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INTRODUCCIDN 

A partir del desarrollo de la mlcroelectrónlca a niveles nunca 
imaginados, cada dta surgen apl lcaclones nuevas para los sistemas 
digitales, Estas apllcaclones antes no eran posibles debido prlnclpalmenle 
a llmltaclones de velocidad y capacidad de almacenamiento. Gracias a las 
nuevas tecnologlas, el procesamiento digital de sefiales ha venido a tomar 
el lugar de muchos procesos que anteriormente se haclan de manera 
analógica. Actualmente existen sistemas completos en los cuales el 
procesamiento digital forma parte primordial por encima de las técnicas 
analógicas. · 

El procesamiento digital de sef\ales se utiliza con mucha frecuencia en 
sistemas de comunlcac16n y toma cada vez má.s fuerza en apl lcaclones de 
reconocimiento y claslftcaclón de sef\ales. En la Interminable búsqueda del 
hombre por automatizar acciones propias de In inteligencia humana, se han 
propuesto a lo largo de la historia máquinas que emulen cierta acción 
humana. 

Existen en la actualidad diferentes dispositivos que reproducen de 
alguna u otra manera la voz humana, y sistemas que pueden Identificar y 
reconocer coniandos hablados. La mayoria de estos sistemas procesan la 
lnformac16n con criterios preestablecidos de duración de un sonido. Sin 
embargo, en situaciones reales estas dura.clones dependen de factores 
propios de cada parlante. 

El tedioso trabajo de anal Izar toda una noche de registro 
electroencefalográ..flco se puede hacer ahora por medio de sistemas 
automáticos que clasifiquen las sel'iales y extraigan sólo la información 
necesaria para que el especlnllsta pueda hacer un dlagnóstlco. Huchos de 
estos sistemas clnslflcan pedazos de sei"ial de tamafio estándar (trelnl:\ 
segundos por lo general), lo que muchas veces lleva a que se pierdan 
segmentos pequeños que _pueden tener impcrtancla o a que se repita varias 



veces el análisis sobre un segmento muy largo. 

Cuando se tlene una sl tuaclón en la cual las caracteristlcas 
cambiantes de una sel'ial dan la pauta a seguir en el comportamiento de 
cierto proceso (como los dos antes mencionados), surge la Inquietud de 
encontrar métodos matemáticos que, apl1cados por medio de dlsposltlvos 
electrónicos de cálculo, nos ayuden en el proceso de control .Y 
procesamiento de fenómenos cambiantes. 

A estos métodos antes mencionados se les conoce, dependiendo del caso, 
como algorl tmos de detección de cambios abruptos o blén como algorl tmos de 
segmentación. Mtls adelante en el capitulo 3, se lnslstlrá en la diferencia 
que existe entre ambos. A lo largo de este trabajo se verá lo út 11 que es 
poder conocer el momento en que se producen cambios en las seftales de algún 
proceso, para asl tener un mejor control de las variables con las que se 
está traba.Jnndo. 

Los algoritmos de deteccl6n d~ crunbios y de segmentación han 
encontrado npllcaclones dentro de sistemas en los cuales se trabaja con 
se1'ales no estacionarlas, como serla el ca.so de las sefialcs de voz antes 
mencionadas, lns sefinles sismtcas, las imágenes digitales , y las señales 
bloeléctrlcas, como los electroencefalogramas (EEG) y los 
electrocardlogrrunas (ECG). 

En este trabajo se hace el estudio de tres algoritmos de segmentación 
desarrollados en los tHtlmos veinte afias con base en la teorla del 
procesamiento dlgl tal de seftales {POS), y se mencionan sus caractarl st leas 
y desempefio al ser implantados dentro de un slstema computarizado. 

Posteriormente se comparan los rendlmlentos de ellos al ser apl tcados 
a diferentes tipos de sef\a.les slntétlcas y reales, y se menciona el futuro 
acoplamiento de uno de ellos a el Sistema Automático de Claslflcaclón de 
Sel'm.les de EEC en desarrollo en la Sección de Eléctrica de la Dlvtslón de 
Estudios de Posgrado de la facultad de Ingenlerta de la Universidad 
Nacional Autónoma de México {DEPFI-UNAH). 

Al final se pretende tener una gula práctica para la 1mplantac16n de 
alguno de estos algoritmos en diferentes apl 1caclones dentro del POS, 
desarrollé.ndose una metodologla para la selección del algoritmo y de sus 
variables asociadas, de acuerdo a las diferentes caracterlstlcas de las 
sel'iales a tratar. 

Un producto práctico de este traba.Jo es contar con los algoritmos 
programados en lengua.je de alto nivel de manera que se puedan hacer 
slmulac\ones con las sei"lales reales a la.s que posteriormente se les 
aplicarán. El procedimiento de programación de estos algar! lmos es 
descrito de manera que sea sencilla _su Implantación en cualquier 
arquitectura de cálculo y en cualquier lenguaje de programación. 

En el primer capitulo se da una perspectiva teórica de lo que es el 
POS y para ello se introducen algunos conceptos báslcos que justifican los 



desarrollos posteriores y algunas nociones de temas ma.s avanzados del POS 
como serla el reconocimiento y la clasificación y la estimación 
paramétr 1 ca. 

A la estimación paramétrlca, por ser una de las herramientas del POS 
más utilizadas dentr~ de este trabajo, se le dedica el capitulo 2 de manera 
que se puedan comprender los algoritmos utilizados posteriormente. 

El capitulo 3 describe la evolución de estos algoritmos a través del 
tiempo y Justifica su creación. Asi mismo se enumeran las diferentes 
caractertsticas que deben tener los algorl tmos para nsi poder compararlos 
unos con otros. 

En el capitulo 4 se realiza el estudio comparativo de los tres 
algorl tmos más utl ! izados, por medio de pruebas real 1 za.das con se1'ales 
sintéticas para las cuales conocemos bien su comportamiento. En este 
capl tul o se describen los tres algorl tmos de inanera que se comprendan sus 
implantaciones. El primer método (método F'AC) se desarrolla completamente, 
no dejando ningún punto sin demostrar. Para los otros dos algoritmos se 
utilizan algunos procedlmlentos complejos de cá.lculo sin pretender 
demostrarlos en este trabajo, pero haciendo referencia a las publ lcaclones 
de las cuales se tomaron. 

En el capitulo 5 se pretende dar un panorama más ampl lo sobre los 
posibles usos de los algoritmos, sin tratar de ser exhaustivos en el numero 
de aplicaciones, sino m~ bien di? describir aquéllas con las qui? se ha 
tenido más contacto durante este trabajo. 

En el capltulo 6 se presentan las conclusiones a las que se llegaron 
al final de este trabajo, y se comparten aléunas de la experiencias 
obtenidas durante su desarrollo. 

Con este trabajo se busca comprender mejor el funcionamiento de estos 
algoritmos para poder aplicarlos en diferentes problemas del procesamiento 
de sef\ales. 
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CONCEPTOS BASICOS DEL 

PROCESAMIENTO DIGITAL DE SEÑALES 

1.1. Sistemas y Sef\ales. 

Los prlnclpales elementos del Procesamiento Dlgltal de Sefiales (POS) 
son los sistemas, las sel'iales, y las diferentes maneras en que se 
relacionan. Una de las maneras más comunes para relacionar a las sel'iales 
con los sistemas es el uso de modelos matemá.tlcos que nos describan de una 
manera abstracta el comportamiento de los fenómenos. Un modelo 
slmpllflcado de un sistema que es afectado por cierta excl taclón y que 
produce una respuesta se muestra en In figura l. 1. 

sen.al de e sal tda 
------,-

Figura l. l. 

Este sistema tendrá asociado cierto modelo matemático que indique una 
relac16n entre la sel\al de entrada y la sel'ial de salida. 

En el POS se utilizan diferentes técnicas y procedlmlentos mediante 
los cuales se puede extraer lnformaclón de una sel'ial para diferentes usos. 
Algunas veces es interesante conocer a la sel'ial desde el punto de vista de 
que ésta será al lmentada a cierto sistema, y probablemente, se deban hacer 
algunas modlflcaclones a sus caracterlstlcas para que el sistema trabaje 
óptimamente. Otras veces el interés consiste en saber qué tipo de sel'iales 
se obtienen a la salida de un sistema para conocer mejor el comportamiento 
de éste y poder determinar caracter1stlcas inherentes a su desempel'io y 
funcionamiento. 



De lo anterior se puede derivar la gran importancia que tienen las 
seftales en el aná.llsls lngenlerll de los sistemas dinámicos. Con el 
crecimiento de la informé.tica 't la computación se ha hecho cada vez mas 
fácl 1 el que una computadora anal lee varias sef\ales y haga decisiones de 
acuerdo a eventos o sucesos detectados. 

Una sef\al es una función que aporta cierta Información acerca de un 
fenómeno dado, que es caracterizado a su vez por un sistema [Alc89). 
Existen diferentes maneras de representar a una sef'ial con respecto a la 
variable independiente del sistema (generalmente tiempo), tendremos 
entonces sef'iales en el tiempo continuo 't sen.ates en el t lempo discreto. La 
amplitud de la seri.al puede también ser continua o discreta. De nqui 
podemos decir que una sen.al digital es aquella en la que tanto su amplitud 
como el tiempo son discretos. Una sen.al digl tal es generalmente conocida 
como una secuencia debido a que consiste de valores discretos organizados 
de forma secuencial. 

Lns seJ\ales también pueden ser clasificadas de acuerdo al conocimiento 
que tenemos de ellas en: determlnistlcas, si conocemos su función y podemos 
obtener el valor para cualquier tiempo; y en aleatorias o estocl\stlcas, si 
no podemos conocer la función que las genera pero tenemos información sobre 
sus promedios estadlstlcos. Otro tipo de clasificación serla en periódicas 
't aperlódlcas~ siendo las periodlcas las que se repiten despues de cierto 
periodo. 

Generalmente, las sena les determtnlstlcas son las más fá.cl les de 
procesar, más aún si son periódicas, debido a que su comportamiento esté. 
determinado por alguna regla que se repl te. Sin embargo, existen ejemplos 
muy importantes de senales que son o estoca.stlcas o aperiódicas o ambas. 
Dentro de estos ejemplos encontramos a la mayorla de las seriales 
mencionadas en la introducción. 

El principal problema en el ana.lisls de estas sefiales se debe a que 
poseen energía lnftnlta, lo cual hace imposible el uso de métodos como los 
de la transformada z 't de Fourler, las cuales sólo existirán para seJ\ales 
con energla f1nl ta. La clave para anal izar seJ\ales con cierto grado de 
aleatoriedad es describiéndolas en términos de momentos como podrian ser la 
media o la varianza estadistica. Las secuencias de autocorrelaclón y de 
autocovarlanza de una señal aleatoria son secuencias a energla finita para 
las cuales si existirán las transformadas antes mencionadas (Opp83) 

En ocasiones, en ~l POS es muy útil usar transformaciones que nos 
lleven de una representación en la cual se nos dificulta el aná.llsls, a 
otra representación en la cual se disminuye el grado de dlflcul tad. Podra. 
entonces ser más fac1 l el amH lsls de una sefial en el espacio de las 
autocorrelaciones que en el espacto de representación temporal en el que 
originalmente se encontraba disponible. 
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t. 2. Espacios de Representac16n. 

Los seres humanos estamos muy acostumbrados a que nuestra v1da 
transcurra en el tiempo y por lo tanto, el espacio de representación 
temporal es muy tangible. Existe en la teoria. de seriales y de sistemas la 
noción de transportarnos de un Upo de representación hacia otra 
completamente diferente, que sln embargo nos dé toda la lnformac16n sobre 
una sef\al. Esto se hace generalmente mediante transformadas matemilt1cas. 

Ejemplos de estas transformaciones son el muestreo, que nos lleva del 
espacio de representación del t\empo contlnuo al espacio de representación 
del tlempo discreto; la transformada de Fourler que nos transporta del 
espacio de representación temporal al espado de representación 
frecuencial; las f'unclones de autocorrelaclón y covariancla que nos 
transportan también a espacios en los cuales tenemos la lnformaclón 
necesaria como para reconstruir la sei'ial original en el tiempo, etc. 

En la figura 1. 2 se muestra el esquema de una transformación 
lnverslble, para la cual existirá tanto el camlno de ida como el de regreso 
de un espaclo a otra. Este tipo de transformaclones son las que nos 
interesan en el POS. 

TRANSFORMADA AB 

ESPACIO ESPACIO 

A B 

TRANSFORMADA 
INVERSA AB 

Figura 1.2. 

1. 3. Funclón de Autocorrelac16n. 

La función de autocorrelactón de una senar discreta s ( n) se deflne en 
su forma general de la siguiente manera {Hak75}: 
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R (1) = [s (nis (n+ll (1.1) 
n•-CQ 

En la pré.clica, cuando se tiene una sel'\al s [n} y se desea obtener su 
función de autocorrelacl6n (F'AC), se le multlpllca por una ventana v lnl 
para obtener una segunda sef\al s' (n} la cual es cero fuera del intervalo de 
la ventana y se representa de la siguiente manera (Mak75]: 

{ 

s (nl v (n) 
s' (ni = 

o 

O :s n :s N-1 
(l. 2) 

otro caso. 

Donde N es la longitud del segmento de la sef\al a la cual se le quiere 
obtener su función de autocorrelaclón. 

La función de autocorrelaclón será, a partir de las ecuaciones (l. 1) y 
(l. 2) ( Hak75): 

N-1-1 

R (1) = [s'(nl s'(n+ll: 1 • o (l. 3) 
n•O 

A 1 se le conoce como el retraso, entonces tendremos valores de R para 
diferentes retrasos y adelantos ( 1 < O). R { 11 es una función par de 1, es 
decir, 

R HI = R (11. (l. 4) 

A partir de la ecuo.clón (1.3) y tomando en cuenta (1.4) se puede ver 
que los coeftclentes R [ 1-n} forman lo que se conoce como matriz de 
autocorrelacl6n. Esta matrlz es del tlpo Toeplitz simétrica, es decir, que 
todos los elementos en una diá.gonal dada son idénticos. 

La función de autocorrelac16n Rxx (k) de un proceso estocástico 
estacionarlo en el sentido amplio x [n} para un..,retraso k se define como la 
esperanza matemática del producto x [n+k} por x [k}, es decir, 

Rxx (k) =E { x [n+k] x
0

(n] } ( 1.5) 



donde se supone que la media de x [n] es lgual a cero, 
complejo conjugado y E( } es el operador esperanza. 

l. 4. f'unc 1 ón de Cavar l anc 1 a. 

lmpllca el 

La función de covn.rlancla, a dlferencla de la de autocorrelación, se 
define para un intervalo flnlto, sea O :-s n :-s N-1. Asi tendremos que la 
función de covarlancla seré. (Hak.75): 

H-1 

'f' [1,kl = L s [n-1) s [n-kl 
n•O 

(1.6) 

donde N es la longitud del intervalo de interés. 

Los coeflclentes rp ( J, k} forman una matriz llamada de covariancla, la 
cual es una matriz simétrica ya que rp [k,1} = rp [1,k}. En esta matriz a 
diferencia de la de autocorrelaclón, los elementos en las diagonales no son 
necesarlarnente iguales. 

Existe una relación entre las dos funciones, la de covarlancla y la de 
autocorrelaclón, y es que cuando el intervalo de estudio tiende a lnflnl to, 
las dos funciones se hacen iguales. 

1. 5. Análisis de f'ourler. 

Uno de los espacios de representación mé.s utlllzados en el POS es el 
de la frecuencia. A la representación en frecuencia de una sef'i.nl se le 
conoce comunmente como su espectro. A continuación se presentan los 
conceptos básicos del a.M.llsls de f'ourier sobre todo en su parte 
conceptual, exl sten tratados completos sobre las diferentes técnicas para 
estimar los espectros (Kay81]. Sin embargo, como el objetivo de este 
traba.Jo no es el análisis espectral, éste será presentado de manera que se 
pueda referir a él posteriormente pero sin ahondar en detalles. 

Sl tenemos una sef'i.al x (t) que por slmpl lcidad la consldernmos 
determtntstlca y continua, se dice que su energla 8 es finita si x (t) es 
absolutamente Integrable o (Kay81 J: 



E:= L: lx (t) 12 
dt < m (l. 7) 

Entonces su transformada de four1er continua ex1sl1rA, y estará. dada 
por (KaySl): 

X (f) • L: x (t) e l-J•nftldt (l. 8) 

La ecuac10n ( 1. 71 es cond1c16n suficiente mé.s no necesaria. 

