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Abstract  Time and frequency localizations are of crucial 
importance in the analysis of nonlinear and non-stationary 
processes, especially in systems with high level of complexity where 
detection of information/events, estimation of parameters and 
classification of signals in classes is necessary to take decisions. The 
Hilbert Huang Transform (HHT) offers an adaptive approach to 
analyze no-linear and non-stationary processes. This paper 
exposes the HHT approach and its new methodologies for 
improvement of the analysis, such as the masking process. Two 
examples are given to show the techniques, first a synthetic signal, 
representing a typical behavior of an electrical signal immersed in 
a power electronic environment and second a brain signal to 
extend the acknowledgment to a biological process. Finally a mode 
mixing separation technique is presented. 

 
Index Terms  Empirical Mode Decomposition, Mode Mixing, 

Instantaneous Frequency 
 

I. INTRODUCCIÓN 
urante muchos años, la teoría desarrollada por Joseph Fourier 
para el análisis de señales fue suficiente. En el caso de sistemas 
de potencia, esta técnica entregaba muy buenos resultados, esto 

debido a la naturaleza periódica de las señales y las pocas 
perturbaciones existentes en la red, la noción de frecuencia 
instantáneano era de relevancia en este tipo de sistemas [1].  
Las nuevas tecnologías como la generación distribuida, cargas no 
lineales y la proliferación de dispositivos de electrónica de potencia 
han incrementado la complejidad de la red y causado problemas 
relacionados con calidad de potencia (lo que se ve reflejado en los 
cambios de forma de onda en la señal analizada). Esto ha motivado la 
búsqueda de nuevas estrategias de análisis que puedan ofrecer 
respuestas más adecuadas a las exigencias de estos sistemas de alta 
complejidad. Dentro de las técnicas emergentes se destaca la 
Transformada de Hilbert Huang (HHT) [2], la cual posee una muy 
buena resolución en el dominio del tiempo y la frecuencia y puede ser 
utilizada en el análisis de sistemas no lineales y no estacionarios. La 
transformada de Hilbert Huang está compuesta de un proceso de 
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descomposición de la señal denominado Descomposición Empírica 
en Modos (EMD por sus siglas en inglés equivalentes a Empirical 
Mode Decomposition) el cual es un método de análisis de datos 
adaptativo y consiste en descomponer una señal multicomponente en 
diferentes señales monocomponentes denominadas Función 
Intrínseca de Modo (IMF por sus siglas en inglés equivalentes a 
Intrinsic Mode Functions). La metodología ha reportado varios casos 
de éxito y se encuentran en la literatura especializada algunas 
referencias de aplicaciones interesantes en diferentes áreas del 
conocimiento [3], [4] . Sin embargo, una de las mayores desventajas 
que muestra la técnica se presenta cuando en la señal existen 
componentes frecuenciales  muy cercanas entre sí, esto es más 
conocido como mezcla de modos (Mode Mixing en inglés). Así 
mismo la intermitencia en la señal hace que la técnica no presente 
buenos resultados, pues la descomposición no se hace adecuadamente. 
Para resolver este problema se han desarrollado algunas 
modificaciones en el algoritmo fundamental del EMD, entre ellas una 
técnica denominada Señal mascara (Masking signal en inglés) [5], la 
cual establece un método de separación de componentes frecuenciales 
que presentan mezcla de modos; sin embargo la selección de la señal 
máscara presenta algunos inconvenientes cuando las frecuencias son 
muy cercanas. Flandrin en [6] presenta un riguroso análisis 
matemático que explica el mecanismo por el cual la mezcla de modos 
ocurre como resultado del método EMD. Basándose en el mismo 
principio presentado en [6] por Flandrin, una nueva metodología para 
diseñar una señal máscara que permite hacer la separación de 
componentes entre frecuencias más cercanas se presenta y demuestra 
en [7]. Para abordar el problema de la mezcla de modos, Huang et al 
[8] presentan el método EMD por conjuntos (EEMD por sus siglas en 
inglés equivalentes a Ensemble Empirical Mode Descomposition) 
basado en análisis de ruido añadido (added noise) que inicialmente 
estuvo inspirado en la aplicación del EMD como equivalente a bancos 
de filtro [9].   
En este artículo se hace una revisión del estado del arte de la 
Transformada de Hilbert-Huang y se mencionan algunos de los retos 
y enfoques que ha tomado en los últimos años. Se aborda el tema de la 
mezcla de modos el cual es uno de los principales problemas de la 
técnica y finalmente se da una visión general de la aplicación de la
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HHT con un caso de estudio, primero con una señal sintética y luego  
con una señal obtenida de un encefalograma (EEG). Otro de los 
objetivos que se busca cumplir con este artículo es acercar la 
metodología presentada a los estudiantes e investigadores 
hispanohablantes, ya que hasta donde se tiene conocimiento existe 
muy poca literatura sobre este tema en español, principalmente la 
presentada en [10]. El artículo está organizado de la siguiente 
forma. En la sección II se explica la transformada de Hilbert-
Huang, llevada de la mano del algoritmo de descomposición 
empírica en modos. La sección III enmarca conceptualmente la 
frecuencia instantánea. El problema de mezcla de modos se 
explica en la sección IV. Posteriormente la sección V aplica las 
técnicas presentadas a las señales de prueba seleccionadas, se 
muestran dos estudios de caso y en cada uno de estos se 
presentan los resultados de las descomposiciones obtenidas con 
el EMD estándar, la forma de elección de la señal máscara y las 
descomposiciones obtenidas con esta modificación al algoritmo 
estándar. Finalmente en la sección VI se presentan algunas 
conclusiones y discusión sobre los resultados obtenidos. 

