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Resumen— Las técnicas de control activo utilizan como 

principio de funcionamiento la interferencia destructiva entre 

dos campos de sonido en regiones acotadas del espacio.  Se 

superpone al ruido a cancelar la señal acústica generada 

mediante actuadores y controlada electrónicamente empleando 

algoritmos  adaptativos dependientes del error residual 

medido.  Los algoritmos de control tradicionales presuponen 

ruido Gaussiano y entornos lineales de modo que, si tales 

condiciones no se cumplen  la convergencia puede verse 

comprometida llegando incluso a la inestabilidad frente a la 

presencia de outliers. En este trabajo se presentan los 

resultados de la aplicación de una nueva metodología  

enmarcada en la teoría de la información, para atenuar  ruido 

impulsivo en un sistema monocanal. Se propone y analiza el 

uso de un algoritmo de filtrado adaptativo robusto de baja 

complejidad que no requiere conocer o determinar  

información estadística de la señal a procesar.  Los coeficientes 

del filtro se sintonizan recursivamente bajo el criterio de 

optimalidad de máxima correntropía basada en el kernel de 

Cauchy.  Las propiedades de convergencia y la efectividad  del 

control se verifican mediante simulación en diferentes 

condiciones de entornos ruidosos realistas incluyendo procesos 

no estacionarios y ambientes no lineales. 

 

Palabras clave: control activo;  ruido impulsivo  ; kernel de 

Cauchy; máxima correntropía. 

 

Abstract— Active control techniques use as operating principle 

destructive interference between two sound fields in limited 

space regions. An acoustic signal generated by actuators and 

electronically controlled using adaptive algorithms dependent 

on the measured residual error is superimposed on the noise to 

cancel . Traditional control algorithms presuppose Gaussian 

noise and linear environments so that, if such conditions are 

not met, convergence may be compromised, even leading to 

instability in the presence of outliers. 

This work presents the results of the application of a new 

methodology framed in information theory, to attenuate 

impulsive noise in a single-channel system. The use of a robust, 

low-complexity adaptive filtering algorithm that does not 

require knowing or determining statistical information of the 

signal to be processed is proposed and analyzed. The filter 

coefficients are tuned recursively under the optimality 

criterion of maximum correntropy with convex regularization 

factor. The convergence properties and control effectiveness 

are verified by simulation in different conditions of realistic 

noisy environments including non-stationary processes and 

non-linear environments. 

 

Keywords: word1; active control;   impulsive noise;   Cauchy 

kernel; maximum correntropy. 

 

I. INTRODUCCIÓN 

El ruido acústico provocado por la actividad 

humana representa un contaminante ambiental de 

alto impacto en la salud pública. Sus efectos 

nocivos afectan gravemente la calidad de vida de 

las personas tanto desde el punto de vista físico 

como psicológico de modo que resulta 

indispensable desarrollar metodologías eficientes 

para reducir la exposición a niveles sonoros 

excesivos, tanto en ambientes laborales como en 

diferentes espacios urbanos. Entre las técnicas 

empleadas con este fin se encuentran las 

enmarcadas en el denominado control activo de 

ruido (CAR) que han sido utilizadas con 
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excelentes resultados para longitudes de onda 

grandes dentro del espectro audible, rango donde 

el abordaje pasivo pierde eficiencia. Los avances 

en la tecnología de los procesadores digitales de 

señal sumados al desarrollo de eficientes 

algoritmos de procesamiento adaptativo 

permitieron la implementación de sistemas de 

CAR eficaces en distintas aplicaciones: conductos 

de ventilación, protectores auditivos, cabinas de 

vehículos, etc. Estas técnicas utilizan el principio 

de superposición para generar interferencia 

destructiva de las ondas de sonido no deseadas. Se 

crea una zona de silencio de dimensiones 

comparables con las longitudes de onda presentes 

[1]. Presenta una gran flexibilidad para adaptarse 

a condiciones no estacionarias tanto del entorno 

acústico como de la fuente de sonido.  

De todos modos, la mayoría de los métodos de 

procesamiento considerados presuponen ruido de 

tipo Gaussiano.  El caso de ruido de impacto o 

impulsivo requiere un tratamiento diferente. Este 

tipo de ruido se caracteriza por un número 

significativo de perturbaciones sonoras de gran 

intensidad y corta duración que ocurren al azar 

con una baja probabilidad. La presencia de esos 

valores atípicos compromete la convergencia de 

los algoritmos adaptativos tradicionales basados 

en momentos de segundo orden, pudiendo causar 

inestabilidad [2]-[4].  