Al módulo al cuadrado de la ecuaclón (1.B) es a lo que estrictamente 
se le conoce como espectro!! (f), de x (t) [Kay81]. 

!! <n = ¡x <Jl 1
2 (l. 9) 

Exlste un teorema de conservac16n de energla que nos dice que la 
energia de la sena! en su representación temporal es igual a la energia de 
la transformada en el espaclo frecuencial. A este teorema se le denomina 
Teorema de Parseval [KaySlJ: 

e lx Ctll
2 

dt =e ¡x (fli2 
df (l. 10) 

A la función !/ (f) se le conoce también como densidad espectral de 
energ1a debido a que representa la distrlbuclón de la energla como función 
de la frecuencia. 

Ahora supongamos el caso de una sef\al discreta que es producto de 
haber muestreado n x (t) en intervalos iguales de At 1 de manera que 
obtenemos la secuencia discreta 

x In} ~ x (ndt) para toda -= < n < m. (l. 11) 

Podemos representar a la sef'lal muestreada como el producto de la sefial 
continua orlglnal x (t> por una secuencia lnflnlta de deltas de Dlrac cS (t) 
(KayBI). 
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x (n] =E x (t) a (t-ndt) dt ( 1.12) 
n•-

A partlr de (l.B) y (1.12) podemos representar la transformada de 
Fourler de la sella! discreta (Kay!ll]: 

= /J.t r X [n] e l-J2nfnAtJ (!. 13) 
n•-CO 

St s61o se conocen los valores de x [ni para una ventana de tamafio 
flnlto O :s n :e N-1 y Ja transformada es dlscretlzada también para N valores 
tomando muestras en frecuencia cada f = mAf para todo m tal que O :s m :s N-1 
donde Af = 1/NAt, entonces se define lo que se conoce como la Transformada 
de Fourler Discreta CTFDl (Kay!ll): 

•-1 
X (m) = dt L x (n) e <-J21!ollfndll 

n•O 

•-1 
= lit r X (nJ e (-J2Tl'an/HJ para m = O, •• ., N-1. (l. 14) 

n•O 

La transformada inversa de X [m) es cicl tca con periodo N, de manera 
que al utilizar la ecuación (1.14) forzamos una extensión per16dlca a los 
datos dlscretlzad.os dentro de la ventana. Asl, la transformada inversa de 
X (ml será una repetlclón de la ventana original de x (t) y estaré. dada por 
(Kay!llh 

x (n] = df "f X (m] e <•J21!..VH> 
.. o 

(l. 15) 

Cuando tenemos el caso. como en casi todas las seriales reales, en que 
x (t) es un proceso estocástico, estacionarlo en el sentido ampl lo en vez 
de determinlstlco y a energla f1n1 ta, debemos de tomar otro camino para 
lograr su estimación espectral. 
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Como en los procesos la energla es lnflnlta, la cantidad que nos 
Interesaré. será la potencia, que representa el promedio de la energla a 
través del tiempo, y su evolución en la frecuencia. 

Para el caso de un proceso estocástico estacionarlo, es la función de 
autocorrelaclón, ecuación (1.5), la que se puede transformar y no en sl el 
proceso x (t). 

La densidad espectral de potencia 'P(f) se calcula uttlizando el 
teorema de Wlener-Khlnchln {KayBt): 

(!.16) 

En problemas práct'lcos, no siempre es posible conocer la función de 
autocorrelaclón estadisttca, por lo que es necesario hacer la suposlclón de 
que el proceso es ergódlco en su primero y segundo momentos, esto quiere 
decir que se pueden sustituir sus promedios estadistlcos por promedios 
sobre las muestras. Para un proceso erg6dlco, la función de 
autocorrelacl6n se calcula de la siguiente manera (KayBll: 

1 J T ' IU:x (T} 111 lim 2T X (t+T) X (t) dT 

T-i' o:i -T 

( 1.17) 

Existe una manera directa para pasar de la representación temporal de 
un proceso estocástico erg6dlco a su densidad espectral de potencia, se 
debe de partir de que para set\ales determlnlsticas tenemos [Pap84J: 

( 1.18) 

Sl X (t) es un proceso estocástico ( Pap84J, 

E { 1'T(f) } y-:¡-;;' 1' (f) (1.19) 

De (1.18) y (1.19} se obtiene finalmente la expresión a la que 
quertamos llegar: 
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'1' (f) • llm E { ~\. II '. (t) e l-J21tflldt··'
2

} 
T4 m -r 

Repr.esentB.clón 
temporal 

x(tl 
TA 

EC 
R 

tf1 
l. 17) 

1 

IAutocorrelaclónl R(T) 
(1.16) 

Flgura 1.3. 

'1'(f) 
Densidad 
Espectral 

de Potencia 

(1.20) 

En la figura 1.3 se muestra un diagrama slmpllficado de las diferentes 
maneras que existen para obtener la densidad espectral de potencia de un 
proceso estocástlco y las ecuaciones que se utll lzan. 

1. 6. Modelos Paramétrlcos. 

Uno de los Intereses primordiales en el aná.1 lsls de señales es el 
poder lograr un modelo parDJnétrlco del fenómeno en estudio, as1, el modelo 
puede usarse posteriormente para predlcclón de valores, control 
compresión de datos. 

En un modelo paramétr"tco representamos las variables flstcas del 
sistema por medio de valores pararnetrlzados que afectan una función. 

Uno de los modelos'mé.s utlllzados en la actualidad es el de predlcc16n 
lineal [Mak.75) en el cual el valor de la sefial s [n} depende de valores 
pasados de st misma, s [n-kl, ponderados por ciertos parámetros aJc y de una 
clertn entrada desconocida u [nl pondera.da por otros parámetros &J y 
afectada por una cierta ganancia G. El nombre de predicción l lneal se debe 
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a que el valor s {n} puede ser predec!do a partir de combinaciones lineales 
de entradas y salidas pasadas. 

p 

s (ni • - ["" s(n-kl + G [ 6¡ u(n-JI 
k•1 J•O 

,&o= 1 

Si obtenemos la ruñclón de transferencia del sistema, 

q 

+ l &J z-J 

Hlzl = ~!~l • G --~1 ·~1----
+ Í ak z -k 

k•I 

(1.211 

(1.221 

las ralees de los polinomios del numerador y del denominador son 
respectlvamente los ceros y los polos del sistema. 

Si Ok • O para 1 s k s p tendremos un modelo todo ceros o 
estadlstica.mente conocido como modelo de promedio móvil (conocido como HA 
por su traducción en inglés: HovJng Average). 

q 

s !ni = G L 6¡ u (n-JI ,6o = 1 (1.231 
J•O 

= ü!~l = G { 1 

q 

2-1 } H!z) • ¡: 61 (1.241 
J•I 

Si 6.J a O para 1 s J s q entonces será un modelo todo polos conocido 
como modelo autorregreslvo (AR). 

p 

s ( nl = - L <11< s( n-k J + G .. , (1.251 
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H{z) • ~¡~j • G ------

+ l Qk z -k .. , 
(1.26) 

Al modelo general de polos y ceros tambUm se le conoce como modelo 
autorregresl vo de promedio m6vll (ARMA.). ecuaciones ( 1. 21) y ( 1. 22). 

Una vez definido el modelo con el que se trabaJa, el siguiente 
proble1118. es la estlmac16n de los parMtetros del modelo. Existen muchos 
criterios para que la estlmac16n sea lo mejor posible. En el siguiente 
capitulo se hará el desarrollo de estos criterios. 

1. 7. Sistemas de Reconoclmlento y Claslflcaclón. 

El Procesa.miento Digital de Seftales es una herramienta que se utiliza 
para hacer transformaciones a las seftales de manera que se pueda, a partir 
de ellas tornar alguna declslón acerca del proceso que las generó. 

La claslflcaclón es uno de los principales nnes de un sistema en el 
cual existen sef\ales reales. Las áreas de lngenlerla eléctrica como las 
comunicaciones, el procesamiento de seriales y el control hacen uso de 
teorlas computacionales como el reconocimiento de patrones para hacer 
recQnoci111lento y claslflcacl6n de las diferentes sel\ales que se pueden 
obtener. 

El fin principal del reconocimiento de patrones es la clasiflcaclón de 
objetos de interés en uná de varias categorlas llamadas clases. A los 
objetos de interés se l~s llama patrones y pueden ser según la apllcacl6n, 
letras escritas, vocablos, formas de onda, o cualquier cosa que se desee 
clasificar. Los algorl tll'IOS de clasiflcaclón y reconocimiento son 
generalmente Implantados en una computadora digital o en un dispositivo de 
c1Uculo especifico, de manera que se tenga reconoclmlento y clasificación 
automática de los patrones sin lntervenclón humana [The89J. 

En la figura 1.4 se muestra el esquema de un sistema de reconocimiento 
y clasificación. La entrada E es producida por el sistema flslco y a 
través de un sistema de adqulslcl6n se transforma en un vector de entrada i 
al sistema de !:econocimlento y clasificación. El vector X es transformado 
en un vector y cuyas componentes son llamadas rasgos. Es deseable que 
exista menor número de rasgos que de observaciones pero es necesario que 
los rasgos contengan en su conjunto la mayor parte de la Información 
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necesaria para hacer su. claslflcac16n. Finalmente el sistema claslflcador 
obtiene una salida w que corresponde a la clase a la cual pertenece la 
entrada E. 

E Sistema de 
Adqulslcl6n 

Transformador 
de rasgos 

Flgura 1. 4. 

Claslflcador 

Los procedimientos de extracción de rasgos caracteristlcos pueden 
estar basados en la intuición o en consideraciones flslcas del problema 
especifico, o simplemente ser técnicas matemé.tlcas que reduzcan la 
dlmenslón del espacio de observación. 

Al hacer extracción de rasgos, la complejidad computacional del 
claslflcador se reduce al manejar dalos en un espacio de dimensión menor. 
Sin embargo, el desempef'l.o del clasificador dependerá de la cantidad de 
lnformaclón que se pierda en el proceso de extracción de rasgos. 
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ESTIMACION PARAMETRICA 

2 

2. l. Fundamentos de Pro babi lldad. 

En el procesa.miento de sef'íales aleatorias y en el anál lsls de procesos 
estoc'5tlcos es lndlspensable hacer uso de las propiedades estadlstlcas de 
las sel'\B.les a través del uso de valores promedios y, en general, momentos 
de las sel'\ales. 

La teorla de la probabilidad tiene que ver con promedios de fenómenos 
que oclWren, ya sea secuencial o slmulté.neamente en nuestro mundo. Algunos 
de estos fenómenos se refieren a problemas de todos los dlas como pod.rlan 
ser el número de 1 la.IM.das dlarlas en un teléfono, los Juegos de azar, las 
estadlstlcas de población, la detección de sel\ales, el análisis del ruido, 
etc. Durante el estudio de los fenómenos antes mencionados, se ha podido 
observar que algunos promedios tienden a un valor constante a medida que el 
nWnero de observaciones crece, y también se ha visto que este valor no 
varia si es obtenido a partir de diferentes conjuntos de experimentos, 
siempre y cuando pertenezcan al mlsmo fenómeno. Uno de los pr6posltos de 
la teoria de la probabll ldad es el de describir y predecir dichos promedios 
en términos de p1obabi qdades de eventos. 

Utlllzando lo. teoria de conjuntos en la teoria de la probabllldad, el 
espacio total está formado por elementos que son resultados de un 
experimento. Un experimento es una secuencia. de acciones que produce 
ciertos resultados, desconocidos hasta el momento del experimento. El 
espaclo muestral es el conjunto de todos los posibles resultados de un 
experlmento. Entonces los &esultados corresponden a elementos de un 
conjunto y el espac1o muestral corresponde a Y, el espacio total. Un 
evento puede ser definido como una colecc16n de resultados, Por tanto, un 
evento es un conjunto, o subconjunto del espacio muestral !l. Se dice que 
un evento i4 ocurrió sl el resultado del experimento es un elemento del 
conjunto ,4, 
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La probabilidad de un evento A es un número P(A) asignado a tal 
evento. Este número puede ser interpretado de la siguiente manera: Si el 
experimento es real lzado n veces y el evento .t ocurre n(.t) veces, entonces, 
la frecuencia relativa n(.t)/n de ocurrencia de A es muy cercana a P(.t), 

P(.I) • n(~) (2.1) 

siempre que n sea suficientemente grande { Pap84 J. 

La definición anterior aunque carece de precisión, nos da una buena 
idea del concepto de pro babi l ldad y a la vez nos lleva a la trá.glca 
conclusión de que la probabilidad, como cualquier otra teoria flstca, se 
relaciona a los fenómenos re11les de manera inexacta. Esto no quiere decir 
que la teorla de la pl"'obabi l ldad sea inexacta, muy al contrario, está. 
basada en axlomas muy bien definidos a partir de los cuales se desarrollan 
sus diversos conceptos, y siempre con el máximo rigor matemático. 

Para definir la probabilidad tenemos que hacer uso de los siguientes 
conceptos : Existe un espacio probabl listlco Y llamado evento seguro. El 
evento seguro ocurre siémpre en cada prueba, ya que Y contiene a lodos los 
posibles resultados del expel"'lmento. Una prueba es la ejecución de un 
experimento una vez. El evento e se llama evento Imposible y es aquel que 
se considera que nunca ocurre. En cada prueba ocurre un resultado ((l), 
llamado evento elemental. Se dice que un evento A ocurre en una prueba s\ 
contiene al evento <;(l). La unión ,.: + B de dos eventos A y S es el evento 
que ocurre cuando A 6 S , o ambos ocurren. La intersección IB de dos 
e"w"entos " y S es el evento que ocurre cuando A y :B ocurren. Los eventos A 
y :B son mutuamente excluyentes si la ocurrencia de uno excluye la 
ocurrencia del otro, esto es .tB = e. Existe un evento ~. l lrunado el 
complemento de "que ocurrirá. siempre que "no ocurra. {Pap84] 

La teoria de la probabi l ldad se basa Onlcamente en los siguientes tres 
axioiaas: 

!) P(J) o O (2.2) 

!!) P(.i') = 1 (2.3) 

!!!) SI .tB • e, 

P(.I + :Bl • PCJ) + P(:B) (2.4) 

En el desarrollo de la teorla de la probabll ldad, todas las 
conclusiones estan basadas directa o indirectamente en estos axiomas y 
Unic&!Qoente en el los. Algunos corolarios son los siguientes: 
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P(IO} Do 

P(.CJ • 1 - P(A) 

p(.i + 11) e P{.I) + P(:S) - P(AlJ) " P(.I} + p(¡¡) 

(2.5) 

(2.6) 

(2. 7) 

La probabl l 1da.d de que ocurra un evento A ,dado que ocurr16 un evento 'S 
se eonoee como la probabl l ldad condlclonal de A dado 21 y se define coll\O, 

(2.8) 

SUPonlendo que P<'B) > D. 

La probabl lldad de la 1ntersecc16n de dos eventos se deriva de la 
ecuación (2. B) ":/ es de lo. siguiente fof'ma. 

P(D) • Pl.i¡:S)P(:Sl (2.9) 

51 los evtontos .41. "2., ••• , "1 son mutuamente t:xcluyentes y adem!s 
Jt + "2 + . • . Jn :s ji. entonc:es 

P(!Bl • P(!B.11) • P(:S.12) + • • • + P(!B.ln) (2.10) 

Apltcando la ecuación (2.9} teneDOs que, 

P(!BJ = P(!BjJllP(Ai) + P!:BjAolP(.12) + ••• + P(!lj.ln)P(.ln) (2. 11) 

llamado teorema de probabll ldad total. 

Utl llzanda las ecuaclónes (2. 8 J y {2. 9) se observa que 

(2. !2) 

Sustituyendo la ecuación (2.11) en (2. 12) obtenemos el Teorema de 
!layes: 
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1 
P(:ll/.41) P(.41) 

P(Al :11) • P(ll)JiJp(Ji) + Pl:B)A2)P(J2) + ••. + PllllJn)P(Jn) (2.13) 

Con estos conceptos de la teorla de la probabl l 1dad, podemos 
lntroduclr las nociones de la teorla de la detección y la est1mac16n. 