II. TRANSFORMADA DE HILBERT-HUANG  
La transformada de Hilbert-Huang, concepto que introdujo 

Norden Huang en [2], consiste en la descomposición de la señal 
original en varias señales en las que es posible identificar 
diferentes oscilaciones y que son llamadas IMFs, la 
descomposición se realiza hasta tener una señal  monotónica lo 
cual indica que no pueden extraerse más IMFs. Sobre cada una 
de las IMFs obtenidas se puede aplicar la transformada de 
Hilbert y obtener la frecuencia instantánea, así como el espectro 
de Hilbert. 
La Fig. 1 muestra el proceso de descomposición que permite 
extraer de la señal original las IMFs y el espectro de Hilbert 

sifting  
el cual para mayor claridad se describe a continuación.   
 

sifting  
1. Dada una señal : Encuentre los máximos y los 
mínimos locales.  
 
2. Interpole entre los puntos máximos (mínimos) para crear 
una envoltura superior  (inferior ).  
 
3. Genere la media . 
 
4. Extraiga la media de la señal para obtener la función IMF 
candidata . 
 
5. Verifique si  es una IMF. Si   no es una IMF, repita el 
proceso sobre  . Si    es una IMF entonces  .   
 

 
El nombre sifting, indica el proceso de remover la información 
de frecuencia más baja hasta que sólo quede la de alta 
frecuencia [3]. El algoritmo se repite sobre el residuo 

 para obtener  y  y así 
recursivamente hasta que ya no se encuentren suficientes 
extremos para definir IMFs.  Y la señal original estará 
reconstruida de la forma mostrada en (1). 
 

 
Fig. 1. Algoritmo de la Transformada de Hilbert-Huang. 
 

