
espectrograma.

Y obtenemos:
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Figura 41. Ejemplo 11: espectrograma de una señal de audio.

Los colores más claros (amarillo y blanco) indican las regiones 
donde la señal tiene mayor energía; mientras que, los tonos morados y negros 
corresponden a componentes de baja energía o incluso a silencios. Podemos 
observar que la mayor parte de la energía se concentra en las bajas frecuencias 
(entre 0 y 1000 Hz), aunque algunas palabras generan componentes que se 
extienden hacia frecuencias más altas (alrededor de los 1500 Hz). También 
aparecen varias franjas oscuras a lo largo del tiempo, las cuales corresponden 
a silencios entre palabras o frases. En conjunto, con esta representación 
apreciamos cómo la voz va cambiando en el tiempo, revelando detalles que 
serían difíciles de identificar observando únicamente la señal en el dominio 
temporal o frecuencial.

En la siguiente gráfica podrás encontrar la explicación de los tres 
parámetros que utilizamos para calcular el espectrograma:  n_fft, hop_length 
y n_mels. Cada parámetro en términos de su significado, qué controla, valores 
recomendados y su efecto de cambiar el valor.  Y valores sugeridos en conjunto 
para tres tipos de aplicaciones diferentes: voz, música, y sonidos rápidos/
transitorios.

Y a manera de reflexión personal: ¡cómo me hubiese gustado tener 
esta ficha a la mano cuando empecé a investigar en audio!
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Figura 42. Parámetros del espectrograma:  significado,
 valores recomendados, y efecto.
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Terminamos este ejemplo y ya conocemos el comportamiento en 
tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia de una señal de voz que no tiene ruido.  
En el próximo ejemplo trabajaremos con una señal con ruido, y podremos 
comparar las gráficas para reconocer qué tipo de ruido tenemos presente y en qué 
frecuencia(s) está ubicado. Esto será esencial para seleccionar adecuadamente 
los parámetros de diseño de los filtros, ya que antes de eliminar un ruido debemos 
identificar su naturaleza y determinar en qué región del espectro se encuentra.

1.2.	 Señal de voz con ruido

Ahora sí, llegamos a la parte más importante de esta primera Sección: 
enfrentarnos a un problema real, una señal de voz contaminada con ruido. Y no, 
no te voy a decir qué tipo de ruido tiene, así como tampoco en qué frecuencia(s) 
está ubicado. Lo primero que tendrás que hacer es descubrirlo.

Una de las habilidades más importantes de un ingeniero consiste 
en analizar la información disponible, formular hipótesis y tomar decisiones a 
partir de la evidencia observada. Precisamente, eso es lo que haremos en este 
ejemplo.

Ejemplo 12.  Análisis de la señal de voz con ruido

Lo primero que quiero que hagas, una vez tengas disponible el archivo 
de audio, es escucharlo atentamente. Después de escucharlo, intenta responder 
las siguientes preguntas:

•	 ¿Qué tipo de ruido crees que está presente? 
•	 ¿El ruido se encuentra durante toda la grabación o solamente en algunos 

instantes? 
•	 ¿Dirías que el ruido corresponde a una frecuencia baja o a una frecuencia 

alta? 

Ahora bien, escuchar el audio es un excelente punto de partida, pero 
en muchas ocasiones nuestros oídos no son suficientes para caracterizar 
completamente una señal. Es por esta razón que, además del audio, te 
proporcionaré tres herramientas de análisis que ya conocemos: gráfica en el 
dominio del tiempo, el espectro y el espectrograma logarítmico (Figura 43).

2.2
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Figura 43. Señal de audio con ruido del Ejemplo 12:  dominio temporal 
(superior), espectro (central) y espectrograma en escala logarítmico (inferior).

Antes de leer la explicación que aparece a continuación, observa 
cuidadosamente las figuras y responde las siguientes preguntas:

•	 ¿En qué frecuencia parece concentrarse la energía asociada al ruido? 
•	 ¿El ruido está presente durante toda la grabación o solamente durante 

un intervalo específico? 
•	 ¿Qué representación te proporciona más información para identificar 

la naturaleza del ruido: ¿el dominio del tiempo, el espectro o el 
espectrograma? 
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Vamos a ver si coincidimos con el análisis de las gráficas:

•	 En el dominio del tiempo, observamos que la señal se vuelve más 
“ancha” entre los segundos 1 y 1.8, aproximadamente. Sin embargo, a 
partir de esta representación no podemos identificar con certeza qué tipo 
de ruido está presente.

•	 En el espectro, observamos un pico de energía alrededor de los 1800 
Hz, el cual no forma parte del comportamiento típico de una señal de voz. 
Esto nos permite inferir que existe una componente tonal concentrada 
en dicha frecuencia.

•	 En el espectrograma, aparece una línea horizontal de color amarillo, es 
decir, una región de alta energía, ubicada alrededor de los 1800 Hz. Sin 
embargo, esta componente no está presente durante toda la grabación, 
sino únicamente entre los segundos 1 y 1.8.

•	 Así que, en el dominio temporal identificamos aproximadamente cuándo 
aparece el ruido; en el espectro identificamos qué tipo de componente 
frecuencial lo caracteriza; y en el espectrograma obtenemos 
simultáneamente ambas informaciones: cuándo aparece y en qué 
frecuencia está ubicado.

•	
Y claro, si previamente no conociéramos cuál es el comportamiento 

“normal” de una señal de voz, difícilmente habríamos podido identificar la 
presencia del ruido, determinar su frecuencia y reconocer que corresponde a 
una componente externa a la señal original.

Ya habiendo caracterizado el ruido, la pregunta que nos queda es: 
¿qué tipo de filtro sería el más adecuado para reducir, en la 

medida de lo posible, esta interferencia?

La respuesta no es única:
•	 Podríamos diseñar un filtro pasa-banda de banda ancha, comprendido, 

por ejemplo, entre 50 Hz y 1200 Hz. Dado que en este intervalo se 
concentra gran parte de la energía de la señal de voz, estaríamos 
preservando la información más relevante y dejando por fuera el tono 
ubicado en 1800 Hz.
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•	 Una segunda opción consiste en utilizar un filtro notch (rechaza-banda) 
con frecuencia de resonancia de 1800 Hz. De esta forma, eliminaríamos 
específicamente el tono, afectando mínimamente el resto del contenido 
frecuencial de la señal.