2.2. Teorla de la Detección y de la Estlmac16n. 

Para comprender la teoria de la detección y de la estlmac16n. 
asociaremos directamente un problema de comunlcaclones en el cual se puedan 
observar de manera real los componentes de un problema de detección y 
estlma.c16n cualquiera: En el ejemplo de la figura 2.1, donde se tiene una 
fuente que genera dlgltos cada T segundos y se requiere transmltlr esa 
lnformaclón a algün lugar a. través de un canal apropiado, tendremos el 
problema de decidir, una vez í'CClblda cierta sel\al, cuU de los posibles 
dlgltos fue el generado. 

Los problemas de teorla de la detecclOn se caracterizan por el hecho 
de que se debe de decldlr cué.l de varlo.s alternativas, es la verdadera. 
Cuando existen sólo dos alternativas {O O 1) se tiene un problema de 
detección binaria. Por supuesto, sl existen H alternativas, se tratara de 
un problema de detecc16r:i H-arla. 

secuencia r(t l 
Transmisor 

digital de 
~---~ 

flgura 2.1. 

El área de la teorla de h. estima.cl6n es parálela a la de la 
deteccl6n. Slgulendo con el ejemplo antes mencione.do, ahora en la 
figura 2.2, la fuente produce un mensaje analoglco a(t). Para que el 
mensaje sea transmitido, primero es pasado a través de un muestreador. 
Cada T segundos se transml t lré. una set\.al que tendrá algún parámetro 
relacionado a la muestra mas reciente. Durante cada intervalo, el receptor 
trataré. de estimar An (la amplitud de la muestran). 

19 



Fuente 

Analógica 

a(t) a(tJ 
Huestreador Transmisor 

Figura 2.2. 

Como puede verse, la diferencia esencial entre detección y estimación 
es que en la deteccl6n los valores sugeridos por el receptor son finitos, y 
éste puede "acertar" o "equivocar", mientras que en la estimación, habiendo 
un nlllDero infinito de valores posibles, será en muy pocas ocasiones cuando 
el receptor esté exactamente correcto, pero tratará la mayor1a del tiempo 
de estar muy cerca. 

Cuando se tiene un problema en el cual se requiere est imacl6n continua 
{sin muestreo), se trata de la teorla de la modulación, aunque algunos 
autores prefieren llamarla "Estimación de onda continua" para hacer 
una analogla con los conceptos de dP.tecc16n y estimación. [Van68l 

Los componentes básicos de un problema de decisión se pueden encontrar 
en la figura 2. 3. 

fuente 

Espacio de 

Mensajes 

H11-1 

,___H_• _ _., de ~~:!~:i6n 
Ho Probabl llstlca 

Figura 2.3. 

Espacio de observaciones 

Regla de 

dec\slón 

Espacio de 

Decisiones 

La fuente es la generadora de alguna de las opciones contenidas dentro 
del espacio de mensajes. A estos mensajes se les conoce como hlpótesls y 
en el caso general existen lf opciones, y se les denomina Ho, H1, ... , HK·I. 
Generalmente, se desconoce cuá.l de las hlpOtesls es la verdadera. 
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El mecanismo de transición probab11 lstlca conoce la hipótesis correcta 
y genera un punto dentro del espacio de observaciones de acuerdo con cierta 
ley de probabllldad. Un ejemplo de un mecanismo de transición 
probabil istlca serla un canal que agrega ruido, con cierta densidad p (n), 
a la sen.al tro.nsml ti da. 

En problemas de detección clé.sicos, tas observaciones vectoriales que 
consisten en una eneada, pueden ser representadas puntualmente en un 
espacio N-dtmenslonaI. Después de observar el resultado en el espacio de 
observaciones, con particiones Zl, se debe decidir qué hipótesis es la 
verdadera. Para ésto, se desarrolla una regla de decisión que asocia a cada 
punto r del espacio de observaciones, con una de las hipótesis. 

Consideremos el problema binario en el que cada una de las dos sal idas 
de la fuente corresponde a una hipótesis, y cada hipótesis se mapea en un 
punto del espacio de observaciones. 51 consideramos que las observaciones 
conslstlré.n de un conjunto de N números, cada conjunto puede ser 
representado como un punto r en un espacio N-dtmensonal y se denota 
vectorlalmente como: 

(2.14) 

El mecanismo de translclOn probabl 11stlca genera puntos de acuerdo con 
las densidades de probabilidad condicional p <r!H1) y p <r!Ho). 

Para elaborar un criterio de decisión se debe primero enumerar los 
posibles resultados de la toma de decisión. Para el caso binario, cuatro 
cosas pueden suceder: 

1. Que Ho sea verdadera y se escoja Ho. 
2. Que Ho sea verdadera y se escoja Ht. 
3. Que H1 sea verdadera y se escoja Hi. 
4. Que H1 sea verdadera y se escoja Ha. 

En este caso, la primera y tercera alternativa corresponden a un 
acierto, mientras que la segunda y la cuarta se tratan de un error. El 
propósito de un crlterlo de declslOn es poder dar cierto peso a cada uno de 
las alternativas. 
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2.3. tstlmac16n par Haxtma Veroslm111tud. 

El cr1terto que utl Hzare111os para desarrol la.r el estimador de mtu<ima 
verosimilitud es el Cr1tcrlo de Bayes. y se basa en dos suposlctones. La 
primera dlce que la fuente generadora está. gobernada por una ley de 
probabl lldad tal que Ho tiene una probabll 1dat;i de ocurrencia Po y Ht una 
probabilidad ft. Tratandose de un problerna blna.rlo Po + P1 "' t. Po y Pi 
se conocen como las probabt lldades a prlort y se obtienen de un estudio de 
la fuente generadora. La segunda supos1cl6n lndlca que un costo se asigna 
a cada una de las opciones. El costo CtJ corresponde a la elección de la 
opcl6n J a partlr de que J es la verdadera. Cada vez que se ha.ce una 
observac16n, se evalua el costo. 

El objetivo es dlsef'iar una regla de decisión que mantenga el costo 
promedio lo 'l!IAs bajo posible. El valor esperado del costo se conoce como 
riesgo (R) y se deflne en el caso blnarlo com.o: 

R • Coo Po Pr( escoger Ho Ho verdadera (2.15) 

+ C10 Po Pr{ escoger Ht Ho Yerdadera 

+ Cu P1 Pr( escoger H1 Hl verdadera 

+ Coi Pt Pr( escoger Ho Ht verdadera }. 

Espacio de observaciones 

escoge Ht 
p <rJHol Zo ~ 

t----+->•r Z1 
p !rl!h l 

'-----~ 

Fuente 

escoge Ho 

f"lgura 2.4. 

Se tou en cuenta la conf1guraci6n de la figura 2.4. S1 se expresan 
las probabilidad.es en func16n del mecanismo de tra.nslc16n, y teniendo en 
cuenta que se debe eleglr Za y 21 de manera que siempre exlsta una 
declst6n. Se debe asignar cada punto r al espado de observaclones z ya 
sea en Zo o en ZL Se t.lene entonces que: 

Z = Zo + Zt • Zo V Z1 (2.16) 

Además es lóglco asumir que el costo de un acierto es menor al costo 
de un error, asl se puede suponer que: 

22 



Cto > Coo 
Co1 > Ctt (2.17) 

Todo esto nos proporciona una manera sencll la de expresar el riesgo en 
funcl6n de las probabil ldades de transición y de una sola de las reglones, 

R a Po Cto + P1 Ct 1 

+ Jzo{ [P1 (COI - Cu) pCrlH1>] 
(2.18) 

- [Po (C10 - Coo) pCrlHo)] } dr 

donde Po Cto + Pi Cu no es runclón de Zo y por lo tanto no se incluyen en 
la minlmlzaclón de R, y la integral representa el costo controlado por 
aquel los puntos r que s~ asignan a Zo. 

Las condiciones (2.17) hacen que los dos términos de la Integral de la 
ecuac16n (2.19) sean positivos. Sl 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 Zo ya que hacen un término 
negativo mas negativo y por lo tanto se reduce el costo. (b) A los valores 
de r que hacen que el primer término sea mayor al segundo es necesario 
excluirlos de Zo para que e 1 costo se minlmlze. 

En resumen, s l 

P1 (Coi - Cu) pCrlH1) > Po (C10 - Coo) pCrlHo) (2.19) 

se asigna r a Zt y por lo tanto, la hipótesis Hl es la verdadera, en caso 
contrario Ho será la verdadera. 

Reescrlblendo {2.19) y tomando en cuenta lo anterior, 

CrlH1l 
H1 p 
> Po (C10 - Coo) 
( 

(2.20) 
p (rjHol 

Ho 
P1 (COI - Clt) 

Ra.26n de umbral T) 

veroslmllltud 
A (r) 
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A partlr de lo anterior tenemos lo que se conoce como la prueba de la 
raz6n de verosimllltud. 

A (r) 

Ht 

< 
Ho 

(2.21) 

La expres16n (2. 21) nos da bastante flexl.bl lldad para dejar variables 
los costos a priori ya que como se observa, el umbral l) se involucra s6lo 
en la decisión final ':I no en el cálculo de A (r), por lo que se puede flJar 
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 seré.: 

In A (r) 

Ht 

< 
Ha 

In " (2.22) 

Para generalizar este estimador a un problema de hipótesis compuestas, 
en el cual el valor del parámetro que caracteriza a la hipótesis puede 
tener valores dentro de un rango, planteamos el esquema de la figura 2. 5 
para el nuevo problema .. 

La fuente genera un conjunto de parámetros, el cual es visto como un 
punto en el espacio x ':I se denota como 9. Las hipótesis son subespaclos 
de X· La densidad de probabllldad que gobierna el mapeo del espacio de 
parámetros al espacio de observaciones se denomina p (rjaJ y se asume 
conocida para todos los valores de 9 en X· 

Espacio de 
Observaciones Z 

"/. •e Ht l----+--->•r 

Espacio de paré.metros 
X 

Decisión 

Fl¡¡ura 2. 5. 
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Un procedimiento recomendado por Van Trees (Van68) es estimar e 
asumiendo que H1 es verdadera, y después estimar e asumiendo que Ho es 
verdadera, y usar estas estimaciones en una prueba de la razón de 
veroslm111tud como sl fueran correctas. 51 se utiliza el estimador de 
máxima veroslmiUtud, el resultado se conoce como prueba de la Razón 
Generalizada de Veroslmllltud (RGV), y es de la slgulente manera, 

máX p(rja1J Ht 

~ (r) "'"' -ª~'----
máx 

ªº 
p(rjeo) 

( 

no 
(2. 23) 

donde 91 varia sobre todas las e en H1 y Bo varla sobre todas las e en Ho. 
Lo que se hace en la ecuación (2. 23} es hacer una estlmac16n de máxlma 
veroslml l ltud de OtA, asumiendo que H1 es verdadera, y entonces se evalúa 
p (rlB1) para Ot = 91 y se usa su valor en el numerador. El denominador es 
calculado de una manera slmllar. El umbral 7 es un valor arbitrarlo que se 
fija de acuerdo con los costos a priori. 

2. 4. Estimación por Mlnlmos Cuadrados. 

En este método se tiene la suposición de que la entrada es 
completamente desconocida y por tanto la predicción de la sen.al s e nl se 
hace únicamente a partJr de la sumatoria de valores pasados ponderados, 
esta aproxlmacl6n será s e nl donde 

p 

S {n} = - Í C1k s(n-k} 
k•t 

El error de predicción e (nl estará dado por 

p 

e (nJ = s (nJ - s lnl = s lnl + l"" s(n-kl 
k•t 

(2.24) 

(2.25) 

En el método de los mlnlmos cuadrados los parámetros ak se obtienen al 
minimizar la media del error total al cuadrado con respecto a cada uno de 
los paré.metros. Para una expl 1cacl6n más detallada referirse a (Mak75). 
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El procedlmlento anterior nos lleva a las ecuaciones normallza~as para los 
coeflclentes del predlctor, 

p 

L"" RCl-k) = -R(I), 1. l, .. .,p ... (2.26) 

En forma matrlclal (por facilidad R(l} • R1J, 

Ro RI R2 Ro-• a1 RI 

RI Ro RI Rp-2 "" R2 

R2 RI Ro Ro-> a> Ro (2.27) 

Rp-t Ro-2 Ro-> Ro ap Rp 

A partir de aqu1 sólo se requiere obtener la solución de Clk, la cual 
se puede obtener de diferentes maneras que será.o mencionadas en las 
slgulentes secclones. Una gula bastante completa de las diferentes 
soluciones (recw-stvas en orden y en tiempo) de estas ecuaciones, se 
encuentra en lFr182] y {Alc86}. 

2. 4.1 Algoritmos Globales 

En los algoritmos globales se parte del hecho de que se van a procesar 
todos los datos fuera de llnea, es decir no hay problemas de tiempo real. 
Les valores de la seJ\8.l se conocen para todo tiempo en cualquier momento 
del '8.Jlállsts ya que se llenen almacenados en alguna memoria. 

Los paré.metros 8.k se pueden obtener resolviendo p ecuaciones con p 
lncógnltas (Ecuaciones de Yule-\.lalker), sln embargo existen métodos que 
facllltan el cálculo de los paré.metros 8.k del predlctor, que se basan en 
las caracterlsttcas del la matriz de coeficientes, la cual es del tlpo 
Toeplltz, es decir, es simétrica y los elementos en cualquier diagonal son 
idénticos. Existe un algoritmo basado en los trabajos de Levlnson y Ourbln 
para llegar a WUl soluCión rápida, en la tabla 2.1. se describe. Este 
algoritmo es recursivo en orden ya que los parAmetros para un orden J se 
obtienen a partir de los pará.metros para un orden 1-1. 

De esta manera se tendrán los parámetros del predlctor para todos los 
ordenes inferiores a p y se tendrá el valor del error de predicción también 
para ordenes p e inferiores. 

Este algoritmo se encuentra programado y su llstado se proporciona en 
el apéndice 2. 
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Tabla 2. l. : ·Algorltmo de LevJnson-Durbln 

[1) Éo a R(O) 

. ~. , 

. "·;·,~-. 

;,.:;?:··- ·-:-J {;,~~: 

-~(i 1 .. ·Á1: 
··' 
· r l.,- e 1-1> aCl·lJ 
~J • ClJ +A:I 1-J 

[4) E1 • [1 - k1 2 ) E1-1 

1 s J s 1-1 

[5) Repetir [2), [3) y [4) para • 1, 2, ... , p. 

(6) la solución será. aJ =i a~pJ, 1 :s J ~ p. 

2. 4. 2. Algorl tmos Recursl vos en Tiempo. 

Los algoritmos recursivos en tiempo se utilizan en o.pllcaclones en 
linea donde el tiempo real es una de las principales preocupaciones. Los 
valores de la senal se conocen sólo para el tiempo actual y para el pasa.do, 
pero generalmente los valores pasados no se guardan, es preferible guardar 
el valor de los paré.metros para los tiempos pasados, y de esa manera llegar 
a algoritmos que nos determinen el valor de los paré.metros para un tiempo t 
a partir de los valores de los paré.metros para un tiempo t-1. En (Alc86J 
se presenta una guia prá.ctlca del uso de este tipo de algoritmos y de su 
implantación en arqul tecturas de cá.lculo. 

En este trabajo se utilizan principalmente dos algoritmos de este tipo 
que fueron desarrollados en su versión desnormal Izada, es decir que los 
pará.metros no se encuentran en un rango de -1 a l,por A. v. Brandt [Bra83l. 

Al primero se le conoce como Algoritmo de Covarlancla en Escalera 
(Ladder) con Memoria Deslizante y al segundo como Algoritmo de Covarlancla 
en Escalera con Hemorla Creciente. Mientras que el de memoria creciente 
utiliza en cualquier tiempa t lnforma.clón sobre todos los valores pasados 
(yt, ... ,yl}, el de memoria desllzante sólo toma en cuanta para su 
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predlcc16n, valores dentro de una ventana de valor fijo L que se desliza a 
través de la set\al (yt-L-p+t, ... ,ytJ. 

