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INTRODUCCION

A partir del desarrollo de la microelectrénica a nlveles nunca
fmaginados, cada dia surgen aplicaciones nuevas para los sistemas
digitales, FEstas aplicaclones antes no eran poslbles deblido principalmente
a limitaciones de velocidad y capaclidad de almacenamlento. Cracias a las
nuevas tecnologias, el procesamiento digital de seflales ha venido a tomar
el lugar de muchos procesos que anterlormente se hacfan de manera
analégica. Actualmente existen sistemas completos en los cuales el
procesamiento digital forma parte primordial por enclma de las técnicas
analeglcas. .

El procesamiento digital de seflales se utiliza con mucha frecuencia en
sistemas de comunlcaclén y toma cada vez mds fuerza en aplicaclones de
reconocimiento y clasificacién de sefiales. En la Interminable bisqueda del
hombre por automatizar acclones propias de la Inteligencia humana, se han
propuesto a lo largo de la historia maqulnas que emulen clerta accién
humana.

Existen en la actualldad diferentes dispositivos que reproducen de
alguna u otra manera la voz humana, y slistemas que pueden ldentificar y
reconocer comandos hablados. La mayoria de estos sistemas procesan la
informaclén con criterios preestablecidos de duracién de un sonido. Sin
embargo, en situaclones reales estas dursclones dependen de factores
proplos de cada parlante.

El tedioso trabajo de analizar toda wuna noche de reglstro
electroencefalograflco se puede hacer ahora por medlo de sistemas
automaticos que clasifiquen las seflales y extraigan soélo la informacién
necesaria para que el especlallsta pueda hacer un diagnéstico. Muchos de
estos sistemas clasiflcan pedazos de sefal de tamafio estandar (trelnta
segundos por lo general), lo que muchas veces lleva a que se plerdan
segmentos pequefios que pueden tener Importancla o a que se repita varias



veces el anAlisis sobre un segmento muy largoe.

Cuando se tilene una situacién en la cual 1ias caracteristicas
cambjantes de una sefial dan l!a pauta a segulr en el comportamiento de
clerto praocese (como los dos antes menclonades), surge la Inquietud de
encontrar métodos matematicos que, aplicados por medio de dlspositivos
electrénicos de calculo, nos ayuden en el proceso de control y
procesamlento de fenémenos camblantes.

A estos métodos mntes menclonados se les conoce, dependiendo del caso,
como algoritmos de deteccidn de camblos abruptos o blén como algoritmos de
segmentactén, Mis adelante en el capitulo 3, se Insistird en la diferencia
que existe entre smbos. A lo largo de este trabajo se verd lo Gtil que es
poder conocer el momento en que se producen camblos en las sefiales de algun
proceso, para asi tener un mejor control de las varlables con las que se
esta trabajando.

Les algoritmos de detecelén de camblos y de segmentacién han
encontrado apllicaclones dentro de slstemas en los cuales se trabaja con
sefiales no estaclonarias, como seria el caso de las sefiales de voz antes
mencionadas, las sefinles sismicas, las imdgenes digitales , y las sefiales
bloeléctricas, como los electroencefalogramas (EEG) 1% los
electrocardi ogramas (FCG).

En este trabajo se hace el estudlo de tres algoritmos de segmentaclén
desarrollados en los ultimos velnte aflos con base en la teoria del
procesamiento digital de seflales {PDS), y se mencliohan sus caractaristicas
vy desempefioc al ser implantados dentro de un slstema computarizado.

Posteriormente se comparan los rendimientes de ellos al ser aplicados
a diferentes tipos de sefinles sintétleas y reales, y se menclona el futuro
acoplamiento de uno de ellos a el Sistema Automitico de Clasificaclén de
Sefiales de EEGC en desarrolle en la Secclién de Eléctrica de la Division de
Estudlos de Posgrado de la Facultad de Ingenleria de la Unlversidad
Naclonal Auténoma de México (DEPFI-UNAM).

Al final se pretende tener una guia practica para la implantacion de
alguno de estos algoritmos en diferentes apllicaciones dentro del PDS,
desarrollandose una metodologia para la selecciédn del algoritme y de sus
voriables asocladas, de acuerde a las diferentes caracteristicas de las
sefiales a tratar.

Un producto practico de este trabajo es contar con los algor!tmos
programados en lenguaje de alto nivel de manera que se puedan hacer
simulaciones con las seflales reales & las que posteriormente se les
aplicardn, El procedimiento de programacién de estos algoritmos es
descrito de manera que sea sencilla su {Implantacién en cualquier
arquitectura de calculo y en cualquler lenguaje de programacién.

En el primer capitulo se da una perspectiva teérica de lo que es e}l
PDS y para ello se introducen algunos conceptos basicos que Justifican los



desarrcllos posterliores y algunas noclones de temas mas avanzados del PDS
como seria el reconocimiento y la clasificacién y la estimaclén
paramétrica.

A la estimaclién paramétrica, por Ser una de las herramlentas del PDS
mas utilizadas dentro de este trabajo, se le dedica el capitulo 2 de manera
que se puedan comprender los algoritmos utllizados posterlormente.

El capitulo 3 describe la evolucidn de estos algoritmos a través del
tlempo y Justifica su creacldén. Asi mismo se enumeran las diferentes
caracteristicas que deben tener los algoritmos para asi poder compararlos
unos con otros.

En el capitulo 4 se realiza el estudlo comparativo de los tres
algoritmos més wutlilizados, por medlc de pruebas realizadas con sefiales
sintéticas para las cuales conocemos bien su comportamlento. En este
capitulo se describen los tres algoritmos de manera que se comprendan sus
Implantaciones. El primer métedo (método FAC) se desarrolla completamente,
no dejando nlngin punto sin demostrar. Para los otros dos algor!tmos se
utilizan algunes procedimientos complejos de calculo sin pretender
demostrarlos en este trabajo, pero haciendo referencia a las publicacliones
de las cuales se tomaron.

En el capitulo 5 se pretende dar un panorama mAs amplic sobre los
posibles usos de los algoritmos, sin tratar de ser exhaustivos en el nimero
de aplicaciones, sino més blen de describir aquéllas con las que se ha
tenido mis contacto durante este trabajo.

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones a las que se llegaron
al flnal de este trabaje, y se comparten algunas de la experlencias
obtenidas durante su desarrcllo.

Con este trabajo se busca comprender mejor el funclionamlento de estos
algoritmos para poder aplicarlos en diferentes problemas del procesamiento
de sefiales.



CONCEPTOS BASICOS DEL
PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES.

|
1
A

1.1. Sigtemasg y Sefinles.

Los principales elementos del Procesamiento Digital de Sefiales (PDS)
son los sistemas, las seflales, y las diferentes maneras en que se
relacionan. Una de las maneras mAs comunes para relaclionar a las sefiales
con los sistemas es el uso de modelos matematicos que nos describan de una
manera abstracta el comportamiento de los fendmenos. Un modelo
slmplificado de un sistema que es afectado por clerta excitacién y que
produce una respuesta se muestra en la fligura 1.1,

seflal de entrada seflal de sallda
—> Sistema ——

Figura I1.1.

Este sistema tendra asociade c¢lerto modelo matematico que indique una
relacién entre la sefinl de entrada y la sefial de salida.

En el PDS se utillzan diferentes técnicas y procedlmlentos mediante
los cuales se puede extraer informacién de una sefial para diferentes usos.
Algunas veces es lnteresante conocer a la sefial desde el punto de vista de
que ésta serd alimentada a clerto sistema, y probablemente, se deban hacer
algunas modiflcacliones a sus caracteristicas para que el sistema trabaje
éptimamente. Otras veces el interés consiste en saber qué tipo de sefiales
se obtlenen a la salida de un sistema para conocer mejor el comportamiento
de éste y poder determinar caracteristicas inherentes a su desempefio y
funcionamlento.



De lo anterlor se puede derivar la gran importancla que tienen las
sefiales en el anallisls Ingenieri]l de los sistemas dinamicos. Con el
crecimiento de la Informatica y la computaclén se ha hecho cada vez mas
facil el que una computadora analice varias sefiales y haga decisiones de
acuerdo a eventos o sucesos detectados.

Una sefial es una funcién que aporta clerta informacidn acerca de un
fenémeno dado, que es caracterizado a su vez por un sistema [Alc89),
Existen diferentes maneras de representar a una sefial con respectoc a la
veriable {ndependiente del sistema {generalmente tlempo), tendremos
entonces sefiales en el tiempo continuo y sefiales en el tlempo discreto. La
ampiitud de la sefial puede tamblén ser contlnua o discreta. De aqu!
podemos decir que una sefial digital es aquella en la que tanto su amplitud
como e¢] tlempo son discretos. Una seflal digital es generalmente conecida
como una secuencia debido n que consiste de valores discretos organizados
de forma secuencial.

Las seflales también pueden ser claslficadas de acuerdo al conocimlento
que tenemos de ellas en: deterministicas, s!{ conocemos su funeién y podemos
obtener el valor para cualquier tiempo; y en mleatorias o estocéstlcas, si
no podemos conccer la funclén que las genera pero tenemos informacién sobre
sus promedi{os estadisticos. Otro tipo de clasificactén seria en periddicas
y aperlédicas; slendo las perlodlcas las que se replten despues de clerto
periodo.

Generalmente, las sefiales deterministicas son las mas faclles de
procesar, mds aun sl son periédicas, debldo a que su comportamiento esta
determinado por alguna regla que se repite. Sin embargo, existen ejemplos
muy Importantes de seflales que son o estocasticas o aperiédicas o ambas.
Dentro de estos eJemplos encontrames a la mayoria de las sefales
menclonadas en la introduccién.

El principal problema en el andilsis de estas seflales se debe a que
poseen energia Infinlta, lo cual hace lmposible el uso de métodos como los
de la transformada z y de Fourler, las cuales sélo ex!stiran para sefiales
con energfa finita., La clave para analizar sefiales con clerto grado de
aleatorledad es describiéndolas en términos de momentos como podrian ser la
medla o la varlanza estadistica. Las secuenclas de autocorrelacidén y de
autocovarianza de una sefial aleatorfa son secuencias a energia finlta para
las cuales si existiran las transformadas antes mencionadas [Opp83] .

En ocasiones, en el PDS es muy Gtil usar transformaclones que nos
lleven de una representaclén en la cual se nos dificulta el andlislis, a
otra representacién en la cual se dismlnuye el grado de dificultad. Fodra
entonces ser mis facil el anAilsls de una sefial en el espacio de las
autocorrelaciones que en el espacio de representacién temporal en el que
originalmente se encontraba disponible.



1.2, Espacios de Representacién.

Los seres humanos estamos muy acostumbrados a gque nuestra vida
transcurra en el tiempo y por lo tanto, el espaclio de representacién
temporal es muy tangible. Existe en la teoria de seflales y de sistemas la
nocion de transportarnos de um  tipo de representacién hacia otra
completamente diferente, que sin embargo nos dé¢ toda la Informacién sobre
una sefial. Esto se hace generalmente medlante transformadas matematicas.

EJemplos de estas transformaclones son el muestreo, que nos lleva del
espacio de representaclén del tiempo continuo al espacio de representacioéon
de} tiempo discreto, la transformada de Fourier que nos transporta del
espacio de representaclén temporal al espacio de representacién
frecuencial; 1las funclones de autocorrelaclion y covariancia que nos
transportan tamblén a espacios en los cuales tenemos la informaclién
necesaria como para reconstrulr la sefial orlginal en el tiempo, ete.

En la figura 1.2 se muestra el esquema de una transformacién
inversible, para la cual existird tanto el camlno de lda como el de regresoc
de un espacioc a otro. Este tipo de transformaclones son las que nos
interesan en el PDS.

TRANSFOQRMADA AB
ESPACIO ’ ESPACIO
A ) B
TRANSFORMADA
INVERSA AB
Flgura 1.2,

1.3. Funcién de Autocorrelaclén.

La funcién de autocorrelacién de una sefial discreta s {n) se deflne en
su forma general de la sigulente manera (Mak75):



R (1) =} s (nl s (n+] (.1
n

En la praclica, cuando se tiene una sefial s [n] y se desea obtener su
funcién de autocerrelacién (FAC), se le multiplica por una ventana v {nl
para obtener una segunda sefinl s'[n} la cual es cero fuera del intervale de
la ventana y se representa de la sigulente manera [Mak75]:

s [n] vinl 0=snsN-l
s'{n) = (1.2)
o} otro caso.

Donde N es la longltud del segmento de la sefial a la cual se le quiere
obtener su funclén de autocorrelacién.

La funcién de autocorrelacién serd, a partlr de las ecuacliones (1.1) y
(1.2) {Mak75}:

H-1-1
R(1) = Js'Inl s'(net); 1z0 (1.2

ns0

A 1 se le conoce como el retraso, entonces tendremos valores de R para
diferentes retrasos y adelantos (i < 0). R [1] es una funclén par de i, es
declir,

R [-1] =R [1]. (1.4)

A partir de la ecuacién (1.3) y tomando en cuenta (1.4) se puede ver
que los coeficlentes R [1-n]) forman lo que se conoce como matriz de
autocorrelaclén. Esta matriz es del tipo Toeplitz simétrica, es deecir, que
todos los elementos en una diagonal dada son idéntlces.

La funcién de autocorrelacién Rxx (k) de un proceso estocastico

estacionario en el sentido amplio x [n] para un retraso k se define como la
esperanza matemAtica de) producto x [n+k} por x [k], es decir,

Rux (k) = E{x tn+k] x'(n] } (1.5



E
donde se supone que la media de x [n] es igual a cero, implica el
compleJo conjugado y Ef ) es el operador esperanza.

1.4, Funcién de Covarlancia.

La funcién de covariancla, a diferencia de la de autocorrelacién, se
define para un intervalo flnito, sea 0 s n = N-1. Asi tendremos que la
funcién de covariancla sera [Mak75):

-1
e [1,k] = J's fn-1] s [n-k] (1.8)

a=0

donde ¥ es la longitud del Intervalo de interés.

Los coeficlentes ¢ [i,k] forman una matriz llamada de covariancia, la
cual es una matriz simétrica ya que ¢ [k, i} = ¢ [1,k]. En esta matriz a
diferencia de la de autocorrelacion, los elementos en las dlagonales no son
necesariamente iguales.

Exlste una relacion entre las dos funclones, la de covariancia y la de
autocorrelacién, y es que cuando el Intervalo de estudio tiende a infinito,
las dos funciones se hacen lguales.

1.5. AnAllsis de Fourier.

Uno de los espacios de representacién mas utilizados en el PDS es el
de la frecuencia. A la representacién en frecuencla de una sefial se le
conoce comunmente come su espectro. A contlnuaclén se presentan los
conceptos basicos del anaAllsis de Fourler sobre todo en su parte
conceptual, existen tratados completos sobre las diferentes técnicas para
estimar los espectros [Kay81]. Sin embarge, come el objetive de este
trabajo no es el analisis espectral, éste seri presentado de manera que se
pueda refertr a &1 posteriormente pero sin ahondar en detalles.

S1 tenemos una sefial x (t) que por simplicidad la consideramos
deterministica y continua, se dice que su energla & es finita si x (t) es
absolutamente integrable o [Kay81]:



(]
E=[ pxwPatca (1.7)

Entonces su transformada de Fourler contlnua existird, y estard dada
por {KayB81}:

[}
X (5} = j‘ x (1) e TN (1.8)

{a ecuacion (1,7) es condicién suflclente m&s no necesarla.

Al mddulo al cuadrada de la ecuacién {1.B) es a lo que estrictamente
se le conoce como espectro ¥ (1), de x (t) [Kay81}.

25y = xR (1.9)

Existe un teorema de conservacién de energia que nos dlce que la
energia de la Sefial en su representacién temporal es igual a la energia de
ta transf'ormada en el espaclo frecuencial. A este teorema se le denomina
Teorema de Pargeval [Kay81):

[oxwp? d:=f X (5% af (1,10
-t

A la funclén ¥ (f) se le conoce también como densidad espectral de
energia debldo a que representa ia distribuclén de la energia como funclén
de la frecuencia.

Ahora supongamos el caso de una sefial dlscreta que es producto de
haber muestreado a x (t) en intervalos iguales de At, de manera que
obtenemos la secuencia discreta

x {n} = x (nat} para toda =® < n < o, {1.11)
Podemos representar a la sefial muestreada como el producto de la sefial

continua original x (t} por una secuencia infinita de deltas de Dirac & (¢)
(Kaygil.



x(n] =] x (t) & (t-nat) at {1.12)

n=-m

A partlr de (1.8) y (1.12} podemos representar la transformada de
Fourier de la sefial discreta [Kay81]:

—o |n=-co

o <0 .
X (f) = J‘ [Z x (L} & (t-nat) at | e SISty

-]
=at ] xinle t-y2nfnbes (1.13)

ne-m

Si s6lo se conocen los valores de x [n] para una ventana de tamafio
finito 0 s n = N-1 y la transfornada es discretizada también para N valores
tomando muestras en frecuencla cada §j = mAf para todo m tal que 0 s m = N-1
donde Af = 1/NAt, entonces se deflne lo que se conoce c¢omo la Transformada
de Fourler Discreta (TFD) [KayB1):

n-1
X [n] = At.z x [n] g {7IEmedfabtd
n=0

n-1
=at] x (] e M paameo, ..., KL (1.14)

n=0

La transformada inversa de X {m] es ciclica con periodo N, de manera
que al utilizar la ecuacién (1.14) forzamos una extensién periédica a les
datos discretizados dentro de la ventana. Asi, la transformada inversa de
X [m] sera una repeticién de la ventana original de x (t) y estara dada por

(Kay81]:

N-1
x[n] = af § X (m] & (S0 (1.15)

ux0

Cuando tenemos el caso, como en cas! todas las sefiales reales, en que
x (t) es un proceso estocastico, estacionarlo en el sentido amplio en vez
de deterministico y a energia finita, debemos de tomar otro camino para
lograr su estimacién espectral.



Como en los procesos ia energia es iInfinita, la cantidad que nos
interesard serd la potencla, que representn el promedio de la energia a
través del tiempo, y su evolucién en la frecuencla.

Para el caso de un proceso estocéstico estaclonario, es la funcién de
autocorrelacion, ecuacién (1.5}, la que se puede transformar y no en si el
proceso x (t).

La densidad espectral de potencla P(f) se calcula utilizando el
teorema de Wlener-Khinchin (Kay81):

-]
s Ra(me (-g2mft) gy {1.16)
~@

En problemas practicos, no siempre es posible conocer la funcién de
autocorrelacién estadistica, por lo que es necesario hacer la suposicién de
que el proceso es ergédico en su primero y segundo momentos, esto qulere
deeir que se pueden sustitulr sus promedlos estadisticos por promedios
sobre las muestras. Para un proceso ergédico, la funcién de
autocorrelacién se calcula de la siguiente manera (Kay81]:

T
Rex (T) = 1im alr J‘ x (b+r) x (L) dr (1.17)
To @ -T

Existe una manera directa para pasar de la representacién temporal de
un proceso estocastico ergédico a su densidad espectral de potencia, se
debe de partir de que para sefiales deterministicas tenemos [Pap84]:

T 2
I ¥ (£) o I, (1.18)
-T

Pr(s) =TIT—-

Si x (t) es.un pro.ceso estocdstico [Pap84],

E{?‘r(j')}———-—;?(f) (1.19)

T2 @

De (1.18) y (1.19) se obtiene finalmente la expresién a la que
querfiamos llegar:



P =1n E{ —le _[ x () e g (1,209
T @ -T ; R ARI FE IS [

Representacién
temporal -7

x(t)
A

Densidad
Espectral
de Potencia

Flgura 1.3.

En la figura 1,3 se nuestra un diagrama simplificado de las diferentes
maneras que existen para obtener la densidad espectral de potencia de un
proceso estocastico y las ecuaciones que se utilizan.

1.8. Modelos Paramétricos.

Uno de los intereses primordliales en el anAllsis de seflales es el
poder lograr un modelo paramétrico del fenémeno en estudio, asi, el modelo
puede usarse posterlormente para predleccién de valores, control o
compreslén de datos.

En un modelo paramétrice representamos las variables fisicas del
sistema por medio de valores parametrizados que afectan una funclén.

Uno de los modelos mas utilizados en la actualidad es el de predlccién
Itneal [Mak75) en el cual el valor de la sefial s {n] depende de valores
pasados de si misma, s {n-k], ponderados por clertos parametros ax y de una
clerta entrada desconocida u [n} ponderada por otros pardmetros &j y
afectada por una cierta ganancia G. El nombre de predicclén lineal se debe



a que el valor s [n] puede ser predecldo a partir de combinaciones lineales
de entradas y salidas pasadas.

4 q
s [n] = -):ux sin-k) + G [.s, uln=J} 80 =1 (1.21)
kel 350
Si obtenemos la funclén de transferencla del sistema,
q
1+ Z 5y 274 :
= S(z) )=
H(z) Uz 4 5 f (1.22)7
1+ ): ax z *
k=1

las ralces de los polinomios del numerador y del denominador son
respectivamente los ceros y los polos del sistema.