 

donde  representa el residuo de la señal. El paso 5 consiste 
básicamente en conocer la definición de la IMF, que según 
Huang et al. [2], es una función que satisface dos condiciones, 
1) el número de extremos y el número de cruces por cero difiere 
solo de uno, y 2) su media local es cero. Otros autores basados 
en esta definición dan otro criterio para definir la IMF como que 
las envolventes sean simétricas, o que solamente con cumplir el 
criterio donde la media sea cero ya cumple con la primera 
condición [11]. Al finalizar la descomposición se aplica la 
transformada de Hilbert a cada una de las IMF que componen 
la señal original y así se obtiene el espectro de Hilbert (Hilbert 
Spectrum- HS), el cual es una representación en amplitud y 
frecuencia instantánea con respecto al tiempo. En la siguiente 
sección se introduce al concepto de frecuencia instantánea y 
como se desarrolla a partir de la transformada de Hilbert.  

SI 

NO 

SI 

NO 

IMF  

 

Transformada de Hilbert  

Encuentre los máximos y mínimos locales 

Señal de entrada  

Calcule las señales de interpolación (envolventes 
de la señal)  y  

Calcule el valor medio 

Extraiga  de la señal 
  

¿Satisface el 
criterio de 
parada? 

Espectro de Hilbert  
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III. FRECUENCIA INSTANTÁNEA

El concepto de frecuencia instantánea aparece como una 
extensión del análisis de Fourier, donde la frecuencia es 
definida a partir de funciones seno o coseno. Sin embargo para 
el tratamiento de señales no estacionarias y no lineales la 
definición original de Fourier no se cumple, debido a que la 
frecuencia y la amplitud varían a través del tiempo [2]. Es por 
esto que la transformada de Hilbert [12] abre la puerta al 
concepto de frecuencia instantánea así: 
Para una señal real , la señal analítica  se define como: 
  (1) 
donde  es la transformada de Hilbert de , esto es: 

 

. De  (1) la amplitud es 
y la fase , de 

donde se extrae que la frecuencia instantánea, como función del 
tiempo, está definida por: 

 
 
Otro de los conceptos importantes en el análisis de la frecuencia 
instantánea es el espectro de Hilbert (HS), el cual es una 
representación 3D de la amplitud y frecuencia instantánea como 
una función del tiempo para cada IMF. El HS se define así: 
 

 
 
En general para una señal multicomponente, el espectro de 
Hilbert se define como la suma de los espectros de todas las 
IMFs: 

 

 
Donde  es el número total de IMFs. 

IV. PROBLEMA DE MEZCLA DE MODOS  
Al tratar de extender la aplicación de esta metodología a todo 
tipo de señales, se detectó que el EMD no es muy eficiente 
cuando aparecen intermitencias o cuando la señal presenta 
varias componentes frecuenciales muy cercanas entre sí. Esto 
se ha denominado como un problema de mezcla de modos , 
lo que significa que en una IMF coexisten diferentes modos de 
oscilación [13]. Por otro lado, a pesar de que se reconstruye la 
señal perfectamente, las IMF obtenidas en el proceso no 
representan el verdadero efecto físico que está ocurriendo en la 
señal original.  
Es por esto que se desarrollaron metodologías que buscan 
sobrellevar la mezcla de modos. Kaiser et al. [5] dan una 
solución, la cual consiste en involucrar una señal máscara 
(masking signal) para separar componentes frecuenciales 
cuando existen frecuencias cercanas en la señal, cosa que es 
difícil lograr simplemente aplicando EMD. Así mismo Huang 
et al. [5] presentan el EEMD, un nuevo método que consiste en 
agregar ruido blanco a la señal de manera similar al proceso de 
sifting, se hace repetidas veces de tal forma que se logra 

eliminar las componentes frecuenciales indeseadas. A 
continuación se muestran los algoritmos para ambos enfoques. 

A. Señal Máscara  [5].  
 Construya una señal máscara, s(n), a partir de la 

información frecuencial de la señal original, x(t)
 Ejecute el EMD sobre para 

obtener la IMF . Similarmente obtener de 
 

 Defina la IMF como z  
La idea es añadir una señal que permita extraer la frecuencia 
más alta en la primera IMF, y ya que esta señal máscara es 
conocida, al final del proceso se puede remover, de esta forma
la señal original queda intacta y finalmente se logra hacer la 
descomposición de la señal independientemente del mode 
mixing. 