Estos algoritmos aportan soluciones recursivas para las ecuaciones de 
covarlancla para predlcc16n llneal y fueron desarrollados en su forma 
normallzada por B. Porat el al. [PorB21. sin embargo por razones del método 
de segmentación en el que se utilizarán (ver capitulo 4} se requiere que 
estos algorltmos proporcionen la energla de predicción residual, cosa que 
sucede en los no normalizados. En los algor.Itmos normalizados se puede 
obtener este tipo de paréJnetros, solo que se requiere un proceso de 
desnormal lzaclón. Los algorl tmos normal izados t. ienen la ventaja de tener 
una dinámica entre menos uno y uno, lo que fncl 11 ta su lmplantaclón en 
arquitecturas de cálculo con operaciones en punto fijo. Se recomienda 
hacer referencia a [F'r182) para una descripción muy completa de los 
algoritmos con estructuras Lattice en su parte de filtrado y de predlcclón. 

En la tabla 2.2. se describe el algoritmo de memoria deslizante, para 
que este algoritmo converga, se requtro deflnlr 1/x a O para x muy pequen.as 
[BraBJJ. 

El algorltmo de memoria creciente, mostrado en la tabla 2.3., es 
generalmente usado en conjunto con el de memoria deslizante por lo que en 
su lnlclalizaclón se requieren pará.Jnetros calculados por el primero. 
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Tabla 2.2.: Algorltmo de memorla desllzante 

Inlclal lzacl6n en t "" O; 

[ rn,t"" qn,t ª E~,t • R~,t • 

rrn,t ª rrn,t • 1 paran"" O, 
ylr: m1. O para k .,. -L+l, 

Para t • 1, 2, ..... t • ... 
e . rO,t 

. Y, o, t 
d o,' 

. qo, t a 
yt-L .. 

o,' 
a rro, t 

. 1 

29 

e· • o 
n, t 

1, .... p-1, p. 
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Tabla 2.3.: Algorltmo de memoria. creciente 



METODOS DE DETECCION DE CAMBIOS 

V SEGMENTACION DE UNA SEÑAL 

3 

3.1. Descr1pclón del Problema. 

El interés por- el problema de la detección de cambios, prlnclplamenle 
los que son abruptos, en las propiedades dlnámlcas de sistemas y sefiales ha 
ido creciendo de una manera importante en los ól tlmos af\os. 

Este tipo de detección es encontrado como complemento de técnicas 
adaptables en las que los sistemas contienen una estructura de 
procesamiento con ponderaciones o pesos variables, los cuales son ajustados 
frecuentemente para compensar cambios en las caracterlstlcas de las 
senales. Tradlclonalmente el ajuste se hace en intervalos regulares, de 
acuerdo a cierto algoritmo adaptable, can la desventaja de sólo tomar en 
cuenta las variaciones lentas de las sef\ales. 

Es importante conOcer de antemano la diná.mica de la sef'ial para 
entender sus variaciones y cuant1ficarlas de una manera que permita tomar 
decisiones adecuadas a la magnltud del cambio. Es de gran ul i l ldad 
caracterizar la sel\al de manera que se conozcan sus valoreo máximos y 
minimos de amplitud y frecuencia, y también puede ser necesario hacer un 
estudio de las longitudes máximas y minlmas de los segmentos de interés. 

En el análisis de sei'lales no eGtaclonarlas, podemos ut111zar métodos 
basados en modelos paramétrlcos estadlst1cos en los cuales uno o varios 
paratnetros pueden cambiar abruptamente. Esto se hace bajo la suposlcl6n de 
que los parámetros del proceso se mantienen constantes por intervalos o 
segmentos de longitud arbitrarla, y cuando alcanzan la frontera de dicho 
segmento cambian bruscamente. 

En la figura 3. 1 se puede ejempl lficar el comportamiento t1plco de 
una sei'lal que es estacionarla por segmentos. Como se puede observar, la 
sel\al observa un comportamiento durante las primeras 150 muestras que se 
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Sei'Lal no estaci.onaria. 

a 01 

flgur• 3.1. 

caracteriza por medio de un conjunto de paré.metros Bl. En la rn.uestra 150 
existe un cambio de modelo y ahora la sef\al será caracterizada por un 
conjunto de paré.metros 02 durar.te 200 muestras hasta llegar a la muestra 
350 en donde vuelve a presentarse el modelo caracterizado por el conjunto 
de paré.metros 91. Como es posible observar a partlr de la flgura 3.1, las 
duraciones de un modelo son completamente arbitrarlas y no siempre llenen 
la misma longitud en muºestras. 

Los problemas que se presentan en sistemas de control y de 
procesamiento de estas sel\ales varian en enfoque pero escencialmente son 
[Ba!;BBJ: 

(a).- En el co.so de un sistema de reconoclmlento o monltorco 
de sel\ales o imA.genes, el interés primordial es detectar los 
cambios y locallzar su posición en espacio o llempo. 

(b)- En detección de fallas en sistemas de control, el 
Interés prlnclpal será poder actuar en el menor tiempo posible 
para cambiar la ley de control. 

(e).- En la actuallzac16n de los pesos de un algoritmo 
adaptable, se deben local izar lns variaciones abruptas en las 
caracterlsticas del sistema en aná.llsls además de cuantlflcar la 
magnitud del cambio. 
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3.2. Metodologia de Olsefio de un Método de Segmentación. 

En el disefio de algorl tmos de detección y estimación de cambios, es 
necesario separar dos pasos muy importantes. El primer paso para el diseno 
de un algorl tmo de segmentación es proponer una transformación en la sefial 
a través de di versos fl 1 tras, de manera que se generen sen.al es lndlcadoras 
de cambio, a veces conocidas como "residuales", en las cuales los camblos 
se hacen má.s obvios que en las senales originales. Ceneralmente se busca 
que en estas sefi.ales "artlflclales", el valor promedlo o sus propiedades 
espectrales, cambien cuando el sistema esté también cambiando. El segundo 
paso es el de proponér una regla de decisión basada en las se/'iales 
residuales. Este problema consiste en dlscf\ar el detector adecuado que 
monl toree los cambios reflejados par las set"i.ales residuales. En la 
figura 3. 2 se esboza un diagrama a bloques de un algorl tmo de detección de 
cambio de modelo en una sef\al. 

FILTROS residuales REGLA ,__ __ __,cambio 

DIGITALES DE DECIS!ON ,__ __ __, sln cambio 

Flgura 3.2. 

Al dlsenar algorl tmos de segmentación se debe de tomar en cuenta que 
las sena les a las cuales serán apl lcados tendrán las siguientes 
caracteristlcas: Las seriales son altamente no estaclonarlas, de manerr.i. que 
algunas veces la set'ial ~endrá. variaciones lentas y suaves, pero otras veces 
el comportamiento será muy ruidoso. Algunos de los sal tos que deberAn de 
ser detectados, son de una magnitud muy por debajo de la amplitud de las 
variaciones de la set\al en las partes ruidosas. 

Dependiendo de la apl lcaclOn, a veces interesa que el procesamiento 
sea en linea (figura 3. 3}. mientras las nuevas muestras de la señal van 
entrando, o bien, si el tiempo real no es lmpcrtante, el algoritmo puede 
trabajar en tandas o grupos de muestras fuera de l lnea (figura 3. 4}. 
Tomando en cuenta estas dos filosoflas, se definen criterios de rendimiento 
de un algorl tmo: 

El primero de estos crl terlos sólo se puede apl !car al caso 
en que se trabaje en linea. Consiste en calificar que tan rApldo 
detecta el algorl tmo un cambio una vez que éste ha ocurrido, lo 
cual es muy importante en aplicaciones de detección de fallas en 
donde se debe de actuar inmediatamente. El que un algoritmo 
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sena! 

sella! 

RETRASO t--------> sefial 

ALCORITHJ DE 
SECHENTACION 

HElllRIA DE 

LAS HUF:STRAS 

PASADAS 

parámetros 
t-------+ y fronteras 

Figura 3.3. 

HElllRIA 

TODA LA 1-~------------+ seftal 

SEllAL 

tanda ALCORITHJ DE 

SECHENTACION 

HEIDRIA 

PAR>.HE:TROS 

Y FRONTERAS 

Figura 3.4. 

cuente con detección lrunedlata, puede conducir a que sea muy 
sensible a las falsas alarmas debido al poco tiempo que tiene 
para evaluar los valores de los pari1metros. 

El segundo criterio es precisamente el que indica la 
factlbllldad que tiene un algoritmo a caer en una falsa alarma. 
Sl la apllcacl6n no demanda una gran rapidez en la detección de 
las fronteras, se puede conseguir entonces una baja incidencia de 
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falsas alarmas . Debido a que es Imposible eliminar la 
posibilidad de una falsa alarma, al menos con intervalos de 
observación finitos, para anal izar el rendimiento de un algoritmo 
con respecto a este criterio se debe de fijar un lil'llte superior 
para In razón de falsas alarmas. Es también muy Importante el 
que los segmentoS cortos no pasen desnperclbldos para el 
algoritmo, ya que se podrla perder información (en aplicaciones 
de compresión de datos por medio de eliminación de redundancia). 

El tercer criterio utilizado para evaluar estos algoritmos 
consiste en determinar la precisión con la cual se hnce el ajuste 
entre el momento de la detección del cambio y la determinación 
del punto exacto en el tiempo en !!l que sucedlo. En apl lcaclones 
de procesamiento en l 1nea este ajuste sólo puede ocurrir sl se 
permite un retraso entre la detección y la decisión flr.al sobre 
la locnllzaclón del cambio. Este criterio es sumamente 
Importante en npl lcncioncs en las cuales se requiere gran 
exactitud en la determinación de los segmentos como podrla ser el 
reconocimiento de patrones. 

Los algoritmos secuenciales de segmentación de sel'lales, generalmente 
se basan en la comparación entre los parámetros de la sefial dentro de una 
ventana fija, contra los parámetros de la misma sena! dentro de otra 
ventana que va recorriendo la sena! (figura 3.6), o creciendo en tamafio 
(figura 3. 7). El desempeño de estos algorl tmos dependerá, en gran manera, 
de la selección apropiada de las medidas de decisión, como también de una 
buena selección de ventanas que permita extraer el máximo de información de 
la serial. La robustez 'del algoritmo dependerá. de si es capaz de realizar 
el análisis a un gran número de muestras con alta varlabllldad, sin tener 
que cambiar los valores de los paré.metros fijos ( tamano de la ventana, 
medidas de decisión). 

VENTANA FIJA 
DE REFERENCIA 

VENTANA FIJA 
DE REFERENCIA 

VENTANA FIJA 
DE REFERENCIA 

VENTANA 
DESLIZANTE 

VENTANA 
DESLIZANTE 

1 VENTANA 
DESLIZANTE 

F'lgura J.6. 
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VENTANA FIJA 
DE REF'ERENCIA 

VENTANA FIJA 
DE REFERENCIA 

VENTANA F!JA 
DE REFERENCIA 

VENTANA 
CRECIENTE 

VENTANA 
CRECIENTE 

VENTANA 
CRECIENTE 

figura J. 7. 

Es lmpartante también el hecho de que un algorltrno no se limite a 
detectar las fronteras de los segmentos basandose en tarnal'ios predeflnldos, 
slno que la detección de una frontero. pueda ocurrir en poslclones 
a.rbltrar\as que dependan Onica.mente del cambio en las estadtstlcas de la 
senal. 

En el siguiente capitulo se presentan algunos de los métodos de 
segmentación mé.s populares en sistemas de reconocimlento y clasiflcac16n y 
se pretende compararlos de acuerdo con las carcterlstlcas antes 
mene lo na dos. 
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ESTUDIO COMPARATIVO DE ALGUNOS 

METODOS DE SEGMENTACION 

4 

4.1. Método de la Función de AutoCorrelaclOn (FAC}. 

El método consiste en observar la set\al s {n] a través de una ventana 
desl lzante v [n] {ver figura 3. 6), Cada vez que se empieza la búsqueda de 
un cambio, se coloca al prlnclpio de la sefial una ventana flJa. SI la 
diferencia entre la sen.al vista en la ventana flJa, y la vista a través de 
la ventana desl lzante es lo suficientemente grande, de acuerdo con un 
umbral preestablecido, entonces se traza una llnea dlvlsoria de segmentos y 
se coloca una nueva ·ventana fija al prlnclplo del nuevo segmento, 
rept tiéndase el proceso a partir de aqul. 

4. l. J. Prueba para Encontrar Porciones No Estacionarlas. 

Se utiliza una medida de diferencia que involucra una suma lineal del 
cambio porcentual en amplitud, más el cambio porcentual en frecuencia. 

Tanto los cambios en amplitud como en frecuencia, son estimados a 
partir de las funciones de autocorrelaclón de referencia (FAC-REF) y de 
prueba (FAC-PRJJJ. 

La energia de la sefial discreta s' {n} (ecuación {1.2)) se calcula 
haciendo uso de la ecuación (1.7), pero modificada para el caso de una 
senal discreta, de tal forma que: 

H·I 

E··= L r s'[n!l
2 

n•O 

(4.1 l 

Por otro lado, sl calculamos el valor de la autocorrelacl6n 
utilizando la ecuación (1.3), para un retraso de O, R {O], de la misma 
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sef\al s' en] tendremos: 

N-1-0 N-1 N-1 

R (O] = l s' (ni s' (n+O] = l (s' [ni s' (ni) = l [s' (n] ¡2 (4.21 
n .. o n•O n•O 

Comparando las ecuaciones (4.1) Y. (4.2) obtenemos que, 

Ea•=R(OI (4.3) 

Como la energia es de cierta manera una medida de ampl ltud al 
cuadrado 1 podemos deflnlr una medida de nmpl1 tud basada en la dlferencla 
porcentual de la raiz cuadrada de la energia de la sef\al de referencia y la -
de prueba. 

Las energlas correspondientes de estas dos ventanas serán: 

E.Ror = RR [O] 

EPru a RP [OI 

La distancia porcentual de amplitud (DPA) se deflne como: 

1~-~ 
OPA • -------------

mln {~•~} 

Donde: 

{·¡--¡ ¡--¡} {~' mln ~ RR [OI .~ RP [OI = 

~. 

si RR [O] ~ RP [O] 

si RP [01 < RR [OI 

(4.4) 

(4.51 

(4.61 

(4. 71 

La función de autocorrelaci6n da cierta lnformacl6n acerca del 
contenido frecuencial de la sel'\al, al observar la rapidez con la que R { J] 
cae de un valor mtuclmo hasta su primer cruce con cero. Esta calda no es en 
l lnea recta 1 es por ésto que el valor de la pendiente no se ut 11 lza, y en 
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su lugar, una medida de área bajo la curva normal izada es lntroduclda como 
comparacl6n frecuencial. 

51 se Uenen la.s slgulentes funciones de autocorrelacl6n 
normalizadas para las ventanas de referencia (figura 4.1) y de prueba 
(figura 4.2), donde la normallzaclón se hace de la siguiente manera: 

r [!} = : ¡¿¡ (4. 8) 

rR [ ! ) 

/ t º' cruce por cer: 

lse ellmlna > 

l'lgura 4. !. 

rP [ ! ) 

1 er cruce por cero 

/·' . 

lse elimina ) 

Figura 4. 2. 
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Para estimar la dlferencla porcentual de frecuencia (DPFJ se puede 
comparar la diferencia de áreas contra el área común. 

rR (O] y rP (O} son funciones discretas, su equivalente cortado hasta 
el primer cruce con cero se denomina rºn C 1} y rºP (O] respectivamente, 
siendo qn y qP el valor de 1 para cada cruce, q será la mayor. El á.rea 
bajo este tipo de curva discreta se calcula de la siguiente forma: 

1fuY(l) 
·• .l!I ,. : 

a1 ; az : 

---
1 2 

!l. .. 
:aq-1 : ·. 
• :aq' 

.__;..._, -'--¡ ----'-""'I'--· ! 
q-2 q-1 

Flgura 4,3, 

Cada una de las é.reas aJ de la figura 4. 3 se calcula sumando un 
rectingulo de base 1 co~ un trlé.ngulo de la misma base. 