S ax = 0 para I % k = p tendremos un modelo todo ceros o
estadisticamente conocido como modelo de promedioc mévil (conocido como MA
por su traduccién en inglés: Moving Average).

q
s (0l =G § &1y (n-y] 80 =1 (1.23)
150
(z) ‘ :
S{z -
Hlz) = =G{1+)82 (1.24)
2 { k }

Si &) = O para ! s J S q entonces sera un modelo todo polos conocido
como modelo autorregresivo (AR).

P

s[nl=-2u sin-k] + G (1.25})
k=l
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S(z) )
Uz [ - (1.28)

1+ Xuk 2z
K

H{z) =

k

Al modelo general de polos y ceros tamblén se le conoce como modelo
autorregresivo de promedio mévil (ARMA), ecuaciones (1.21) y (1.22).

Una vez definido el modelo con el que se trabaja, el sigulente
problema es la estimacién de los pardmetros del modelo. Existen muchos
criterios para que la estimaclén sea 1o mejor posible. En el sigulente
capitulo se hara el desarrollo de estos criterios.

1.7. Sistemas de Reconocimiento y Clasiflecacién,

El Procesamlentc Digital de Sefiales es una herramlenta que se utiliza
para hacer transformaclones a las sefiales de manera que se pueda, a partir
de ellas tomar alguna decislén acerca del proceso que las generd.

La clasificacién es uno de los principales flnes de un sistema en el
cual existen sefinles reales. Las 4dreas de ingenleria eléctrica como las
comunicaclones, el procesamiento de sefales y el control hacen use de
teorias computacionales como el reconocimlento de patrones para hacer
reconocimlento y clasificaclén de las diferentes sefiales que se pueden
obtener,

El fin princlpal del reconocimiento de patrones es la clasiflicaclén de
objetos de interés en unA de varias categorias llamadas clases, A los
objetos de interés se les llama patrones y pueden ser segin la aplicaclén,
letras escritas, vocablos, formas de onda, o cualquier cosa que se desee
clasificar. Los algoeritmos de clasificacién y reconocimiento son
generalmente Implantados en una computadora digital o en un dispositivo de
calculo especifico, de manera que se tenga reconocimlento y clasificacién
automdtica de los patrones sin intervencién humana [The89].

En la figura 1.4 se muestra el esquema de un sistema de reconocimlento
y clasiflicacién. La entrada £ es producida por el sistema fislco y a
través de un sistema de adquisicién se transforms en un vector de entrada x
al sistema de reconocimlento y clasificacién. El vector x es transformado
en un vector y cuyas componentes son llamadas rasgos. Es deseable que
exlsta menor nimero de rasgos que de observaciones pero es necesario que
los rasgos contengan en su conjunto la mayor parte de la Informacién



necesaria para hacer su, clasificacién. Finalmente el slstema clasiflicador
obtiene una salida w que corresponde a la clase a la cual pertenece la
entrada E.

Sistema de Transformador

Adquisicidn de rasgos H Clasificador —

Sistema de Reconocimlento y Clasificaclén

Figura 1.4.

Los procedimlentos de extraccién de rasgos caracteristicos pueden
estar basados en Ia intulcion o en consideraciones fisicas del problema
especifico, o simplemente ser técnicas matemticas que reduzcan la
dimensién del espaclo de observacién.

Al hacer extracclién de rasgos, 1a complejidad computacional del
clagificador ge reduce al manejar datos en un espacio de dimensién menor,
Sin embarge, el desempefio del clasificador dependerd de la cantidad de
informacién que se plerda en el proceso de extraccién de rasgos.
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2.1. Fundamentos de Probabilldad.

En el procesamlento de sefiales aleatories y en el an&lisls de procesos
estocasticos es Indispensable hacer uso de las propledades estadisticas de
las sefiales a través del uso de valores promedlos y, en general, momentos
de las sefiales.

La teoria de la probabilidad tiene que ver con promedios de fendémenos
que ocurren, ya sea secuencial o simulténeamente en nuestro mundo. Algunos
de estos fentmenog ge refleren a problemas de todos los dias como podrian
ser el nimero de llamadas dierias en un teléfono, los Juegos de azar, las
estadisticas de poblacidén, la deteccién de sefiales, el anAlisis del ruldo,
etc. Durante el estudio de los fentmenos antes mencionados, se ha podido
observar que algunos promedios tlenden a un valor constante a medida que el
nimere de observaciones crece, y tamblén se ha visto que este valor no
varia si es obtenldo a partir de diferentes conjuntos de experimentos,
siempre y cuando pertenezcan al mismo fenémeno. Unoc de los propositos de
la teoria de la probabllidad es el de describir y predecir dichos promedios
en términos de probabllidades de eventos.

Utllizando la teoria de conjuntos en la teoria de la probabllidad, el
espaclo total estd formado por elementos que son resultados de un
experimento. Un experimento es una secuencla de acclones que produce
ciertos resultados, desconocldos hasta el momento del experimento. El
espaclo muestral es el conjunte de todos los poslbles resultadeos de un
experimento. Entonces los resultados corresponden a elementos de un
conjunto y el espacio muestral corresponde a ¥, el espaclo total. Un
evento puede ser definido como una colecclén de resultados. Por tanto, un
evento es un conjunto, o subconjunto del espaclo muestral ¥. Se dice que
un evento 4 ocurrié si el resultado del experimento es un elemento del
conjunto 4.
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La probabilidad de un evento 4 es un numero P(d) asignado a tal
evento. Este numero puede ser interpretado de la slgutente manera: Si el
experimento es reallzado n veces y el evento & ocurre n(#&) veces, entonces,
la frecuencla relativa a(«d)/n de ocurrencia de & es muy cercena & P{d),

(2.1}

n(a}
P(d) & b

siempre que n sea suficlentemente grande {Pap84).

La definlcién anterior aunque carece de preclsién, nos da una buena
idea del concepte de probabilidad ¥y a la vez nos lleva a la tragica
conclusién de que la probabllidad, como cualquter otra teoria fisica, se
relaclona a los fendémencs reales de manera Inexacta. Esto no qulere decir
que la teoria de la probabllidad sea inexacta, muy al contrario, esta
basada en axlomas muy blen deflnidos a partir de los cuales se desarrollan
sus diversos conceptos, y siempre con el maximo rigor matemitico,

Para definir la probabllidad tenemos que hacer uso de los sigulentes

conceptos : Existe un espacio probabilistico ¥ llamado evento seguro. El
evento seguro ocurre siémpre en cada prueba, ya que ¥ contiene a todos los
posibles resultados del experimento. Una prueba es la ejecuclén de un

experimento una vez. El evento @ se llama evento lmposible y es aquel! que
se considera que nunca ocurre. En cada prueba ocurre un resultado §({J,
llamado evento elemental. Se dice que un evento & ocurre en una prueba si
contlene al evento {(!{). La unién &4 + B de dos eventos £ y 8 es e] evento
que ocurre cuando £ ¢ B , o ambos ocurren. La Interseccion &8 de dos
eventos £ y B es el evento que ocurre cuando £ y B ocurren. Los eventos o
y 38 son mutuamente excluyentes si la ocurrencia de uno excluye la
occurrencla del otro, esto es & = 8. Existe un evento 4, llamado el
complemento de & que ocurrira siempre que 4 no ocurra. [Pap84]

La teoria de la probabllidad se basa unicamente en los sigulentes tres
axiomas:

1) Pld) zo (2.2)
I1) P(¥) =1 (2.3)
I1I) Si o8 = o,

P{d + B) = P(d) + P(B) (2.4)

En el desarrollo de la teoria de la probabilidad, todas las
conclusiones estan basadas directa o indirectamente en estos axiomas y
tnicamente en ellos. Algunos corolarlos son ios sigulentes:



Pla} = 0 2.5
P(A) = 1 - P(A) {2.86)
Pld + B) = P(A) + PLB) - PL4B) 5 PI4) + PID . (2.7

La prabablilidad de que ocurra un evento 4 dado que ocurris un evento ¥
se conoce como la probabilided condiclional de £ dndo B y se define como,

PLAE) = (2.8

P38}
[
suponiende que P(3B) > 0,

Le probabilidad de la interseccitn de dos sventas se deriva de la
ecuacién (2.8} y es de lo slgulente forma,

P(uB) = P{L|B)P({B) (2.9)

S1 los eventos &1, 42, ..., 4o son mutuamente excluyentes y ademds
Ay o+ A2 + ... Ao = ¥, entonges

P{B) = P(Rd1) » P(S42) + ... + P{Bdn) (2.10)

Aplicando la ecuacién {2.9) tenemos que,
P8} = P(Bd1)P{A1} + P(B|2IP{d) + ... + P(B|dn}Plsla) (2.11)

llamade tecrema de probablilidad total.

Utilizando las ecuacioénes (2.8) y (2.9) se observa que

PLALIS) = PB -l {2.12)

Sustituyendo la ecuacién (2.11) en (2.12) obtenemos el Teorema de
Bayes:

18



P(41|B) = P(8]d1) Pld1)

PSP + PR IP(d) + v P&y (&1

Con estos conceptos de la teoria de la probabilidad, podemos
introducir las noclones de la teoria de la detecclién y la estimacién.

2.2. Teoria de la Deteccién y de la Estlmaclén,

Para comprender la teoria de 1la detecclén y de la estimaclén,
asoclaremos directamente un problema de comunicaciones en el gqual se puedan
observar de manera real los componentes de un problema de deteccléon y
estimacion cualqulera: En el ejemplo de la figura 2.1, donde se tlene una
fuente que genera digitos cada T segundos y se requiere transmitir esa
informacién a algin lugar a través de un canal aproplado, tendremos el
problema de decidir, una vez reciblda clerta sefinl, cuAl de los posibles
digitos fue el generado.

Los problemas de teoria de la detecclén se caracterizan por el hecho
de que se debe de declidir cuAl de varias alternativas, es la verdadera.
Cuando exjisten sélo dos alternativas (0 6 1) se tlene un problema de
deteccion binaria. Por supuesto, si existen ¥ alternativas, se tratara de
un problema de detecclén N-arla.

secuencia secuencia r{t)
Fuente »+ Transmisor —H Canal
digital de sefialeg
Flgura 2.1,

El 4rea de la teorfm de la estimacién es pardlela a la de la
detecclén. Sigulendo con el elemplo antes menciopado, ahora en la
figura 2.2, la fuente produce un mensaje snalogico a(t). Para que el
mensaje sea transmitide, primero es pasado a través de un muestreador.
Cada T segundos se transmitird una sefial que tendrd algin parametro
relacionado 2 la muestra mas reclente. Durante cada intervalo, el receptor
tratard de estimar 4n (la amplitud de ta muestra n).



alt) alt] rlt)

Fuente Muestreador Transmisor — Canal [——s

Analéglica

Figura 2.2.

Como puede verse, la diferencia esencial entre detecclén y estimacién
es que en la detecclén los valores sugeridos por el receptor son finltos, y
éste puede “acertar" o “equivocar®, mlentras que en la estimaclén, hablendo
un nimero infinito de valores posibles, serda en muy pocas ocaslones cuando
el receptor esté exactamente correcto, pero tratard la mayoria del tlempo
de estar muy cerca.

Cuando se tiene un problema en el cual se requlere estimacién continua
{sin muestreo), se trata de la teoria de la modulacién, aunque algunos
autores prefleren liamarla “Estimacién de onda continua“ para hacer
una analogia con los conceptos de deteccién y estimacion. [Van68]

Los componentes bdsices de un problema de decislén se pueden encontrar
en la figura 2.3.

Fuente Espaclo de observaciones
Hi-1
. Zx-1
. Hecanismo
Espacio de | ;. Hi ¥ de Transicién >
Mensu Jes Ho Probabllistica 21
" 20
Regla de
decislén
Espaclo de
Declslones
Figura 2.3.

La fuente es la generadora de alguna de las opclones contenldas dentro
del espacio de mensajes. A estos mensajes se les conoce como hipdtesls y
en el case general existen X opclones, y se les denomina Ho, M1, ..., Hx-1.
Ceneralmente, se desconoce cudl de las hipotesis es 1a verdadera.
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El mecanismo de transicién probabilistica conoce la hipétesis correcta
¥ genera un punto dentro del espacloc de observaclones de acuerdo con clerta
ley de probabilidad, Un elemploe de un mecanlsmo de transicién
probabilistica seria un canal que agrega ruldo, con clerta densidad p (n),
a la sefial transmitida.

En problemas de deteccién cldsicos, las observaciones vectoriales que
consisten en una eneada, pueden ser representadas puntualmente en un
espacio N-dimensional. Después de observar el resultado en el espaclic de
observaclones, con particiones 2ZI, se debe decidir qué hipétesis es la
verdadera, Para ésto, se desarrolla una regla de decisién que asocia a cada
punto r del espaclio de observaclones, con una de las hipdtesls.

Consideremos el problema binario en el que cada una de las dog salidas
de la fuente corresponde a una hipétesis, y cada hipétesis se mapea en un
punto del espaclo de observaclones. 51 consideramos que las observaciones
consistiran de un conjunto de ¥ nomeros, cada conjunto puede ser
representado como un punto r en un espaclo N-dimenscnal y se denota
vectorialmente como:

re | (2.14)

El mecanismo de transicién probabilistica genera puntos de acuerde con
las densidades de probablilidad condicional p (r|f1) y p (r|Ho).

Para elaborar un criterlo de decls!én se debe primero enumerar los
posibles resuyltados de la toma de decisién. Para el cmso binarlo, cuatro
cosas pueden suceder:

. Que Ho sea verdadera y se escoJja Ho.
. Que Ho sea verdadera y se escoJja Hi.
. Que i1 sea verdadera y se escola M.
. Que Hi sea verdadera y se escoja Ho.

FAN S

En este caso, la primera y tercera alternativa corresponden a un
aclerto, mlentras que la segunda y la cuarta se tratan de un error. El
propésito de un eriterioc de declsién es poder dar cierto peso a cada uno de
las alternativas.
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2.3. Estlmacion por Maxima Verosimiittud.

E]l criterio que utllizaremos para desarreollar el estimador de maxima
verosimilitud es el Criterio de Bayes, y se basa en dos suposiclones. 1La
primera dice que la fuente generndora estd gobkernada por una ley de
probabilidad tal que Ho tiene una probablilidad de ocurrencim Po y Ht una
probablilidad P1.  Tratandose de un problema binarle Po + A = 1. Po y Py
se conocen coma las probabilidades a priorl y se obtienen de un estudio de
la fuente generadora. La segunda suposicidén indlca gue un costo se asigna
a cada una de las opctones. El coste Cly corresponde a la elecclén de la
opctén 1 a partir de que f es la verdadera. Cada vez que se hace unn
observacién, se¢ evalua el costo.

El objetivo es disefiar una regla de decisién que mantenga el coste
promedio lo mas bajo posible. El valor esperado del costo se conoce como
riesgo {(R) y se define en el caso binaric como:

R = Coo Po Pr{ escoger Ho ] Ho verdadera ) (2.15)
+ Cio Po Pr{ escoger Ht | Ho verdadera 1}
+ C11 P1 Pe( escoger M1 | Hi verdadera )
+ Coi P1 Pr{ escoger Ho | Hi verdadera ).

Espaclc de observaciones

p (r|Ho) 20

Fuente 3ep 21 == escoge H1
p (rlH1) ]

I———-» escoge Ho

Figura 2.4.

Se toma en cuenta ie confliguracidn de 1a figura 2.4. 8! se expresan
las probabllidades en Funcién del mecanismo de transicién, y tenlende en
cuenta que se debe elegir Zo y 21 de manera que siempre exista una
decision. Se debe asignar cada punto r al espacio de observacicnes Z ya
sea en 20 o en Z1.  Se tlene entonces que:

22+ 21 220uvds {2.18)

AdemAs es 1dglco asumir que el costo de un acierto es menor al coste
de un error, asi se puede suponer que:
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Cio > Coo
Ca > Cn (2.17)

Todo esto nos proporciona una manera sencllla de expresar el riesgo en
funclén de las probabilidades de transiclén y de una sola de las reglenes,

R =PoCio + P1 C1n

+ J-m{ [Px (Cot - C11) p(r|H|)] 2.18)

- [Po {Cio - Coo) p(r|Ho)] }dr

donde Po Cio + P1 Cn1 no es funcién de Z0 y por lo tanto no se incluyen en
la minimizacién de R, y la integral representa el costo controlade por
aquellos puntos r que se asignan a Zo.

Las condiclones (2.17} hacen que los dos términos de la integral de la
ecuacién (2.18) sean positivos. Si analizamos esta Integral, observamos
que: (a) Los valores de R para los que el segundo término de la integral
es mayor al primero, deben ser asignados a 20 ya que hacen un término
negativo mas negative y por lo tanto se reduce el costo. (b) A los valores
de r que hacen que el primer térmlno sea mayor al segundo es necesario
exclulrlos de Zo para que e' costo se minimize.

En resumen, si

P1 (Cor - C11) plr{H1) > Po (Cio - Coo) plr|Ho) (2.19)
se msigna r a Z1 y por lo tanto, la hipotesis A1 es la verdadera, en caso
contrario Ho serd la verdadera.

Reescriblendo (2.19) y tomando en cuenta lo anterlor,

Hi -
p (r|H:) > Po (Cio - Coo) (220}
< : :
p (r[Ho) Ho Pt (Co1 - C11)
—_
Razén de umbral 7
verosimilitud
A (r)
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A partir de lo anterior tenemos lo que se conoce como ia prueba de la
razén de verosimilitud.

H1
>
<

Ho

A fr) 0 {2.21)

La expresién (2.21) nos da bastante flexibilidad para dejar varlables
los costos a priorl ya que come se observa, el umbral 7 se 1lnvolucra sblo
en la declsién final ¥y no en el cdlculo de A (r), por o que se puede fiJar
arbitrariamente hasta el momento final.

Una prueba equivalente se obtiene tomando logaritmo natural por ambos
lados (es posible debido a que ambos lados son positivos), la prueba sera:

H1
InA(r) , Inan (2.22)

Ho

Para generallzar este estimador a un problema de hipdtesis compuestas,
en el cual el valor de! parametro que caracteriza a la hilpdtesis puede
tener valores dentro de un rango, planteamos el esquema de la figura 2.5
para e} nuevo problema.

La fuente genera un conjunto de parametros, e} cual es visto como un
punta en el espacio y y se denota cemo 8. Las hipétesis son subespacios
de y. La densidad de probabilidad que goblerna el mapeo del espaclo de
parametros al espacio de observaclones se denomina p (r]e) y se asume
conoclda para todos los valores de 8 en x.

Espacio de
I Fuente l Observaciones 2
Ho
>0 Ha yopr
2
Espacio de parémetros Regla de decisién
x
Decision e——1o
Figura 2.5.
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Un procedimiento recomendado por Van Trees [VanBB] es estimar @
asumiendo que H1 es verdadera, y después estimar 6 asumiendo que Ho es
verdadera, y usar estas estimaclones en una prueba de la razén de
verosimilitud como sl fueran correctas. S1 se utiliza el estimador de
maxima verosimilitud, el resultado se conoce como prueba de la Razén
Generallzada de Verosimllitud (RGY), y es de la sigulente manera,

max pir{e1) Hi
o1 > g {2.23)
Ho

Ay (p) =

méx plrjoe)
)

donde 81 varia sobre todas las 0 en H1 y Bo varia sobre todas las 6 en Ho,
Lo que se hace en la ecuacion (2.23) es hacer una estimacion de maxima
verosimilitud de 681, asumiendo que Hi es verdadera, y entonces se evalua
p (ris1) para 01 = 61 y se usa su valor en el numerador. El denominador es
calculado de una manera similar. El umbral y es un valor arbitrario que se
fiJa de acuerdo con los costos a priori.

2.4, Estinpaclon por Minimos Cuadrados.

En este método se tlene la suposiclén de que la entrada es
completamente desconocida y per tanto la prediccién de la sefial s [n] se
hace tnicamente a partir de la sumatorla de valores pasados ponderados,
esta aproximacién serd s [n) donde

P

5 {n} = - zax s(n-k} (2.22)
k=1

El error de prediccién e [n] estara dade por

P

e(n} =s(n]l -5 1inl =s {n] + Zax s{n-k] (2.25)
w1

En el método de los minimos cuadrades los parametros ae se obtienen al
minimizar la media del error total al cuadrado con respecto a cada uno de
los pardmetros., Para una explicacién mas detallada referirse e [Mak75).
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El procedimiento anterior nos !leva a Ias ecuaclones normallzadns para.los
coef'iclentes del predictor, .

P
[m R(1-k) = -R(1),
=1

(2.28)

En forma matriclal (por facilidad R(1) = Ri}, -

Ro R1 Rz ... Rp-t at Rt
Rt Ro Rt ... Rp-2 a2 Ra
Rz Ri1 Ro ... Rpe3 a3z Ra

(2.27m)

Rp~1 Rp-2 Rp-3 ... RO ap Rp

A partir de aqui sdlo se requlere obtener la solucién de ax, la cual
se puede obtener de diferentes maneras que seran mencionadas en las
glguientes secclones. Una guia bastante completa de las diferentes
goluclones (recursivas en orden y en tiempo) de estas ecuaclones, se
encuentra en [Fri182] y [Alc86).