•	 Una tercera alternativa es un filtro pasa-bajos con frecuencia de corte 
de 1200 Hz. En este caso, también lograríamos atenuar el tono de 1800 
Hz al encontrarse por encima de la frecuencia de corte seleccionada.

Personalmente, me inclino por la tercera opción. Además de reducir el 
tono, el filtro pasa-bajos nos permitirá eliminar componentes de alta frecuencia 
que aportan poca información a la señal de voz. Por ejemplo, también estaríamos 
atenuando el contenido comprendido entre 1200 Hz y 1800 Hz, región donde 
observamos una contribución energética relativamente baja en comparación con 
las frecuencias inferiores. Así que, para este caso de estudio, este será el tipo de 
filtro que diseñaremos a continuación.

1.3.	 Filtros digitales aplicados al caso de estudio 

¡Ahora sí, manos a la obra! Ha llegado el momento de aplicar los 
conceptos estudiados en el Capítulo 1 a un problema real de procesamiento 
digital de señales. Para ello, trabajaremos con la señal de voz presentada en el 
Ejemplo 12, la cual fue contaminada con un ruido tipo tono durante un fragmento 
específico del audio.

Nuestro objetivo será evaluar cómo diferentes filtros digitales permiten 
atenuar esta interferencia y mejorar la calidad de la señal. A lo largo de esta 
sección analizaremos tanto filtros FIR (Finite Impulse Response) como filtros 
IIR (Infinite Impulse Response), observando sus ventajas, limitaciones y 
comportamiento sobre la señal de voz.

Comenzaremos con el filtro de promedio, uno de los filtros FIR 
más simples y utilizados, y avanzaremos gradualmente hacia estructuras más 
elaboradas, finalizando con el filtro Leaky, un filtro IIR sencillo pero muy útil para 
comprender el efecto de la realimentación en los sistemas digitales.

2.3
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En todos los ejemplos utilizaremos la función filtfilt(), ampliamente 
empleada en procesamiento digital de señales. Esta función recibe como 
entrada los vectores b y a, correspondientes a los coeficientes del numerador 
y del denominador de la función de transferencia del filtro, respectivamente. 
Adicionalmente, recibe la señal que se desea filtrar.

Una característica importante de filtfilt() es que aplica el filtrado dos 
veces: primero en la dirección normal de la señal y posteriormente en dirección 
inversa. Como resultado, se obtiene una respuesta de fase nula, evitando 
desplazamientos temporales y distorsiones de fase en la señal filtrada. Esta 
propiedad es especialmente útil en aplicaciones de audio, donde la preservación 
de la forma temporal de la señal resulta fundamental.

Ejemplo 13. Filtrado de la señal con filtro de promedio

Vamos a diseñar un filtro de promedio y a ajustar el valor de M, de tal 
forma que, el primer cruce por cero del filtro (es decir, su lóbulo principal), sea 

Recordando del Capítulo 1, para el filtro de promedio, el primer cruce 
por cero ocurre en:

 
Queremos que:

 
Entonces:

 

Cancelando :

 

 

Como  debe ser entero, las opciones cercanas son:
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Y seleccionamos el valor mayor, que nos daría una frecuencia de corte 
ligeramente menor a la seleccionada de 1200 Hz, aproximadamente en:

 

Así garantizamos que el tono de  quede por fuera del lóbulo principal del 
filtro de promedio.

Es decir, tenemos que la respuesta al impulso es 

 
De esta forma, cada muestra de salida se obtiene como el promedio de siete 
muestras consecutivas de la señal de entrada.

Figura 44. Código en Python del Ejemplo 13: diseño y aplicación de filtro de 
promedio.
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Y obtenemos:

Figura 45. Espectrograma del Ejemplo 13:  señal original (superior) vs señal 
filtrada (inferior), utilizando filtro de promedio con M=7.

La Figura 45 compara los espectrogramas de la señal ruidosa y de 

la señal filtrada mediante un filtro de promedio con . Observamos que la 
interferencia tonal ubicada alrededor de 1800 Hz disminuye después del filtrado, 
aunque no desaparece por completo. Sin embargo, también se atenúan otras 
componentes frecuenciales de la señal de voz, evidenciando que la reducción 
del ruido viene acompañada de una pérdida parcial de información útil.

Cuando reproducimos la señal filtrada, percibimos una voz más 
“ahogada” o apagada. Esto se debe a que el filtro no solo reduce la interferencia, 
sino que también atenúa componentes propias de la voz, especialmente en 
la región comprendida entre 500 y 1000 Hz, donde se concentra una parte 
importante de la información necesaria para su correcta percepción.

Finalmente, podemos guardar la señal filtrada, así:
write(“audio_filtrado_promedio.wav”, fs, x_filtrada.astype(np.float32))
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Ejemplo 14. Filtrado con filtro FIR utilizando método ventaneo

Utilizamos un filtro FIR diseñado mediante el método de ventaneo, 
empleando una ventana Blackman. A diferencia del filtro de promedio, esta 
estrategia permite controlar de forma más directa la frecuencia de corte y obtener 
una respuesta en frecuencia más selectiva. En este caso, seleccionaremos un 
orden de filtro alto, con el propósito de lograr una transición más rápida entre 
la banda de paso y la banda de rechazo, y así atenuar con mayor fuerza la 
interferencia tonal ubicada alrededor de 1800 Hz.

Entonces, seleccionamos M = 100, y asignamos . 

A diferencia del Capítulo 1, donde calculábamos explícitamente 
la ventana y luego la multiplicábamos por la respuesta al impulso ideal para 
obtener el filtro resultante, ahora utilizaremos la instrucción firwin, que realiza 
este procedimiento de forma automática y entrega directamente la respuesta al 
impulso del filtro diseñado.
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Figura 46. Código en Python del Ejemplo 14: diseño y aplicación de filtro con 
ventana Blackman.
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Figura 47. Espectrograma del Ejemplo 14:  señal original (superior) vs señal 
filtrada (inferior), utilizando filtrado con ventana Blackman, N=100.