Recientemente han adquirido relevancia 

algoritmos de control sustentados en el 

aprendizaje basado en la Teoría de la Información, 

que no requieren conocimiento a priori de las 

características estadísticas del ruido a tratar. En 

particular, la maximización de la correntropía con 

función kernel Gaussiana (MCKG) es uno de los 

criterios de optimización más populares debido a 

su simplicidad y robustez, que ha sido aplicado 

con éxito en diversas aplicaciones [11],[12],[15].  

En este trabajo se presenta un algoritmo de 

filtrado adaptativo basado en la correntropía con 

función kernel de Cauchy (MCKC), que resulta 

más estable en relación al ancho del kernel que el 

MCKG, además de presentar menor complejidad 

para su implementación en dispositivos 

electrónicos de bajo costo. Se verifica que MCKC 

presenta buenas características de convergencia y 

error de estado estacionario en situaciones de 

señales de ruido no Gaussiano, con alto grado de 

impulsividad, no estacionario, para sistemas de 

fase mínima y no mínima. Los resultados se 

analizan comparativamente por medio de 

simulaciones y el empleo de índices de 

comportamiento usuales. El ruido impulsivo se 

modela mediante una distribución alfa-estable 

simétrica (SS) y como mezcla probabilística de 

ruidos Gaussianos [2]-[4],[9],[12],[16]. 

I. ESTRUCTURA DEL SISTEMA DE CAR 

Un sistema de CAR de tipo feedforward de un 

solo canal (Fig. 1), comprende: un sensor de 

referencia para captar el ruido fuente o primario, 

x(n); un parlante que actúa como transductor 

electroacústico para propagar la señal de 

cancelación, y(n), que es generada por el filtro 

adaptativo con función transferencia H(z), y un 

micrófono de error para detectar el nivel de ruido 

residual, e(n), en la zona de silencio 

predeterminada [1]. 
 

 

Fig. 1. Esquema del sistema de CAR monocanal de tipo feedforward. 

El sistema adaptativo depende de cuatro 

elementos básicos: la estructura del filtro; los 

parámetros a ajustar que son los coeficientes que 

definen la función transferencia que modela el 

filtro; las señales que se procesan, y el algoritmo 

adaptativo que describe la actualización de los 

parámetros en cada instante de tiempo, k. Este 

algoritmo optimiza el control en base a una 

función de objetivo. El error cuadrático medio ha 

sido la opción más utilizada bajo la suposición 

implícita de que el error resultante es una variable 

aleatoria de tipo gaussiano,  justificada por el 

teorema del límite central.  

Para una estructura de filtro con respuesta al 

impulso finita (FIR)  de longitud  L, con vector de  

salida   yk  = [y(k)  y(k-1)  y(k-L+1)] 
T
   donde 

[.]
T
 denota transposición, el error residual queda 

definido por   
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( ) ( ) ( ) ( )Te k d k k v k  S y  

                         ( ) ( ) ( )Ty k k k H x                        (1) 

                         ( ) ( ) ( )Td k k k P x  

  
    , S y P son los vectores de las respuestas al 

impulso estimada y real del camino acústico 

secundario, y real del camino acústico primario, 

modelados por las funciones transferencias , S(z) 

y P(z), respectivamente. Los procesos aleatorios 

u(k) y v(k) representan, respectivamente, ruido de 

medida de la señal de entrada y del error residual 

y                                  es la señal de entrada 

filtrada por la estimación (fuera de línea) de la 

respuesta impulsiva  del camino secundario. 

Cuando el ruido presente es de tipo impulsivo los 

métodos adaptativos convencionales resultan 

inapropiados debido a que la gran amplitud 

ocasional en las señales medidas produce una 

actualización repentina significativa de 

coeficientes del filtro que puede comprometer la 

convergencia e inestabilizar al sistema. Si bien se 

han propuesto distintas estrategias para superar 

estas limitaciones, el obstáculo común para 

implementarlas en la práctica es la complejidad 

computacional asociada y la respuesta 

insatisfactoria para sistemas de fase no mínima. 

[2]-[4]. 
A. Filtado adaptativo basado en la 

correntropía  

En el marco del aprendizaje basado en la Teoría 

de la información [14] se han desarrollado 

algoritmos de optimización con nuevas funciones 

objetivo que emplean la entropía y la correntropía 

con kernel Gaussiano. Se comprueba que estos 

métodos resultan robustos y eficientes en el 

aprendizaje automático a partir del procesamiento 

de señales no gaussianas con distribuciones 

heavy-tailed [5]-[12], [15]-[17]. De todos modos, 

el caso de la entropía es poco atractivo por el alto 

costo computacional.  