2.4.1 Algoritmos Globales

En los algoritmos globales se parte del hecho de que se van a procesar
todos log datog fuera de linea, es decir ne hay problemas de tiempo real.
{os valores de la sefial se conocen para todo tlempo en cualquler momento
del andlisis ya que se tienen aimacenados en alguna memoria.

Los parametros ak se pueden obtener resolviendo p ecuaciones con p
incégnitas (Ecuactones de Yule-Walker), sin embargo existen métodos que
faciiitan el calculo de los pardmeliros ax del predicter, que se basan en
las caracteristicas del la matriz de coeficlentes, la cual! es del tipo
Toeplitz, es decir, es simétrica y los elementos en cualquier diagonal son
idénticos. Existe un algoritmo basado en los trabajos de Levinson y Durbin
para llegar a una soluclén rapida, en la tabla 2.1. se describe. Este
algoritmo es recursivoe en orden ya que los pardmetros para un orden { se
obtienen a partir de los parametros para un orden (-1.

De esta manera se tendran los parametros del predictor para todos los
ordenes Inferiores a p y se tendra el valor del erraor de prediccion tamblén
para ordenes p e inferiores.

Este algoritmo se encuentra programado y su listado se proporciona en
el apéndice 2.
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Tabla'2,1. 7" Algoritmo de Levinson-Durbin

Eo = R(0) "

Say.

[§}
e

) L 1e1) t1e1)
1) )
ERTER k Syopie

) E =1~ aB) B
{5) Repetir (2}, (3) y () para i =1, 2, ... , P

(6) La solucién serd ay = a‘]"). 1sJ§sp,

2.4.2. Algoritmos Recursivos en Tlempo.

Los algoritmos recursivos en tlempo se utilizan en apllcaclones en
linea donde el tiempo real es una de las principales preocupaciones. Los
valores de la sefial se conocen s6lo para el tlempo actual y para el pasado,
pero generalmente los valores pasados no se guardan, es preferlble guardar
el valor de los parametros para los tlempos pasados, y de esn manera llegar
a algoritmos que nos determinen el valor de los par&metros para un tlempo t
a partir de los valores de los parametres para un tlempo t-I. En [Alc86}
se presenta una guia prédctica del uso de este tipo de algoritmos y de su
implantacién en arqulitecturas de calculo.

En este trabajo se utilizan principalmente dos algoritmos de este tipo
que fueron desarrollados en su versién desnormallzada, es decir que los
parametros no se encuentran en un rango de -1 a I,por A, v. Brandt [Bragsd].

Al primero se le conoce como Algoritmo de Covariancle en Escalera
(Ladder) con Memoria Deslizante y al segundo como Algoritmo de Covarlancla
en Escalera con Memorla Creclente. Mlentras que el de memoria creclente
utiliza en cualquier tiempo t !nformacién sobre todos los valores pasados
{yi,....yJ, el de memoria desllzante sélo toma en cuanta para su.
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prediceién, valores dentrc de una ventana de valor fijo L que se desliza a
través de la seflal (yt-L-pet,... yt).

Estos algoritmos aportan soluciones recursivas para las ecuaclones de
covariancla para prediccién lineal y fueron desarrollados en su forma
normalizada por B. Porat et al. [Por82], sin embargo por razones del método
de segmentacién en el que se utilizaran (ver capitulo 4} se requlere que
estos algoritmos proporcionen la energia de predicclén residual, cosa que
sucede en los no normalizados. En los algoritmos normalizados se puede
obtener este tipo de paraémetros, solo que se requiere un proceso de
desnormalizacién. Los algoritmos normalizados tlenen la ventaja de tener
una dinAmica entre menos uno y uno, lo que facilita su Implantaclén en
arquitecturas de calculo con operaclones en punto fi{Jo. Se recomienda
hacer referencia a [FriB2] para una descripcliéon muy completa de los
algoritmos con estructuras Lattlce en su parte de flltrado y de predlccion.

En la tabla 2.2. se describe el algoritmo de memoria deslizante, para
que este algoritmo converga, se require definir 1/x = O para x muy pequefias
[Brag83].

El algoritme de memoria creciente, mostrado en la tabla 2.3., es

generalmente usado en conjunto con el de memoria deslizante por lo que en
su Inicializaclén se requieren parametros calculados por el primero.
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Tabla 2.2.: Algoritmo de memoria deslizante

Inlcializaclén en t = O3

rn.'- = qn.t = En,'. = R;x.t - Cn.t =0

’n.LH "n,t,- 1 paran=20, 1, ..., p~1, p.
L ¥ = 0 para k = -L+1, ..., O.
Para t = 1, 2, ...,.t .

max

ot To T Nt

0,0 T 90,0 % Vi

o0 7 o, 1

Paran=10, ..., p

M Bt m e * °:
nie By T d:‘
L r:

- q:
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Tabla 2.3.: Aigoritmo de memoria crectente .. -

Para t = }; 2, v.., t

: nax
Si Lz s L entonces Fin
St l.l 3 L+p+] entonces:

t
Paran =0, ..., min(p,LL-L)

2
£ = E . e o
n,t h,t=-1 n,t n,t-1

d = e
nyt 41 %Mo T t-t
e’ = -d :

net T %o n,thn,t-l/"n,t-l
E E a® n

n = LL-L-l
Sl n = O témese Tot 1del algoritmo de
e
‘memorla deslizante y wo.‘_l = KD,t-l
v hD,t-l =0 '
Témese E"'l_’. Rn't_l, Cn,.__1 ¥ d“"._l
del algoritmo de memoria deslizante
S0t T To, T Y
ot T To,l T 1
ho, = 0

1

Fin




METODROS DE DETECCION DE CAMBIOS
Y SEGMENTACION DE UNA SERNAL

L |
3
|

3.1. Descripclén del Problema.

El Interés por el problema de la deteccion de cambios, principlamente
los que son abruptos, en las propledades dinamicas de sistemas y sefiales ha
ido creclendo de una manera importante en los ultlimos afios.

Este tipo de detecclén es encontrade como complemento de técnlcas
adaptables en las que los sistemas contlenen una estructura de
procesamiento con ponderaciones o pesos varlables, los cuales son ajustados
frecuentemente para compensar camblos en las caracteristicas de las
sefiales. Tradiclonalmente el ajuste se hace en intervalos regulareg, de
acuerdo a clerto algoritmo adaptable, con la desventaja de sélo tomar en
cuenta las variaciones lentas de las sefiales.

Es {mportente conocer de antemano la dinédmica de la seflal para
entender sus varlaciones y cuantificarlas de una manera que permita tomar
decisiones adecuadas a la magnitud del camblo. Es de gran utiltldad
caracterizar la sefial de manera que Se conozcan sus valores maximos y
minimos de amplitud y frecuencia, y tamblén puede ser necesaric hacer un
estudio de las longltudes maxlimas y minimas de los segmentos de interés.

En el andlisis de sefiales no estaclonarias, podemos utilizar métodos
basados en modelos paramétricos estadisticos en los cuales uno o varios
pardmetros pueden cambiar abruptamente. Esto se hace bajo la suposicién de
que los pardmetros del proceso se mantlenen constantes peor Intervalos o
segmentos de longlitud arbitraria, y cuando alcanzan la frontera de dicho
segmentc camblian bruscamente.

En la flgura 3.1 se puede ejemplificar el comportamiento tiplco de
una sefial que es estacionaria por segmentos. Como se puede observar, la
sefial observa un comportamiento durante las primeras 150 muestras que se
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Figura 3.1,

caracteriza por medio de un conjunto de pardmetros 8i1. En la muestra 1S5S0
existe un cambic de modelo y ahora la sefial serd caracterizada por un
conjunto de pardmetros 02 durante 200 muestras hasta llegar a la muestre
350 en donde vuelve a presentarse el modelo caracterizado por el conjunto
de pardmetros 8i1. Como es posible observar a partir de la figura 3.1, las
duraclones de un modelo son completamente arbitrarias y no slempre tlenen
la misma longltud en muestras.

Los problemas que se presentan en slstemas de control y de
procesamiento de estas sefales varian en enfoque pero escencialmente son
[Bas88]:

(a).~ En el caso de un sistema de reconoclmiento o monitoreo
de sefinles o {mAgenes, el interés primordial es detectar los
camblos y localizar su posicién en espaclo o tlempo.

(b)- En deteccion de fallas en sistemas de control, el
interés princlpal serd poder actuar en el menor tlempo posible
para cambiar la ley de contral.

(c).- En la actuaslizaclén de los pesos de un algoritme
adaptable, se deben locallzar las variaclones abruptas en las
caracteristicas del sistema en andllsis ademis de cuantificar la
magnitud del camblo.
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3.2. Metodologia de Disefio de un Método de Segmentaclon.

En el disefio de algoritmos de detecclén y estimacién de cambios, es
necesarlio separar dos pasos muy importantes. El primer paso para el dlsefio
de un algoritmo de segmentacién es proponer una transformacién en la sefial
a través de diversos flltros, de manera que se generen sefiales Indlcadoras
de camblo, a veces conocldas come "residuales”, en las cuales los cambios
se hacen mas obvios que en las seflales origlnales. Generalmente se busca
que en estas sefales "artificlales", el valor promedlo o sus propiedades
espectrales, camblen cuando el sistema esté tamblén camblande, E! segundo
paso es el de proponéer una regla de declslén basada en las sefales
residuales. Este problema consiste en disefiar el detector adecuado que
monitoree los camblos reflejados por las sefales reslduales. En la
figura 3.2 sec esboza un diagrama a bloques de un algoritmo de deteccién de
cambio de modelo en una sefial.

sefial FILTROS residuales REGLA }——————> camblo
——
DIGITALES DE DECISION ————— sin camble
Flgura 3.2,

Al disefiar algoritmos de segmentaclén se debe de tomar en cuenta que
las sefinles a las cuales seran aplicados tendran las slgulentes
caracteri{sticas: Las sefiales son altamente no estaclonarlas, de manera que
algunas veces la sefial tendra variaciones lentas y suaves, pero otras veces
el comportamiento sera muy ruidoso. Algunos de los saltos que deberan de
ser detectades, son de una magnitud muy por debajo de la amplitud de las
variaciones de la sefia]l en las partes ruldosas.

Dependiendo de la aplicacion, a veces Interesa que el procesamiento
sea en linea (figura 3.3)., mientras las nuevas muestras de la sefial van
entrando, o blen, si el tlempo real no es importante, el algoritmo puede
trabajar en tandas o grupos de muestras fuera de linea (figura 3.4}.
Tomande en cuenta estas dos fllosofias, se deflnen critertos de rendimiento
de un algoritmo:

El primero de estos criterios s6lo se puede aplicar al caso
en que se trabaje en linca. Consiste en callflicar que tan rdpide
detecta el algoritmo un camblo una vez que éste ha ocurrido, lo
cual es muy Importante en aplicacicnes de detecclién de fallas en
donde sec debe de actuar inmedlatamente. El que un algoritmo
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Flgura 3.4.

cuente con deteccién inmedlata, puede conducir s que sea muy

sensible a las falsas alarmas debido al poco tlempo que tiene
para evaluar los valores de los pardmetros.

El segundo criterio es precisamente el
factibilidad que tiene un algoritmo a caer en una falsa alarma.
Si la aplicacién no demanda una gran rapidez en la deteccién de
las fronteras, se puede conseguir entonces una baja incldencia de

que Iindica la
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falsas alarmas . Debldo a que es Iimposible eliminar la
posibilidad de una falsa alarma, al menos con intervalos de
observacién finitos, para analizar el rendimiento de un algeritme
con respecto a cste criterlo se debe de fijar un limite superior
para la raz6on de falsas alarmas. Es tamblén muy Importante el
que los segmentos cortos no pasen desapercibides para el
algoritmo, ya que se podria perder informacién (en aplicaclones
de compresién de datos por medio de eliminactén de redundancia).

El tercer criterio utilizado para evaluar estos algorlitmos
consiste en determinar la precisién con la cual se hace el ajuste
entre el momento de la deteccion del camblo y la determinacién
del punto exacto en el tlempo eh el que sucedio. En apllicaclones
de procesamiento en linea cste ajuste s6lo puede ocurrir sl se
permite un retraso entre la detecclén y la declision firal sobre
ia localizaclén del cambio. Este criterio es sumamente
Impertante en apllcaciones en las cuales se requlere gran
exactitud en la determinacién de los segmentos como podria ser el

* reconocimiento de patrones

Los algoritmos secuenciales de secgmentaclén de sefales, generalmente
se basan en la comparacién entre los parametros de la sefial dentro de una
ventana fija, contra los parametros de la misma sefial dentro de otra
ventana que va recorriendo la sefial (figura 3.6}, o creciendo en tamafio
{figura 3.7). El desempefio de estos algoritmos dependera, en gran nanera,
de la selecclén apropiada de las medidas de declsioén, como tamblén de una
buena seleceién de ventanas que permita extraer el m&ximo de Informacién de
la sefial. La robustez ‘del algoritmo dependera de si es capaz de reallzar
el andlisls a un gran numero de muestras con alta varlabilidad, sin tener
que cemblar los valores de los pardmetros fijos (tamafio de la ventana,
medidas de decisién).

VENTANA F1JA VENTANA

DE REFERENCIA DESLI2ANTE

VENTANA FIJA VENTANA

DE REFERENCIA DESLIZANTE

YENTANA FIJA VENTANA

DE REFERENCIA DESLIZANTE
Figura 3.6.
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VENTANA F1JA VENTANA

DE REFERENCIA CRECIENTE

VENTANA FIJA VENTANA

DE REFERENCIA CRECIENTE

VENTANA FIJA VENTANA

DE REFERENCIA CRECIENTE
Figura 3.7,

Es importante también &l hecho de que un algoritmo no se limite a
detectar las fronteras de los segmentos basAndose en tamafios predeflnldos,
sino que la deteccién de una frontera pueda ocurrir en posiclones
arbitrarias que dependan Gnicamente del cambio en las estadisticas de la
sefinl.

En el sigulente capitulo se presentan algunos de los métodes de
segmentacién mis populares en sistemas de reconocimiento y clasificacién y
se pretende compararlos de ascuerdo con las carcteristicas antes
mencionados,
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ESTUDIO COMPARATIVO DE ALGUNOS
METODOS DE SEGMENTACION

I
4 .
|

4.1, Método de la Funclén de AutoCorrelacion (FAC).

El método consiste en observar la sefial s [n] a través de una ventana
deslizante v [n] (ver flgura 3.8). Cada vez que se empleza la bisqueda de
un cambio, se coloca al principio de la sefial una ventana fija. S1 la
diferencia entre la sefial vista en la ventana fiJa, y la vista a través de
la ventana desllzante es lo suficientemente grande, de acuerdo con un
umbral preestablecido, entonces se traza una linea divlseria de segmentos y
se coloca una nueva ‘ventana fijJa al principlo del nueve segmento,
repitiéndose el proceso a partir de aqul.

4.1. 1. Prueba para Encontrar Porclones No Estaclonarlas.

Se utiliza una medida de diferencia que Involucra una suma lineal del
cambio porcentual en amplitud, mas el cambie porcentual en frecuencla.

Tanto los cemblos en amplitud como en frecuencla, son estimados a
partir de las funciones de autocorrelaciéon de referencla (FAC-REF) y de
prueba (FAC-PRU).

La energia de la sefinl discreta s' [n] (ecumcién (1.2)) se calcula
haciendo uso de la ecuacidén (1.7), pero modificada para el caso de una
seflal discreta, de tal forma que:

N=1
B = J(s'aD? (4.1

a=0

Por otro lado, s! «calculamos el valor de 1la autocorrelaclén
uttlizando la ecuaclon (1.3}, para un retraso de O, R {0}, de la nmisma



sefial ' [n] tendremos:

H-1

N-1-0 k-1 s S
R (0] = Js'(n) s'lns0] = [ (s*inl s’ [n])= ¥ (s*[nD)? " (a.2)
nzQ nsg n=0 :

Comparando las ecuacliones (4,1) y (4.2) ¢btenemos que,

Es* = R [0} : (4.3)

Como la energin es de cierta manera una medida de amplitud al
cuadrado, podemos definir una medida de amplitud basada en la diferenclia ..
porcentual de la raiz cuadrada de la energia de la sefial de referencla y la’’
de prueba,

Las energlas correspondientes de estas dos ventanas seran:

Eret = Fw [0] (a.4)

Erry = Re [0O] {4.5)

La distancia porcentual de ampllitud (DPA) se defline como:

'JRn[o]-Japloli‘ oo
DPA " (4.B)

mtn{JRn lo .'-|m= G} }

Donde:

'IRRIOI;BIRRKOISRPIOI

Re [0]'; s1 Re [0) < Ra [0)

min {IRR—KOI|.JRP—|:0]|}=

(e

La funcién de autocorrelacién da clerta Informaclién acerca del
contenldo frecuenclal de la sefinl, al observar la rapldez con la que R {{}
cae de un valor maAximo hasta su primer cruce con cere. Esta caida no es en
linea recta, es por ésto que el valor de la pendlente no se utiliza, y en
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8u lugar, uha medlda de Area bajo la curva normalizada es introduclda como
comparaclidn {recuenclal.

3 se tlenen las sjigulentes funciones de  autoceorrelacion
normallizadas para las ventanas de referencla ({(figura 4.1) y de prueba
(figura 4.2), donde la normalizacién se hace de la sigulente manera:

r 1) = o 1 (4.4)

ra (1]

3 1

= |“ ““IulllJn,{f"°“‘°°"°”°""

se ellmina

Figura 4.1.

re {1]

31

- “ mlllln., _4!-‘fjfr?°?w -

lse elimina

Figura 4.2.
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Para estimar la diferencia porcentual de frecuencia (DPF) se puede
comparar la diferencia de dreas contra el area comin.

ra {0] y rp [0] son funciones discretas, su equivalente cortado hasta
el primer cruce con cero se denomina r°r [f] y r°r [0] respectivamente,
slendo gr y gp el valor de | para cada cruce, g serd la mayor. El 4rea
baJo este tipo de curva discreta se calcula de la sigulente forma:

¥ [1)

1
. R
. "
. . . ‘.
Bl e lag-t o,
. . . g’
T T T T T —
1 2 q=-2 q-1 q
Figura 4.3.

Cada una de las éreas aj) de la figura 4.3 se calcula sumando un
rectangulo de base 1 con un triangule de la misma base.

at Y {1+ Y [0] ; Y [1]

a2 =Y [2] + YU];Y[Z]

2¢-1 = Y fq-1] + Y [q-2] ; Y [g-1]

e =ylq + Ylet -Vlia) (4.9)
El Area total es la suma de las ecuaciones (4.8),
q q
Area =X ay = Z Y (4] + __Y[o];—ym (4.10)
= a1

Para este caso Y [0) =1 y Y [q] = 0, entonces la ecumcién (4.10) se
convierte en:
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q

Area = ): Y (J] +0.5 ' (4.11)
J=1 N

B es lgual a la diferenclia positiva de &reas, es decir Area 8 menos
Area ¢, s evidente, tomando en cuenta la flgura 4.4 que: . .

Figura 4.4,

r'r [J) - r° 11 (4.12)

C es el area comin (figura 4.5), y puede calcularse como el &rea bajo
la curva formada por los valores minimos de cada .

Figura 4.5.
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a
C= ):mn r’r 141, % 131 } 4+ 0.5 " (4.13)
1= :

De esta manera se tlene que,

8 .
DPF = = (4.14)

Los niveles criticos de amplitud (NCA) y frecuencia (NCF) se f}jan
independientemente, sin embargo, son generalmente iguales para obtener
mejores resultades. [M1e73)

Podemog definir la diferencla total (DT) entre las sefiales de prueba y
de referencla como:

DrA ., _DEF (4.15)

0T = ot W

Esta diferencia es significativa en el momento en gque es mayor al
valor de umbral normalizada (generalmente igual a uno}.

4.1.2. Estlmaclioén de la Posicién de las Fronteras.

.EI punto en el tiempo (t) en el cual el valor de umbral se sobrepasa
es Unlcamente un valor de referencia, y estd desplazado de la frontera
real. Adn cuando los camblos son muy bruscos, el desplazamiento D (t)
puede variar entre cerc y toda una longltud de ventana W.

Conforme desplazamos la ventana en la vecindad de t se debe tomar la
diferencia que existe entre las areas de las funcicnes no normalizadas (de
esta manera el &rea da Informacién tanto de amplitud como de frecuencla) de
referencla y una auxiliar que se mueve mas alla que la de prueba,

Alx) = Area r ~ Area aux {4.18)
B-1

Alx) = § | Ba (n] - Ruse [n) {4.17)
a=s0

donde M es el tamafio de ia ventana.
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Haciendo una Interpolacién lineal encontramos el desplazamiento D (t)
que existe entre el! punto de detecclén y la posicién estimada de la
_ frontera.

M x Alt)

DLy = max(A(x

x e [t,t+N] (4.18)

Azi obtenemos la posiclén del nuevo segmento relativa al punto de
referencia t.

4.2, Método de la Medida de Error eSpectral {MES).