📌 Observación importante: al utilizar una ventana Blackman y un 
valor elevado de N, se logra una atenuación significativa de las componentes 
de alta frecuencia, especialmente por encima de 1200 Hz, lo que se refleja en la 
notable reducción del ruido observada en el espectrograma de la señal filtrada. 

Adicionalmente, a diferencia de lo obtenido con el filtro de promedio, no 
se evidencian atenuaciones importantes dentro de la banda de paso, por lo que 
las componentes de interés de la señal de voz se conservan en mayor medida y 
se reduce el efecto de voz “ahogada”, característica de este tipo de filtros.
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Ejemplo 15.  Filtrado con filtro IIR Butterworth aplicando Transformada 
Bilineal

En este tercer ejemplo diseñamos un filtro IIR, específicamente un 
filtro Butterworth, aplicando la Transformada Bilineal. Es decir, partimos de 
un filtro definido en el dominio analógico, con función de transferencia (H(s)), 
y obtenemos un filtro digital con función de transferencia (H(z)), mediante una 
ecuación de mapeo entre los planos (s) y (z).

En este caso, utilizamos un filtro de orden (N=20), ya que este valor 
nos permite obtener una banda de transición angosta, es decir, una caída rápida 
entre la banda de paso y la banda de rechazo. 

Figura 48. Código en Python del Ejemplo 15: diseño y aplicación de 
filtro Butterworth con Transformada Bilineal.
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Figura 49. Espectrograma del Ejemplo 15:  señal original (superior) vs 
señal filtrada (inferior), utilizando filtro Butterworth con Transformada Bilineal, 

N=20. 

Podemos apreciar que el resultado obtenido con este filtro IIR 
Butterworth de orden 20 es similar al alcanzado con el filtro FIR diseñado 
mediante ventana Blackman de orden 100. Sin embargo, una diferencia 
importante entre ambos enfoques es que los filtros IIR pueden lograr una 
respuesta altamente selectiva utilizando órdenes considerablemente menores. 
Esto se traduce en un menor número de coeficientes y operaciones, reduciendo 
el costo computacional asociado al proceso de filtrado.

Ejemplo 16. Filtrado mediante filtro Leaky

En este último ejemplo utilizaremos un filtro Leaky, uno de los filtros 
recursivos más simples que pueden implementarse en tiempo discreto. Su 
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ecuación entrada-salida está dada por:

 

donde  es un parámetro comprendido entre 0 y 1 que controla el nivel 
de suavizado aplicado a la señal.

A diferencia de los filtros anteriores, el filtro Leaky no se diseña a partir 
de especificaciones de frecuencia de corte o banda de transición. En cambio, su 

comportamiento depende directamente del valor de . Cuando  se aproxima a 

cero, la salida es muy similar a la señal original; por el contrario, cuando  se 
aproxima a uno, el filtro produce un mayor suavizado y una mayor atenuación de 
las componentes de alta frecuencia.

Vamos a utilizar un valor de , ya que valores cercanos a uno 
producen un comportamiento pasa-bajos más pronunciado. De esta forma, las 
componentes de alta frecuencia, incluido el tono interferente presente en la 
señal, son atenuadas en mayor medida que las componentes de baja frecuencia 
asociadas a la voz.

Sin embargo, antes de implementar el filtro, es conveniente obtener su 
función de transferencia. Partimos de la ecuación entrada-salida del filtro Leaky:

 

Reorganizando términos:

 

y aplicando TZ:

 

Factorizando :
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Por tanto, la función de transferencia del filtro Leaky es:

 

Comparando esta expresión con la forma general de un filtro digital,

 

obtenemos que los coeficientes del filtro corresponden a:

 
 
                A partir del análisis anterior, nuestro código en Python queda:

Figura 50. Código en Python del Ejemplo 16: filtro Leaky, .
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los cuales son precisamente los coeficientes utilizados en la 

implementación en Python. Para este ejemplo se emplea , valor que 
produce un comportamiento pasa-bajos pronunciado y permite atenuar de forma 
significativa las componentes de alta frecuencia presentes en la señal.

Obteniendo,

Figura 51. Espectrograma del Ejemplo 16: señal original (superior) vs señal 

filtrada (inferior), utilizando filtro Leaky, .

Si comparamos este resultado con los filtros en los ejemplos anteriores, 
es decir, cuando filtramos la señal ruidosa con filtro de promedio, Blackman y 

Butterworth, podemos observar que con el filtro Leaky ( ) obtenemos una 
atenuación mucho más agresiva de las componentes de frecuencia media y alta, 
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concentrando la energía casi exclusivamente por debajo de 500 Hz. No obstante, 
se conserva aún una pequeña parte de la energía del tono ubicado en 1800 Hz.

Ejemplo 17.  Análisis comparativo de cuatro tipos de filtro para el caso 
de estudio:  filtro de promedio, filtro con ventana Blackman, filtro 
Butterworth con Transformada Bilineal, y filtro Leaky

Típicamente, en otro libro, y en otro momento de mi vida, te habría 
propuesto evaluar la calidad de las señales filtradas utilizando como referencia 
el audio original sin ruido, presentado en el Ejemplo 11. Para ello, podríamos 
emplear métricas como la relación señal-ruido (SNR), el error cuadrático medio 
(MSE), la correlación entre señales (todas ellas calculadas en el dominio del 
tiempo) o incluso indicadores basados en los espectrogramas, como el índice de 
similitud estructural (SSIM).

Y no quiere decir que este enfoque sea incorrecto. De hecho, he utilizado 
este tipo de estrategias en diferentes proyectos de investigación, por ejemplo, en 
aplicaciones relacionadas con la inserción imperceptible de información dentro 
de señales de voz.

Sin embargo, en un contexto real rara vez disponemos de una versión 
“limpia” de la señal. En la mayoría de los casos, la única información disponible 
es la señal contaminada y las distintas alternativas de procesamiento que 
podrían aplicarse para mejorarla. Aun así, el ingeniero debe tomar una decisión 
y seleccionar la solución más adecuada.