La correntropía se define mediante la expresión 

(2) y representa una medida no lineal de la 

similitud local entre dos variables aleatorias.  
 

   
(2) 

Las  señales  se  comparan  en  una  vecindad   del  

espacio conjunto, dependiente del ancho del 

kernel.  

donde  denota un kernel de Mercer invariante al 

desplazamiento y Fdy es la función de distribución 

de probabilidad conjunta de las variables 

aleatorias d, y ([14]). El kernel comúnmente 

adoptado es el Gaussiano con ancho  (>0), ([5]-

[12], [15],[18]) : 

(3) 

Como la función distribución conjunta es 

desconocida, el operador esperanza se reemplaza 

por el estimador  muestral de Parzen [13] que 

tiene en cuenta la ventana temporal de N pares de 

datos disponibles (dk ,yk) (k=1,2..,N) de modo que 

  

      
(4) 

 

Desde el punto de vista de CAR, el vector de 

coeficientes del filtro FIR adaptativo,    , se 

actualiza maximizando la correntropía entre las 

señales de salida de los caminos acústicos 

primario, d(k),    y  secundario,  

mediante el método de máximo descenso del 

gradiente.  Si                                             es el 

error de  predicción en la iteración k-ésima  , X(k) 

el vector  de entradas,                                           y         

Xf =[xf(k) xf(k-Ls)]
T
  el vector de entradas 

filtradas por   ,  la regla de actualización es: 
 

  

(5) 

 

De todos modos, al considerarse solo las medidas 

actuales del error y la entrada, el desajuste 

estacionario resulta significativo. Por otro lado, 

grandes fluctuaciones en la entrada pueden afectar 

negativamente la velocidad de convergencia. Una 

alternativa posible es aproximar el vector 

gradiente de la correntropía usando el promedio 

de las últimas N muestras, a expensas de aumentar 

tanto el costo de almacenamiento [13]. 

Otro inconveniente del método es la selección 

adecuada del ancho del kernel, 
2
. Un valor 

grande proporciona buena velocidad de 

convergencia con un desajuste estacionario 

importante. Pero  si el valor es pequeño, si bien se 

corrige el valor estacionario, se pierde rapidez de 

convergencia. Para superar esta dificultad se 

propusieron algunas estrategias de variación 

recursiva del ancho del kernel como en [11], [12], 

𝑉 𝑑, 𝑦 = 𝐸 𝜅 𝑑 − 𝑦  =  𝜅(𝑑 − 𝑦)𝑑𝐹𝑑𝑦(𝑑, 𝑦) 

𝜅 𝑑 − 𝑦 = 𝐺𝜎 𝑑 − 𝑦 =
1

 2𝜋𝜎
exp −

(𝑑 − 𝑦2

2𝜎2  . 

𝑉 𝑑, 𝑦 ≈
1

𝑁
 𝐺𝜎(𝑑𝑘 − 𝑦𝑘)

𝑁

𝑘=1

=
1

𝑁
 

1

 2𝜋𝜎
exp −

(𝑑𝑘 − 𝑦𝑘)2

2𝜎2  

𝑁

𝑘=1

 

𝑯 𝑘 + 1 = 𝑯 𝑘 + 𝜇 𝑒𝑥𝑝  −
𝑒𝑘

2

2𝜎2 𝑒𝑘𝑿𝑓(𝑘)  

S

( ) ( )( ( ) ( ))T
fx k k k k S x u

( )kH

( ) ( )T
sy k k S y

( ) ( ) ( ) ( )T
ke e k d k k v k   S y

ˆ( ) ( ( ) ( ))T
fx k k k S X v

Ŝ
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[15],[16], aunque no siempre resultan robustas 

para ruido fuertemente impulsivo en la entrada o 

en ambientes acústicos caracterizados por 

modelos de fase no mínima. Por otra parte pueden 

presentar importante desajuste en estado 

estacionario o incrementar el costo de cómputo. 

Por ejemplo, la combinación convexa de dos 

filtros MCKG con diferentes anchos de kernel 

propuesto en [17] y [18] duplica el número de 

operaciones. 

A.          Algoritmo de filtrado adaptativo propuesto  

En este trabajo se propone el uso de un filtro 

adaptativo que pretende mejorar la dependencia 

de la estabilidad con el ancho del kernel adoptado 

y el comportamiento estacionario en ambientes de 

ruido desfavorables, sin incrementar los 

requerimientos de almacenamiento y con menor 

costo de cómputo que el MCKG, de modo de 

poder ser implementado con dispositivos 

electrónicos de procesamiento de bajo costo.  