El método esta basado en la observacién del comportamlento de un
modelo autoregresivo asociado a la sefial. Se utillza una ventana f)ja de
longitud constante como referencla para calcular los parametros AR. Con
estos parametros se define un filtro 44 con el cual, al serle aplicada la
sefial, se determina el error de predicclén. Si la sefial aplicada al flltro
es de la misma naturaleza paramétrica que la sefial con que se calcularon
los parametros, el error de predlicclén sera un ruldo blanco. Si por el
contrario, el error de predlcciédn plerde “blancura”, serf un sintoma de que
existe un camblo de modelo AR.

A contlnuacién, se deflne una ventana deslizante del tipo de la
descrita en la flgura 3.6 pero con la diferenclia que la ventana flja de
prueba se sitda en la sefial s {n] mientras que la deslizante recorre la
sefial de error de prediccién. Al contenido de la ventana deslizante se le
aplica una prueba de “blancura” que consiste en obtener una medida de error
espectral a partir de los valores de la autocorrelacién de la ventana
deslizante, Una frontera serd hallada cuande se sobrepase un clerto umbral
prefijadc del valor de la medida de error espectral, y a partir de esta
frontera se repetira el procedimiento.

4.2.1. Prueba para Encontrar Porclones No Estacionarias.

A partlr de la ventana f1ja en la sefial se calculen la FAC de orden p,
usando el algoritmo de Levinson~Durbin (Tabla 3.1.) se calcula el filtro de
prediccién lineal correspondlente, tamblén de orden p. Asi se tendran los

parametros estimados de la ventzna de referencla:

o" = [ao,a1,...,ap) (4.19)
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A partir de los valores de la sefial se calculn el error de predicclén
(EP) de la siguiente manera:

P

e [t] = § o s(t-k] (4.20}
k=0

Una vez que se tlene el error de prediccién de la sefinl se define una
ventana deslizante de prueba que se movera & través de los valores del
error ¥ no de la seflal como en el método FAC. Aqui los valores del error
son les reslduaies de los que hablamos en el capitule 3.

A los valores del error de predlccion que entren dentro de la ventana
deslizante se les extree su funclén de autocorrelacién de acuerdo con la
sigulente expresién [Bed77},

LETY
R e ki-:ue [nek] e (ntken) (4.21)

para que a partir de elle se tome una medlda de error espectral al comparar
esta FAC a la asoclada a Ja primera ventana de referencla.

Una. vez caleulada la FAC del error para la primera ventans de
referencla, se pueden calcular la sigulentes de manera recursiva slempre y
cuando la ventana se deslize de una en una muestra. La expresién es la
sigulente;

rln,m) = rin-1,m] + eln+N] eln+ti~m] - eln-N-11 eln+m-N-1) (4.22}

‘ La HES (Medida de Error eSpectral) se obtliene de la sigulente forma
{App84] y [Bod771:

K
= | rlo;0} 2 rin:k) V°
MESn [m-xlozk;[m] (¢.23)

donde 1t &5 el momento en el tlempo en que se sitta la ventana mévil ceon
respecto a la de referencia y k es el indice de la FAG.

El primer término de la MNES representa los camblos en la potencia
total del EP y el segundo término depende del cambio del contorno
espectral.

Una vez que la NES sobrepasa un clerte valor de umbral de segmentacion

(US) predefinido, se considera gque existe un carmbio en la mitad de la
ventana deslizante, y se !nlcia el andlisis a partir de este punto.
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4.3. Método de la Razén Generalizada de Verosimilitud {RGV).

Este método tlene algunas diferenclas signlficatlvas con respecto a
los dos anterjormente descritos. El algoritmo consiste en una ventana de
referencia que crece a2l ritmo en que nuevas muestras entran al sistema,
mlentras no ex!sta deteccion de un camblo.

La ventana de prueba es de tamafio fljo y se desliza inmedlatamente
después de la de referencia. Este esquema es muy parecido al de la
flgura 3.7 s6lo que se Invierten las poslcianes de la ventana que crece con
respecto & la que no crece, y al estar la ventana que no crece después de
la que crece. La primera se desllza a través de la sefinl. Este esquema se
muestra en la figura 4.6.

VENTANA CRECIENTE| VENTANA DE PRUEBA
DE REFERENCIA DESLIZANTE

VENTANA CRECIENTE VENTANA DE PRUEBA
DE REFERENCIA DESLIZANTE

VENTANA CRECIENTE VENTANA DE PRUEBA
DE REFERENCIA DESLIZANTE

Flgura 4.6.

La ventaja de este esquema es el hecho de que la ventana de referencia
al crecer, contiene el miximo de informacién dispenible de el segmento que
se toma come referencia. Esto hace que la estimacién de los parametros de
referencla se haga con la minima varlacién posible.

A partir de la ventana de referencla, la ventana de prueba desl!lzante
y una tercera ventana formada por la suma de las dos anteriores, se forman
tres sefiales para las cuales sus parametros AR pueden ser calculados
recursivamente por medio de los algoritmos Ladder descritos en el
capitulo 2. Como resultado de los algoritmos Ladder obtendremos tres
diferentes cantldades correspondientes a los errores de predicclon de cada
caso.

Una vez que se tlenen las tres medidas de error de predicelén, se
deriva una medida de distancia d (n} que segun [BraB4] es equivalente a una
prueba de razén de verosimilitud logaritmlica {ecuacién (2.22)) slempre y
cuando se haga la suposicién de que las distribuciones de probablllidad
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de los errores de prediccién sean gaussianas. Esta dlstancia es utilizada
para la detecclén de fronteras asi como para la determinacion exacta de
ellas.

4.3.1. Prueba para Encontrar Porclones No Estaclonarias.

El modelo estadistico de la sefal puede ser determinado a partlr de la
ecuaclén (2.25) despejando s [n],

P

sinl=Jas [nk) +e [nl (4.24)
k=i

donde el error de predlccién e [n] es una secuencla gaussiana con medla
igual a cero y su varlancia es, :

var(e [n]) = ¢ [n]* = &° (4.25)

un valor constante dentro del mismo segmento.

£l modelo representado por las ecuaciones (4.24) y (4.25) estad
parametrizado por medio del vector 8 definido por:

8= (a%p) (4.26)

donde BT estA definido por la ecuaclén _(4.19) y ¢ es un vector de
parametros que caracteriza a la secuencia ¢°[n]. Para este caso ¢ = ¢".

*Al observar la sefial {y1, y2, ..., ¥a} se debe hacer una decislén
entre las slgulentes dos hipétesis {Hacer referencla a la figura 4.7):

Ho: B=Boparal s k=n (No hay cambio)
[

H1 : Existe unr tel que 8 =81 para 1 s k s r , (Si hay camblo)

y 8s@zparar <k=n.

De acuerdo con la estimaclén por méAxima verosimillitud, la decislén
depende de la razén de verosimilitud entre estas dos hlpétesis, en donde el
instante r y 81 son remplazados por sus estimacitnes. Entonces se forma
una prueba de razén generalizada de verosimilitud,
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A (n) = mix o2 r (a.27)

<
whx P(yt....yn|Ho)
00 I Ho

$1 tomamos logaritmo de ambos lados de la ecuacién (4.27) y tenemos en
cuenta que la hipbtesis M1 significa un camblo de modelo, tendremos una
medlda para detectar un cambio [AndE8],

Ply1,..,yn|H1)

d (n) = max max min log (4.28)
r 9182 00 P{y1,..,yn|Ho}
donde,
A=logy (4.29)

De acuerde con {Bra83] la prueba logaritmica de razén generallzada de
verosimi11tud de la ecuaclén (4.28) se convierte en:

d (n) = (Nr + Np) log 'ri - (N log cr: + N log rr:) (4.30;
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La ecuacién (4.30) es para dos secuencias, una de prueba xp y una de
referencia xr, y !a secuencla combinada xT (ver figura 4.7) donde NR y NP
son las longitudes de las secuenclas xmn y Xxp respectivamente y or, of ¥y oT
son las estimaciones de 1a desviaclén estandar de las secuenclas antes
mencionadas.

Este procedimiento busca un camblo en la sefial haclendo la prueba de
la ecuacién (4.30) en las dltimas [ muestras para detectar si son
significativamente diferentes a 1as anteriores o no. En [AppB3] se
demuestra que 1a expresién {4.30) se reduce de la sigulente manera:

d (n) = Hc(n) - (Hn(nl - HC(n—L)) (4.31)

donde el subindice C se refliere al algoritmo de memoria creciente y el
subindice D al algoritmo de memoria deslizante mencionados en el
capitule 2 vy,

{C)
P
Hc(n) = L"log L (4.32)
n
v .
E(Dl
H{n) = L log —2:2 (4.33)
o L

Las cantidades E{fz’: Y E;‘a?r’- son las energias residuales al orden p,

obtenidas de los algoritmos de memoria creclente (Tabla 2.2.) y deslizante
(Tabla 2.3.} respectivamente. [n representa el tlempe transcurride desde
el Yltimo cambio detectado. $S1 d (n) sobrepasa cierto umbral prefijado, se
supone que ha ocurrido un salto abrupto en los parametros del modelo de la
sefial y el momento en que ésto ocurre se conoce como tlempo de detecclén y
se denomina no.

4.3.2. Estimacion de la Posiclon de las Fronteras.

El procedimiento de optimizacién que se utiliza para encontrar el
mejor punto de localizacién de la frontera en el rango {no-L+1,...,np} una
vez detectado un canmbio, se basa también en una serle de pruebas de razén
generalizada de verosimllitud. El1 procedimlento consiste en aplicar una
bisqueda recursiva maxima de distanclas en diferentes secuencias de prueba
y de referencia.

S{ como dijimos anterlormente, el momento de la deteccién de cambio es

denominado np, entonces es razonable pensar que el verdedero instante del
canbio r' es tal que no - L s r’ < m. Tomando como referencia la
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figura:4,8 ée"dét‘lnen ‘lag”hipstesls pars la nueva prueba RGV,
Ho':.Exliste una r tal que 8 = Bo para 1=ksr,

y©8 =80 para r <k sn,

Ha; k 0 =81 para 1%k sna-L,

y 86=82 paran-L<k sn.

Ho* =
. Vo .-
Vi
Hi } - -
U SRRl nELeL

Flgurai4.8."
Tenemos ahora la distancla:
ad (r) = r log oo + {n—1') log o0’ - (n-L) log o1 = L log oz . = (4.38)° =

Escribiendo la ecuacién (4.34) de manera similar a (4.31),

4d (n) = H.(n) + H.(n-L )- {(H (n) + H (n-L)) (4.35)

Esta prueba se efectua para np s n < no + L 'y r-es actualizada“de "~ ™

acuerdo & la sigulente regla:

Condiclones Iniclales : r=n=~1L
n=no
Si Ad (n) =0 : Se mantiene r sin cambio
Si ad (n}) > 0 : Actuallzar r con el valor de n - L.
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Al flpal el valor buscado r' estard dado por el Gltimo valor tomade
por r en el instante n= no + L. El procedimiento se vuelve a repetir pero
ahora se empleza desde r’ como punto de inicio.

4.4. Simulaciones en Computadora.

En este trabajo se desarrollaron programas de computadora para hacer
simulaclones con los algoritmos de segmentacién descritos en las primeras
secciones de este capitulo. Lo Interesante de estos programas no es la
manera como estan programados, ya que esta no es una tesis de lngenleria de
computacién, sino cémo estos programas nos ayudan a conccer mejor a los
algoritmes mediante las diferentes pruebas que se les aplicaran mas
adelante en el trabajo. Con el fin de que estos algoritmos puedan ser
programados en cualquier arquitectura de cdlculo se presentan de manera
simplificada sus diagramas de flujo.

4.4.1. Implantaclén de los Algoritmos.

La implantacién de los algoritmos hizo en lenguaje TURBO PASCAL 5.5
en una computadora DELL Sistema 310, con procesador 80386 y coprocesador
matemdtico 80387.

El desarrollo del algoritmo del método FAC se hizo bajo el esquema de
procesaniento en blogues, es decir, fuera de linea. En la figura 4.9 se
presenta el diagrama de flujo del método FAC por bloques.

*El algoritmo del método MES también es presentadc en este trabajo bajo
el esquema de procesamiento por bloques fuera de linea. En la flgura 4.10
se¢ esboza el dlagrama de flujo utilizado para la elaboraclén del programa
de simulacion.

El algoritme del método RGY fue implantado sigulendo las estructuras
presentadas en {BraB3}. En la figura 4.11 se hace un ligero esbozo de el
diagrama de flujo definitivo que se us6 en este trabajo, para una
descripclién mas detallada se recomienda hacer referencis al articule
citado, La implantacién de este método fue hecha por medlo de un esquema
de procesamlento en linea, lo que permite tener sefiales de tamafio
cualquiera, las cuales entran al programa y son procesadas y segmentadas en
ese momento.
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4.5. Pruebas y Criterlos.

En esta parte del trabajo se describen las pruebas que sentimos fueron
necesarlas para conocer el comportamlento de los algoritmos. Seria inutll
el tratar de segmentar sefiales reales sin antes hacer un estudio de los
algoritmos con sefiales hechas a nuestro gusto. Se debe hacer este tipo de

53



pruebas para saber cémc escoger les parémetros de analisis de los
diferentes métodos y para las diferentes sefinles para las que serdn
utilizados.

4.5.1. Definicién de las Sefimles de Prueba.

Estas sefiales fueron generadas con diferentes modelos y criterios. Se
generaroh secuenclas de muestras dentro de las cuales se ehcuentran sefiales
sinusoldales puras de acuerde con el modelo de la ecuacién (4.38),

y {n] = A cos (2n fa n) (4.386)

donde A es la amplitud maxima y fn es el valor de la frecuencia .normallzada
y su relaclén con el perlodo de la sefial esta determinade por la
ecuacion (4.37).

fn =1 7/ periodo er; muestras = 1 / T (4.37)

El otro tlpo de sefiales de prueba, fueron generadas con modelos ARNA,
a partir de la localizacién de los poles y los ceros del sistema.
Utilizando las ecuacliones (1.21) y (1.22) se genera una sefial a partir de
sus polos y sus ceros.

En primer lugar se generaron secuencias largas contenlendo el mismo
modelo de manera que se pudlera detectar la incldencla de falsas alarmas.
Las sefiales generadas para estudiar las falsas alarmas son las siguientes:

a) Sefial slnusoldal con frectencia normallzada de 0.05, equlvalente a
un perlodo de 20 muestras, con amplitud mdxima de dlez. Se generaron 500
muestras que se pueden observar en la flgura 4.12. El comportamiento
frecuencial de esta sefial se muestra en la flgura 4.13. En lo subsecuente
ge hara referencia a esta sefial por medio del nombre cos 0.05.

b) Sefial con modelo AR de segundo ordeh con polos complejos conjugados
de magnitud 0.9 y angulo de 30-. Las S00 muestras generadas se encuentran
en la flgura 4.14 y su espectro en la flgura 4.1S. A esta seflal le
pondremos el nombre AR 0.9 30+ para referencla posterior.

¢) Sefial con modelo AR de octavo orden con polos complejos conjugados
localizados de la sigulente manera: El primer par con magnitud 0.8 y angulo
de 30s, el segundo par con magnitud 0.9 y angulo de 0., el tercer par con
magnitud 0.6 y Angulo de 90+ y el ultimo par con magnitud de 0.9 y angulo
de 120+. En la figura 4,16 y 4,17 se nuestran respectivamente la sefial v
su espectro. A esta sefial la llamaremos por faclilidad AR orden 8 en
referencias proximas.

En la slgulentes secclones se discutiran las pruebas efectuadas con
estas sefiales y entonces se podra ver su uttlidad.
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A continuaclén, se unieron sefiales dentro de una misma secuencla con
el fin de obtener una sefial que tuviese camblos de modelo en puntos
conocidos. A} generar las secuencias compuestas de varios tipos de modelos
se debe de tener en cuenta que deben existir camblos en ambos sentldos. Se
debe por ejemplo, probar con un camblo en amplitud tanto en sentido
creciente como decreclente.

Enn [AppB4] se propone el uso de sefiales generadas a partir de un
modelo AR para llevar a cabo las pruebas. La, manera mas facll de deflinir
este tipo de modelos es por medio de la localizacitén de sus pelos. Se
suglere, también en (AppB4), el use de modelos de segundo orden los cuales
mantendran bajo el nimero de parametros. El segundo orden da bastante
flexibllidad ya que con sélo variar el angulo de locallzaclén de los polos,
se varia la {recuencia central de la sefial, y al variar la magnitud de los
polos modificaremos el ancho de banda.

Una consideracisdn que se debe hacer al generar sefinles de prueba es el
hecho que las sefales reales (EEC y voz) generalmente estaran
sobremuestreadas y por tanto las frecuenclas de estas sefales sintetlcas no
deben sobrepasar 1/8 de la frecuencla de muestreo [App84]).

Las sefiales generadas para estudiar el comportamlento en cambios
conocldos fueron las sigulentes:

a) En la figura 4.18 se tliene el comportamlente de una sefial coil
cambios en amplitud sinuscidal, a la cual llamaremos en adelante sefial CAS.
Las primeras y las ultimas 200 muestras corresponden a un coseno con
amplitud mdxima de cuatro y con frecuencla normalizada de 0.125. Las 200
muestras de en medio corresponden a un coseno con la misma frecuencia, pero
con amplitud mixima de dos. En la figura 4.19 se observa el camblo en el
dominio de la frecuencia. El espectro de la sefial con mayor amplitud
corresponde a aquel que se encuentra 3 dB por encima del otro.

*b) En la figura 4.20 se observa una sefial con camblos en frecuencla
sinusoldal (CFS). FEsta sefial esta compuesta por un camblo ascendente en
frecuencia en la muestra 20G en donde se pasa de un cosenc con amplitud
mixima de diez y frecuencla normalizada 0.025 a un cosenc con la nmisme
amplitud maxima pero con frecuencia normalizada duplicada, es decir 0.0S.
A partir de 1o muestra 400 se vuelve a presentar la frecuencia del
principilo. En la figura 4.21 se muestran los espectros de la sefial CFS y
se puede notar que la diferencia es unicamente de tipo frecuencial, ya que
la energia (area bajo la curva) permanece constante.

c) La slgulente sefial de prueba corresponde a camblos en la magnitud
de los polos de un modelo AR de segundo orden (CNAR). En la figura 4,22 se
observa el comportamiento temporal y se distinguen los camblos de modelo en
las muestras 200 y 400. Llas primeras y ultimas 200 muestras corresponden a
un modelo AR de segundo orden con polos complejos conjugados de magnltud
0.45 y 4ngulo de 20-. Las 200 muestras intermedias pertenecen a un modelo
AR de segundo orden con polos complejos conjugados de magnitud 0.9 y angulo
de 20-, En la figura 4.23 se observan los espectros asoclados a ambos
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modelos siendo el mis alto el que corresponde a una magnitud mayor (0.8) y
por lo tanto tiene un menor ancho de banda.

d) En 1n figura 4.24 tenemos una sefidal con camblos en el angulo de jos
polos de un modela AR de segundo orden (CAAR). A partir de la muestra 200
deja de presentarse el modelo AR de segundo orden con polos complejos
conJugados de magnitud 0.8 y Aangulo 30« y comlenza a presentarse otro
modelo simllar al anterior pero con angulo de 60+ en sus polos. En la
muestra 400 se da el camblo contrarlo, es decir, se regresa al primer
modelo, En la figura 4.25 se muestra el comportamlento frecuenclial de este
camblo, y es muy claro en esta grafica cémo el angulo de los polos de un
modelo AR de segundo orden determina la frecuencia fundamental de la sefal.
De estn manern, el espectro que tlene su maximo alrededor de 30e/360¢=0.083
de frecuencia normalizada corresponde al modelo con angule de 30., y aquel
que tiene su maxime olrededor de O0.16 de frecuencia normalizada
corresponderd al modele con éngule de 80-.

e) La sefinl de la flgura 4.26 presentn camblos en el orden de un
modelo AR (COAR). En 1lms primeras 200 muestras se tlene una sefial
caracterizada por un modelo AR de cuarte orden con polos complejos
conjugados de magnitud 0.8 y 4ngulo 30- y de magnitud 0.9 y &ngulo 75.. A
partir de la muestra 200 se elimlnan los polos con Angulo de 75+ y queda un
modelo AR de segundo orden que vuelve a cambiar a partir de la muestra 400
de nuevo al modelo de un principic. En la figura 4.27 se observan los
espectros de los modelos de cuarto y segunde orden antes descritos. El
orden corresponde al numero de maximos en el espectro.

4,.5.2. Parémetros de Anallsis.

Los parametros de analisis mas slgnificativos de los métodos de
segmentacién seran descritos en esta secclén. En el método FAC los
parametros mas importantes seran el tamafio de las ventanas, el nimero de
coeficientes FAC asociades a cada ventana, el valor de los umbrales de
amplitud y frecuencia, y el traslape que exista entre las ventanas. Para
el método MES, serd de gran importancia la adecuada seleccidn de parametros
como el tamafioc de las ventanas, el orden de la prediccion, el numerc de
coeflcientes FAC asociados a la ventana del error de predicclén, el umbral
de segmentaclén, y el barrido que existe en la ventana del error. Para el
método RGY sb6lo tres pardmetros deben ser ajustados para variar el
rendimiento, el orden de! modelo AR, el tamafic de la ventana de prueba, y
el umbral de segmentacién .