Entonces surge una pregunta fundamental:
¿Cómo podemos comparar diferentes filtros cuando no disponemos de 
una señal de referencia?

Una primera opción consiste en evaluar qué tan bien cada filtro eliminó 
el tono de 1800 Hz, ya que ese era precisamente el objetivo del proceso de filtrado. 
Para ello, podemos analizar la energía residual observada en el espectrograma 
alrededor de dicha frecuencia. Cuanto menor sea esta energía, mayor habrá 
sido la capacidad del filtro para atenuar la interferencia.
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Sin embargo, no podemos olvidar que el propósito no es únicamente 
eliminar el ruido, sino también preservar el mensaje de voz. De poco serviría 
eliminar por completo el tono si, al mismo tiempo, desaparece una parte 
importante de la energía asociada a la señal útil. Por esta razón, la conservación 
del contenido espectral de la voz constituye un segundo criterio de evaluación 
igualmente importante.

Criterio 1:  Energía residual del tono de 1800 Hz

Tomamos una banda estrecha alrededor del tono, por ejemplo:

 

y calculamos:

 

Mientras menor sea , mejor filtrado del ruido.
Para ello, utilizamos el siguiente código en Python:
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Figura 52. Código en Python del Ejemplo 17: 
criterio de evaluación de energía residual.
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Y obtenemos,
Energía residual del tono de 1800 Hz
Filtro de promedio: 5.432817e-05
Filtro Blackman: 6.927825e-13
Filtro Butterworth: 6.287068e-13
Filtro Leaky: 1.518678e-09

Estos resultados muestran que los filtros Blackman y Butterworth 
presentan la menor energía residual alrededor de 1800 Hz, por lo que logran la 
mayor atenuación de la interferencia.

Criterio 2:  Energía conservada de la señal de voz

Tomamos la banda donde queremos conservar la mayor parte de la 
voz, por ejemplo:

 
y calculamos:

 

Mientras mayor sea , mejor preservación de la señal útil.
Para ello, utilizamos el siguiente código en Python:
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Figura 53. Código en Python del Ejemplo 17: criterio de evaluación de 
conservación de energía.
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Y obtenemos,
Energía conservada en la banda útil de la voz
Filtro de promedio: 7.453849e-03
Filtro Blackman: 8.685923e-03
Filtro Butterworth: 8.682669e-03
Filtro Leaky: 7.247906e-04

En este caso, nuevamente los mejores resultados corresponden a los 
filtros Blackman y Butterworth, con valores muy cercanos entre sí. En una tercera 
posición se encuentra el filtro de promedio, mientras que el filtro Leaky presenta 
la menor conservación de energía en la banda útil de la voz.

Ahora surge una pregunta natural: ¿cómo podemos combinar ambos 
criterios?

Una opción sencilla consiste en asignar puntuaciones por puesto, como 
en una competencia olímpica: medalla de oro, plata y bronce. La medalla de oro 
recibe 3 puntos, la de plata 2 puntos y la de bronce 1 punto, para cada criterio 
evaluado. La idea es que no gane necesariamente el filtro que mejor elimina 
el tono, sino aquel que logra el mejor balance entre atenuar la interferencia y 
conservar la información útil de la voz.

Para el criterio 1, la puntuación queda así:
•	 Medalla de oro: filtros Blackman y Butterworth, debido a que sus 

resultados son muy similares entre sí. 3 puntos.
•	 Medalla de plata: filtro Leaky. 2 puntos.
•	 Medalla de bronce: filtro de promedio. 1 punto.

Para el criterio 2, la puntuación queda así:
•	 Medalla de oro: filtros Blackman y Butterworth, nuevamente con 

resultados muy cercanos entre sí. 3 puntos.
•	 Medalla de plata: filtro de promedio. 2 puntos.
•	 Medalla de bronce: filtro Leaky. 1 punto.

Por tanto, la puntuación final es:
•	 Medalla de oro: filtros Blackman y Butterworth. 6 puntos.
•	 Medalla de plata: filtros de promedio y Leaky. 3 puntos.
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Esto indica que, para este caso de estudio, los filtros Blackman y 
Butterworth permitieron la mejor calidad global, pues atenuaron de manera 
significativa el tono de 1800 Hz y, al mismo tiempo, conservaron gran parte de la 
energía útil de la señal de voz.

Sin embargo, si ambos filtros ofrecen un desempeño similar, aparece 
una nueva pregunta de ingeniería: 

¿cómo desempatamos?

Teniendo en cuenta que el filtro Blackman fue diseñado con 

, mientras que el filtro Butterworth utilizó un orden , el filtro Butterworth 
alcanza un excelente desempeño con un menor costo computacional. Por esta 
razón, el filtro Butterworth es el ganador dado que logra el mejor equilibrio entre 
calidad de la señal filtrada y eficiencia computacional.

Bueno, y ahora viene una imagen que espero que no revises 
únicamente mientras cursas esta asignatura de PDS, ni tampoco solo durante la 
primera lectura de este libro si no eres mi estudiante. Espero que vuelvas a ella 
cuantas veces lo consideres necesario. Más que una simple figura, representa 
una metodología de comparación y selección de soluciones. Aunque en este 
capítulo se encuentra aplicada al problema de filtrado de una señal de voz, los 
pasos que la conforman pueden adaptarse a otros problemas de filtrado e incluso 
a diferentes aplicaciones de procesamiento de audio.
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Figura 54. Metodología propuesta para la evaluación, comparación y selección 
de soluciones de filtrado de una señal de voz. Aplicación al caso de estudio 

presentado en este capítulo.
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Mi invitación es a que no te quedes únicamente con los resultados 
obtenidos en este caso de estudio, sino que te inspires en el procedimiento 
seguido para abordar nuevos problemas, definir criterios de evaluación, comparar 
alternativas y seleccionar la solución más adecuada para cada contexto.