ª' =y(!) (O) - Y (1) 
2 

a2 • y (2) 
y [!] - y (2] 

2 

aq-1 • y (q-1) + y (q-2] - y [q-1] 
2 

... =y (q] 
y (q-1) - y (q) 

2 

El área total es la suma de le.s ecuaciones (4. 9), 

• 
Area = L a¡ = L Y (J) + 

J;ot J•t 

y (O) - y (q) 
2 

(4.9) 

(4.10) 

Para este caso Y (OJ = 1 y Y (q] • O, entonces la ecuación (4. 10) se 
convierte en: 
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Area = L Y (JI + 0.5 
J•I 

(4. 11) 

B es lgual a la dlferencla. positiva de áreas, es declr Area R menos 
Area P, es evidente, tomando en cuento. la figura 4.4 que: 

qp qR 
q 

Flgura 4.4. 

B a E rºR (JI - r
0
P (JI 1 

J•I 
(4.12) 

Ces el área común' (figura 4.5), y puede calcularse como el é.rea bajo 
la curva formada por los valores mlnlmos de cada 1. 

q 

F1gura 4.5. 
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Ca Ell\!n { rº• !Jl , rºP !JI}+ 0.5 
J•I 

De esta manera se tlene que, 

(4.13) 

(4.14) 

Los niveles crltlcos de amplitud (NCA) y frecuencia (NCF) se fijan 
independientemente. sin embargo, son generalmente iguales para obtener 
mejores resultados. fH1c79l 

Podemos definir la dlferencla total (DT) entre las sef\a.les de prueba y 
de referencia corno: 

(4.15) 

Esta dlferencla es slgn1f1catlva en el momento en que es mayor al 
valor de Ull!bral normallzado (generalmente igual a uno). 

4. 1. 2. Est lmacl6n de la Poslc16n de las Fronteras . 

• El punto en el tiempo (t) en el cual el valor de umbral se sobrepasa 
es \1nlcamente un valor de referencia. y está. desplazado de la frontera 
real. Aún cuando los camblos son muy bruscos. el desplazrunlento D (t) 
puede variar entre cero y toda una longitud de venta.na H. 

Conforme desplaza.mas la ventana en la vectndad de t se debe tornar la 
dlferenc1a que existe entre las A.reas de las funciones no normal izadas (de 
esta manera el área da lnforrnac16n tanto de amplitud como de frecuencta) de 
referencia y una auxll 1ar que se mueve más alla que la de prueba. 

A(x} = Area R - Area Aux (4.16) 

A(x) ."[' 1 Rll [nl - Rl.ux lnl 
n•O 

(4.17) 

donde 1f es e 1 ta.mano de 1 a ventana. 
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Haciendo una tnterpolaclón lineal encontramos el desplazamiento D (t) 
que existe entre el punto de detección y la posición estimada de la 
frontera. 

X E [t, t+HJ (4. 18) 

Asl obtenemos la paslclón 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 observación del comportamiento de un 
modelo autol"'egresl vo asociado a la sena l. Se utl 11 za una ventana rt Ja de 
long! tud constante como referencia para calcular los paré.metros AR. Con 
estos parámetros se deflne un f11 tro !'/A con el cual, al serle apl lcada la 
sen.al, se determina el error de predicción. Si la sen.al apl !cada al fl l tro 
es de la misma naturaleza paramétrlca que la sena! con que se calcularon 
los partunetros, el error de predicción sera un ruido blanco. Sl por el 
contrario, el error de predicción pierde "blancura", seré. un slntoma de que 
existe un cambio de modelo AR. 

A conttnuactón, se define una ventana deslizante del tipo de la 
descrita en la figura 3.6 pero con la diferencia que la ventana fija de 
prueba se sitúa en la sen.al s {ni mientras que la deslizante recorre la 
seftal de error de predicción. 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 autocol"'relac16n de la ventana 
deslizante. Una frontera seré. hallada cuando se sobrepase un cierto umbral 
prefijado del valor de la medida de error espectral, y a partir de esta 
frontera se repetiré. el procedimiento. 

4. 2.1. Prueba para Encontrar Porciones No Estacionarlas. 

A partir de la ventana fija en la senal se calculan la FAC de orden p, 
usando el algoritmo de Levlnson-Durbln (Tabla 3. l.} se calcula el f1 l tro de 
predicción llneal correspondiente, también de orden p. Asi se tendran los 
par&Jnetros estimados de' ta ventana de referencia: 

er = [ao,at, ... ,ap) (4. 19) 
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A partir de los valores de ln serial se calcula el error de predicción 
(EP) de la siguiente manera: 

p 

e ltl = L"" s(t-kl 
k•O 

(4.20) 

Una vez que se t1ene el error de predlcclón de la sef\al se define una 
ventana desl lzante de prueba que se movera a_ través de los valores d.el 
error y no de la set\al como en el método FAC. >.qui los valores del error 
son los residuales de los que hablamos en el c:apltulo 3. 

A los valol"'es del error de predlcc1ón que entren dentro de la ventana 
deslizante se les extrae su función de autocorrelación de acuerdo con la 
slgulente expresión {Bod.77}. 

·-· 
r [n,ml • ~ [e (n+kJ e {n+k+ml 

k•O 

(4.21) 

para que a partir de ella se lome una medida de error espectral al comparar 
esta FAC a la asocie.da a la primera ventana de referencia. 

Una. vez calculada la FAC del error para la primera ventana de 
referencla, se pueden calcular la siguientes de ina.nera recursiva siempre y 
cuando la ventana se desllze de una en una muestra. La expresión es Ja 
siguiente: 

r[n,m} = r(n-t,mJ +- e(n+NJ e{n+N-m] - e(n-N-11 e(n+m-N-1} (4.22) 

· La 11ES (Hedida de Error espectral) se obtiene de la slgulente rorrna 
(AppS4J )' !Bod77]: 

HESn. ( r(O;OI _ 1 j\ 2 ~ ( r(n:kl 1• 
r(n;O) ,h r(n;O) (4.231 

donde n es el momento en el tiempo en que se sitúa la ventana móvll con 
respecto a la de reí'erencla y k es el tndlce de la FAC. 

El primer término de la l'IES representa los cambios en la potencia 
total del EP y el segundo tér.mlno depende del cambio del contorno 
espt?ctra.l. 

Una vez que la lfES sobrepasa un alerto valor de umbral de segmentac16n 
(USJ predefinido, se considera que existe un cambio en la mltad de la 
ventana deslizante. y se tnlcla el análisis a partir de este punto. 
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4.3. Método de la Razón Generalizada de Veroslmllltud {RCV). 

Este método tlene algunas diferencias slgnlflcatlvas con respecto a 
los dos anteriormente descritos. El algorltlnO consiste en una ventana de 
referencia que crece al rl tmo en que nuevas muestras entran al sistema, 
mientras no exista detección de un cambio. 

La ventana de prueba es de tama!io fijo y se desliza inmediatamente 
después de la de referencia. Este esquema es muy parecido al de la 
figura 3. 1 sólo que se invierten las posiciones de la ventana que crece con 
respecto a la que no crece, y al estar la ventana que no crece después de 
la que crece. La primera se desl lza a través de la set'íal. Este esquema se 
muestra en la figura 4.6. 

VENTANA CRECIENTE VENTANA DE PRUEBA 
DE REFERENCIA DESLIZANTE 

VENTANA CRECIENTE 
DE REFERENCIA 

VENTANA CRECIENTE 
DE REFERENCIA 

VENTANA DE PRUEBA 
DESLIZANTE 

1 VENTANA DE PRUEBA! 
DESLIZANTE 

Flgur• 4. 6. 

La ventaja de este esquema es el hecho de que la ventana de referencia 
al crecer, contiene el máximo de información disponible de el segmento que 
se toma como referencia. Esto hace que la estimación de los parametros de 
referencia se haga con la mlnlma variación posible. 

A partir de la ventana de referencia, la ventana de prueba dcsl lzante 
y una tercera ventana formada por la swna de las dos anteriores, se forman 
tres sef\ales para las cuales sus parámetros AR pueden ser calculados 
recursivamente por medio de los algoritmos Ladder descritos en el 
capitulo 2. Como resultado de Jos algoritmos Ladder obtendremos tres 
diferentes cantidades correspondientes a los errores de predlcc16n de cada 
caso. 

Una vez que se llenen las tres medidas de error de predicción, se 
deriva una medida de distanciad (n) que según (Bra84l es equivalente a una 
prueba de razón de verosimilitud logar1trnlca {ecuación (2.22)) siempre y 
cuando se haga la suposición de que las dlstrlbuclones de probabl l ldad 
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de los errores de pred1ccl6n sean gausslanas. Esta dlstancla es utlllzada 
para la detección de fronteras asl como para la determinación exacta de 
ellas. 

4. 3. t. Prueba para Encontrar Porciones No Estacionarlas. 

El modelo estadlstlco de la sef\al puede ser determinado a partir de la 
ecuación (2.25) despejando s (n}, 

p 

s In) = la> s ln-k) + e lnl ... (4.24) 

donde el error de predicción e (n} es una secuencia gausslana con medla 
igual a cero y su varlancla es, 

var(e [nl) • cr {nJ 2 = cr2 (4.25) 

un valor constante dentro del mlsl!IO segmento. 

El modelo representado por las ecuaciones (4.24) y (4.25) está 
parametrlzado por medio del vector 8 definido por: 

8 a (9T,~T) (4.26) 

donde or está. definido por la ecuación 
2 

(4.19) y 9' es un vecto¡ de 
parámetros que caracteriza a la secuencia cr (n}. Para este caso 'P = cr. 

·Al observar la sef\al {y1, )'2, ••• , yn} se debe hacer una decisión 
entre las siguientes dos hipótesis {Hacer referencia a la figura 4.7)~ 

Ho (No hay cambio) 

Ht Existe un r tal que 8 = 8t para 1 :s k :s r (51 hay cambio) 

De acuerdo con la· estimación por mAxima veroslmllltud, la decisión 
depende de la razón de ~eroslmllltud entre estas dos hipótesis, en donde el 
instante r y 81 son remplazados por sus estlmaclónes. Entonces se forma 
una prueba de razón generalizada de veroslmllltud, 
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l.,, (n) 

Vo 
XT 

VENTANA CRECIEIITE 
DE REF'ERENCI A 

XR 
V1 r 

n 

VEIIT ANA DE PRUEBA 
DESLIZANTE 

XP 

v. n 

Flgura 4.7. 

méxP(y1,..,ynillll 

... mé.x ª-'-ª-•-------
• m6x P(y1,.. ,yn¡Ho) 

eo 

"' ~ 
< 

"º 
(4.27) 

Sl tomamos logaritmo de ambos lados de la ecuación {4. 27} y tenemos en 
cuenta que la hipótesis H1 slgnlflca un cambio de modelo, tendremos una 
medida para detectar un cambio (AndBBJ, 

d (n) • m6x m6x m!n log 
r 9192 E>O 

donde, 

i\ = log 7 

P()'I,,. ,)'nl1!1) 

P(y1, •. ,)'n !Ho) 
(4.28) 

(4.29) 

De acuerdo con {BraB3J la prueba logarltmtca de razón generalizada de 
veroslmllltud de la ecuación (4.28} se convierte en: 

d (n) = (NR + NP) log (J'~ - (NR log O": + NP log cr!> (4.30) 

47 



la ecuación (4. 30) es para dos secuencias, una de prueba xP y una de 
referencia XR, y la secuencia combinada XT (ver figura 4. 7) donde NR ';/ NP 
son las long! tudes de las secuencias XR y xP respectl vamente y o-R, CTP y C"T 

son las estima.clones de la desvlac16n está.ndar de las secuencias antes 
mencionadas. 

Este procedimiento busca un cambio en la sef\al haciendo la prueba de 
la ecuacl6n (4.30) en las O.ltimas L muestras para detectar sl son 
slgnlflcatlvamente diferentes a las anterior.es o no. En [App83J se 
demuestra que la expresión (4.30) se reduce de la siguiente manera: 

(4.31) 

donde el sub1ndice e S'e refiere al algoritmo de memoria creciente y el 
sublndice D al algoritmo de memoria deslizante mencionados en el 
capitulo 2 y, 

y 

E'º' 
H

0
(n) • L log _E.!.!!_ 

L 

(4.32) 

(4.33) 

Las cantidades Ei~i y Ei~~ son las energlas residuales al orden p, 
obtenidas de los algoritmos de memoria creciente (Tabla 2. 2.) y desl lzante 
(Tabla 2. 3.) respectivamente. Ln representa el tlempo transcurrido desde 
el t1ltlmo camblo detectado. Sl d (n) sobrepasa cierto umbral prefijado, se 
supone que ha ocurrido un salto abrupto en los para.metros del modelo de la 
serial y el momento en que ésto ocurre se conoce como tiempo de detección ';/ 
se denomina no. 

4.3.2. Est1macl6n de la Poslcl6n de las Fronteras. 

El procedlmlento de optimlzaclón que se utlllza para encontrar el 
mejor punto de local lzaclón de la frontera en el rango (no-L+l, .•. , no} una 
vez detectado un cambio, se basa también en una serle de pruebas de razón 
generalizada de veroslmllitud. El procedlmlento consiste en aplicar una 
búsqueda recurslvR. mé.xlma de distancias en diferentes secuencias de prueba 
y de referencia. 

Sl como dlJlmos anteriormente, el momento de la detección de cambio es 
denominado no, entonces es razonable pensar que el verdadero instante del 
cambio r' es tal que no - L ~ r' < no. Tomando como referencia la 
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figura 4. 8 se definen las hipótesis para la nueva prueba RCV. 

Ho': Existe una r tal que 8 = ea para 1 :5 k :5 r, 

y e = ea· para r < k :5 "· 

H1 e = 81 para 1 :S k :5 n-L. 

y e "" 82 para n-L < k :S n . 

r r+I n 
Ho' 

Vo .Vo' 

.v. V2 
H1 

n-L n-L+1 

f'lgura 4.B. 

Tenemos ahora la distancia: 

Ad (r) = r log ero + (n-r) log ero' - (n-Ll log en - L log .., (4.34) 

Escribiendo la ecuación (4.34) de manera slmllar a (4.31), 

(4.35) 

Esta prueba se efectúa para no :s n < no + l. y r es actual izada de 
acuerdo a la stgulente ~egla~ 

Condlclones lnlclales : r = no - L 

Sl Ad (n) • O 

Sl Ad (n) > O 

n = no 

Se mant lene r sin cambio 

Actual lzar r con el valor de n - L. 
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Al flnal el valor buscado r' estará dado por el último valor tomado 
por r en el instante na no+ L. El procedimiento se vuelve a repetir pero 
ahora se empiezo. desde r' como punto de inicio. 

4. 4. Simulaciones en Computadora. 

En este trabajo se desarrollaron programas de computadora para hacer 
simulaciones con los algoritmos de segmentación descritos en las prlmeras 
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 
computación, sino cólnO estos programas nos ayudan a conocer mejor a los 
algoritmos mediante las diferentes pruebas que se les aplicarán mAs 
adelante en el trabajo. Con el fln de que estos algorl tmos puedan ser 
programados en cualquier arquitectura de cé.lculo se presentan de manera 
simpl lf1cada sus diagramas de flujo. 

4. 4. 1. Implantación de los Algoritmos. 

La lmplantnclón de los algoritmos hizo en lenguaje TURBO PASCAL 5.5 
en una computadora OELL Sistema 310, con procesador 80386 y coprocesador 
maternát leo 80387. 

El desarrollo del algoritmo del método FAC se hizo bajo el esquema de 
procesamiento en bloques, es dectr, fuera de l inen. En la figura 4. 9 se 
presenta el diagrama de f"lujo del método FAC por bloques. 

·El algoritmo del método HES también es presentado en este trabajo bajo 
el esquema de procesamiento por bloques fuera de linea. En la flgura 4. 10 
se esboza el diagrama de flujo utilizado para la elaboración del programa 
de simulación. 

El algoritmo del método RGV fue Implantado siguiendo las estructuras 
presentadas en [BraBJJ. En la figura 4.11 se hace un ligero esbozo de el 
diagrama de flujo definltlvo que se usó en este trabajo, para una 
descripcl6n más detallada se recomienda hacer referencia al articulo 
citado. La implantación de este método fue hecha por medio de un esquema 
de procesamiento en linea, lo que permite tener sef'iales de tnma..fto 
cualquiera, las cuales entran al programa y son procesadas y segmentadas en 
ese momento. 
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F1BtJra 4. 11. 