El algoritmo MCKC presentado, basado en la 

maximización recursiva de la correntropía, 

reemplaza el kernel clásico por el de Cauchy [19] 

según (6), contempla filtrado-x y actualización 

adaptativa del ancho de un kernel.  El conjunto de 

ecuaciones que lo describe es el siguiente: 
 

 

 

 

(6) 

 

 

 

 

(7) 

 

 

 

 

(8) 

 

Para simplificar (8), el gradiente de MCKC se 

reemplaza por su estimación mediante el 

promedio móvil ponderado, P(.), con un factor de 

suavizado  (0 <<  <1) según (9). Esta operación 

equivale a un filtrado pasabajos que reduce las 

oscilaciones en rangos cortos de tiempo, 

estabilizando el comportamiento de P [13] . 
 

  𝑘         𝑘    
  −   

(  
𝑒   
 

    
)
 
  𝑒    𝑿      

  

(9) 

 

En lo que se refiere al ancho del kernel, aunque su 

efecto no es crítico y, en general, es menor que 

para el caso Gaussiano, se busca que se reduzca 

recursivamente cuando el vector de coeficientes 

del filtro se acerca su valor óptimo para tener 

simultáneamente una buena velocidad de 

convergencia y el menor desajuste estacionario. 

La figura 2 muestra la variación de la reducción 

con las iteraciones del ruido promedio para 

distintos valores fijos de este parámetro. 

  

 

 

Fig. 2. Reducción de Ruido promedio para distintos anchos del kernel  

 

Se adopta para su ajuste el promedio móvil 

ponderado de la magnitud del error residual:  
 

   

(10) 

 

donde 0< <1 es un factor de olvido. Finalmente, 

la expresión de actualización del vector de 

coeficientes queda expresado por 
 

   𝑯 𝑘     𝑯 𝑘     𝑘  
 

(11) 

 

con >0 como paso de actualización. El método 

propuesto aumenta la robustez y simplifica el 

cómputo para su implementación en dispositivos 

electrónicos de bajo costo. En la Tabla I se 

sintetiza el procedimiento, donde se incluye la 

normalización del vector Xf . 
 

TABLA I 
ALGORITMO MCKC 

  Input: ,   , ,  

  Initialize: 0 , P(0) , H(0) 

  while { x(k),e(k)=ek } available 

        xf(k) = T
X(k) 

        𝑯 𝑘     𝑯 𝑘     𝑘  

      

  𝑘         𝑘    
  −   

   
𝑒   
 

    
 

 
  𝑒   

 𝑿    

 𝑿     𝑿    
   

 

  end while 

  Output:  H*=H(k+1) 

II. EXPERIMENTOS DE SIMULACIÓN 

 𝑘+1 = 𝜇 𝑘 + (1 − 𝜇)  𝑒𝑘   
 

 S

 S

 𝑘+1 = 𝜇 𝑘 + (1 − 𝜇)  𝑒𝑘   
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Los modelos de ruido impulsivo utilizado en las 

simulaciones se corresponden con los reportados 

en la bibliografía. Por un lado, se considera al 

ruido como un proceso aleatorio con una 

distribución alfa-estable simétrica (SS) con 

función característica              , =1, donde el 

grado de impulsividad será mayor con menores 

valores del exponente característico . Por otro 

lado, también se contemple el modelo de mezcla 

de ruidos Gaussianos con media cero y varianzas 

1
2 

  >>  2
2
 :      x =   N(0, 1

2
)+(1-) N(0, 2

2
) 

y  es una variable aleatoria discreta de Bernoulli. 

Los resultados de aplicar el algoritmo propuesto 

fueron analizados mediante simulación utilizando 

la plataforma Matlab. Se consideraron distintas 

experiencias  variando el grado de impulsividad 

del ruido primario incluyendo casos de su 

variación en el tiempo. El índice de desempeño 

usado para medir la velocidad de convergencia 

fue la reducción de ruido promedio, RRP, 

definida por las ecuaciones (12) promediando una 

serie de 20 conjuntos independientes de datos de 

entrenamiento generados aleatoriamente, 

siguiendo la bibliografía [2], [3], [9], [12].    
 