A U T O R :  D O R A  M A R Í A  B A L L E S T E R O S

124



P R O C E S A M I E N T O  D I G I T A L  D E  V O Z  E  I M Á G E N E S  E N  L A  E R A  D E  L A  I N T E L I G E N C I A  A R T I F I C I A L

125

Cuando escuchamos hablar de Inteligencia Artificial (IA), con frecuencia 
pensamos en algoritmos capaces de aprender automáticamente a partir de los 
datos. Sin embargo, no todos los métodos de aprendizaje funcionan de la misma 
manera. Dos de las estrategias más utilizadas son el aprendizaje supervisado y 
el aprendizaje no supervisado.

•	 Aprendizaje supervisado: requiere disponer de parejas entrada–
salida. En nuestro caso, esto significaría contar con señales de voz 
contaminadas con ruido y sus correspondientes versiones limpias. 
A partir de estos ejemplos, el modelo aprende a identificar patrones 
relacionados con la presencia de la interferencia y a generar una versión 
mejorada de la señal. Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo 
puede utilizarse para procesar nuevos audios que nunca había visto 
anteriormente. 

•	 Aprendizaje no supervisado: no requiere disponer de señales 
limpias. El algoritmo trabaja únicamente con los datos disponibles e 
intenta descubrir patrones, agrupaciones o comportamientos anómalos 
presentes en ellos. 

Para el caso de estudio de este capítulo, correspondiente al filtrado de 
un tono interferente presente en una señal de voz, no disponemos de una base 
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de datos suficientemente grande de señales limpias y contaminadas que permita 
entrenar adecuadamente un modelo supervisado. Por esta razón, utilizaremos 
una estrategia de aprendizaje no supervisado.

La IA no filtra la señal, localiza la interferencia

Antes de continuar, es importante aclarar cuál será el papel de la IA 
dentro de nuestra solución (Figura 55).

•	 Partimos del mismo audio contaminado con ruido tonal utilizado en el 
Capítulo 2. El primer paso consiste en transformar la señal desde el 
dominio del tiempo al dominio tiempo-frecuencia mediante el cálculo de su 
espectrograma. En este caso, el espectrograma no se utiliza únicamente 
como una herramienta de visualización, sino como el espacio de trabajo 
donde operará nuestro bloque de Inteligencia Artificial.

•	 A continuación, la IA analizará la información espectral con el objetivo 
de identificar automáticamente las componentes asociadas a la 
interferencia tonal. Para ello utilizaremos dos algoritmos de aprendizaje 
no supervisado: K-means y DBSCAN.

•	 Una vez localizada la región espectral asociada al ruido, construiremos 
una máscara de atenuación correspondiente a un filtro notch (rechaza-
banda altamente selectivo). Esta máscara será aplicada directamente 
sobre el espectrograma para reducir la energía de la interferencia.

•	 Finalmente, mediante la transformada inversa correspondiente, 
reconstruiremos la señal en el dominio del tiempo, obteniendo una 
nueva versión de la señal de voz con una menor presencia del tono 
interferente.

En resumen, la IA responde a la pregunta: ¿Dónde está el ruido?
mientras que el Procesamiento Digital de Señales responde a 
la pregunta: ¿Cómo lo eliminamos?
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Figura 55. Integración de la IA no supervisada en el filtrado de ruido
 tonal en señal de voz.
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Esta combinación permite aprovechar las fortalezas de ambos 
enfoques: la capacidad de la IA para descubrir patrones en los datos y la 
capacidad de los métodos clásicos para modificar selectivamente el contenido 
espectral de la señal.

A continuación, comprenderemos cada uno de los dos métodos 
propuestos para el bloque de localización de ruido y su correspondiente solución.

1.1.	 Algoritmo K-means (aprendizaje no supervisado)

El algoritmo K-means tiene como objetivo particionar un conjunto de 
datos en K grupos, de tal forma que los elementos de cada grupo sean lo más 
similares posible entre sí y lo más diferentes posible respecto a los demás grupos.

La idea es sencilla. Supongamos que disponemos de un conjunto de 

datos y queremos organizarlos en  grupos diferentes. El algoritmo analiza las 
características de cada dato y los asigna al grupo que considere más parecido. 

Como resultado, se obtienen  agrupaciones, cada una representada por un 
valor central denominado centroide.

En aplicaciones tradicionales, K-means puede utilizarse para segmentar 
clientes, agrupar documentos o identificar patrones de comportamiento. En 
procesamiento digital de señales, también puede emplearse para encontrar 
regiones del espectrograma con características similares.

Ejemplo 18.  Algoritmo K-means aplicado al filtrado de ruido tonal 
presente en señal de voz

En nuestra implementación, K-means agrupa los puntos del 
espectrograma utilizando únicamente su energía espectral como característica 
de entrada.  El algoritmo calcula dos centroides, uno para cada grupo, y de esta 
forma dependiendo de la proximidad de uno u otro, cada punto se clasifica en 
uno de los dos grupos.

La hipótesis de trabajo es que la energía asociada al tono de ruido 
es diferente de la energía asociada a la señal de voz. Como el tono concentra 
gran parte de su energía en una frecuencia específica, mientras que la voz 
distribuye su energía en un rango amplio de frecuencias, esperamos que ambos 
comportamientos puedan ser separados mediante K-means.

3.1
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Figura 56. Aplicación de K-means para la eliminación de tono a partir 
del espectrograma de una señal de voz.
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Los pasos son los siguientes:

•	 Paso 1: Partimos de una señal de voz contaminada con un ruido tipo 
tono.

•	 Paso 2: Calculamos el espectrograma de la señal. 
•	 Paso 3: Utilizamos la energía de cada punto del espectrograma como 

entrada para K-means.
•	 Paso 4: Aplicamos K-means con K=2. El algoritmo agrupa 

automáticamente los puntos con niveles de energía similares.
•	 Paso 5: Identificamos el grupo con mayor energía, asumiendo 

inicialmente que corresponde al ruido tonal.
•	 Paso 6: Construimos una máscara de atenuación para reducir la energía 

de dicho grupo y conservar el resto de las componentes espectrales.
•	 Paso 7: Aplicamos la máscara sobre el espectrograma y reconstruimos 

la señal filtrada en el dominio del tiempo.
Una vez comprendido el procedimiento, la siguiente inquietud es:

¿qué parámetros podemos ajustar?