B. EMD por conjuntos [8].  
 Añadir una serie de ruido blanco (white noise series) a 

la señal indicada.  
 Descomponer la nueva señal en IMFs con el método 

EMD estándar. 
 Repetir el paso 1 y 2 continuamente, pero cada vez con 

diferente serie de ruido blanco. Hasta que se cumpla el 
criterio de parada establecido Existen dos criterios de 
parada según [8], repetir tres veces el número de sifting
o fijarlo en 10.  

 Obtener los componentes de las correspondientes 
IMFs de la descomposición. 

 Obtener la media del conjunto (ensemble) 
correspondiente a las IMFs como resultado final. 

 Obtener la media del conjunto (ensemble) 
correspondiente al residuo como resultado final. 

Los efectos de la descomposición usando EEMD son que el 
ruido blanco añadido se cancela entre sí en el promedio final de 
las IMFs, esto a un alto costo de complejidad computacional. 
 
En este artículo se presentan resultados empleando el EMD 
estándar y se compara con la aplicación de un nuevo método de 
separación basado en el uso de la señal máscara [7]. Este nuevo 
método está diseñado para separar señales espectrales cercanas 
entre sí.   

V. CASO DE ESTUDIO  
Con el objetivo de aclarar los conceptos presentados 
anteriormente, se presenta el análisis basado en la EMD, sobre 
una señal sintética y una señal EEG. Las señales presentan 
mezcla de modos, para resolver esto se aplica la metodología 
de la señal máscara en [7]. 
 
La señal sintética se describe en la ecuación (5) y se muestra en 
la Fig. 2. 
 

32 *4 2 *12x t sen t sen t s   

3
2 *18     1 2  

 
0                  

sen t si t
s

enotrocaso
  

 
 
(5)
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La descomposición empírica en modos se muestra en la Fig. 3, 
donde en la primera IMF se observa una mezcla de modos entre 
las frecuencias de 12 y 18 Hz, así mismo la siguiente IMF 
presentan mezcla de modos entre 4 y 12 Hz y finalmente en la 
tercera queda la componente frecuencial de 4 Hz. De igual 
forma en la Fig. 4 se muestran las frecuencias instantáneas que 
corresponden a cada IMF.  
Cabe notar que al conocer a priori la señal a analizar, se espera 
que en la descomposición de la señal sea visible la separación 
de los modos que componen la señal. Por esta razón se aplica la 
señal máscara con la forma  donde  y 

 se obtienen según [7] y se explica así: los parámetros de la 
señal máscara se eligen a partir de un mapa de la relación entre 
amplitudes y frecuencias que se muestra en la Fig. 5, donde la 
región azul representa la separación de los modos mezclados de 
la señal original. En cuanto a frecuencia, esto se da cuando la 
relación  (este número puede cambiar según la 
resolución utilizada en la construcción del mapa), donde  es la 
frecuencia más alta de la señal. En este caso la señal mascara 
que se utilizó fue . 
Los resultados de este proceso se pueden observar en las figuras 
6 y 7, donde se muestran las IMFs obtenidas al realizar la 
descomposición empírica y las respectivas frecuencias 
instantáneas. De la figura 5 se puede notar que se extraen las 
componentes frecuenciales como se espera, las frecuencias de 
18, 12 y 4 Hz aparecen en las IMFs 1,2 y 3 respectivamente. 

 
Fig. 2. Señal sintética empleada. 
 

 
Fig. 3. Descomposición usando EMD estándar. 
 
Otro de los campos importantes donde se encuentran 
aplicaciones de HHT es en las señales provenientes de 
electroencefalogramas. Para mostrar algunas fortalezas de esta 
herramienta hemos utilizado la base de datos disponible en [14].  
 
 

 
Fig. 4. Frecuencia instantánea obtenida mediante EMD estándar. 
 