La labor de ajustar debldamente los parémetros es una de las mas
cruciales en todos los algoritmes de segmentacién. En algunos casos,
exlsten demaslados pardmetros, y ademds algunos de ellos dependen de otros
que tiepen que ser fijados con criterlos de experiencia ya que existen en
muchos casos pocas medidas objetivas disponibles. (Mic79)
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En los métedos MES y RGV, uno de los parametros mas importantes es p,
¢l orden del predictor. La elecclén de p debe de hacerse de una manera
cuidadosa, ya que el nimero de operacliones aritmeticas depende de p” en el
caso del método MES, y de p en el método RGY. Si el orden exacto de los
procesos AR no es conocldo, se debe estimar un valor suficlentemente grande
para llevar a cabo la prediccién. Por otro lade, el orden p no debe ser
escogido excesivamente grande, debldo a que ésto limitaria a el uso de
ventanas de prueba grandes, ya que el tamafio de la ventana debe mantenerse
muche mayor dque el orden p para obtener buenos, resultados en los algoritmes
de prediccién. En el método MES, p debe mantenerse lo menor posible, pero
lo suficlentemente grande como para que se obtenga un conjunto de
parametiros representative, y se mantenga, en c¢ase de no haber camblos, un
error espectral descorrelacienade (blanco), para que no exlsta una falsa
alarma por sobrepasarse el umbral de segmentacion US.

Una regla que se utlliza cominmente en este tipo de analisls es hacer
p igual al doble de las resonancias esperadns en el espectro. En EEG
generalmente se tlenen cuatro resopanclias, mds un plco debido a la
pendiente en la zona de la frecuencla de corte menor, 1o cual requiere
minimo de un orden diez, sin embargo es practica comin utilizar quince
coeficientes para una ventana de treinta segundos. Una de las primeras
ventajas del procesamlento con presegmentacién, es que al dividir la sefal
en porclones estaclonarias, las sefales ne contendrén tanta varledad
espectral como los scgmentos de treinta segundos. En {Bod?7] se sugiere
que se utilicen unicamente 6 coeficlentes para EEG. Para cada tipo de
sefial exlisten estudios a priorl que nos deterninaran un valor inicial de
prueba para el orden p, el cual a partir de pruebas se puede ir mejorando.

El numerc de coeficlientes de la FAC que se utilizan en el método FAC
y en el método MES, es generalmente obtenido a partir de los andlisis
anteriormente menclonados, ya que la funcién de autocorrelacién esta
intimamente relacionada al cAlculo de los coeficientes de predicclion
lineal. Es légico pensar que este nimero sera igual a p.

Para optimizar el tamafio de las ventanas LV con respecto al error que
se podria presentar en el caso de ser f£ijado incorrectamente, se debe hacer
un estudio en una seflal sin cambios. Al observar coémo se producen
diferencias de modelo al camblar el tamafio de la ventana, se debe
determinar un tamafio adecuado de acuerdo a las caracteristicas espectrales
de la sefial, es decir, en funcidtn de las frecuenclas mas importantes,
Geperalmente este estudio (realizado mas adelante en este trabajo) lleva a
que las ventanas deben contener un minimo de dos clclos de las componentes
mas lentas de la sefial, o dicho de otra manera, deberan ser per lo menos
fgual a dos veces el periodo de la componente de menor frecuencia.

En la decistén del tamaflo de las ventanas existen puntos opuestos.
Por un lado, se obtlenen estimacliones estadisticas estables y por lo tanto
incidencias de error pequeflas al escoger un valor de LV muchoc mayor que p,
pero se causa un aumento en los retardos de deteccion. Por otro lado, las
ventanas no deben ser tampoco muy grandes, debldo a que se pueden esconder
pequefios segmentos interesantes al andlisis posterior.
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El ajuste de los umbrales de segmentacién depende de la aplicacién en
particular para la cual se esté disefiando el algoritmo de segmentacién. En
muchas apllcaclones, es necesarlo mantener el numero de falsas alarmas por
debajo de un limite. Sin embargo establecer el impacto de los umbrales de
segmentaclén sobre la incldencia de falsas alarmas es muy compllicado de
hacer teéricamente, por lo que por medlo de simulaciones se estudia el
comportamlento de los tres algoritmes con las distintas seflales para
diferentes umbrales de segmentacién, [App83].

En los dos métodos que fueron implantades bajo un esquema de
procesamlento por bloques (el método FAC y el método MES), se dcben definir
pardmetros de avance de las ventanas. Para el método FAC se le llamé
traslape, lo que significa es el numerc de muestras que comparten dos
ventanas consecutivas. Si se tiene un traslape de cero, el analisis serd
rapide en comparactén con anallsls donde si exi{sta traslape. La ventala
del traslape es el poder analizar mas a fondo la sefial ya que una misma
muestra es Inzlulda dentro de varlas ventanas. En la figura 41.28 se
ejemplifica un analisis. can el método FAC en el que existe un traslape de
LV 7/ 2. Para el método MES se tiene una medida de avance llamada barrldo y
le que representa es la cantidad de muestras que se avanzan por paso de la
segmentacién. Esta medida es muy pareclda al traslape, pero en vez de
retroceder, avanza. De acuerdo con el ejemplo de la figura 4.28 se tendria
un barrido en ese caso de LV / 2.

VENTANA intelo
DE REFERENCIA
trasla
firesiape,
VENTANA primer paso del andlisls
DE PRUEBA
barrido traslape
= —
VENTANA segundo paso del analisls
DE PRUEBA

barrido
b

Figura 4.28.
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4.6. Comparacién de los Diferentes Métodos.

Las primeras pruebas que se les realizo a los tres algoritmos de
segmentacion ya descritos, fue la de probar su comportamiento cn seflales
que téoricamente no presentan ninguin cambio. El comportamiento ldeal que
deben de obedecer este tipo de algoritmos ante tal tipo de sefiales es
obviamente el de no detectar cambio alguno. Sin embargo, debido a las
estructuras Internas de los algoritmos, en ocaslones al no seleccionar
adecuadamente los parametros de andlisis, podemos caer en falsas alarmas

Dos de los parametros m&s Importantes en los apalisls, son el tamafio
de la ventana {o ventanas) y el orden del modelo que se supone, al hacer la
segmentaclén, Para los tres métodes, se corrieren simulaciones con sefales
sin camblo y se observé como se comportaban las diferentes medldas de
camble al varlar los dos pardmetros mencionadas

Para el analisls de la seleccion 6ptima del tamafio de la ventana y del
orden de predicclén, con respecto a la baja incidencla de falsas alarmas
se hicleron simulactones con los tres métodos para determinar una
Justificactén heuristica al hacer las declisiones., Se tomaroen las sefiales
de prueba cos 0.05, AR 0.9 30., y AR orden 8, y de acuerdo con su
frecuencia fundamental minima {tomada de sus espectros) se determiné su
periodo maximo. Para la primera sefial cos 0.05 se tiene un periodo de 20
muestras, para la seflal AR 0.9 30« se tlene un perlodo maximo de
doce muestras, lo mismo que para la sefial AR orden 8.

A la sefial cos 0.5 se le apllcd el meteds FAC usando cuatro
coeficlentes. Al variar al tamafio de la ventana desde dos hasta B0, se
observé el comportamliento de la diferencia porcentaual maxima, mismo que se
presenta en la figura 4.28. Podemos advertir un comportamiento mejor en lo
que respecta a falsas alarmas, conforme se aumenta el tamafic de la ventana.
También, se observa que existen puntos en que la diferencia es ideal (cero
por tratarse de una seftal sin camblos) en valores de la ventana miltiplos
de diez.

Para la sefales AR 0.9 J0. y AR orden §, se obtuvierun las graflicas de
las figuras 4.30 y 4.31 al aplicar el método FAC sucesivamente con cuatro ¥y
ocho coeflclentes respectlvamente, pero con tamafic de ventana desde dos
hasta 60 muestras. Para ambas sefiales su periodo miximo es doce muestras
debido al par de polos que tlenen con Aangulo 30-. En las graflcas se
observa que para ventanas muy chicas se llegan a tener errores muy grandes,
mientras que al aumentar el tamafio de la ventana per arriba del doble del
pericdo, se logra que la diferencia tlenda a un valor constante.

Para la sefial AR orden 8, se hicleron slmulacicnes en las cuales se
mantenia el tamafio de la ventana fijo, pero se variaba el nimero de
coeficientes a ser calculades. Se encontré que la diferencla era
insignificante, y que los resultados eran muy parecidos usando dos o tres
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coeficlentes, que utilizando nueve o dlez. Creemos que lo anterlor se debe
a que para calcular las diferencias porcentuales, se utilizan sélo los
primeros coefliclentes positives de la FAC, lo que significa que si el
primer cruce por cero de la FAC se da en el tercer coeficiente, serd lo
mismo utilizar tres que mas coeficientes. Cabe menclonar que la rapldez
del cruce depende de la frecuencia de la sefial, para frecuenclas muy bajas,
la FAC tardard mads en cruzar cero por primera vez.

En las graficas anterlores observamos que en la vecindad de 200% del
pericdo de la sefial, podemos trabajar con cierta segurldad., El irnos mas
arriba nos disminuye este tipo de error, s!n embargo, comc fue mencionado
anteriormente, es conventente mantener el tamafio de la ventana en el minimo
pesible para no perder informacién de segmentos cortos.

Para el método MES, tamblén se hlcleron pruebas parecidas con las tres
sefiales sin cambio arriba menclonadas. Para la seflal cos 0.05, usando un
orden de predicclén igual a cinco, y variando el tamafio de la ventana desde
des hasta 50 muestras se obtuvo la grafica de la figura 4.32. En esta
grafice se observa que para tamafios muy pequefios de la ventana, existe gran
posibilidad de caer en una falsa alarma. Al aumentar el tamafic de la
ventana para este tipo de sefial, no se observa mejoria, uUnicamente cuando
ia ventana adqulere tamafos multiplos de diez.

Para las sefiales AR 0.9 30+ y AR orden 8 se hicleron series de
simulaciones varlando el tamafio de la ventana desde doce hasta 100
muestras, con ordenes de predicclén cuatro y ocho respectivamente. Las
graficas obtenldas se presentan en las f{iguras 4.33 y 4.34, en ellas
observamos que existe una zona de error bajo, en las proximidades del 200%,
aunque sélo a partir del 400% en adelante se puede trabajar con clerta
segurldad de no caer en falsas alarmas.

Cuando se apllco el método MES para diferentes ordenes de predicclién
desde dos hasta 32 a la sefial AR orden 8, se obtuvleron resultados mas
significativos que en el experimento andlogo con el método FAC. En la
figura 4.35. se observa que al aumentar el orden se reduce el error
producido por el métode. Sin embarge, es prudente aclarar, que despues de
clerto valor del orden, el error no disminuye demaslado y lo que si
aumenta, es el namero de operacliones requeridas para hacer la predlieclén, en
proporcidn del orden al cuadrado.

Es interesante hacer notar que el efecto producido por el cambio de
los parametros de barrido y traslape en las graficas correspondientes a los
métodos MES y FAC respectivamente, es el de suavizar las curvas conforme se
avanza mds lentamente. En el método HES, se presentan las gréaficas cuando
se tiene barrido maximo ecquivalente al tamafio de la ventana. Al hacer
simulaclones con barride minimo igual a uno, obtuvimos comportamientos
parecidos, s6lo que como se menclono arrlba, a las graficas se les
suavizaron los picos. Las graficas obtenidas en el caso del método FAC,
fueron debidas a analisis sin traslape. Al aumentar el traslape en el
métode FAC, se obtenfa un resultado parecido al mencionado en el caso de
reducir el barrido del método MES.
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Al efectuar las pruebas sobre falsas alarmas en las tres seflales sin
camblos, utilizando el. método RGY, obtuvimes resultados contrastantes.
Cuando aplicamos el método RGV al la sefial sinusoidal ecos 0.05 utllizando
un orden cuatro y variando el tamafio de la ventana deslizante de dos a 60
muestras, obtuvimes un comportamlento muy pecullar, mostrado en la fligura
4,36. Esta grafica tiende a parecerse a las dos anteriores obtenidas con
la misma sefial, s6lo que en ésta, al contrario del método MES, si existe
una dismlouclén a medida que se incrementa el tamafio de la ventana, pero la
disminucién no es tan acentuada como en el método FAC. También en este
caso, se observan los minimos alrededor de los tamafos de 1a venhtana
miltiplos de diez muestras.

El contraste se observd cuando aplicamos el método RGY a las sehales
AR 0.9 30+ y AR orden 8, utilizando ordenes de prediccién cuatro y ocho
respectivamente. Al variar el tamafio de la ventana desde dos hasta 100
muestras obtuvimos [as curvas mostradas en las flguras 4,37 y 4.38. Estas
dos graficas nos muestran un comportamiento muy bueno a partir del 100% del
tamafio de la ventana relativo al periodo.

La diferencia entre las curvas obtenidas con el método RGV para una
sefial senoclidal y para las seflales AR, era de esperarse sl pensamos que el
algoritmo de segmentaclién de dicho método se basa en la suposiclién de que
la sefial tlene asoclado un médelo AR.
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En la figura 4.39 se muestra el comportamlento de la distancia de

verosimilitud mAxima que se presento al aplicarle el método RGV 2 la sefial
AR orden 8, utilizando un tamafio de wventana de dieclsels muestras y
variando el orden de prediccién. En esta grafica se puede advertir gue la
distancla disminuye cuande nos encontrames alrededor del orden real de la
sefial, mientras que sl lo disminuimos se aumenta la diferencla de la sefial
consigo misma. El aumentar el orden parece no mejorar las falsas alarmas,
y si aumenta el tlempa de calculo en la etapa de prediccién, al tenerse que
realizar operaclones proporcionales al orden.

Una vez que a los diferentes métodos se les aplicaron las pruebas con

sefiales sin camblo, se procedié a efectuar diferentes pruebas con los
algoritmos, para observar cémo detectaban algunos camblos conocldos de
antemano por nosotros. Ya en la secclén 4.5.1 se describleron las sefiales
que se utilizaron en el procedimlento que describiremos a contlnuacién.

Una vez que se tiene un mecanlsmo para la selecclén de algunos

parametros, como el caso del tamafio de la wventana y del orden del
predictor, a partir de las caracteristicas espectrales y temporales de la
seflal, se procede a realizar intentos de segmentacién. En estas pruebas lo
principal es determinar un valor adecuado para el o les umbrales, que
permita detectar el maximo de segmentos, pero con el ninlmo de falsas
alarmas.
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Las diferenclas en la naturaleza de las seflales utlillzadas en las
pruebas para el ajuste de umbrales, nos permiten estudiar el comportamiento
de los algoritmos para cada tipo de sefial. Esta varledad aunque ho abarca
el universo de las sefiales, posee representantes muy significativos. Es
también importante sefialar que, con estas sefiales de prueba, podemos
anallzar el camblo que presenta cada una, en ambos sentidos.

La primera sefial que se estudlé fue aquella que contiene una sefial
sinusoidal de frecuencla constante, que tiene una disminucién de amplitud y
posteriormente un aumento de ella. Esta sefial fue denominada anterlormente
como CAS. A partir del espectro de la sefial (figura 4.139), observamos que
la frecuencia menor, y unlca en este caso, se presenta alrededor de 0.125.
Con la ecuacion (4.37) obtenemos que el perliodo miximo de la scfal es de
ocho muestras, De acuerdo con las pruebas anteriores, si utilizamos un
tamafio de las ventanas equlivalente a un 5004 del periodo, 40 muestras en
egate caso, tendremos un baja incldencia de falsas alarmas. A pesar de que
una sefial sinusoidal pura corresponde a un segundo orden teérico, cuando se
utlllzan modelos ARMA es mAs seguro caracterizarlos con un orden mayor para
dlsminulr las falsas alarmas. Supondremos, por tanto, un orden cinco.

Andlisls de la sefial CAS con el método FAC. Fijando los umbrales de
amplitud y frecuencia en un valor muy alto de manera que no se detecten los
cambios. En la figura 4.40 se estudla como evoluciona la diferencla
porcentual total entre la ventana de referencia y la ventana de prueba al
{r avanzando de cinco en clnco muestras a través de la sefial. Se advierte
que en las primeras 200 muestras la diferencia es muy baja en comparacién
con la diferencla que se presenta en el intervalo entre la muestra 200 y la
400. A partir de esta grafica podemos determinar que los umbrales tlenen
que tomar un valer entre el 20% y el 1004 para que se detecte el primer
cambio. S! optamos por un umbral muy bajo, se tendra la posibilidad de
caer en falsas alarmas. Sin embargo si el umbral lo fljamos muy alto, el
segundo canmbio podria esconderse. Como en la graflca se observa que el
camblo de sublda es equivalente en magnitud al camblo de bajada, podemos
optar por el umbral alto de 100%.

En la figura 4.41 se muestra la evolucién de la medida de diferencla,
con umbrales de amplitud y frecuencla lguales a uno. El comportamiento de
1a diferencia es muy bueno de acuerdoc con la informscidén que tenemos de
antemano sobre los camblos. En la graflca se observan dos picos por arriba
del 100X en el valor que toma la diferencia. Ambos plicos corresponden a la
deteccién de un camblo en la respectiva muestra en la que se conoce que se
encuentran.

Anallsis de la sefal CAS con el método MES. A partir de un barrido de
cinco muestras, y con un umbral de segmentacién muy grande, se¢ obtlenc el
comportamiento de la MES que se presenta en la [lligura 4.42. En esta
ocaslén tenemos alge parecido al comportamiento obtenido con el método FAC.
S1 optamos por escoger un umbral alto de diez, obtenemos el comportamiento
de la figura 4.43. En esta grafica se observa que se detecté el primer
camblo, ya que se presenta un plco por arriba del umbral, sin embargo el
segundo camblo se esconde. Para mejorar lo anterior, disminuimos el valor

T4



Diferemcin Porcentual Yotal

Diferencia Porcentual Totat

Evolucién de la distancia FAC
Umbrales infinitos

g00
Musetra de Andlinie
——— Senal CAS'
Flgura 4.40.
Evolucion de la distancia FAC
Umbralse definidor
110%
120%
90% -
40%
70% —
80X -
50% =~ -
+0x
Jox ~
20% ~
10% ~ L\
PO AVAVAVAVAYAVAVAN SAVAVAVAVAVA IVAVAVAVAVAVAVA!
0 200 400 400

Musetra de Andlisie
—— Sehal C4S

Figura 4.41.

75



Mrdda ¢ Irror aSpostral Fe@ida de Srror Spectrsl

Wrdda de Brvee cSpeetral

8~ a e naya

Evolucion de ta distancia MES
Urmprat srntes

. 200 oo
M--l'v‘ e andiisie - LT
i Ear -
Figura 4.42.
Evolugidn de la d‘t—s!ancta MES
1 g
- \ ’ B
o " e ago
Muestra do andiiots
e rnai e
Figura 4.43.
Evolucidn de la distancia MES
Vmrral » €8

“oa e L B
Aaretrn de anatiots R
= Fenai‘car

Flgura 4.44.

76



de] umbral al minimo posible de 4.8. En la figura 4.44 se nota cémo el
camblo del umbral nos permitié en este caso detectar el segundo camblo,
aunque hos arrlesgamos a obtener una falsa alarma.

Andlisls de la seflal CAS con el método RGV. La figura 4.45 muestra el
resultadc del andlisis, con umbral de segmentaciéon muy grande. En esta
grafica se observa un comportamiento muy particular. Al Inlclo del
andlisls se tlene un plce muy slgnificativo que al crecer la ventana de
referencia se establliza en un valor constante. En esta grifica es
interesante advertir céme la distancla de verosimilitud desciende en lugar
de aumentar, alrededor de las muestras 200 y 400. Lo que se puede comentar
al respecto de estos comportamientos es que pueden existir !rregularidades
debido a que el algoritmo de deteccién, al tratar de estimar los parametros
del modelo 4R de una sefial pura, diverja debido a que los polos estan sobre
el circulo unitario.

De la grafica anterlor decldimos por un umbral de SO y obtenemos el
comportamiento de la flgura 4.46, en donde se observa que se detecta una
falsa alarma producida por la prediceién, un poco despues de Iniciado el
andllsis. Esta grafica nos permite pensar que los camblos que cstamos
buscando se encuentran en las Inmediaciones del valor de 25. La
fligura 4.47 muestra ¢l analisls con el valor de umbral ajustado a 25 y se
observa que detecta los camblos un poco antes de las muestras 200 y 400.
Los cambjos detectados en la figura 4.47 se encuentran aproximadamente en
donde se hayan los picos, en las muestras 155 y 345 respect!vamente.