En esta implementación existen dos parámetros principales que 
podemos ajustar:

•	 Número de grupos (K): en nuestro caso utilizamos , bajo la 
hipótesis de que un grupo corresponde principalmente a la señal de voz 
y el otro al ruido tonal. 

•	 Nivel de atenuación: determina cuánto se reduce la energía del grupo 
identificado como posible interferencia.

Vamos entonces con el código: 
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Figura 57. Código en Python del Ejemplo 18: algoritmo K-means para el filtrado 
de ruido tipo tono en señal de voz. 

* Nota aclaratoria: el código anterior no incluye la parte de dibujo de 
los espectrogramas, por temas de espacio.  Se puede utilizar el mismo texto 
correspondiente al de la Figura 50.

Sin embargo, existe una limitación importante que aún no hemos 
abordado. En esta implementación, la agrupación se realiza únicamente a partir 
de la energía espectral; es decir, no se utiliza de forma explícita ni la ubicación 
temporal ni la ubicación frecuencial de cada componente. Como consecuencia, 
componentes de voz con niveles de energía similares a los del tono podrían 
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terminar siendo agrupadas dentro del mismo clúster, afectando el resultado del 
filtrado.

Pero antes de sacar conclusiones, observemos cómo queda el 
espectrograma de la señal filtrada.

Figura 58. Espectrograma del Ejemplo 18: algoritmo K-means para el filtrado de 
ruido tipo tono en señal de voz. 

Centroides encontrados:
Grupo 0: -97.68 dB
Grupo 1: -72.60 dB

Grupo seleccionado como ruido: 1

Al observar el espectrograma de la señal filtrada, encontramos un 
resultado diferente al esperado. Los centroides obtenidos por K-means fueron 
−97.68 dB para el Grupo 0 (azul oscuro) y −72.60 dB para el Grupo 1 (azul 
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verdoso). Como el Grupo 1 presenta mayor energía, fue seleccionado como 
posible ruido y posteriormente atenuado.

Es por esta razón que el fondo azul oscuro presente en el espectrograma 
original prácticamente desaparece en el espectrograma de la señal filtrada. Sin 
embargo, el tono no fue eliminado, ya que quedó clasificado dentro del mismo 
grupo que muchas de las componentes de la señal de voz. Esto tiene sentido si 
observamos que la señal de voz también presenta componentes de alta energía, 
especialmente en las frecuencias bajas, alcanzando niveles comparables a los 
del tono de ruido.

Así que, aunque K-means logró identificar dos centroides, separar los 
datos en dos grupos y atenuar uno de ellos, una clasificación basada únicamente 
en la energía espectral no resulta suficiente para diferenciar adecuadamente 
entre ruido tonal y señal de voz. Se requiere incorporar información adicional 
que permita describir mejor el comportamiento de la interferencia dentro del 
espectrograma.

Por esta razón, a continuación, exploraremos una estrategia alternativa 
que utilizará simultáneamente información de frecuencia y energía, permitiendo 
identificar con mayor precisión el tono que deseamos eliminar.

1.2.	 Algoritmo DBSCAN (aprendizaje no supervisado)

¿Qué aprendimos de la solución anterior con K-means?

Que agrupar únicamente por energía espectral no fue suficiente para 
separar correctamente el tono correspondiente a ruido de la señal de voz. Aunque 
el algoritmo logró identificar dos grupos con diferentes niveles de energía, el tono 
permaneció dentro del mismo grupo que muchas componentes útiles de la voz.

3.2
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¿Y entonces qué podemos hacer?

Utilizaremos una segunda técnica de aprendizaje no supervisado 
denominada DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with 
Noise).

Ejemplo 19.  Algoritmo DBSCAN aplicado al filtrado de ruido tonal 
presente en señal de voz

A diferencia de K-means, DBSCAN no requiere especificar previamente 
el número de grupos que se desea encontrar (es decir, pueden ser más de dos 
y el ruido pertenecer a uno de ellos). En su lugar, analiza la distribución de los 
datos y busca regiones donde existe una alta concentración de puntos, formando 
automáticamente agrupaciones o clusters. Adicionalmente, los puntos que no 
pertenecen claramente a ningún grupo son clasificados como ruido o anomalías.

Esta característica resulta especialmente adecuada para nuestro 
caso de estudio, ya que no conocemos cuántos patrones espectrales diferentes 
existen dentro de la señal y, además, nos interesa detectar componentes que se 
comporten de forma distinta al resto.

La Figura 59 presenta una explicación conceptual de DBSCAN aplicada 
a nuestro caso de estudio.
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Figura 59. Aplicación de DBSCAN para la eliminación de tono a partir 
del espectrograma de una señal de voz.



A U T O R :  D O R A  M A R Í A  B A L L E S T E R O S

136

Los pasos del método son los siguientes:

•	 Paso 1: Partimos de una señal de voz contaminada con un ruido tipo 
tono. 

•	 Paso 2: Calculamos el espectrograma de la señal para representar la 
distribución de energía en función del tiempo y la frecuencia. 

•	 Paso 3: Calculamos el perfil promedio de energía por frecuencia, 
promediando la energía espectral a lo largo del tiempo. De esta forma 
obtenemos una representación más compacta de la señal. 

•	 Paso 4: Construimos el conjunto de datos para DBSCAN. Cada 
frecuencia se representa mediante un punto cuyas características son la 
frecuencia y la energía promedio asociada a ella. 

•	 Paso 5: Aplicamos DBSCAN para identificar automáticamente grupos 
de puntos con comportamientos similares. A diferencia de K-means, no 
es necesario indicar previamente cuántos grupos deben encontrarse. 

•	 Paso 6: Analizamos los grupos obtenidos e identificamos aquel que 
concentra la mayor energía dentro de la banda de interés, ya que 
corresponde a un posible tono interferente. 

•	 Paso 7: Estimamos la frecuencia del tono a partir del punto de máxima 
energía dentro del grupo seleccionado. 

•	 Paso 8: Construimos una máscara de atenuación alrededor de la 
frecuencia estimada y la aplicamos sobre el espectrograma. 

•	 Paso 9: Finalmente, reconstruimos la señal en el dominio del tiempo 
obteniendo una nueva versión con una menor presencia del tono 
interferente. 