 

 
 

(12) 

 

donde  

 
 

La estimación del camino secundario se realiza 

fuera de línea, previa a la aplicación del control y 

la longitud del filtro FIR se fija en L=16. En todo 

caso se realiza la comparación mediante la RRP, 

del algoritmo propuesto con el de MCKG con 

ancho de kernel variable según En AMCC el 

ancho del kernel varía según  
2
=0

2
+ek

2  , 

propuesto en [16] 

A. Primera experiencia de simulación 

En esta experiencia se considera tanto un ruido 

SS altamente impulsivo, con  = 1.2 y como la 

mezcla de ruidos Gaussianos con 1
2
 =300 y  

2
2
=0.3, p=0.05.  

En ambos casos, se contemplan funciones 

transferencia (FT) de los caminos acústicos 

primario y secundario de fase mínima (FM)  y de 

fase no mínima (FNM) . Las Figuras muestran la 

comparación de la evolución de la RRP [dB] con 

las iteraciones,  para el método  propuesto  y el de  

MCKG con kernel variable.
 

 

Fig. 3. RRP para ruido SS con  = 1.2, caso FM 
 

 

 

Fig. 4. RRP para ruido SS con  = 1.2, caso FNM 

 

La reducción de ruido en el caso de FT de FM es 

aproximadamente de 60dB, 15dB mejor que con 

el método de referencia (Fig. 3). Para el caso de 

FNM (Fig. 4), si bien se reduce a 24dB, es un 

valor altamente satisfactorio teniendo en cuenta la 

dificultad de este tipo de sistemas, y superior en 

un 10% a la obtenida con MCKG. 

Para el modelo de mezcla de ruidos Gaussianos 

las atenuaciones comparativas mínimamente 

mejores, del orden de 30db contra 27dB para  FM 

(Fig. 5) y de 22db contra19dB para FNM  (Fig.6) 

con una velocidad de convergencia levemente 

menor. 
 

 

Fig. 5. RRP para mezcla de ruidos Gaussianos, caso de FM 

𝐴𝑒 𝑘  0.99𝐴𝑒 𝑘 −      − 0.99  𝑒𝑘  
𝐴𝑑 𝑘  0.99𝐴𝑒 𝑘 −      − 0.99  𝑑𝑘  

( )
x

x e






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Fig. 6. RRP para mezcla de ruidos Gaussianos, caso de FNM 

 

B. Segunda experiencia de simulación 

En esta experiencia se incluye ruido impulsivo 

con características probabilísticas variables en el 

tiempo [3]. Se considera un cambio abrupto del 

grado de impulsividad luego de un cierto tiempo, 

según se indica en la expresión (13), para modelar  
una  modificación de  la  probabilidad de 

ocurrencia de outliers  (Fig. 7 con FT FM y Fig. 8 

con FNM) 
 

                             (13) 

 

 

Fig. 7. RRP para ruido SS con impulsividad variable, caso FM 

 
 

Fig. 8. RRP para ruido SS con impulsividad variable, caso FNM 

 

También se  analiza una  variación  suave  de tipo 

sinusoidal según la expresión de  (14)  (Fig. 9 con 

FT FM y Fig. 10 con FT FNM).  
                                                               

        (14) 

Se verifica en todas las simulaciones que el 

algoritmo propuesta presenta una performance 

igual o superior a la del método de referencia. 

 
 

Fig. 9. RRP , ruido SS con impulsividad sinusoidal, caso FM 

 

 

 

Fig. 9. RRP , ruido SS con impulsividad sinusoidal, caso FNM 

 

III. CONCLUSIONES 

En este trabajo se propone una modificación del 

algoritmo de filtrado adaptativo clásico basado en 

la correntropía del error residual y se analiza su 

performance para la atenuación de ruido 

impulsivo unidimensional. Se modifica la función 

kernel y se propone una aproximación del 

gradiente de la correntropía, empleando un 

promedio móvil ponderado no lineal, que mejora 

la robustez frente a ruido altamente impulsivo en 

particular en ambientes acústicos modelados con 

funciones transferencia de fase no mínima y 

situaciones no estacionarias. La metodología 

introducida presenta buena velocidad de 

convergencia con un bajo desajuste en estado 

estacionario gracias a la modificación recursiva 

del ancho del kernel en base a la magnitud del 

error. Los resultados de las simulaciones muestran 
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una atenuación del ruido de salida similar o menor 

a la lograda con MCKG con ancho de kernel 

variable, pero reduce el costo computacional de 

modo de facilitar su implementación con 

dispositivos de bajo costo. En una siguiente etapa 

se buscará corroborar los resultados en un 

prototipo de laboratorio. 
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