A continunclén se hacen las prucbas con la sefial CFS {figura 4.20), la
cual presenta cambios de frecuencia ascendente y descendente en una sefal
sinusoidal. A partir de los espectros asoclados a esta sefial (fligura
4.21), se obtlene, usando el procedimiento menclonado en la sefial anterior,
que el perliodo maximo de la sefial equivale a 40 muestras. En esta ocasién
escogeremos un valor del tamafio de la ventana de 80 muestras, equlvalente
al 200% del periodo, minimo permisible de acuerdo con los anallisis hechos
anterformente. En estas slmulaciénes se supone por seguridad un orden
de clnce. .

Analisis de la sefial CFS con el método FAC. En las figuras 4.48 y
4.49 se presentan las graficas obtenldas, primero flj)ando los umbrales en
un valor muy alto que no detenga el andlisis de la distancia, y
posteriormente utllizando umbrales iguales a 0.5, En estas graficas se
observa un comportamiento muy aceptable, ya que se detectan ambos cambios
con exactitud y con la misma magnitud en la diferencla.

Para todos los analisis con los métodos FAC Y MES, se ajustan los
pardmetros de avance de manera que las ventanas que se mueven, lo hagan de
clnco muestras en clinco muestras. Los anallisls por el método RGY se hacen
muestra por muestra debido a la naturaleza del algoritmo ya mencionada
anterformente en este trabajo.

Anallisis de la sefial CFS con el método MES. El comportamiento
observade en la YES al aplicar el método, con umbral muy grande, se muestra
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en la figura 4.50. De acuerdo con esta graflca, cas! no existen opclones
en lo que al umbral de segmantacién se refiere. Si fijamos el valor del
umbral en dieciseis, se obtiene la deteccién de los dos camblos segin se
puede advertir en la figura 4.51.

Es Interesante observar que para las sefiales sinusoldales, las medldas
de distancia basadas en prediccién de parametros, tlenen comportamientos
extrafios debido a la naturaleza no parametrica de estas sefiales. Una de
estas peculiaridades es la disminuclén, en lugar de aumento, de las medidas
de distancla en las proximidades de las fronteras (ver flguras 4.42, 4.45 y
4.50).

Analisis de 1o sefial CFS con el método RGY. Primero se aplicé con un
valor muy grande para el umbral de segmentacién. En la figura 4.52 se
observa la evolucién a través del tiempo discreto de la distancia de
verosimiiltud. Basandonos en esta grafica, podemos decidir qué valor darle
al umbral de segmentaclén. Por ejemplo, si escogemos un valor menor a 20,
se detectara una falsa alarma alrededor de la muestra 100. Es necesario
fijar el umbral en un valor un poco mas alto. Si utilizamos un umbral de
30 obtenemos detecclén exacta, se detectan los cambios alrededor de la
muestras 200 y 400.

Para las sigulentes tres sefiales con camblos en las caracteristicas
del modelo AR, se tiene para todas ellas que su periodo maximo, es aquel
debido al par de pelos con angule de 30, equivalente a 12 muestras. Si
queremos el minimo de fnlsas alarmas debidas a la seleccién de los
parémetros estudiadas en las pruebas anteriores, podemos tomar valores del
tamafic de las ventanas relatlivamente grandes, 500% del periodo, y para el
otden de predicclén, duplicaremos el orden de disefio de las sefiales. Para
las sefiales CNAR y CAAR se usaran ventanas de 60 muestras y ordenes iguales
a cuatro. Para la sefial COAR, las ventonas seran de 60 muestras y el orden
serd de ocho.

- Andlisis de la sefilal CMAR con el método FAC, Con umbrales muy
grandes, se obtlene por primera vez, en este tipo de pruebas, para este
método, un comportamiento no ideal de la medida de diferencia, Sin
embargo, la graflca de la flgura 5.54 nos permite tener una idea del valor
que debemos asignar a los umbrales, para obtener una segmentaclén adecuada.
En la figura 4.55 se observa el resultado de la segmentaclén al haber
escogido umbrales lguales a 6.5. El primer camblo se detecta exactamente,
pero en el segundo, el algoritmo se “pasa" unas cuantas muestras. Ambos
cambios son de la misma magnitud.

Analisis de la sefial CHAR con el método MES. La evoluclén de la NES
mejora en comparacién con el mismo tlpo de grafica para las sefiales
slnusoldales. En la figura 4.56 se observa un comportamiento muy buenoc, ya
que la HES se mantiene baja en los Intervalos de sefial equivalentes al
primer modelo, y sube significativamente cuando la ventana recorre la sefial
asociada al segundoc modelo. A partir de esta gr&flca, fljemos el valor del
umbral de segmentecién en lo que parecia un buen valor, 3.5. Sin enmbargo,
como se observa en la figura 4.57, el umbral es demasiado alto para
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detectar el segundo camblo, por lo que tuvimos que disminuir el umbral a
2.2 para obtener deteccién de ambos cambios. En la figura 4.58 se advlerte
que a pesar de que se detectan los dos camblos, el posiclionamiento no es el
6ptimo. Se tlene un cambio detectado alrededor de la muestra 180, y otro
detectado en las proximldades de la muestra 460. Se observa que la
magnitud de los plcos no es la misma.

Analisis de la sefal CNAR con el método RCV. El comportamiento
observado en la medlida de distancla con umbral muy grande, se muestra en la
figura 4.58. Como se observa en la graflca, existe una distancia constante
conforme la ventana crece dentro de las primeras 200 muestras. A partir de
la muestra 200 la distancla comienza a aumentar. En la muestra 400,
despues de disminuir su valor, regresa a un comportamiento parecldo al de
un principlo. Con esta grafica es factl hacer un primer intento en el
umbral. Tomande un valor de dos para el umbral de segmentacién se obtuvo
una segmentaclion satisfactoria, tal como se advierte en la flgura 4.80. El
primer camblo es detectado con mucha preclsion, pero el segundo es
detectado un poco antes de tiempo. Se puede notar que el segundo camblo es
de mayor amplitud que el primero,

Para las sigulentes dos sefiales, se sigue la misma metodologia: se
aplica el método en cuestién, haciendo que los umbrales sean muy grandes
de manera que no detengan el proceso. A continuacién se determina un valor
estimado tentativo para el umbral, de manera que detecte el primer camblo.
Se realiza el andlisls ‘con cse valor,y se estudia si se detectaron ambos
cambios. En caso contrarlo, se modifica el umbral para hacer posible la
deteccién del segunde camblo. A continuacién se comentan las
caracteristicas mas sobresallentes de las graficas obtenidas en las pruebas
con estas dos Ultimas sefiales. Es importante destacar que la determinaclén
de los umbrales se debe de hacer sobre la base de un andllsls de cada tipo
de sefiai. Un procedimiento recomendable es el observar la dinamlca de las
medidas de diferencia, para los anallsis con umbrales iInfinitos, y de
acuerdo con sus variaclones determinar un range dentre del cual debe caer
el valor de los umbrales. Posteriormente se debe hacer un compromiso entre
el nuimero de falsas alarmas que se permitiran, y el numero de segmentos que
se esconderdn en el analisis

Analisls de la seflal CAAR con el método FAC. A partir de la figura
4.61 se propone un umbral igual a dos. En la figura 4.62 se observa que se
detectaron ambos camblos con bastante precisién, sobre tode el primers
Ambos camblos son de la misma magnitud.

Analisis de la sefal CAAR con el método MES. La flgura 4.63 muestra
un comportamiento normal, a partir del cual se escoge un umbral de 1.5. la
figura 4.64 indica la efectividad de esta declsién al advertirse que ambos
camblos son detectados, con aparentemente la misma magnitud. La precisién
es mayor en el primer camblo que en el segundo.

Analisis de la sefal CAAR con el métods RGV. Para la primera grafica,

mostrada en la figura 4.65, se advierte un comportamlento ascendente en la
medida de distancia, pero se observa que pueden existir diflcultades para
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detectar el primer cambio, ya que este se encuentra dentro de un valle de
la distancla. Al optar por un umbral que nos detecte un poco mas alld del
valle, fijamos el umbral en tres. Se obtlene la grafica de la figura 4.66
en donde se aprecia la deteccidn de ambos camblos, aunque en el primero
existe lmprecisién. Ambos camblos son de la misma magnitud,

Analicis de la sefial COAR con el método FAC. La grafica de la
figura 4.67 nos advierte sobre una posible falsa alarma en caso de fijar
los umbrales muy abajo. Aqul exlsten dos 'alternatlvas, aceptar la falsa
alarma y estudiar el comportamiento una vez absorbida, o saltarse la falsa
alarma subiendo los umbrales. En este caso nos saltamos la falsa alarma
filJando los umbrales lguales a 1. En la igura 4.68 se muestra el efecto,
el primer camblo se detecta tardiamente, pero el segundo es detectado con
exactitud.

Analisis de la sefial COAR con el método MES. En la figura 4.68 se
observa en el comportamlento de la MES, la pesibilidad de una falsa alarma

en las primeras muestras. En este caso absorbemos la falsa alarma para
estudlar su efecto, En la flgura 4.70 se advlerte que al fijar el umbral
igual a dos., se detecta, como se habla previsto, una falsa alarma. Sin

embargo, el no saltarnos esa falsa alarma nos produce una gran preclsion en
la deteccién de los dos camblos. Se aprecla una desigualdad en la magnitud
de los camblos.

Andlisls de la sefial CO4AR con el método RGV. Este método, a
diferencla de los dos antertores, no presenta, en la grafica de la flgura
4.71, tendenclas hacia la falsa alarma antes detectada en las primeras
muestras. De manera que la selecclion del umbral se hace mas sencilla. Al
seleccionar un umbral igual a ¢inco, se produce el comportamiento observade
en la flgura 4.72. El primer camblo es detectade con exactitud, sin
embargo, el umbral! es demasiado alto para detectar el segundo cambio. En
la figura 4.73 se observa el resultado producido per una ligera disminucién
en el umbral, Ambos camblos son detectados, y sus magnltudes son
apreciablemente las mismas.

4.7. Resultados.

En las slmulaciones realizadas en computadora, se observé que se
obtenjan resultados muy buenos, a partir de una adecuada seleceién de los
parametros,

De una manera general, se puede decir, que si se fijJan en un valor
relat!{vamente grande los tamafios de las ventanas, se mejora la
segmehtacion. Aunque se consume mayor tiempo en el calcule de los
pardmetros asoclados y se utlllza mAs memoria.
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Con lo que respecta al nomero de parametros de comparacién
(correlaciones o axs), al aumentar el orden no slempre te gaha precisisén
debido a que una vez que se scbrepasa el orden "real”, los valores deJjan de
ser slgnificatives, y si se plerde tiempo en el calculo. Los resultados de
ia simulaciones revelan que una reducclén en el orden de predicclén p, por
abajo del limite infertor, resulta en un aumento en la tncldencla de falsas
alarmas.

Una caracteristica importante de estos algoritmes es su necesidad de
ser acondicionados a cada sefial para la que seran utilizados. Uno de los
ajustes mas importantes es el de los umbrales de segmentacion. S! estos
valores no se encuentran por encima de un valor adecuado, se puede caer en
innumerables falsas alarmas, o si los niveles son muy grandes, el
procedimiento no detectara algunos camblos.

Durante las simulaclones se puede advertir que los métodos MES y RCV
son vulnerables a sefiales que no hayan sido generadas con un modelo
nutoregresivo “estable”. Al apllcarles sefiales sinuscldales puras, los
algoritmos se disparaban en ocasiones, debldo a la cercania con la reglon
de inestabllidad de los paridmetros AR de una {recuencia pura.

A partir del estudle Individual de cada une de los algoritmes, de su
implantacién en lenguaje de alto nivel, y de las pruebas realizadas con
ellos, podemos enumerar en las Tablas 4.1 algunas de sus caracteristlcas
que los hacen fuertes o débiles con respecto de unos con los otros

Tabla 4.1.a

Comportamiento con sechales sinusoidales de frecuencia pura

Detecta muy blen los cambios en las frecuencias puras, siempre y
cuande el nuimero de coeficlentes de la  FAC sea el
suflclente para cubrir hasta el primer cruce con cero de la FAC
asoclada a la frecuencia menor.

Q=

Tiene dificultad al estimar los parfmetros ek asocliades a una
sefial de frecuencla pura. Presenta un comportamlento contrarlo
al normal alrededor de las fronteras, la HNES disminuye para
aquellas ventanas en las cuales ex!sten mustras de dos modelos

nrx

Se producen plcos Inesperados en la medlda de distancla de
verosimllitud debidos a la cercania de los polos de la sefal al
drea de inestabllidad fuera del circulo unitario, sobre tedo
cuande la ventana creclente tlene su tamafic minlmo,

< 0o
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Tabla 4.1.b

Comportamiento con sefiales generadas a partir de un modelo AR

aQ»>m.

En general la medida de diferencia se comporta mejor para
sefiales menos ruldesas. Si un segmento asoclade a un modelo, es
muy ruldoso, y presenta variaciones grandes en su amplitud y su
frecuencia, la medida de diferencia serd muy vulnerable a falsas
alarmas.

nmx

Para sefinles generadas a partlr de un modelo AR, la MES presenta
un comportamiento muy bueno. Generalmente permanece constante
en segmentos lguales y se observan variaclones significativas en
cuanto existe un cambio. Sin erbarge es propensa a falsas
alarmas en ocaslones.

<Ow™

ta medlda de distancia de verosimilitud paga su precio con este
tipo de sefiales, se comporta de una manera excelente, y es muy
dificll que se encuentren brincos bruscos en esta medlda cuando
no existen cambios.

Tabla 4.1.c

Precisién en la deteccién de cambios

a>»m

Este método tiene una buena precisién en la locallzaclién de las
fronteras entre segmentos, ya que como se observa en las
graficas de leos experimentos en sefiales con camblo, detecta los
cambles en las proximidades cercanas a la frontera. El
algoritmo de interpolacién lineal que determina el lugar exacto,
mejora el primer valor estimade de manera slignificativa, Es
necesarlo declr que este algeritmo consume mayor tiempo en la
medida en que se le exige mayor resoluclén.

nmzx

Este método es el mas limitado en este sentido, ya que ne cuenta
con una etapa de optimizacién de la posiclén de la frontera. Los
momentos de detecclon se acercan a la posielén de las fronteras,
aungue en ocasiones detecta los cambios un poco antes.

< QO

Este método puede hacer estimaciones de fronteras a veces
mas acertadas que el método FAC. Sin embargo, la desventaja es
que el proceso de optimizaclén toma muche tlempo y, requiere
mucha memoria. Los tlempos de detecclon son  upa  buena
aproximacién, aunque generalmente ocurren antes de la frontera.
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Tabla 4.1.d

Bldireccionalidad en 1a detecién de comblos

El método FAC detecta los camblos en ambos sentidos de una
manera simllar, lo que permite que el valor del umbral sea
determinado en una forma sencilla.

M i O>m

El método MES es el mas problematico en este aspecto, ya que en
ocaslones, se determina el umbral de acuerdo con el cambio en
una direcclon, pero al hacer el experimento, el canmblo en ‘la
otra direccién es lgnorado, lo que nos ocbliga a hacer una
rectificacion.

<ax

El método RGY se comporta de manera muy parecida en ambas
direcclones del cambio, lo que permite simplificar el procesoc de
selecciédn de umbrales

Tabla 4.1.¢

Tiempo de calculo y facilldad de implantacién

Q>

El ndmero de operaclones por muestra depende principalmente del
nimero de coeficlentes de In FAC truncada. La \implantacién de
este algoritmo es sumamente sencllla ya que sus operaciones
matemdticas son unicamente sumas, multiplicaciones y divisiones,
estns operaclones son actualmente muy rapldas en los nueves
mlcroprocesadores, aunque las divisones toman mds tiempo.

nmx

El nimero de operaclones por muestra depende en la etapa de
{nicializacién del orden al cuadrade. Una vez que la estimacion
de los parametros ha sido efectuada, las operacliones se reducen
en un orden de magnitud, es declir, dependen directamente del
orden. La implantacién en tlenpo real es muy compllicada debldo
al camblo en el nimero de operaclones que sucede cada vez que se
detecta un caxblo

<0m

El namero de operaciones por muestra es mayor que para los dos
otros métodes, pero tlene la ventaja de ser constante en todas
las etapas del algoritmo. Para su implantaclén en tlempo real,
se requlere de una arquitectura con un nlcroprocesador
especializado para procesamiente digital de sefales. Ei calcule
de los logaritmos crea una desventaja, ya que se debe realizar
medlante la bidsqueda en una tabla.
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APLICACIONES DE LA SEGMENTACION

5
§.1. Clasiflcaclén y Reconocimiente de EEG.

Cuando se hace el antlisis clinlco de un electroencefalograma (EEG),
el especlalista busca a travées de la sefial le presencla de diferentes
tipos de actividad, para poder hacer una interpretacidén y un posterior
dlagnoéstico.  Aunque puede suceder que s6lo se presente actividad de un

s6lo tipo en un registrc en particular, es mas frecuente el casc en el que
diferentes tipos de actividad son encontrados.

En el analisis de EEC por medio de una computedera, se selecclonzn
porciones que contengan tipos de actividad muy especiflcos, como primera
fase del anidlisis, GCeneralmente en los sistemas computarizados de andlisis
de EEG. la intervenclén del operador es necesarin para selecclonar las
porclones particulares del registro (Bar8i1l. A partir de fipales de los
ahos 70s se han desarrollado programas para la segmentacion automitlca de
EECGs, buscéndese que se identifiquen las fronteras entre diferentes tlipos
de actividad encefalografica.

El propésito del analisis automatico de EEG, es el de obtener
informacién cuantitativa a partir de dos diferentes fllosofias. El primer
método es el de analisis espectral, con &1 se obtiene una buena reduccién
de los datos, pero, al tratar 2l registro como una sefial estaclonaria, se
pierde la mayor parte de la informacién temperal. El segunde métode es el
de analisis de la onda, con el cual se trata de describir a la sefial en el
tiempo, extrayendo patrones de ella. No obstante, el reconociniento de
estos patrones s6lo es posible cuando se trata de plcos muy pronunciados o
elementos fuera de lo comin, [(Pra?7l.

Para lograr un buen andlisis del EEG, se debe de tratar de simular lo
mejor posible, la manera en que lo hace un neurdlogo. Para esta
simulacién, se puede considerar que el EEGC estd compuesto de varios



segmentos de diferentes longitudes. Cada uno de estos segmentos es una
sefinl estacionaria en la cunl su contenido espectral no varia con el
tiempo.

Sl se tlene la sefial dividida en este tipo de segmentos, perfectamente
caracterizados por su espectro de potencia y su duracién, y sl se le
extraen los eventos transitorjos, se puede obteper una muy buena
representacién del EEG. La ventaja de le anterior, es el poder preservar
1a estructura temporal de la sefial, Ademfs, sl los segmentos y los
transitorios pueden ser representados por un pequefioc numero de parametros,
éstos, se pueden comparar facllmente por medic de métodos estadisticos.
Los segmentos idéntlcos pueden ser agrupados, y se puede crear un algoritmo
para la descripeiéon del EEC a partir de segmentos y transitorios blen
defintdos, que Inclusive denomlne los segmentos usando la descripcion
verbal que utilizan los neurdlogos.

El proposito original del andlists por segmentacién del EEG fue
presentado por {Pra7?7] y [Bod77}, y se trataba de encontrar en una sefial de
EEG, aquellos segmentos que podia conslderarse tenian propliedades
estadisticas invariables. Esto signiflica que se debia considerar a estos
segmentos como cuaslestaclonarios, y se debla tener en cuenta que el tamafio
de estos segmentos era variable. Esta teoria cre6é una gran necesidad por
el desarrollo de criterios y procedimientos para encontrar las fronteras de
los segmentos. Gran parte del desarrollo de los métodos desarrollades en
el capitulo 4 se deben a los esfuerzos enfocados a segmentar EEG,

Los princlpales elementos de un sistema automatico de mndlisls de EEG
segin (Bar81] son: (a) segmentacién, (b) agrupacién de los segmentos en
grupos representativos, (c) obtencién de una graflca del comportamliento de
las diferentes clases en el tiempo asociandoles su amplitud y frecuencla
promedios, y (d) calculo del espectro asoclade a cada tipo de actlvidad
(estado).

* En el primer paso, el de la segmentacién, se puede utilizar cualquiera
de los tres algoritmos descritos en el capitulo anterlor. Sin embargo en
la  literatura ([{Bar81]), {Mic78} y [Pra77]) se reportan resultados
aceptables usando técnlcas de segmentacién del tipo FAC, basadas en camblos
de amplitud y frecuencia., Se ha encontrado que el método FAC se aproxima
al proceso visual que realiza un especiallista clini{co, [Bar81l.

Para agrupar los segmentos de EEG, se deben establecer clases tipicas
coptra las cuales seran comparades los segmentos en anallsis. En este
punto, se pueden utllizar técnicas computacionales sofisticadas, tales como
bases de datos relaclionales, sistemas expertos, programacién orientada a
objetos, etc.

El perfll temporal del comportamjento del EEGC es muy importante para
el diagnéstico, ya que representa el resultade de la agrupacién. Esta
graflca es cominmente llamada hipnograma, debido a su asoclaclén con
estados de suefio, y es muy 0til ya que representa la distribucién en el
tiempo de tipos de actividad particulares. En la figura 5.1 se muestra un
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burdo ejemplo de este tipo de grafica. En el eje de las absisas se
representa el tiempo del registro, mlentras que en el ele de las ordenadas
se representan las diferentes clases tiplcas. En la graflica se observa
como evoluciona el EEG a través del tiempo parecléndose por Intervalos a
las clases tiplcas previamente fijadas (en este caso son cuatro).