El conjunto de datos consiste en 5 subconjuntos (llamados Z, 
O, N, F, y S), cada uno contiene información proveniente de 
100 canales la cual ha sido almacenada durante 20 s. La 
frecuencia de muestreo es de 173.61 Hz. Los subconjuntos Z y 
O han sido tomados de manera extracraneal mientras que N, F 
y S han sido tomados de forma intracraneal. En este caso 
utilizaremos la información de uno de los canales del 
subconjunto Z la cual fue tomada con un paciente en condición 
de ojos cerrados. La Fig. 8 muestra la señal EEG utilizada, la 
cual corresponde a uno de los canales que normalmente se 
adquieren en este tipo de aplicaciones.  

 
Fig. 5. Medida de rendimiento de separación para señales de dos modos, una 
representación 2-D. 
 

 
Figura 6. Descomposición usando EMD con máscara. 
 
En este caso se ha aplicado el mismo proceso que con la señal 
sintética, inicialmente se realizó la descomposición empleando 
el algoritmo EMD estándar, las Figuras 9 y 10 muestran las 
IMFs y frecuencias obtenidas respectivamente. Posteriormente 
se seleccionó una señal mascara de acuerdo al principio 
presentado en [7] y se obtuvieron las IMFs y frecuencias 
instantáneas mostradas en las Figuras 11 y 12. La señal mascara 
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tiene la siguiente expresión: 
. Las frecuencias de esta señal se han 

seleccionado tomando como referencia la frecuencia 
instantánea del EMD estándar (Fig. 10), y la Fig. 5 donde se 
sugiere la relación que debe existir entre la frecuencia donde se 
observa mezcla de modos y la de la señal máscara.  
 

 
Figura 7. Frecuencia instantánea obtenida mediante EMD con máscara. 
 

 
Figura 8. Señal EEG original. 

 
 

 
Figura 9. Descomposición usando EMD estándar para señal EEG. 
 
Uno de los principales problemas que aparecen en la selección 
de la señal mascara es la identificación de las frecuencias donde 
se presenta la mezcla de modos, como se mencionó 
previamente, la teoría básica para este proceso se describe en 
[6] y [7]. En [7] se presenta una alternativa para identificar las 
señales que ese encuentran en el la mezcla de modos y se 
proponen las siguientes expresiones:  
 
 

 

 
Figura 10. Frecuencia instantánea obtenida mediante EMD estándar para señal 
EEG.  

 
Figura 11. Descomposición usando EMD con máscara para señal EEG 

 
Figura 12. Frecuencia instantánea obtenida mediante EMD con máscara para 
señal EEG.  
 

 
         (6) 

 
                          (7) 

 
                   (8) 

 
                   (9) 

Donde: 
 y  corresponden a las componentes frecuenciales 

donde aparece la mezcla de modos,   y  son las 
amplitudes de las componentes que presentan la mezcla de 
modos,  y  son los valores máximos y 
mínimos de las amplitudes obtenidas de la transformada de 
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Hilbert (Fig. 14),  es la frecuencia mínima instantánea 
detectada (Fig. 14) y es la diferencia entre las frecuencias 
en las que se detecta mezcla de modos y puede calcularse como 
el número de picos por segundo en la señal de frecuencia 
instantánea. La utilidad del método radica en que los valores de 
las ecuaciones (6) y (7) pueden obtenerse directamente por 
inspección de las figuras de frecuencias y amplitudes 
instantáneas obtenidas procesando la transformada de Hilbert 
luego del EMD estándar. Dependiendo del tipo de señales que 
se estén analizando, las ecuaciones (6) y (7) pueden aplicarse 
directamente sobre la señal original o sobre las IMF obtenidas. 
En este caso, y a modo de ejemplo hemos aplicado el método 
en la primer IMF obtenida con el EMD estándar (Fig. 3). La 
Fig. 13 muestra una IMF donde se observa una mezcla de 
frecuencias (zona marcada por el rectángulo en color rojo y que 
corresponde al comportamiento de la señal entre el tiempo 