4.5. Pruebas y Criterios. 

En esta parte del trabajo se describen las pruebas que sentimos fueron 
necesarias para conocer el comportamiento de los algoritmos. Seria inutll 
el tratar de segmentar sef\ales reales sin antes hacer un estudio de los 
algoritmos con sef\ales hechas a nuestro gusto. Se debe hacer este tipo de 
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pruebas para saber cómo escoger los parámetros de ané.l lsls de los 
dlferentes métodos y para las diferentes seriales para las que será.n 
utl l lzados, 

4. 5.1. Dcflnlclón de las Serinles de Prueba. 

Estas sel\ales fueron generadas con dlferentes modelos y crlterlos. Se 
generaron secuencias de muestras dentro de las cuales se encuentran seriales 
slnusoldales puras de acuerdo con el modelo de Ja. ecuación (4.36), 

y [n) = A cos (211 fn n) (4.36) 

donde A es la amplitud máxima y fn es el valor de la frecuencia normalizada 
y su relación con el perlado de la seJ\al esté. determinado por la 
ecuación (4. 37), 

fn = 1 / perlado en muestras = l / T (4.37) 

El otro tlpo de sel'iales de prueba. fueron generadas con modelos ARHA, 
a partir de la local lzaclón de los polos y los ceros del sistema. 
Utilizando las ecuaciones (1.21) y (1.22) se genera una serial a partir de 
sus polos y sus ceros. 

En primer lugar se generaron secuencias largas conteniendo el mismo 
modelo de manera que se pudiera detectar la incidencia de falsas alarmas. 
Las sef\ales generadas para estudiar las falsas alarmas son las siguientes: 

a) Sei'ial sinusoidal con frecuencia normallzada de O.OS, equivalente a 
un periodo de 20 muestras, con amplltud rnAxlma de diez. Se generaron 500 
muestras que se pueden observar en la figura 4. 12. El comportamiento 
frecuencial de esta sef\al se muestra en la figura 4.13. En lo subsecuente 
se hará referencia a esta sel\al por medio del nombre cos O.OS. 

b) Sei'ial con modelo AR de segundo orden con polos complejos conjugados 
de magnitud 0.9 y é.ngulo de 30•. Las sao muestras generadas se encuentran 
en la figura 4. 14 y su espectro en la figura 4. 15. A esta sel'ial le 
pondremos el nombre AR 0.9 30• para referencia posterior. 

e) Señal con modelo AR de octavo orden con polos complejos conjugados 
localizados de la slgulente inn.nera: El primer par con magnitud 0.6 y ángulo 
de 30•, el segundo par con magnitud O. 9 y é.ngulo de 60·, el tercer par con 
magnitud 0.6 y angulo de 90• y el ú.ltimo par con magnitud de 0.9 y é.ngulo 
de 120•. En la figura 4.16 y 4.17 se muestran respectivamente la sef\al y 
su espectro. A esta sel'i.al la llamaremos por facilidad AR orden 8 en 
referencias proximas. 

En la siguientes secciones se discutirán las pruebas efectuadas con 
estas sel'lales y entonces se podrá ver su utll idad. 
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Setl.al de prueba Cos O. 05 

'ºº 400 

Figura 4.12. 

Espectro de la setl.al cos O. 05 

º·' º" 
Figura 4.13. 
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SeiLal de prueba AR orden 2 
N'11.gnHud - o.s Al\VUIO • 30• 

60 .-~~~~~~~~~~~~-"~~~~~~~~~~~-, 

so 

<O 

'º 
'º 

-10 

-zo 

-·· 
-<O 

-so 

'ºº 400 

Figura 4.14. 

Espectro de la seiLal AR O. 9 30" 
••-,--~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~..,.--, 

'º ,. 
16 

,. 
'º 

-10 

-1•;-~~~~.--~~~~.--~~~~--,-~~~~-.-~~~~-1 

l"r1viuncia. NonnmUsa.da. 

FJgura 4.15. 
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Se1'Lal de prueba AR orden 8 

... 'ºº 

Flgura 4.16. 

Espectro de la se1'Lal AR orden 8 
16 .,------------------------·--···----

,. 
10 

• 
... 
-6 

-10 

-rz 

-·· -·· -·· o.z n.; 

Fr•au•~ía. ,Yo""a.Hrmda. 
Flgura 4. 17. 
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A continuacl6n, se unieron sef\ales dentro de una mlsma secuencia con 
el fin de obtener una sef\al que tuviese cambios de modelo en puntos 
conocidos. Al generar las secuencias compuestas de varios tipos de modelos 
se debe de tener en cuenta que deben existir cambios en ambos sentldos. Se 
debe por ejemplo, probar con un cambio en amplitud tanto en sentido 
creciente como decreciente, 

En [App84) se propone el uso de sef\ales generadas a partir de un 
modelo AR para llevar a· cabo las pruebas. La. manera más fá.cll de definir 
este tipo de modelos es por medio de la locallzaclón de sus polos. Se 
sugiere, también en [App84), el uso de modelos de segundo orden los cuales 
mantendrán bajo el nllmero de parametros. El segundo orden da bastante 
flexlbilldad ya que con sólo variar el ángulo de locallzaclón de los polos, 
se varia la frecuencia central de la sel"ial, y al variar la magnitud de los 
polos modificaremos el ancho de banda. 

Una consideración que se debe hacer al generar seftales de prueba es el 
hecho que las sel\ales reales (EEG y voz) generalmente estarán 
sobremuestreadas y por tanto las frecuencias de estas seflales slntetlcas no 
deben sobrepasar 1/8 de la frecuencia de muestreo [App84]. 

Las seriales generadas para estudiar el comportamiento en cambios 
conocidos fueron las siguientes: 

a) En la figura 4. 18 se tiene el comportamiento de una sef\al coñ 
cambios en amplitud sinusoidal, a la cual llamaremos en adelante sef\al CAS. 
Las primeras y las últimas 200 muestras corresponden a un coseno con 
arnpl 1 tud máxima de cuatro y con frecuencia normal izada de O. 125. Las 200 
muestras de en medio corresponden a un coseno con la misma frecuencia, pero 
con amplltud máxima de dos. En la figura 4.19 se observa el cambio en el 
dominio de la frecuencia. El espectro de la sef\al con mayor ampll tud 
corresponde a aquel que se encuentra 3 dR por encima del otro. 

• b) En la figura 4.20 se observa una sef\al con cambios en frecuencia 
sinusoidal (CFS). Esta sel\al está compuesta por un cambio ascendente en 
frecuencia en la muestra 200 en donde se pasa de un coseno con amplitud 
máxima de diez y frecuencia normalizada 0.025 a un coseno con la misma 
amplitud máxima pero con frecuencia normalizada duplicada, es decir O.OS. 
A partir de la muestra 400 se vuelve a presentar la frecuencia del 
principio. En la figura 4. 21 se muestran los espectros de la señal CF'S y 
se puede notar que la diferencia es un1camente de tipo frecuencial, ya que 
la energla {arca bajo la curva) permanece constante. 

c) La siguiente sef\al de prueba corresponde a cambios en la magnitud 
de los polos de un modelo AR de segundo orden (Cl'fAR). En la figura 4. 22 se 
observa el comportamiento temporal y se distinguen los cambios de modelo en 
las muestras 200 y 400. Las primeras y últimas 200 muestras corresponden a 
un modelo AR de segundo orden con polos complejos conjugados de magnitud 
O, 45 y ángulo de 20•. Las 200 muestras intermedias pertenecen a un modelo 
AR de segundo orden con polos complejos conjugados de magnl tud O. 9 y á.ngulo 
de 20•. En la figura 4. 23 se observan los espectros asee lados a ambos 
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modelos siendo el más alto el que corresponde a una magnitud mayor (O. 9) y 
por lo tanto ti.ene un menor ancho de banda. 

d) En ln figura 4. 24 tenemos una sel\al con cambtos en el é.ngulo de los 
polos de un modelo AR de segundo orden (CAAR). A partlr de la muestra 200 
deja de presentarse el modelo AR de segundo orden con polos complejos 
conjugados de magnl tud O. 9 y ángulo 30• y comienza a presentarse otro 
modelo similar al anterior pero con ángulo de 60• en sus polos. En la 
muestra 400 se da el cambio centrarlo, es declr. se regresa al primer 
modelo. En la flgura 4. 25 se muestra el comportrunlento frecuenclnl de este 
cambio, y es muy claro en esta gráfica c6mo el ángulo de los polos de un 
modelo AR de segundo orden determina la frecuencia fundamental de la sel\al. 
De esta manera, el espectro que llene su máxlmo alrededor de 30•/360•=0.083 
de frecuencia normal izada corresponde al modelo con ángulo de 30•, y aquel 
que tt.ene su máximo alrededor de 0.16 de frecuencia normal\zada 
correspondera al modelo con é.ngulo de 60•. 

el La sel\n.l de la figura 4.26 presenta cambios en el orden de un 
modelo AR (COAR). t:n las primeras 200 muestras se tiene una sefial 
caracterizada por un modelo AR de cuarto orden con polos complejos 
conjugados de magnit.ud 0.9 y ángulo 30• y de magnitud O. 9 y ángulo 75•. A 
partir de la muestra 200 se ellminan los polos con ángulo de 75• y queda un 
modelo AR de segundo orden que vuelve a cambiar a partir de la muestra 4.00 
de nuevo al modelo de un pr1ncipio. En la flgura 4. 27 se observan los 
espectros de los modelos de cuarto y segundo orden antes descr\tos. El 
orden corresponde al número de mts.xlmos en el espectro. 

4.. 5. 2. Parámetros de Análls\s. 

Los parámetros de análisis más slgn\flcativos de los métodos de 
segmentación serán descritos en esta secc16n. En el método f'AC los 
parámetros más importantes serfln el tamal\o de las ventanas, el número de 
coef'lclentes FAC asociados a cada ventana, el valor de los umbrales de 
ampl 1 tud y frecuencia, Y el traslape que exista entre las ventanas. Para 
el método MES, sera de gran lmportancla la adecuada selecc16n de parámetros 
como el tamafio de las venta.nas, el orden de la predlcci6n, el numero de 
coeficientes FAC asociados a la venta.na del error de predlccl6n, el umbral 
de segmentac\6n, ':/ el barrido que existe en la ventano. del error. Para el 
método RGV sólo tres parámetros deben ser ajustados para variar el 
rendimiento, el orden del modelo AR, el tamai\o de la ventana de prueba, y 
el umbral de segmenlacl6n . 

La labor de ajustar debida.mente los parámetros es una de las mas 
cruciales en todos los algoritmos de segmentac16n. En algunos casos, 
exlsten demasiados paré.metros, y además algunos de ellos dependen de otros 
que tienen que ser fijados con criterios de experiencia ya que existen en 
muchos casos pocas medidas objetlvas disponibles. {Hic79) 
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En los métodos MES y RGV, uno de los paré.metros más Importantes es p, 

~~l~~~~;a,d6y1a ~~~d ~clto:Úmer~ª d: l~~~~~lodneesp a~~~:e ~~ca~c;;;:nd~e d~n~2 m;~e~~ 
caso del método HES, y de p en el método RGV. 51 el orden exacto de los 
procesos AR no es conoc1do, se debe estlmar un valor suficientemente grande 
para llevar a cabo ln predicción. Por otro lado, el orden p no debe ser 
escogldo excesivamente grande, debido a que ésto Um\tarla a el uso de 
ventanas de prueba grandes, ya que el tamafl.o de ta ventana debe mantenerse 
mucho mayor que el orden p para obtener buenos.resultados en los algoritmos 
de predicción. En el método HES, p debe mantenerse lo menor posible, pero 
lo suflclenlemente grande como para que se obtenga un conjunto de 
parámetros represental\vo, y se mantenga, en caso de no hnber cambios, un 
error espectral descorrelaclonado (blanco), para que no exista una falsa 
alarma por sobrepasarse el umbral de segmentación US. 

Una regla que se ut 111 za comúnmente en este t l po de ant\l lsls es hacer 
p igual al doble de las resonancias esperadas en el espectro. En EEG 
generalmente se llenen cuatro resonancias, más un p\co deb\do a la 
pendiente en la zona de ln frecuencia de corte menor, lo cual requ\ere 
mlnimo de un orden diez, sln embargo es prácllca común utl 1 lzar qulnce 
coerlclentes para una ventana de trelntn segundos. Una de las pr1meras 
ventajas del procesamiento con presegmentacl6n, es que al dlvldlr la sef'lal 
en porciones estaclonnrla.s, las señales no contendrán tanta variedad 
espectral como los segmentos dt~ treinta segundos. En {Bod77l se sugiere 
que se ut.\ 1 lcen únl.carnenle 6 coefl.clentes para EEG. Para cada t lpo de 
señal existen estudios a prlor1 que nos determinarán un valor lnlclal de 
prueba para el orden p, el cual a partir de pruebas se puede lr mejorando. 

El número de coeficientes de la FAC que se ul1 l lzan en el método fAC 
y en el método HES, es generalmente obtenido a part lr de los ané.l lsls 
anteriormente mencionados, ya que la función de autocorrelaclón esta 
lntlmamente relacionada al ctllculo de los coeflclentes de predicción 
l lneal. Es lógico pensar que este número será igual a p. 

Para optimizar el trunafio de lns ventanas LV con respecto al error que 
se podrla presentar en el caso de ser fijo.do incorrectamente, se debe hacer 
un estudlo en una sei'lal sln cambios. Al observar cómo se producen 
diferencias de modelo al cambiar el tamaño de la ventana, se debe 
determinar un tamaño adecuado de acuerdo a lns caracterlstlcas espectrales 
de la señal. es decir, en función de las frecuencias m:ls importantes. 
Generalmente este estudlo (realizado más adelante en este trabajo) lleva a 
que las ventanas deben contener un mlnlmo de dos ciclos de las componentes 
más lentas de la sefial, o dicho de otra manera, deberán ser por lo menos 
igual a dos veces el p<!rlodo de la componente de menor rrecuencla. 

En la decisión del tamaño de las ventanas existen puntos opuestos. 
Por un lado, se obtienen estlmaclones estadlstlcas estables y por lo tanto 
lncidenclas de error pequeñas al escoger un valor de LV mucho mayor que p, 
pero se causa un aumento en los retardos de detección. Por otro lado, las 
ventanas no deben ser tampoco muy grandes, debido a que se pueden esconder 
pequef\os segmentos interesantes al anál isls posterior. 
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El ajuste de los umbrales de segmentación depende de la apl lcaclón en 
particular para la cual se esté dlsel'i.ando el algorl tmo de segmentación. En 
muchas apl lcaclones, es necesario mantener el número de falsas alarmas por 
debaJo de un l lml te. Sin embargo establecer el impacto de los umbrales de 
segmentación sobre la incidencia de falsas alarmas es muy complicado de 
hacer teóricamente, por lo que por medio de simulaciones se estudia el 
comportamiento de los tres algoritmos con las distintas sei'i.ales para 
diferentes umbrales de segmentación, (App83]. 

En los dos métodos que fueron Implantados bajo un esquema de 
procesamiento por bloques (el método FAC y el método MES), se deben definir 
parámetros de avance de las ventanas. Para el método FAC se le llamó 
traslape, lo que significa es el número de muestras que comparten dos 
ventanas consecutivas. Si se llene un traslape de cero, el análisis será 
rapldo en comparación con ané.llsls donde si exista traslape. La ventaja 
del traslape es el poder amil Izar más a fondo la seflal ya que una misma 
muestra es lnclulda dentro de varias ventanas. En la figura '1..28 se 
eJempl lflca un aná.l lsls. con el método FAC en el que existe un traslape de 
LV / 2. Para el método HES se tiene una medida de avance llamada barrido y 
lo que representa es la cantidad de muestras que se avanzan por paso de la 
segmentación. Esta medida es muy parecida 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 
DE REFERENCIA 

inlclo 

VENTANA 
DE PRUEBA 

primer paso del anál lsls 

1 

VENTANA 

· ~--D_E_PR_UE_B_A_~ 
segundo paso del análisis 

figura 4. 28. 
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4.6. Comparaclón de los Diferentes Métodos. 

Las primeras pruebas que se les realizó a los tres algorltmos de 
segmentación ya descritos, fue ln de probar su comportamiento en seriales 
que téorlcamentc no presentan ningún cambio. El comportamiento Ideal que 
deben de obedecer este tipo de algoritmos ante tal tipo de señales es 
obviamente el de no detectar cambio alguno. Sin embargo, debido a las 
estructuras internas de los algoritmos, en ocasiones al no seleccionar 
adecuadamente los parámetros de nnál lsls, podemos caer en falsas alarmas. 