Estado

Clase 1

Clase 2 s —

Clase 3 i

Clase 4 .

Flgura 5.1,

El espectro de potencla se calcula como se menclono en el capitulo 1,
a partir de los coeflclentes de autocorrelacién de la clase en cuestién, o
a partir de un método pardmetrico que involucre los parfmetros AR de la
clase. Estos espectros de potencia pueden ser patrones representativos de
cada clase, lo mismo que la funcién de autocorrelacion.

A partir del anallsis del EEG por medio de métodos de segmentaclién
surgen varlas preguntas. La primera es obviamente, qué tan buenos son los
resultados del andlisis como para que se haga un dlagnéstico dlrecto, y la
segunda es cémo se puede hacer uso de estos métodos en aspectos que no
{ntervengan en el dlagnéstico. La respuesta a la primera pregunta es la
mis dificll de obtener. existen especialistas de las neurociencias que son
muy entusiastas con respecto a estos métodos, sin embargo existen otros que
cuestionan fuertemente la validez de estos andllisls. Se ha visto que los
sistemas computarizados de EEG son en la mayoria de los casos usados como
herramjenta auxiliar y sus resultados son slempre sSupervisados por un
especlalista, La respuesta a la segunda pregunta es menos cenflictlva,
este tipo de anidlisis puede ser usado para reducir la enorme cantidad de
datos de reglistros de EEG, al quitarle la redupdancia al registro.
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§.2. Reconocimiento de Veoz.

El reconocimiento de voz es el paso f'inal del esfuerzo de simpliflcar
el proceso de comunlcacién entre el hombre y sus maquinas. Consliste en
sistemas de reconocimientc de voz automatica (RVA), que permiten que un
operador humano utillce comandos hablades comunes para interactuar con un
proceso computacional. A través de la historia moderna, la comunicaclén
entre el hombre y sus mAquinas ha sido de acuerde a los requerimientos
operaclionales de las maquinas. El poder controlar maquinas o computadoras
requiere del aprendizaje de lenguajes especlales o de secuencias
compllcadas de comandos por medic de palancas, botones y mandos, en el
orden correcto. Cualquier desviacién de estas restricclones produce
errores dificiles de detectar debido a la complelidad de las reglas de
comunicacién entre el hombre y sus maquinas.

El desarrollo de sistemas de reconocimiento de voz, aunque de
capacidades limltadas, ha hecho posible por primera vez que los humanos le
“digan” directamente a la maquina lo que desean que haga, sin necesidad de
dificiles pasos de tecleo de botones. La allmentacién de datos a las
madquinas se simplifica desde el momento en que el operador da las
instrucciones en su lenguaje natural. La maquina por tanto se adapta a las
necesidades del ser humano, y simpliftca de gran manera la
Intercomunicacién entre los dos. [Mar76]

Las cuatro funclones principales contenidas en un slstema simple de
reconocimlento de voz, con un vocabulario limitado se presenta en [Mar76],
y se reproduce aqui en la flgura 5.2. Fste sistema consiste de un
micréfono transductor, un preprocesador, un extractor de rasgos, y de un
clasificador de nivel para hacer la decisioén final.

EXTRACTOR
TRANSDUCTOR |—— PREPROCESADOR —41 —4 CLASIFICADOR
DE RASGOS

Figura 5.2.

Es posible pasar la sefial de voz por multiples transformaciones de
wanera que Se realcen clertas propledades para hacerlas mas detectables en
un sistema de RVA. Lla sefial de voz no es ni perlédica ni aperlédiea, se
considera como una sefial cuasiperi6dica, tal que las técnicas analitlcas

’
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desarrolladas para su analisis deben reflejar sus caracteristicas

temporales y frecuenciales de importancia. Este punto de vista hace
necesarlo que se modifiquen las técnicas claslcas de mnalisis en el dominlo
del tlempo y de la frecuencla, Para mantener ambos tipos de

caracteristicas en el andlisis, se debe de proceder por medle de técnicas
que produzcan espectros de corta duraclén. Es aqui, en el preprocesador,
donde los métodos de segmentacién tlenen aplicacién, S1 se segmenta
adecuadamente la sefial de voz se puede hacer este analisls espectral de una
manera 6ptima.

La representaclén frecuenclal de una seflal de voz presenta ventajas ya
que se conoce que el slistema auditivo humano realiza un crudo andlisls
frecuencial como parte del sistema sensorial auditivo, y ademas, sec ha
demostrado que una descripclén exacta de un sonido es obtenida por medio de
modelos de frecuencia natural. [Mar76]

El andlisls espectral es unlcamente un paso iniclal en el
procesamiento de voz. Se requiere una considerable cantidad de
procesamiento posterior para lograr detecclén y reconocimiento de los
rasgos significativos de la voz. Sin embargo, un analisis incorrecto en el
preprocesader puede destruir o esconder los rasges que seran buscados
posterlormente. La codificacién por prediceién lineal (LPC) ha sido
exltosamente aplicada en slstemas de comunicacién que manejan voz., Esto ha
propiciado el estudio y posterior conclusién de que los parametros ax
pueden ser usados como rasgos en un esquema de reconocimiento. Una ventaja
de utlllzar un método de segmentaclén parametrico seria que ademas de
obtener analisis espectral 6ptimo de los sonidos, se obtlenen los segmentos
caracterizados por sus parametros predictivos,

Para los diferentes procesos de RYA se han desarrollade herramientas
matematicas muy formales, pero hasta ahora no existe una teoria general que
pueda selecclonar las porciones de voz que contienen la Informaclon. £s
por ésto, que el disefio de los extractores de rasgos debe de hacerse de una
manera heuristica usando estrategias numéricas de acuerds con cada
aplicaclén.  Sélo después de un anadlisis experimental de los resultados es
come se puede calificar un conjunto de rasgos. En la actualidad, numeresos
grupos de investigacién enfocan sus esfuerzos al disefio de extractores de
rasgos para sistemas de reconocimlento de patrones, ya que éstos son la
parte escenclal de tal sistema.

La declsién se hace en un proceso de clasiflcaclén que generalmente es
realizado por una computadora. Cuando se detecta el final de un vocablo,
la duracién de la palabra es tradiclonalmente dividida en un numero fiJo
de segmentos (generalmente 16} y los rasgos son reconstruidos en una base
de tiempo. La légica del clasificador compara estos rasgos ocurridos
contra rasgos caracteristicos guardados en una especie de dicclionarlo, y
determlina a cudl se le parece mas,

El esquema anterlor funciona satisfactorlamente para palabras solas,

Pero cuando se trata de reconocimiento de palabra continua, con grandes
requerimlentos de vocabularioc, existen todavia muchos problemas por
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reslover. Una de las posibles soluclones segin {And88) es el tratar de
reconocer las unldades fonttlcas basicas de la voz, Un sistema que logre
¢sto se conoce como sistema de reconocimiente analitico. En la figura 5.3
se presenta un diagrama a bloques simplificado de tal sistema.

PROCESO DE CONTROL (SECUENCIAL @ POR BLOQUES)
PROCESADOR DECODIFICADOR ANALIZADOR
— AcusTICo LEXICAL LINGUISTICO d
FONETICO
BASE DE DATOS
Figura 5.3,

El procesador acustico fonético codifica la gefial de voz en una cadena

de unidades de subpalabras, como fonemas, difonemas, silabas, etc. El
decodificador lexical reconoce palabras a partir de la cadena de
subpalabrag previamente obtenidada. El analizador linguistico toma en

cuenta las reglas de seméntica y linguistice relevantes a la aplicaclén en
cuestién. El proceso de control tiene como objetivo coordinar y supervisar
a los demis bloques.

La aplicacién de la segmentaclén se haya dentro del nivel del

procesador acistlce fonético, En este nivel es donde se requlere la
segmentacisn de ]a palabra continua.
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CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

6.1. Conclusiones.

Durante las simulaciones se pudo observar que lo mas importante al
usar algunc de estos algoritmog, debe ser la selecciér adecuada de los
pardmetros del andlisis {tamafio de las ventanas, ntmero de coeflclentes
o parameros de predicclén, umbrales de segmentascién,traslape, etc.}

En los métodos FAC y RGY se utllizan procedimientos seflsticados para
la determinaclén de los fronteras, sin embargo, no existe razén para pensar
que este tipo de procedimientos adaptables no puedan ser incorporados al
método MES.

El método FAC tiene la ventaja principal de la simplicidad. Este
método puede implantarse en casi cualquler arqultectura y sus resultados,
cuando esta blen calibrado, son adecuados.

Una de las ventalas evldentes del algoritmo RGV es que puede ser
implantado de una manera sencilla en un microprocesador especlalizado ya
que el numero de operaciofies por muestra se manticne constante tanto en el
proceso de busqueda de un cambic como en el procesa de la determinacién
exacta de la posleién. Este procedimiento requlere, sin embargo de mas
operaciones por muestra en comparacién con los otros dos algoritmos.
Tiene la desventaja de que se debe efectuar el calculo de varlias divisiones
y de dos logaritmos, los cuales en arquitecturas de mlcroprocesadores
especializados, toman mucho tlempo u ocupan bastante memoris debldo a que
debe efectuarse por medio de una tabla.

Para los tres algoritmos, es posible introduclr nuevas tepdencias mas
rapldas y mAs robustas, de calculo de correlaclones y de predicciéon de
parametros. Por elemplo, si para el método MES se cambiara el algoritmo de
estimacién de parémetros por un slgoritmo recursivo rdpldo que implica un
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nimerc de operaclones proporcionales a p, se elimiparia un orden de
magnitud en el nimero de operaciones por l&uestra, ya que el algoritmo de
Levinson implica operaclones del orden de p°.

Es muy Importante, contar con una buena metodologia de callbracién de
cada uno de los algoritmos para cada sefial en especifico. A partir del
estudio de este trabajo se puede pensar en la proposiclon de una secuencia
de procedimlentos que hos callbren de manera heuristica, cada algoeritme.
Es necesarlo tomar en cuenta las caracteristicas de la sefial real. Es
aconse jable tomar informacién de especlalistas en cada sefial sobre datos
como el orden aproximado de la sefial cuando se aproxima a un modelo AR. Es
importante también, conocer la duracién minima de un segmento significativo
para el proceso de clasificacién. Una vez obtenlda esta informaclén, se
debera hacer un anAlisls espectral de la sefial de manera que se obtengan
{recuencias significativas. A partir de este apAilsis podemos proponer un
estimndo para los tamafios de las ventanas y los ordenes de prediccién o
numero de correlaciones. El sigulente paso es obtener un valor adecuade
para el o los umbrales de segmentacién, que nos produzcan una sefial
segmentada apropladamente & nuestras necesidades posteriores. Es
importante recordar que estos algoritmos se proponen en este trabajo como
parte de un slstema que realiza una actividad mds elaborada, como el caso
de la clasiflicacion y el reconocimiento, y por tanto es posible pensar que
una vez acoplados al sistema, existird interaccidén entre sus diferentes
etapas con vistas a un mejor desempefio. Por ejemplo, una vez determinadas
las diferentes clases tiplcas en un sistema de reconocimiento y
clasificacion de EEG, serd posible determinar umbrales de acuerdo con las
diferentes combinaciones entrec las clases.

6.2. Perspectivas.

El estudlo de los cambios es un tema que puede llevar a conocer a
fondo clertos fentmenos naturales. Si a través del estudlo, por ejemplo,
de las sefiles sismlcas de una 2ona de la tlerra, podemos llegar a
caracterizar de alguna manera clentifica los cambios que ocurrieron en la
sefial algunos momentos antes de un temblor, qulz& se puedan disefiar
sistemas que reconozcan este tipo de cambios en el futuro y sean capaces de
tomar una decisién lmportante.

La caracterizaclén de los camblos en las sefiales de la naturaleza
puede ayudar a conocer mejor los sistemas que las producen y a comprender
las diferentes situaclones que proplclan diferenclas en las sefiales. Con
una adecuada caracterizaclién de las sefiales que produce nuestro cuerpo
podemos llegar a comprender mejor su funclonamlento, sobre todo en lo que
se reflere al sistema nervioso central. A partir de camblos producidos en
las seflales cerebrales, los especiallstas en la materia pueden detectar
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comportamlentos y clasificarlos dentro de patrones empiricos de normalldad
y anormalidad.

Por medlo del estudlo de los cambios de sefiales se puede lograr una
meJor interacclén de las computadoras con el medio que las rodea. Si la
computadora posee una haners de transformar su entorno visual en una sefal
eléctrica, el slgulente paso es el poder lograr que la computadora
reconozca las diferentes reglones de ese campo visual, y de esta manera
asocle lo que “ve", con experlenclas pasadas o con patrones predeterminados
por el programador.

El reconccimlento e ldentificacién de 1la voz humana por una
computadora es una disciplina en la que todos los dias se mejJoran los
sistemas, algunos de estos avances se han lograde graclas a nuevas técnicas
que permiten seccioner las palabras y dividirlas en elementos bAsicos que
puedan ser relacionados con alguna base de datos para su ldentificaclidn.

En un sistema de reconocimlento y clasificacion de EEG se requiere una
etapa de segmentacién previa al procesamlento para evitar el andlisls de
informacién redundante y aumentar la eflciencia del reconocimiento. Por la
tanto, es de gran lmportancia el agregar una etapa de segmentacién en
dichos sistemas. La reallzacién de este trabajo permitirad la implantacién
de dicha etapa dentro del sistema de clasificacién y reconocimlento de
sefiales biceléctricas en desarrollo en la DEPFI-UNAM.

Tomando como base los resultados de este trabajo, se estd preparando
un articulo en el cual se presenta una metodologia de seleccién y de
calibracién de los algoritmos de segmentacién estudlados, de acuerdo con
las caracteristicas de las sefiales de EEG. Lo anterior, tomando en cuenta
los criterios de tiempo de cédlculo, complejidad de la estructura, facilidad
de impplantacién y desempefio de los algoritmos. El articulo se titula
“Seleccion y Callbraci¢n de Algoritmos de Segmentacion dentro de un Slstema
de Reconocimliento y Clasiflcacién de sefinles EEG".
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APENDICE 1

Al. Sistema de Simulacién en Microcomputadera PC.

Al correr el programa SIMULA.EXE, aparece en la pantalla el menu
principal de la pantalia Al.i. A partir de este momento la nomenclatura de
lag pantalins es 1a sigulente, el texto que aparece es el mlsmo que se ve
en la pantalla, el simbolo (!} representa un caracter desplegado por la
computadora y que depende de la corrida, y el simbolo (?) representa
informacién que debs ger introducida por el ususario.

. Algos.

. Segmentacién.
Sumar archlvos.
.« Ballr.

N

Opcién >?

Pantalla Al.1

La opcién 1 del mend principal nos lleva al programa ALGOS, para
desplegar sefiales y hacerles procesamiento. (El programa ALGOS estd en
étapa de desarrollo por difvrentes becarlos de la DEPFI-UNAM y a cargo del
Dr. Rogelio Alcantars, Aunque he tomado parte en el desarrollo del
programa no considero prudente que en este trabajo se menclone su modo de
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uso}. El programa ALGOS nos sirvié para generar las sefiales sintéticas AR
a partir de los polos y los ceros, y las sefiales sintéticas sinusoidales.
Con el programa ALGOS obtuvimos los espectros utilizados en el capitulo 4.

Le opcién 2 del menu principal nos lleva al mend de segmentacién de la
pantalla Al.2,

1. Funcién de AutoCorrelacién
2. Medida de Error eSpectral.
3. Razén Generalizada de verosimilltud.

Opelén >?

Pantalla Al.2

Lo opeién 1 del mens de segmentacién nos lleva al mend del métode FAC
de la pantalla Al1.3. En este menu se presentan en la derecha los
parametros y archivos utlilizades en la Gltima corrido.

Definicién de los parémetros de analisis (Método FAC)

. Archive de sefinl "
Archivo de correlaclones t

Tamafio de
Nimero de
Umbral de
Unmbral de
Traslape
Nimero de
Andlisis
Sallr

OO -IDU & WN -

Opelon ==>7?

la ventana
coeficlentes FAC
amplitud
frecuencia

iteraclones

1
[RRRRRUG RRY)
[ARRRNTS RS
1" k
1"

(extension

Pantalla A1.3

110

la opcién 1 del mend FAC nos desplegard los archives de sefial
.DAT) que existen en el directorio actual,
nombre del archivo correspondiente a 1a sefial a anallzar,

y nos pedira el
(Pantalla Al.4).



Velumen en unidad ! etlquetado !11010011Y
Directorlo de 1:\ :

[RRARRR I L Y) 1110111 DAT 1110111 DAT ' 111011 DAT.
tHITHIY DAT HHLLLLEL DAT P, DAT THLELEEY DAT!
{ Archlvo(s) 111111111 bytes llbres R

Maximo nimero de muestras = 8192
Nombre completo del archivo de sefial : ??7??2?77?777?7

| S—
Pantalla Al.4 )

La opcién 2 del mend FAC nos pide el nombre del archivo en donde se
guardara el resultado de la segmentaclén. En la pantalla AL.5, ademis se
especifica el formato de este archlvo.

En este archivo se guarda el resultado de la
segmentacién de la’slguiente manera:

Nimero de muestras tctales
Nimero de coef'iclentes por segmento
Por cada segmento:
Muestra de iniclo del segmento
Coeflclentes del segmento
* Muestra de fin del segmento

Nombre completo del archlvo de correlaclones : ???777?777777

| S——
Pantalla AI.5

La opcién 3 del mentd FAC sirve para cambiar el tamafio de la ventana,
tanto de la de referencia como la deslizante. (Pantalla Al.6).

La opclén 4 del mend FAC nos permite determinar el numerc de
coeficientes de correlacién que caracterizaran a la  ventana.

(Pantalla A1,7).
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Tamafio actual de la ventana = 1

Nuevo tamafio de la ventana (0-<.LV = ?56)

Pantalla Al.6

Coeficlentes por bloque R(0),...,R(!) ’

Nuevo nimero de coeficientes ‘ C
por bloque R(0),...,R(N-1), (2 sN<1B) =7 "~ =~

Pantalla Al.7 S

Las opciones § y 6 del ment FAC permiten mover !ndgpendléntgrégm,g log
umbrales de amplitud y frecuencla. (Pantallas.  Al.8 .y 7A1,87"
respect{vamente). . N S

Umbral de amplitud = 111titt, 18y

Nuevo umbfal de amplitud : ?

—
Pantalla Al.8
Umbral de frecuencla = !#iitPb qpr) 0
Nuevo umbral de frecuencia : ?
—

Pantalla Al.9
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La opcién 7 del menu FAC slrve para determinar el traslape entre
ventanas, slendo un traslape de cero equivalente a un anadllsis sin
traslape. El naxlmo traslape es el tamafio de la ventana menos uno.

(Pantalla Al.10)

Traslape = !!

Traaslape (maximo 1!) : 7

Pantalla Al.10

En la opcitn 8 del mend FAC se fija el nuimero de {teraciones que ‘se
hacen en la Interpolacién lineal que determina la posiclén de las
fronteras. (Pantalla Al.11). El maximo nuimero de iteraciones es igual al

tamafio de la ventana.

Iteraclones = !!

Iteraciones (maximo !!) : ?

Pantalla Al.11

La opcién 9 del ment FAC da comienzo a el andllisis en si. El programa
al Ir recorriendo la sefial presenta la pantalla Al.12. La informaclon es
sobre la extensién de la ventana de prueba, la diferencie porcentual de
amplitud DP4, la diferencia porcentual de frecuencla DPF y la diferencla

total OT.

Una vez que encuentra un camblo, determlna la posleldén exacta de la
frontera y presenta la pantalla A1.13. Esta pantalla contiene informaclién
acerca de la interpolacién lineal, hasta que finalmente encuentra la
distancia D({t} que debe retrocederse y notifica del lugar del camblo de
modelo y de las diferenclas ocurridas en ese punto. Al final del anillisis
se presenta el valor miximo de la dlferencia en la pantalla Al.14.
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1111 Muestras leldas

Ventana {!! -1t}

DPA = f0Afr nitl
DPF = LI
DT = HHU1LIY

Determinacién de la posiclién gxnétn:

Muestra 1
Alx) = 2111, 11
AUX = 11!

D(t) = 1!
AlE) = 1101
mox (A(x}) = 1111,11

Camblo de modelo en |!

DPA = e
DPF = e
DT = LR e

<Teclee cualquier tecla para continuar>

Pantalla A1.13
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Fin del analisis

DT méx s HENNEL I

<Teclee cualquier tecla para contlnuar>

Pantalla Al.14

La opeion 2 del mend de segmentacién nos lleva al mend del método MES
de la pantalla Al1.15. En este mend se presentan también en ia derecha los .
parametros y archivos utilizados en la Gltima corrida.