y ). Vale la pena aclarar que para mejorar la eficiencia 
del método propuesto, este se aplica en el intervalo de tiempo 
donde se detecta la mezcla de modos. Al considerar lo 
anteriormente descrito se obtienen los siguientes valores que al 
ser sustituidos en (6) y (7) permiten obtener las frecuencias 
donde se detecta mezcla de modos, las cuales corresponden 
para el caso de estudio a 18 Hz y 12 Hz.  

 Obtenido de Fig. 15 
V Obtenido de la ecuación 8 
 V Obtenido de la ecuación 9 

 Obtenido de Fig. 15 
=18.3 Hz Obtenido de la ecuación 7 
=12.3 Hz Obtenido de la ecuación 6 

 

Figura 13. IMF donde se observa mezcla de modos en la señal original 
presentada en figura 2. 

 
Figura 14. Amplitudes de la transformada de Hilbert de la IMF1 empleadas en 
las ecuaciones 8 y 9.  

Figura 15. Frecuencia Instantánea de la IMF 1  

VI. CONCLUSIONES Y DISCUSIÓN  
En este artículo hemos discutido uno de los conceptos de mayor 
relevancia cuando se utiliza la Transformada de Hilbert Huang 
(HHT por sus siglas en inglés): la mezcla de modos. El 
problema se estudia desde que es detectado al utilizar el EMD 
estándar. En la Fig. 3 se observan las 3 IMFs obtenidas para la 
señal de estudio. En la primera y segunda IMF se observa una 
mezcla de modos en el intervalo de tiempo  y . 
Esto es evidente también en la Fig. 4 donde se observan las 
frecuencias instantáneas. Para solucionar esto se ha creado una 
señal mascara la cual se ha seleccionado según la teoría 
propuesta en [7]. La Fig. 6 permite observar claramente como 
en cada una de las IMF obtenidas se identifica un solo tipo de 
oscilación y esto queda reflejado también en la Fig. 7 donde se 
puede deducir la frecuencia instantánea con mayor precisión 
que en la Fig. 4.  Este procedimiento es bastante efectivo 
cuando se tiene conocimiento de las componentes frecuenciales 
que aparecen, si por el contrario estas no son conocidas no se 
tendría la información necesaria para utilizar la Fig. 5 y es en 
ese caso cuando las expresiones planteadas en las ecuaciones 
(6)  (9) aparecen como una opción.  
 
La utilización del EMD estándar y de la señal máscara también 
ha presentado unos buenos resultados al ser aplicada en una 
señal EEG. Las Figuras 9 y 11 permiten observar como el 
número de IMFs se reduce al aplicar la señal mascara, lo cual 
indica que las componentes frecuenciales de la señal original se 
han agrupado con mayor precisión y es posible observar 
oscilaciones con mayor claridad desde las primeras IMFs 
obtenidas.  
 
La estrategia propuesta en las ecuaciones (6) a (9) emerge como 
una alternativa para aplicar HHT en aquellas señales donde solo 
se tiene un conjunto de datos adquiridos pero no se conocen los 
valores de amplitud y frecuencia previamente; los primeros 
resultados obtenidos, los cuales son presentados en este 
artículo, dan un indicio del surgimiento de una nueva técnica 
para calcular la señal mascara.  
 
Tanto en la señal sintética como en la señal EEG, ha sido 
posible descomponer la señal original en un conjunto de 
componentes que permiten analizar el comportamiento de un 
fenómeno físico asociado a cada IMF, en el caso específico de 
la señal EEG una de las principales aplicaciones que se está 
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realizando es la reconstrucción de la actividad neuronal y el 
diagnostico de problemas de aprendizaje en infantes. Estas 
ideas están elaboradas en un trabajo realizado por los mismos 
autores en [15].  
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