Dos de los parámetros más importantes en los anal lsls, son el tamaño 
de la ventnna (o ventanas) y el orden del modelo que se supone, al hacer la 
segmentaclón. Para los tres métodos, se corrieron simulaciones con sei\ales 
sin camblo y se observó cómo se comportaban las diferentes medidas de 
cambio al varlar los dos pará.metros mencionados. 

Para el anál isls de la selccclón óptima del tamaño de la ventana y del 
orden de predlccl6n, con respecto a la baja lncldencla de falsas alarmas, 
se htclcron slrnulaclones con los tres métodos para determinar una 
justlf1cncl6n heuristlca al hacer las declslones. Se tomaron las sefiales 
de prueba cos 0.05, AR 0.9 JO•, y AR orden 8, y de acuerdo con su 
frecuencia fundamental .minima {tomada de sus espectros) se determinó su 
periodo mé'lxlmo. Para la prlmera sefinl cos 0.05 se llene un perlado de 20 
muestras, para la señal AR O. 9 JO• se t lene un perlado rn<'txlmo de 
doce muestras, lo mismo que para la seflJ.l AR orden 8, 

A la señal cos O.S se le aplicó el método FAC usando cuatro 
coeficientes. Al variar al tamaño de la ventana desde dos hasta 60, se 
observó el corn¡:xn·tamiento de la diferencia porccntaual mti.xlma, mismo ql!e se 
presenta en la figura 4.29. Podemos advertir un comportamiento m<'Jor en lo 
que respecta a falsas alarmas, conforme se aumenta el tama!"lo de la ventana. 
También, se observa que existen puntos en que la diferencia es ideal (cero 
por tratarse de una sei\al sin cambios) en valores de la ventana múltiplos 
de diez. 

Para la sefüdes AR O. 9 JO· y AR ord~n 8, se obtuvlenm las gráficas de 
las figuras 4. 30 y 4. 31 al apl lcar el método FAC suceslvar.iente con cuatro y 
ocho coeficientes respectivamente, pero con tamaña de ventana desde das 
hasta 60 muestras. Para ambas seli.ales su periodo mé'lximo es doce muestras 
debido al par de polos que tienen con á.ngulo 30•. En las gré.flcas se 
observa que para ventanas muy chicas se llegan a tener errores muy grandes, 
mientras que al aumentar el tamaño de In ventana por arriba del doble del 
perlado, se logra que la diferencia t lenda a un valor constante. 

Para la señal AR orden 8, se hlcleron slmulaclones en las cuales se 
mantenla el tamaño de la ventana fijo, pero se variaba el número de 
coeficientes a ser calculados. Se encontró que la dlfcrencla era 
lnslgnlficanle, y que los resul lados eran muy parecidos usando dos o tres 
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coeflclentes, que ut1 liznndo nueve o diez. Creemos que lo anterior se debe 
a que para calcular las diferencias porcentuales, se ut i l lzan sólo los 
primeros coeflclentes positivos de la FAC, lo que significa que si el 
primer cruce por cero de la FAC se da en el tercer coeficiente, será lo 
mismo uti l iznr tres que más coeficientes. Cabe mencionar que la rápidez 
del cruce depende de la frecuencia de la set\al, para frecuencias muy bajas, 
la FAC tardará mas en cruzar cero por primera vez. 

En las gráficas anteriores observamos que en la vecindad de 2oor. del 
periodo de la set\al, podemos trabajar con cierta seguridad. El irnos mas 
arriba nos disminuye este tipo de error, sin embargo, como fue mencionado 
anteriormente, es conveniente mantener el tamaf\o de la ventana en el minlmo 
posible para no perder información de segmentos cortos. 

Para el método MES, también se hlclcron pruebas parecidas con las tres 
sef\ales sin cambio arriba mencionadas. Para la sef\al cos O.OS, usando un 
orden de predicción igual a clnco, y variando el tamaflo de la ventana desde 
dos hasta 60 muestras se obtuvo la gráfica de la figura 4. 32. En esta 
gráfica se observa que para tamaJ\os muy pequerios de la ventana, existe gran 
poslblltdad de caer en una falsa alarma. Al aumentar el tamano de la 
ventana para este tipo de senal, no se observa mejorla, únicamente cuando 
la ventana adquiere tamaños múltiplos de dlez. 

Para las sefiales AR O. 9 .JO• y AR orden 8 se hicieron serles de 
simulaciones variando el trunar.o de la ventana desde doce hasta 100 
muestras, con ordenes de predicción cuatro y ocho respectivamente. Las 
graficas obtenidas se presentan en las figuras 4.33 y 4.34, en ellas 
observamos que existe una zona de error bajo, en las proximidades del 200Y., 
aunque sólo a partir del 400~ en adelante se puede trabajar con cierta 
seguridad de no caer en falsas alarmas. 

Cuando se aplico el metodo MES para diferentes ordenes de predicción 
desde dos hasta 32 a la señal AR orden 8, se obtuvieron resultados mas 
slgnlflcativos que en el experimento análogo con el método FAC. En la 
figura 4. 35. se observa que al aumentar el orden se reduce el error 
producido por el método. Sin embargo, es prudente aclarar, que despues de 
cierto valor del orden, el error no dlsmlnuye demasiado y lo que sl 
aumenta, es el número de operaciones requerldas para hacer la predlcclón, en 
proporción del orden al cuadrado. 

Es interesante hacer notar que el efecto producido por el cambio de 
los parámetros de barrido y traslape en las gráficas correspondientes a los 
métodos HES y FAC respectivamente, es el de suavizar las curvas conforme se 
avanza iná.s lentamente. En el método HES. se presentan las gráficas cuando 
se llene barrido máximo equivalente al tamat\o de la ventana. Al hacer 
slmulaclones con barrido mlnlmo igual a uno, obtuvimos comportrunlentos 
parecidos, sólo que como se menciono arriba, a las gráficas se les 
suavizaron los picos. Las gráficas obtenidas en el caso del método FAC, 
fueron debtdas a anál lsis sln traslape. Al aumentar el traslape en el 
método FAC, se obten1a un resultado parecldo al mencionado en el caso de 
reducir el barrido del método KES. 
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Al efectuar lns pruebas sobre falsas alarmas en las tres sefiales sln 
cambios, utilizando el. método RGV, obtuvimos resultados contrastantes. 
Cuando aplicamos el método RGV al la sef\al sinusoidal cos 0.05 utlllzando 
un orden cuatro y variando el tama.t'io de la ventana desl lzante de dos a 60 
muestras, obtuvimos un comportamiento muy peculiar, mostrado en la figura 
4. 36. Esta gráfica tiende a parecerse a las dos anteriores obtenidas con 
la misma sef'ial, sólo que en ésta, al contrario del método MES, si existe 
una dlsmlnuclón a medida que se Incrementa el tamafto de la ventana, pero la 
dlsmlnuclón no es tan acentuada como en el método f'AC. También en este 
caso, se observan los mlntmos alrededor de los tamaf'ios de la ventana 
múltiplos de diez muestras. 

El contraste se observó cuando aplicamos el método RGV a las seflales 
AR 0.9 30• y AR orden 8, utll1zando ordenes de predicción cuatro y ocho 
respectlvar.iente. Al variar el tru::atio de la ventana desde dos hasta 100 
muestras obtuvimos las curvas mostradas en las figuras 4.37 y 4.38. Estas 
dos grá.flcas nos muestran un comportamiento muy bueno a partir del 100~ del 
truna.t'io de la ventana relativo al perlado. 

La diferencia entre las curvas obtenidas con el método RGV para una 
sef\al senoldal y para las sef\ales AR, era de esperarse sl pensamos que el 
algoritmo de segmentación de dicho método se basa en la suposlclón de que 
la ser.al tiene asociado un módelo AR. 
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En la figura 4.39 se muestra el comportamiento de la distancia de 
veroslmilltud tnAxlma que se presento al aplicarle el método RGV a la sefial 
AR orden 8, utilizando un tamaflo de ventana de dtectsels muestras y 
variando el orden de predlcc1ón. En esta graflca se puede advertir que la 
distancia disminuye cuando nos encontramos alrededor del orden real de la 
serial, mientras que si lo disminuimos se aumenta la diferencia de la sena! 
consigo mls:na. El aumentar el orden parece no mejorar las falsas alarmas, 
y si aumenta el tiempo de cá.lculo en la etapa de predlcclón, al tenerse que 
real 1 zar operacl enes proporc 1 anal es al orden. 

Una vez que a los diferentes métodos se les apl lcaron las pruebas con 
sei\ales sln ca.tnblo, se procedió a efectuar diferentes pruebas con los 
algoritmos, para observar cómo detectaban algunos cambios conocidos de 
antemano por nosotros. Ya en la sección 4.5. l se descrlbleron las señales 
que se uttllzaron en el procedtmtento que descrtbtremos a continuación. 

Una vez que se Úene un mecanismo para la selección de algunos 
partunetros, como el caso del ta.tnafl.o de la ventana y del orden del 
pred1ctor, a partir de las caracterlstlcas espectrales y temporales de la 
seftal, se procede a realizar Intentos de segmentación. En estas pruebas lo 
prlnclpal es determinar un valor adecuado para el o los umbrales, que 
percilta detectar el má.xtmo de segmentos, pero con el minlmo de falsas 
alarmas. 
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Las diferencias en la naturaleza de las seriales utl l izadas en las 
pruebas para el ajuste de umbrales, nos permiten estudiar el comportamiento 
de los algoritmos para cada tlpo de set'\al. Esta variedad aunque no abarca 
el universo de las sel\ales, posee representantes muy slgnlflcatlvos. Es 
también importante sef\alar que, con estas sef\ales de prueba, podemos 
anallzar el cambio que presenta cada una, en ambos sentidos. 

La primera scl'\al que se estudió fue aquella que contlene una serial 
sinusoidal de frecuencia constante, que tiene una disminución de amplitud y 
posteriormente un aumento de ella. Esta sef\al fue denominada anteriormente 
como CAS. A pnrtlr del espectro de la serial (figura 4.19), observamos que 
la frecuencia menor, y única en este caso, se presenta alrededor de O. 125. 
Con la ecuación {4. 37) obtenemos que el periodo mfu<lmo de la señal es de 
ocho auestras. De acuerdo con las pruebas anteriores, si utilizamos un 
ta.mano de las ventanas equivalente a un 500?. del periodo, 40 muestras en 
este caso, tendremos un baja incidencia de falsas alarmas. A pesar de que 
una sel\al sinusoidal pura corresponde a un segundo orden teórico, cuando se 
utl l Izan modelos ARMA es más seguro caracterizarlos con un orden mayor para 
dismlnulr las falsas alarmas. Supondremos, por tanto, un orden cinco. 

Anál isls de la sel\al 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 estudia cómo evoluciona la diferencia 
porcentual total entre la ventana de referenc la y la ventana de prueba al 
lr avanzando de cinco en cinco muestras a través de la sei\al. Se advierte 
que en las primeras 200 muestras la diferencia es muy baja en comparación 
con la diferencia que se presenta en el Intervalo entre la muestra 200 y la 
400. A partir de esta gráfica podemos determinar que los umbrales tienen 
que tomar un valor entre el 20:.'. y el 100?. para que se detecte el primer 
cambio. Sl optamos por un umbral muy bajo, se tendrá la poslbllldad de 
caer en falsas alarmas. Sin embargo si el umbral lo fijamos muy alto, el 
segundo cambio podrla esconderse. Como en la gré.fica se observa que el 
cambio de subida es equivalente en magnitud al cambio de bajada, podemos 
optt\r por el umbral alto de 100?.. 

En la figura 4.41 se muestra la evolución de la medida de diferencia, 
con umbrales de amplitud y frecuencla Iguales a uno. El comportamiento de 
la diferencia es muy bueno de acuerdo con la información que tenemos de 
antemano sobre los cambios. En la gráfica se observan dos picos por arriba 
del 100X en el valor que toma la diferencia. Ambos picos corresponden a la 
detección de un cambio en la respectiva muestra en la que se conoce que se 
encuentran. 

Anál lsls de la serial CAS con el método HES. A partir de un barrido de 
cinco muestras, y con un umbral de segmentación muy grande, se obtlcne el 
comportamiento de la lfES que se presenta en la figura 4. 42. En esta 
ocasión tenemos algo parecido al comportamiento obtenido con el método f'AC. 
Sl optamos por escoger un umbral al to de diez, obtenemos el comportamiento 
de la figura 4. 43. En esta gráfica se observa que se detectó el primer 
cambio, ya que se presenta un pico por arriba del umbral, sln embargo el 
segundo cwnblo se escon9e. Para mejorar lo anterior, disminuimos el valor 

74 





Evolu.ci6n de la. dista.ncia. MES 
-.-....... ,...,, .. u. 

i 
! • 
! 

... 
~"'.:.:.:..'::::-

Flgura 4.42. 

Evolu.oi6n d.e la. d.i..sta.ncia. MES .._........ -,. 

i 
! • 
! 

!!:::!.,·-:.:.:l~~-

Flgura 4. 43. 

Evolu.ci6n d.e la distancia. MES .._._ ..... 

I 
} 

! 
• 
! 

.!!:::!.•-;.:.:.,.'~,-

Flgura 4.44. 

76 



del umbral al mlnlmo pasible de 4.8. En la figura 4.44 se nota cómo el 
cambio del umbral nos perml tió en este caso detectar el segundo cambio, 
aunque nos arriesgamos a obtener una falsa alarma. 

Anál lsls de la sen.al C.-4S con el método RGV. La figura 4. 45 muestra el 
resultado del análisis, con umbral de segmentación muy grande. En esta 
gré.flca se observa un compartamlento muy particular. Al lnlclo del 
aná.llsls se tiene un pico muy signlflcatlvo que al crecer la ventana de 
referencia se establllza en un valor constante. En esta gráfica es 
Interesante advert lr cómo la distancia de veroslml 11 tud descl ende 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 Irregularidades 
debido a que el algoritmo de detección, al tratar de estimar los parámetros 
del modelo AR de una serial pura, di ver Ja debido a que los polos estan sobre 
el circulo unitario. 

De la gráfica anterior decidimos por un umbral de 50 y obtenemos el 
comportamiento de la figura 4. 46, en donde se observa que se detecta una 
falsa alarma producida por la predicción, un poco despues de Iniciado el 
anál lsls. Esta gráfica nos perml te pensar que los cambios que estamos 
buscando se encuentran en las Inmediaciones del valor de 25. La 
figura 4.47 muestra el análisis con el valor de umbral ajustado a 25 y se 
observa que detecta los cambios un poco antes de las muestras 200 y 400. 
Los cambios detectados en la figura 4.47 se encuentran aproximadamente en 
donde se hayan los picos, en las muestras 155 y 345 respectivamente. 

A contlnuo.cl6n se hacen las pruebas con la señal CFS (figura 4.20), la 
cual presenta cambios de frecuencia ascendente y descendente en una señal 
sinusoidal. A partir de los espectros asociados a esta sen.al (figura 
4.21), se obtiene, usando el procedimiento mencionado en la señal anterior, 
que el periodo má.xlmo de In serial equivale a 40 muestras. En esta ocasión 
escogeremos un valor del tamaf'lo de la ventana de 80 muestras, equivalente 
al 200X del per:-lodo, mlnimo permisible de acuerdo con los análisis hechos 
anteriormente. En estas slmulaclónes se supone por seguridad un orden 
de cinco. 

Análisis de la serial CFS con el método fAC. En las figuras 4.48 y 
4. 49 se presentan las gra.flcas obtenidas, primero flJando los umbrales en 
un valor muy al to que no detenga el anál lsls de la distancia, y 
posteriormente utilizando umbrales iguales a 0.5. En estas gráficas se 
observa un comportamiento muy aceptable, ya que se detectan ambos cambios 
con exactitud y con la misma magnitud en la diferencia. 

Para todos los aná.l lsls con los métodos fAC Y MES, se ajustan los 
parámetros de avance de manera que 1 as ventanas que se mueven, lo hagan de 
cinco muestras en cinco muestras. Los an1\llsls par el método RGV se hacen 
muestra por muestra debido a la naturaleza del algoritmo ya mencionada 
anteriormente en este trabaJo. 