Es importante mencionar que DBSCAN no conoce qué componentes 
corresponden a voz y cuáles a ruido. Su función consiste únicamente en 
identificar agrupaciones dentro de los datos. 

La interpretación de los resultados y la decisión sobre qué componentes 
deben ser atenuadas siguen dependiendo del conocimiento previo que 
tengamos sobre la señal y la interferencia. Por esta razón, se define una banda 
de búsqueda donde se espera encontrar el ruido, concentrando el análisis en la 
región espectral de interés y evitando confusiones con componentes propias de 
la voz.
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El aprendizaje no supervisado no elimina la necesidad de conocer 
el problema; simplemente elimina la necesidad de disponer de ejemplos 
etiquetados.

A continuación, el código para DBSCAN:

Figura 60. Código en Python del Ejemplo 19: algoritmo DBSCAN 
para identifica ruido tonal en señal de voz.
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Inicialmente, vamos a suponer que no le acotamos al algoritmo la zona 
de búsqueda del tono y de decimos que idx_busqueda = (f >= 0) & (f <= 4000), 
entonces obtenemos el siguiente agrupamiento sobre frecuencia y energía:

Figura 61. Agrupamiento DBSCAN del Ejemplo 19 utilizando una banda de 
búsqueda entre 0 y 4000 Hz. El algoritmo estima una frecuencia interferente 

cercana a 23 Hz.

¿Qué podemos identificar en la Figura 61?

Observamos que las componentes de muy baja frecuencia presentan 
niveles de energía incluso mayores que los asociados al tono de ruido. Este 
resultado ayuda a comprender por qué K-means no funcionó adecuadamente en el 
ejemplo anterior: al utilizar únicamente la energía como criterio de agrupamiento, 
las componentes de voz con alta energía terminan dominando el proceso de 
clasificación. Sin embargo, un conocedor de Procesamiento Digital de Señales 
identificaría que el segundo máximo local de energía, ubicado alrededor de 1800 
Hz, corresponde al tono interferente que deseamos eliminar.

Simplemente, vamos a decir que la voz principalmente se encuentra 
entre 0 y 500 Hz, y que esa zona no la vamos a afectar, entonces: idx_busqueda 
= (f >= 500) & (f <= 4000), y obtenemos:
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Figura 62. Agrupamiento DBSCAN del Ejemplo 19 utilizando una banda 
de búsqueda entre 500 y 4000 Hz. El algoritmo estima una frecuencia de 

interferencia de 1797 Hz, aproximadamente.

En este caso, el algoritmo DBSCAN estimó que la frecuencia 
correspondiente al ruido es de 1796.9 Hz, valor muy cercano al real, que es de 
1800 Hz. 

Figura 63. Espectrograma del Ejemplo 19: algoritmo DBSCAN para el filtrado de 
ruido tipo tono en señal de voz.
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Observamos que el tono ubicado en 1800 Hz fue significativamente 

atenuado. La energía residual del tono se redujo hasta , mientras 

que la energía conservada en la banda útil de la voz fue de . Aunque 
la atenuación no alcanza los niveles obtenidos por los filtros Butterworth y 
Blackman, el tono residual deja de ser perceptualmente molesto y se conserva 
una mayor cantidad de energía útil de la señal de voz.

1.3.	 Análisis comparativo de las soluciones obtenidas con PDS clásico 
y con IA

A lo largo de los Capítulos 2 y 3 hemos explorado dos enfoques muy 
diferentes para la atenuación de un ruido tonal presente en una señal de voz.

En el primer caso, correspondiente al Procesamiento Digital de Señales 
(PDS) clásico, utilizamos dos filtros FIR (promedio y Blackman) y dos filtros IIR 
(Butterworth y Leaky), todos ellos aplicados directamente sobre la señal de voz 
en el dominio del tiempo.

En el segundo caso, utilizamos técnicas de aprendizaje no supervisado 
para identificar automáticamente la ubicación espectral del tono interferente. 
Posteriormente, construimos una máscara de atenuación equivalente a un 
filtro notch (rechaza-banda altamente selectivo), aplicada directamente sobre 
el espectrograma de la señal. Finalmente, reconstruimos la señal filtrada en el 
dominio del tiempo mediante la transformada inversa correspondiente.

Es importante destacar una diferencia fundamental entre ambos 
enfoques. En el caso de los filtros pasa-bajos utilizados en el Capítulo 2, no era 
necesario conocer con exactitud la frecuencia del tono interferente. Bastaba con 
seleccionar una frecuencia de corte adecuada (1200 Hz en nuestro caso) para 
garantizar que el tono quedara fuera de la banda de paso. Por esta razón, se 
habrían obtenido resultados similares si el tono hubiese estado ubicado en 1500 
Hz, 1600 Hz, 2000 Hz o en cualquier frecuencia superior.

Por el contrario, en el enfoque basado en IA y enmascaramiento 
espectral sí es necesario conocer con precisión la ubicación del tono, ya que la 
máscara debe aplicarse específicamente sobre la región espectral asociada a la 
interferencia. La diferencia es que, en este caso, dejamos que sea la IA quien 
realice dicha identificación de manera automática.

3.3
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La Figura 64 resume las principales diferencias entre ambos enfoques.

Figura 64. Comparación entre el filtrado de ruido tonal mediante filtros digitales 
clásicos y el enfoque basado en IA para localización de la interferencia y filtrado 

mediante máscara espectral.
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Ejemplo 20.  Comparación cuantitativa de filtrado de voz con ruido tonal 
utilizando filtros FIR, IIR y máscara con localización de tono con IA

Para realizar una comparación objetiva entre las seis soluciones 
encontradas, partiremos inicialmente con los dos criterios de evaluación 
presentados en el Capítulo 2. De esta forma, evaluaremos conjuntamente las 
cuatro soluciones basadas en PDS clásico y las dos soluciones basadas en 
aprendizaje no supervisado.

Una vez más, resulta importante recordar que los filtros clásicos operan 
directamente sobre la señal de voz en el dominio del tiempo, mientras que los 
métodos basados en IA operan sobre una representación tiempo-frecuencia de 
la señal (espectrograma), utilizando posteriormente una máscara de atenuación 
antes de reconstruir la señal filtrada.