Definicién de los paramelros de andlisis (Método MES)
1. Archive de sefial [RERRERERRRY
2. Archive de parametros AR IR R R R RN
3. Tamafio de la ventana 1
4. Orden del filtro PE 1
S. Coeficientes FAC del error
6. Umbral de segmentaclién [ ERRR N RN
7. Incremento de barrido 1 i
8. Analisls . -
0. Salir

Opclén ==>7

T

Pantalla Al.15

Las opciones | y 3 del ment MES son equivalentes al primer método y se
refleren a las pantallas Al.4 y Al.6 respectivamente.

La opcidn 2 del ment MES nos pide el nombre del archive en donde se
guardard el resultado de 1la segmentaclién. En 1a pantalla A1, 18, se
especifica ademas el formato de este archivo.



En este archlvo se guarda el resultado de la
segmentacién de la sigulente manera:

Namero de muestras totales

Orden del predictor por segmento

Por cada segmento:
Muestra de Inlclo del segmento
Parémetros AR del segmento
Huestra de fin del segmento

Nombre completo del archivo de pardmetros AR : 77????7777777

—

Pantalla A1.16

La opclén 4 del mend MES nos permite camblar el orden del modelg'ARVV
con la pantalla Al.17.

Pardmetros AR por bloque a(0),...,a(!)

Nuevo orden del predictor
a(0),...,alp-1), (2sp=s18) =7

Pantalla A1.17

La opcién § del menu MES sirve para f1jar el numerc.de correlaclones’. .’ ... ...
que se le calcularan al error de prediccién. (Pantalla Al,18) .

Correlaciones del error r{0),...,r(!)

Nuevo numero de correlaciones
del error r(0),...,r(M-1), (2 s M= 16) =7

Pantalla Al1.18

118



La opcidn B del meni MES nos permite variar et umbral de segmentaclon.
{Pantalla Al.19)

Unbral de segmentaclion = '1i1L1Y, 1810

Nuevo umbral de segmentacién : ?

Pantalla Al.19

La opci6n 7 del ment MES nos permite variar el barrido de la Ventana ;
deslizante, un barrido de 1 hace que la ventana avance muestra’ por: muestra
(Pantalla A1,20).

Incremento de barride = !1

Nuevo barrido (méximo 11) : 7

Pantalla A1.20

La opclén B del men( MES corre dicho método. Para cada paso del
anflisis se despliega la pantalla A1.21 en donde se da informacion de la
ventiana de prueba y el valor de la Medida de Error eSpectral.

11} Muestras leidas

Ventana (1! =~ 11)

Medlda de Error eSpectral = 1111t.41141

Pantalla Al Zi o
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<Teclee "‘cu;ﬂ'ﬁule;" tecla para continuar>.

Pantalla A1.22

que tomé la MES durante ia corrida.

Fin del analisis

MES méxima = 1000, )0080

<Teclee cualquier tecla para continuar>

Pantalla A1.23

La opcién 3 del menu de segmentacién nos lleva al mentd del método RGY
de la pantalla A1.24. Tamblén en este menu se presentan en la derecha el
archivo y los parametros utilizados en la ultima corrida.

La opcién 1 del mend RGV  nos presenta con una pantalla similar a
las de los métodes anteriores, sélo que come este programa funclena en
linea, no existe restricciéon respecto al tamafio del archivo de sefial.
(Pantalla A1.25).

la opci6n 2 del mend RGY cambia el temafio de la ventana deslizante
mediante una pantalla idéntica a la AL.G.
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Definicién de los parametros de andlisis (Métode RGV)

terereing
1 c
1
[RRRE PR RAE .

Archivo de seiial

Tamafio de la ventana deslizante
. Orden de! predictor

Umbral de segmentacion

OoOms N -

. Analisls
. Salir
Opcién ==>7
T
Pantalla A1.24
VYolumen en unidad ! etlquetado 111141E111]
Directorio de !:\
TEULPEEL L DAT f1H1104) DAT [RERRREEIN: Y 14LEY 1LY, DAT
TEEEE L DAT 1IN0 DAT 1811181 DAT LEEEY LY DAT

t Archivols) 111111111 bytes llibres

El archivo puede ser de cualquier tamafio
Nombre completo del archivo de selal : ??7?7?277977

Pantalla A1.25
La opcién 3 del menG RGV nos permite cambiar el orden del predictor
usado en los algorltmos Ladder mepcionados en el capitulo 2.
{Pantalla A1.17).
Con la opcisén 4 del mena RGY se varia el umbral de segmentaclén contra
el cual se compara la distanclia de verosimilitud., (Pantalla A1.19).

La opelén 5 del mend RGY corre un andlisis de acuerdo con los
parametros ya establecidos. Para cada muestra, se presenta una pantalia en
donde se muestran los intervalos de las ventanas creclente y deslizante y
el valor de la distancla de verosimilltud. (Pantalla A1.2B)
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Ventana crectente {11! - 1)
Ventana deslizante (1) =~ 11)

d=latraenee

Pantalla Al.26

Cuando se detecta un camblo y se determina su posicién se presenta la
pantalla Al.27 para mostrar la posicién de la frontera

Se detecté un cambio en !!

<Teclee cualquier tecla para centinuar>

Pantalla A1.27
Cuando se termina la sefial, en 1a pantalla AL.28 se desplliega el valor
maximo de la distancla de verosimilitud.
La opcién 3 del mend principal permite construlr sefiales compuestas
con varios modelos. El programa pide el nombre de los archivos que se suman

¥ el nombre que se le quiere dar a la suma. (Pantalla Al.29).

Todas las opclones denominadas “Salir" regresan a un menu anterler o
salen del menu principal.
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Fin del anaAlisis

d maxima = 1111100001

<Teclee cunlquler tecla para continuar>

Pantalla Al.28

Volumen en unidad | etlquetado 13181011408
Directorio de !:\

SLIILEE) L DAT TEEIL L DAT 1HILLE DAT - !!l!ll!!;DA
£l eit, DAT 11Tt LY. DAT THIENE1 L DAT PEREIVERIDA
! Archivo(s) 11111111l bytes libres "

Nembre del archive 1 > ??7777777777?
Nombre del archivo 2 > ???777777777
Nombre del resultadec > ??P??7??92777

't! Muestras en la suma

Pantalla A1.25
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APENDICE 2

A2, Listado de los programas en TURBO PASCAL.

A contlnuacién se presentz el listado del programa del método de
segmentaclén FAC.

{ AT

ROGRAN AUTOCOR;

asses
—_—l

{s¥ 4000,0,0)
us:ios.cwr
CONST
7 1490 H w H
g e P :
mfc - REC;O ) (® ARCHIYO DE PARANETROS .}
E I,
m_%é
Bl o AR H:HuE & By
VA“CDNT : CC; (* CONFIGURACION ANTERIOR )
X + DIN; (" YALORES DE LA SEXAL COMPLETA *)
e o {3 HE B0 RO & e i
¥ 1 DINV; T {® VALORES DE LA VENTANA -
QEHX' : CHAR;
AL {5 IEIERE DR AREHEYS BF EBMkuicionss 3

122



oo+ o 1 D A

ARCHS tFUE peas (® ARCHIVO DE ENTRADA {SENAL}
SRS o 5 ARHING B SRITLCTeEMRELAcsonEsy
(* RELOJ (OPCIONAL PARA HACER NEDIDAS)
%Mx WORD;
% 3 IEA TR K SRR CEOBIRRE O
géé E E }, DFTRE REFEREMCIA Y PRUERA
@‘“ T
: fE s»iﬁ %
&ir t REAL; BT
co;

' : 08 AUXILLY B numms

' -

: :

H .

Ac, 3 Bl m!}gt\m DESLIZANTE

v
s 5 .sa'n?mm

+ INTEGER; \oas

L R

.
l: PROCEDIMIENTO QUE CALCULA LA AUTOCORRELACION DEL VECTOR 4
ROCEDURE FAC (A:DINY; N, M: INTECER; VAR R:DIMO);

VAR
J,K 1 INTEGER;

Fa‘gxg]'x TO A D0

ilg’. R”l Hi TN
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oba inlclon de los parametros de analimlm (Metods FAC)')g
jeenive do sefiat’ 14

i

88 krchive do correlactones');

Wfolihi

144) ’?luﬁn de 1a ventana'l;

fumers de cosficlentes FAC');

;
i
¥R NITE babral de amplltud®);

t1010)

£
oﬁ@y%é

ral ds frecusncia’)i

3 ? io:lu

N 7{ l}nl-w');
i

1

12 {maro de Lteraciones');

V harisintyg
! $0‘ %‘Hr'n
vbpc: in ety

v' ERSH >= 'O'l AND (OPCION ¢= '@'))y

11 B

=2

(1 1,80,28);
Ii? .CON*,"/C DIR *.DAT/¥');
hﬁ -u nuzero de muestrar = ', KAXARCH):
rn completc del archive de mefial t *);
H(Al 4,593,251

ég Nt 0,
X :,sm{.\;
(ARCH1)

B dREER - O

(8,21,60,22);
("(No exlste sl archive *,SEMAL,*}‘'};

 SRAATE

1¢);
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2
24184 1 1t da la®
R ETTC S T R
N UmeT O Sa muomtras totales'); N
umero de coeflcigntes por segmento 13
'or cada ge mnl? i
g\n r% de Infl1o dol wpgmento’);
ol{ clentes da rei—ntg'?i
20 Husstra de fin de agmanto’} i
-brx completo del archivo de correlaclones : ')y
(47,24,58,28}; .

A 9':;“0 actual de la ventana = !,LV¥);
9. Udvo tamafio de 1a vontana (0 ¢ LV ' MAXVENT, ')t ')g

!g’alli

s
mﬂn ‘ AND (LY <= MAXVENT);
0);

S UF]
(1,1,80,28);
<1
Al d‘ ’h
{#:8ebricionten por bioque RCOI,..,RULLFAC1, ) T
,
i' E‘!n numare de coaficientes *);
9%k b1oque R(O},..,RIN-1], (2 8 K & ',HAXORD,’) = *}|
ﬂLu }EH AND (LFAC <» MAXORD);
*);
.l'l REG

sl do amplitud = ', UMBA:10:4);

{ Q.E%_

Priiebo wabral do ampritwd 1 )
o

G RE

e g

2
i‘ll do frecusncla = *,UMBFri0:id);
umbral de frecuencia : '};

"y L4
1,1,80,29);

!g:tz{.‘h.p. - ' TRASLY;

uhapu (maximo *,LV-1,"): *)}
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%@ﬁ%@%‘ ‘tum {TRASL20) ¢

j%lclﬂhll = ',Q);

sfaciones (maxime *,L¥,')’');
!ZJH

AND (QeceLV));

' 2 m DE MUESTRAS *}
T EOF{ARCHL)) AND (S<HAXARCH}) DO

4
o
0
l{g 'SU EX EL ARCHIVO DE CORRELACIONES®)
i
< f_(zeLv))) Do

I}A:bl VENTANA DE REFERERCIA®)

BTy R
"n&g.;: XILenOlg

FAcSHLEVRA 1y AMTOCORRELACION DEL PRINER BLOQUE *)
&n.“ n ‘ ?”‘C“W" DE CORRELACIONES %)

. T

&m@ FM\H"“A%FEMF'cM%» FpUESTRAS )

'm LY DO
1= X[L+NO);

;‘ s &,LV’.N’I H

BT B 7

B’%zﬂl ARI1}
Aﬁf}%hn - SORT(RAL11) ) 7 SQRT(MIN):

* o1 u:u ESPECTRAL B
%- 2
31y a0 MoTicz2) M (ResLrACH) DO

[ e

126



Léﬁis%:mm]

R Mﬁ;%-mn
. #,—
F éu?anumx += 0,0008
‘,.
DO_'H
Fb'i?r:!ﬁ'/c;

u’ 1DA [PE‘EFDISL"% A_U'I}IBWIOK =)

: uha

"J' v-nun.( N0, ' - NO'LV,”');

14 mn.:xf TKI)I MXDx-D[FF‘i

i}' EEF!H m%l Hﬂ'mgnmlﬂ DE MODELD %)
é "E&NIR‘K- B%gﬁ?o;)mc‘n DE CANBIO *)

'L Z!H
‘z (erllm:lon de ta pomlcion exactas '};

- ( V/OLG Do

F ix leoAU)(]

'y

:" TR

@ {P + QQ);

ko &m;%mvmmmm-l

18);
N
gulmrn= Fikearzr; |
%

1?760251;

‘b
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_g:;ré;n cualquiar tecla para continuard');
i 12,50, 391;
TR, wo-1)

g‘gsﬂmﬂtﬂ: mn'u.o 3]

n del anallsie’);
YDT_max=”, MAXD*UMBA:10:5) 3

oY)

1,890,251 i
ee cualquier tecla para terminary '}
H

WO

A continuacién se presenta el listado del programa del método
segmentaclén MES,

R T Y
RAM MEERES;
(3K 4000,0,0)

us%cs.cm;

CDKSIAXOR
e

P
Y Ect

essee

f LR g

o
2
B T IR (RS &
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oney » KRRAY 11..XAXYENT] OF REAL;

Y4Reonr 'ty {* CONFIGURACION DE LA CORRIDA ANTERIOR
3 v DTNy {e VALRREZ BF BX ZHMIL BBISHUe
e s orm; fo FARIETTE M i S RIAART FEr TR IA
¥ ¢ DNV (% VALORES DE LA VENTANA
PEEITY )
B oo 1 BER NS e
ARCHE 1 TR g {* ARCHIVO DE EMTRADA [SENAL)
TR S SN fo ARCHIVE RE SRLTATTHShMMernos amr

%ﬁn WORD

e . bREEEAR
1 INTECEM; .
BT« eooLean; * BABERS BE ERSL T RERLS ST

{* PROCEDINIINTO QUE CALCULA LA AUTOCORRELACION DEL VECTOR 4 %}
FROCEQURE FAC(AtDINV; W,M ¢ INTEGER; VAR Ri0INO);

ViR
JK 1 IKTEGER;

%§x5~-omnm

nf?iﬂlﬁ'uwn
#vﬁ?liz

I:DJHE LPC(R:DIN0; VAR A:DIND; OROEM: IMTEGER)
13,198 ¢
%ﬁu B coer kPIF;m}
Bmif&gx-t-

.:ﬁ_
E@ jre1 10 OROEX DO

1
nk Jx- }]¢ CROEX 50
i 'm 1

i 5sﬂﬁx.un~nz nug;

M(H ik
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1M1 DOWNTO 1 DO
(Tt eaniy;

i N

4 l ircbivo do weflai’y;
TELY b
RATEL ﬁsﬁrchlw do paramatrom AR'){
g ¢ ¥
] ,‘h—ho s 1 ventana');
'li'

ELN(Yd Otdan del flltre PE');

: al de megmentaclon®))
10411
fcremento da barride ')}

UNTIL {{OPCION >= ‘C') AND (OPCIOX <= 'B'));
CASE OPCION OF

" Bl 00,295
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X ??% JCON',*/C DIR ®.DAT/M')

E 1 -o nusare de wuestras = ¢, MAXARCH);
mi1e iln ie complato del archive ds mefial t )3
IR 41,24,83,24d);

0 hh amtetrstiae 12 wegicsand ey, o et
“ﬂ'ﬁn daf Ared 2};‘;&:‘“9“““');

_ fideners’ lg dol w nto')

e anatron HR —n%

uedtta de 81 sdgmento
rL completo del archivo de paramatros AR 3 ');
47,24,60,29);

'i)f flo actual de 1a vontans = ° LV}
'Rubvo temafio de s ventana (0 ¢ LV & °,MAXVENT,"):

g’ﬁ&;“‘m (LY <= HAXVENT);

9 rm\rnu AR por bloque af0},..,a{’',ORDP-1,7) ')}
'gr‘m orden del predictor®}y
§1,.0,atp1), (2 8 p & ' MAXORD,') = "Dy

mg‘egi! ARD {ORDP <= MAXORD)|

%');
(1,1,80,28)¢

Eq Ryl
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o numero do correlaciones '};
2l error r(0),..,r(N=13, (2 % X & ', AXORD,") =

ﬁghé?l AMD (FACE <= MAXORD){

N sralu\om- del error rl(0),..,r(* ,FACE-1,") *)}
9

L iv'bs%li-l de segmentacion = °,UMBS:10:4)3
3 h umbral de segmsntacion t ')}

!?jh-nto de barride = ',TRASL);
fo barride {maximo °,L¥-1,'3: '}

(R E&‘l%'m (TRASL>0)

i NOT EOF(ARCH1)) AND {I<MAXARCH)} DO
(AKHI X1}y

ﬁim%%ﬁ EN EL ARCHIYO DE CORRELACIONES *)
3 i

fad .S

}‘aﬂ L tv‘# YENTAMA DE REFERENCIA®)
F e xiLenol,

)

tﬁfwﬁ:ﬁ’m AR DEL BLOQUE DE REFEREMCIA *)
AICHIVO DE PARAMETROS AR ®)
e
xﬁv’&“" "

‘L‘é‘ ) wﬁ’mm-mom—m

kF'?g t=E[LeN0}
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{*ENDFOR®)
%RC LE DEvLﬁorAC DEL ERROR ¢)

“x- ElLeNO)
)i
RR}}
i
¥ o o .
! 5 AR 1o v 0o

TR o e
RO el AL ontLemo-LL

Eﬁs %r‘-*(:lllEILdiOl

03
ek Ly, Ry
. PECTRAL %)
Ecm \ JFPIDA, OE ERROR £S
&'ACE DO

L
rx- /RgLo1;
A SR

(& A%

XDOH(21,2,62,10);

g 1
[N{* Ventana {',NG,' -~ *,HO+LY,’)');
HHl* wedida de Error sSpectral = *,NES110:8);

I )
3 JESHAX THEX MESKAX: sES)
g+ (vl
= RUSS
21,10,62,18);
Ehe *)

[+ casbic sn LN
8 1

,
1 28);
3 [El'x" cualquler tecla para continuar>'};

SRR e

5. 162,22)¢

i' Fin del analisis’);
Bi*  MES mexima = * MESMAX:10:4);
)

.
1 28);
4 iE!-;n cualquler tecla para terminar>’};
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o
seses

IBrasa)

em.-.mw..u?..du

B
HURRRENRE R
———t

¢
t MATRIZ}

A continuaclén Be presenta el llstado del programa de] métedo de
" A -b;

segmentacién RGV.

s T R TR R
VR = AT (8B RIET "ot

E[t MATRIZ =(
VAR

=,

s

RAN VEROSINIL}
{s® 4000,0,0}
US%JS,CRH
CORS’
e -
5 1
i
ol !
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[
; PM&WFWBI}S SINGULARIDADES SE DEFIME 1/X=0 PARA

R L vomows {2 HENGRIR SYRCBEARCEUKABATIRPSLAR."HRARER :

FERN 4 ciomy {3 SR RE ol B UECLE N wonsases :
R o st {3 WOHBRE BEL AREHINE BE BMMoumacion :
ARCHL ¢ THF geaty (o ARCHIVO D ENTRADA (SEMAL A SEGKENTAR) )
coNFlC ¢ TEXT (% ARCHIVO DE CONFIGURACION )

% [: Ml‘emllkk PARA KEDIR TIEMPOS :’
it wORD;

DE STCMENTACION

&Pﬂ EL ULTINO CAKBIO

@: ABSOLUTA
ANAS

J SUCERIDO DE LA VENTANA

BAJBERA BE FRPRRCHANBETUMGRECRITVR

r-ﬁ-ﬂ
5
_ﬁ

Ee + INTECER;

e es0secscEns ssncazmeIase

g
:

beba

ION DIVIDE(A,B:REAL}: REAL}

9?&%‘8&}:‘,(2!"00“0 THEN

o IVIDE: mA/B;

. " -
E: CALCULA EL MIKIMG DE DOS MUMEROS :’

ION WINIMO{A,B: INTEGER): INTEGER;

?Félil%"‘
ININO: =B}

oy

[}
ALCORITMO DE NEMGRIA DESLIZANTE T :1'?'

.
ggocmum: DESL!ZA(DRDP!IKTEGEN YAR ZS1MATRIZ; YT,YTLIREAL);

ﬁp @Eﬂ E_FSTADD EN T-1
" - LV
YAR

] + INTEGER; (* CONTADOR DE ORDEN *)
& 1 REAL} [ 12:%3 s
ZA T MATRIZ; {® YECTOR DE ESTADO EN T *)
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e

.
H ALCORITMO DE MEMORIA CRECIENTE
gocmum: CRECE(P: INTEGER; VAR ZGIMATRIZ; YT:tREAL);

%‘DF g%d:mmurx

1 INTECER; (* CONTADOR DE ORDEM o
. o N

B ey (IR

1 wTRIZ {® VECTOR DE ESTADO £X T )

N1 ?lﬁéé%ﬁ%::%f,

INICIA PROGRAMA PRIMCIPAL .I

ooooo-

ﬁu PRINCIEAL *)
4(1,1,80,25);
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{1, Archive de sefial’)y

%Ln

EECN( VD ,'hllﬂn de ia ventana desiizante’);
M,

iLYy

brden del predictor'};

lm?ﬂwul de sogmentaclon®);

L, gﬂ?g 10:4)
5, %‘ lele’);
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