La Tabla 1 presenta el consolidado de las seis soluciones evaluadas:

Tabla 1.  Comparación de señales filtrada en términos de energía residual del 
tono y energía conservada de la voz.

Método
Energía residual del 

tono
Energía conservada de 

voz
Promedio 5.432817e-05 7.453849e-03

Blackman 6.927825e-13 8.685923e-03

Butterworth 6.287068e-13 8.682669e-03

Leaky 1.518678e-09 7.247906e-04

K-means 2.574687e-02 8.688575e-03

DBSCAN 1.165503e-06 1.258411e-02

Al analizar la energía residual del tono, observamos que los mejores 
resultados corresponden a los filtros Butterworth y Blackman, con valores del 

orden de . Esto indica que ambos filtros lograron eliminar prácticamente 
la totalidad de la energía asociada al tono interferente de 1800 Hz. El filtro 
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Leaky también presentó una atenuación significativa, mientras que el filtro de 
promedio obtuvo un desempeño intermedio. Por el contrario, K-means fue el 
método menos efectivo para reducir la energía del tono, mientras que DBSCAN 
logró una reducción considerable, aunque sin alcanzar el nivel de los mejores 
filtros clásicos.

Si ahora analizamos la energía conservada en la banda útil de la voz, 
encontramos un resultado diferente. El método que preservó una mayor cantidad 
de energía útil fue DBSCAN, seguido por K-means, Blackman y Butterworth, 
cuyos resultados fueron muy similares entre sí. El filtro de promedio presentó 
una pérdida moderada de energía útil, mientras que el filtro Leaky fue el que más 
degradó la señal de voz.

Estos resultados muestran que no existe un ganador absoluto cuando 
se evalúan los dos criterios de forma independiente. Algunos métodos son más 
efectivos eliminando el tono, mientras que otros preservan mejor la energía de la 
señal de voz. Por esta razón, resulta conveniente definir una métrica que permita 
integrar ambos criterios en un único valor de desempeño.

Por lo que, la comparación final la realizaremos con la siguiente métrica:

Relación entre energía residual del tono y energía conservada de la señal 
de voz (R)

Vamos a aplicar la siguiente ecuación:

donde:

•	  corresponde a la energía residual del tono. 

•	  corresponde a la energía conservada en la banda útil de la voz. 

Un valor pequeño de  indica simultáneamente una baja energía 
residual del tono y una alta conservación de la señal útil, representando un mejor 
compromiso entre ambos objetivos.
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Al aplicar R, obtenemos:

•	 Butterworth → 

•	 Blackman → 

•	 Leaky → 

•	 DBSCAN → 

•	 Promedio → 

•	 K-means → 

Podríamos decir que, para las condiciones de nuestro experimento, el 
ganador fue el filtro Butterworth, seguido muy de cerca por el filtro Blackman 
(el primero de tipo IIR y el segundo de tipo FIR). Sin embargo, esto no significa 
que estos dos filtros sean “absolutamente mejores” que los demás para eliminar 
ruido tonal en señales de voz. Lo único que podemos afirmar es que, con los 
parámetros de diseño utilizados en este caso de estudio, fueron las soluciones 
que obtuvieron los mejores resultados.

Me explico. Los resultados obtenidos con DBSCAN podrían mejorar 
si se modifican parámetros como el nivel de atenuación o el ancho de banda de 
la máscara aplicada sobre el espectrograma. De forma similar, si hubiésemos 
seleccionado otros valores de diseño para los filtros Butterworth o Blackman 
(por ejemplo, órdenes menores), es muy probable que la diferencia respecto a 
sus competidores hubiese sido menor.

Por esta razón, es importante comprender que el desempeño de un filtro 
no depende únicamente de su tipo (FIR, IIR o basado en IA), sino también de los 
parámetros utilizados durante su diseño e implementación. En consecuencia, la 
selección adecuada de dichos parámetros puede tener un impacto tan importante 
sobre la calidad de la señal filtrada como la propia elección del método de filtrado.

1.4.	 ¿Qué aprendimos en esta primera sección? 

A lo largo de esta primera sección recorrimos un camino que va mucho 
más allá del estudio de algunos algoritmos de procesamiento digital de señales. 
Comenzamos comprendiendo los fundamentos del procesamiento digital 

3.4
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de señales y el funcionamiento de filtros digitales clásicos. Posteriormente, 
aplicamos estos conceptos para resolver un problema real de eliminación 
de ruido en señales de voz. Finalmente, abordamos exactamente el mismo 
problema desde una perspectiva diferente, incorporando técnicas de IA para 
localizar automáticamente la interferencia antes de aplicar el procesamiento 
digital tradicional.

Uno de los principales aprendizajes de esta sección es que los 
métodos clásicos y la Inteligencia Artificial no son enfoques opuestos, 
sino herramientas complementarias. Los algoritmos clásicos permiten diseñar 
soluciones basadas en el conocimiento del problema y del comportamiento de 
la señal, mientras que la IA aprende patrones directamente a partir de los datos 
cuando resulta difícil definir reglas explícitas.

En este caso de estudio, la IA no reemplazó al procesamiento digital de 
señales. Por el contrario, permitió localizar automáticamente la región afectada 
por el ruido, mientras que los filtros digitales continuaron desempeñando el papel 
fundamental de eliminar dicha interferencia. Este tipo de integración representa 
una tendencia cada vez más frecuente en la ingeniería moderna: combinar 
modelos basados en conocimiento con modelos basados en datos para construir 
soluciones más robustas y eficientes.

Así que, permíteme resumir lo más importante de esta sección:
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Figura 65. Síntesis de los principales aprendizajes de la Sección I.

Si esta primera sección te deja una idea, espero que sea la siguiente: 

La ingeniería no consiste en elegir entre los métodos clásicos o la 
Inteligencia Artificial, sino en comprender cuándo, por qué y cómo utilizar 
cada uno de ellos.

Los algoritmos evolucionan con el tiempo, pero la capacidad para 
analizar un problema y seleccionar la herramienta más adecuada seguirá siendo 
una de las competencias más valiosas para cualquier ingeniero.