Análisis de la serial CFS con el método HES. El comportrunlento 
observado en la HES al apl lcar el método, con umbral muy grande, se muestra 
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en la figura 4.50. De acuerdo con esta gráfica, casl no existen opciones 
en lo que al umbral de segmentación se refiere. 5i fijamos el valor del 
umbral en dieclseis, se obtiene la detección de los dos cambios según se 
puede advertir en la flgura 4. 51. 

Es interesante observar que para las seriales slnusoldales, las medidas 
de distancla basadas en predlcclón de parámetros, tlenen comportamientos 
extraf\os debido a la naturaleza no parametrlca de estas sen.ates. Una de 
estas pecul iarldades es la disminución, en lug~ de aumento, de las medidas 
de distancia en las proxlmldades de las fronteras (ver figuras 4. 42, 4. 45 y 
4.50). 

Ané.llsls de la sef'lal CFS con el método RCV. Prlmero se aplicó con un 
valor muy grande para el umbral de segmentación. En la figura 4. 52 se 
observa la evolución a través del tl.empo discreto de la distancia de 
veroslmllltud. Basándonos en esta gré.flca, podemos decidir qué valor darle 
al umbral de segmentación. Por ejemplo, sl escogemos un valor menor a 20, 
se detectará una falsa alarma alrededor de la muestra 100. Es necesario 
flJar el umbral en un valor un poco mas alto. 51 uttllzamos un umbral de 
30 obtenemos detección exacta, se detectan los cambios alrededor de la 
muestras 200 y 400. 

Para las siguientes tres sef'lales con cambios en las caracterlstlcas 
del modelo AR, se tiene para todas ellas que su periodo mé.ximo, es aquel 
debido al par de polos con é.ngulo de 30•, equivalente a 12 muestras. 51 
queremos el min1mo de falsas alarmas debidas a la selección de los 
parámetros estudiadas en la.e;: pruebas anteriores, podemos tomar valores del 
tamaf\o de las ventanas relatlvamente grandes, 500X del periodo, y para el 
orden de predicclón, duplicaremos el orden de disef\o de las scf'lales. Para 
las sef\ales CHAR y CAAR se usarán ventanas de 60 muestras y ordenes iguales 
a cuatro. Para la sef\al CDAR, las vento.nas serán de 60 muestras y el orden 
sera de ocho. 

· Ané.1 lsis de la sef'!.al CHAR con el método FAC. Con umbrales muy 
grandes, se obt lene por primera vez, en este tipo de pruebas, para este 
método, un comportamiento no ideal de la medida de d\ferencla. Sln 
embargo, la gráfica de la figura 5.54 nos permite tener una idea del valor 
que debemos asignar a los umbrales, para obtener una segmentación adecuada. 
En la figura 4. 55 se observa el resultado de la segmentación al haber 
escogido umbrales iguales a G. 5. El prlmcr cambio se detecta exactamente, 
pero en el segundo, el algoritmo se "pasa" unas cuantas muestras. Ambos 
cambios son de la misma magnitud. 

AnU isls de la sef\al CHAR con el método HES. La evolución de la HES 
mejora en comparación con el mismo tipo de gráfica para las seriales 
sinusoidales. En la figura 4. 56 se observa un comportamiento muy bueno, ya 
que la HES se mantiene be.Ja en los intervalos de sef'lal equivalentes al 
primer modelo, y sube slgnlflcatlvamente cuando la ventana recorre la sel'lal 
asociada al segundo modelo. A partir de esta gré.flca, fijamos el valor del 
umbral de segmentación en lo que parcela un buen valor, 3. 5. Sln embargo, 
como se observa en la f1gura 4.57, el umbral es demasiado alto para 
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detectar el segundo cambio, por lo que tuvimos que dlsmlnulr el umbral a 
2. 2 para obtener detección de ambos cambios. En la figura 4. 58 se ndvlerte 
que a pesar de que se detectan los dos cambios, el poslclonamiento no es el 
óptimo. Se tlene un cambio detectado alrededor de la muestra 190, y otro 
detectado en las proxlmldades de la muestra 460. Se observa que la 
magnitud de los picos no es la misma. 

Análisis de la sel"lal CHAR con el método RGV. El comportamiento 
observado en la medida de distancia con umbral muy grande, se muestra en la 
figura 4.59. Como se observa en la gráflca, existe una dlsto.ncla constante 
conforme la ventana crece dentro de las primeras 200 muestras. A partir de 
la muestra 200 la distancia comienza a aumentar. En la muestra 400, 
despues de disminuir su valor, regresa a un comportamiento parecido al de 
un principio. Con esta gráfica es fácl 1 hacer un primer intento en el 
umbral. Tomando un valor de dos para el umbral de segmentación se obtuvo 
una segmentación satisfactoria, tal como se advierte en la figura 4. SO. El 
primer cambio es detectado con mucha precisión, pero el segundo es 
detectado un poco antes de tiempo. Se puede notar que el segundo cambio es 
de mayor ampl 1 tud que el primero, 

Para las siguientes dos sef'lales, se sigue la misma metodologla: se 
aplica el método en cuestión, haciendo que los umbrales sean muy grandes, 
de manera que no detengan el proceso. A continuación se determina un valor 
estimado tentativo para el umbral, de manera que detecte el primer cambio. 
Se realiza el ané.llsis 'con ese valor, y se estudia si se detectaron ambos 
cambios. En caso contrario, se modiflca el umbral para hacer posible la 
detección del segundo cambio. A continuación se comentan las 
caracteristlcas más sobresal lentes de las gráficas obtenidas en lns pruebas 
con estas dos últimas sef'iales. Es importante destacar que la determinación 
de los umbrales se debe de hacer sobre la base de un análisis de cada tipo 
de sef"ial. Un procedimiento recomendable es el observar la dintimlca de las 
medidas de diferencia, para los aná.llsls con umbrales lnfinltos, y de 
acuerdo con sus variaciones determinar un rango dentro del cual debe caer 
el valor de los umbrales. Posteriormente se debe hacer un compromiso entre 
el número de falsas alarmas que se permltlrAn, y el número de segmentos que 
se esconderán en el anlil isis. 

Anállsls de la sef\al 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 cambios con bastante precisión, sobre todo el primero. 
Ambos cambios son de la misma magnitud. 

Ané.llsls de la sef'lal CAAR con el método MES. La figura 4. 63 muestra 
un comportamiento normal, a partir del cual se escoge un umbral de l. 5. La 
figura 4.64 Indica la efectividad de esta decisión al advertirse que ambos 
cambios son detectados, con aparentemente la misma magnitud. La precisión 
es mayor en el primer cambio que en el segundo. 

Ané.llsls de la sella! CAAR con el método RGV. Para la primera gráflca, 
mostrada en la figura 4. 65, se advierte un comportamiento ascendente en la 
medida de distancia, pero se observa que pueden existir dificultades para 
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detectar el primer cambio, ya que este se encuentra dentro de un val le de 
la distancia. Al optar por un umbral que nos detecte un poco más allá. del 
val le, fijamos el umbral en tres. Se obt lene la grá.flca de la figura 4. 66 
en donde se aprecia la detección de ambos cambios, aunque en el primero 
existe Imprecisión. Ambos cambios son de la misma magnitud. 

Análisis de la se!lal COAR con el método FAC. La gráfica de la 
figura 4.67 nos advierte sobre una posible falsa alarma en caso de fijar 
los umbrales muy abajo. Aqul existen dos ·alternativas, aceptar la falsa 
alarma y estudiar el comportamiento una vez absorbida, o saltarse la falsa 
alarma subiendo los umbrales. En este caso nos sal tamos la falsa alarma 
fijando los umbrales Iguales a l. En la figura 4.68 se muestra el efecto, 
el primer cambio se detecta tardiamcnte, pero el segundo es detectado con 
exactitud. 

Análisis de la señal COAR con el método HES. En la figura 4. 69 se 
observa en el comportamiento de la HES, la posibilidad de una falsa alarma 
en las primeras muC!stras. En este caso absorbemos Ja falsa alarma para 
estudiar su efecto. En la figura 4. 70 se advierte que al fljar 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 precisión en 
la detección de los dos cambios. Se aprecia una desigualdad en la magnitud 
de 1 os cambios. 

Aná.l isls de la sefial COAR con el m6todo RGV. Este método, a 
diferencia de los dos anteriores, no presenta, en la graflca de la figura 
4. 71, tendencias hacia la falsa alarma antes detectada en las primeras 
muestras. De manera que la selección del umbral se hace mé.s sene! l la. Al 
seleccionar un umbral Igual a cinco, se produce el comportamiento observado 
en la figura 4. 72. El primer cambio es detectado con exactitud, sin 
embargo, el umbral es demasiado al to para detectar el Gegundo cambio. En 
la figura 4. 73 se observa el resultado producido por una l tgera disminución 
en el umbral. Ambos cambios son detectados, y sus magnitudes son 
apreciablemente las mismas. 

4.1. Resultados. 

En las simulaciones real Izadas en computadora, se observó que se 
ablentan resultados muy buenos, a partir de una adecuada selección de los 
par ame t ro~. 

De una manera general, se puede decir, que si se fijan en un valor 
relativamente grande los tamal'ios de las ventanas, se mejora la 
segmentación. Aunque se consume mayor tlempo en el cá.lculo de los 
pará.metros asociados y se utiliza mAs memoria. 

90 



Evoluci6n de la distancia FAC 

"º" 
U"1bra.lu if\finito• 

tOO'Jt 

•O• 
:2 •O• I! .. , .. 
l 
E ... 
t 
~ •O• 
~ ... < 

~ ... . 
'º" 
10• 

'ºº 400 600 

-'hudra. ch And.1'-"' - S•1\ol C'OA/l 

Flgur• 4.67. 

Evoluci6n de la distancia FAC 
Umti,.a.lu = 1001' .... 

130• 

,, .. 
.. ,, .. 
~ 'º°" 
g 90• 

' . ... 
~ , .. 
i •O• 
E •o• 
$ . . .. ... 

10• 

O• 
200 'ºº 

.Vu.utra d.• .Oulhn• - S•J\a.I C:OA/f 
Flgur• 4. 68. 

91 





Evolución. de la. dista.n.cia. RGV 
"'""-'º"""". 

-.-.i ....... ,. .... 
- $-•IC"IM/11 

fJgura 4. 71. 

Evolu.c'ión. de la. dista.n.cia. _RG_V: 

fJgura 4. 72. 

Evolución. de la. di.sta.n.cia. RGV 

fJgura 4. 73. 

93 



Con lo que respecta al nómero de paré.metros de comparación 
(correlaciones o aks}, al aumentar el orden no siempre se gana precisión, 
debido a que una vez que se sobrepasa el orden "real", los valores dejan de 
ser slgnlflcativos, y sl se pierde tiempo en el calculo. Los resultados de 
la simulaciones revelan que una reducción en el orden de predicción p, por 
abajo del limite inferior, resulta en un aumento en la lncldencla de falsas 
alarmas. 

Una caracteristica importante de estos algoritmos es su necesidad de 
ser acondicionados a cada señal para la que serán utl llzados. Uno de los 
o.Justes mé.s importantes es el de los umbrales de segmentación. 51 estos 
valores no se encuentran por encima de un valor adecuado, se puede caer en 
innumerables falsas alarmas, o sl los niveles son muy grandes, el 
procedlmlcnto no detectará. algunos cambios. 

Durante las simulaciones se puede advert lr que los métodos HES y RGV 
son vulnerables a señales que no hayan sido generadas con un modelo 
autoregresi vo "estable". Al apl lcarles sel'lnles sinusoidales puras, los 
algoritmos se disparaban en ocasiones, debido a la cerca.ola con la reglón 
de lnestabl l ldad de los parámetros AR de una frecuencla pura. 

A partir del estudio indlvldual de cada uno de los algoritmos, de su 
lmplo.ntnci6n en lenguaje de nlto nlvel, y de las pruebas realizadas con 
el los, podemos enumerar en las Tablas 4. 1 algunas de sus caracterist leas 
que los hacen fuertes o débl les con respecto de unos con los otros. 

Tabla 4. J.a 

Comportamtento con seriales sinusoidales de frecuencia pura 

F Detecta muy bien los cambios en las frecuencias puras, siempre y 
A cuando el numero de coeficientes de la FAC sea el 
e suficiente para cubrir hasta el primer cruce con cero de la FAC 

asociada a la frecuencia menor. 

H Tiene dificultad al estimar los parl\metros ak asocl ados a una 
E señal de frecuencia pura. Presenta un comportamiento contrario 
s al normal alrededor de las fronteras, la HES dlsm\ nuye para 

aquellas ventanas en las cuales existen mustras de dos modelos. 

R Se producen picos l nesperados en la medida de distancia de 
G verosiml 11 tud debidos a la cercania de los polos de la senat al 
V á.rea de lnestabl l ldad fuera del circulo unl tarlo, sobre todo 

cuando la ventana creciente llene su tamaño minlmo. 
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Tabla 4. l. b 

Comportamlento con sel\ales generadas a partlr de un modelo AR 

F En general la medlda de dlfcrencla se comporta mejor para 
A senales menos ruidosas. 51 un segmento asociado a un modelo, es 
e muy ruidoso, y presenta varlaclones grandes en su ampl \ tud y su 

frecuencia, la medida de dlfcrcncla sera muy vulnerable a falsas 
alarmas. 

H Para señales generadas a partlr de un modelo AR, 1 a HES presenta 
E un comportamiento muy bueno. Generalmente permanece constante 
s en segmentos iguales y se observan varlaclones slgnlflcativas en 

cuanto existe un cambio. Sln er.:bargo es propensa a falsas 
alarmas en ocasiones. 

R La medida de distancia de veroslmllltud paga su precio con este 
G Upo de ser\ales, se comporta de una manera excelente, y es muy 
V dlflcl l que se encuentren brlncos bruscos en esta medida cuando 

no existen cambios. 

Tabla 4.1. e 

Precisión en la detección de cambios 

F Este método tiene una buena prec1sl6n en la local 1zacl6n de las 
A fronteras entre segmentos, ya que como se observa en las 
e gráficas de los experimentos en seí'iales con cambio, detecta los 

cambios en las proximidades cercanas a la frontera. El 
algorl tmo de lnterpolacl6n l lneal que determina el lugar exacto, 
mejora el prlui.er valor estimado de rr.anera slgnlflcat\va. Es 
necesario dt.?clr que este nlgorltmo consume mayor tiempo en la 
medida en que se le exige r::ayor resolución. 

H Este método es el rná.s limitado en este sentido, ya que no cuenta 
E con una etapa de optll!llzacl6n de la poslcl6n de la frontera. Los 
s momentos de detección se acercan a la poslcl6n de las fronteras, 

aunque en ocasiones detecta los cambios un poco antes. 

R Este método puede hacer estimaciones de fronteras a veces 
G r..as acertadas que el ttétodo FAC. Sin embargo, la desventaja es 
V que el proceso de optlmizaclón toma mucho tiempo y, requiere 

mucha memoria. Los tiempos de detecc lón son una buena 
aproximación, aunque generalmente ocurren antes de la frontera. 
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Tabla 4. J.d 

Bldlrecclonal ldad en la deleclón de cambios 

F El método FAC detecta los cambios en ambos sentidos de una 
A manera siml lar, lo que pcrmi te que el valor del umbral sea 
e determinado en una forma sencl l la. 

H El método HES es el mfls problemático en este aspecto, ya que en 
E ocasiones, se determina el umbral de acuerdo con el cambio en 
s una dirección, pero al hacer el experimento, el cambio en la 

otra dirección es ignorado, lo que nos obl lga a hacer una 
rectlflcac\ón. 

R El método RGV se comporta de manera muy parecida en ambas 
G direcciones del cambio, lo que permite simplificar el proceso de 
V selección de umbrales. 

Tabla4.l.e 

Tiempo d~ cé.lculo y facilidad de implantación 

F El número de operaciones por muestra depende principalmente del 
A nümero de coeficientes de la fAC truncada. La implantación de 
e este algorl tmo es sumamente sencl l la ya que sus operaciones 

inateznát leas son unlcamente sumas, multlpllcaclones y dlvlslones, 
estos operaciones son actualmente muy rápidas en los nuevos 
microprocesadores, aunque las dlvlsones toman más t lempo. 

H El número de operaciones por muestra depende en la etapa de 
E iniclallzaclón del orden al cuadrado. Una vez que la est lmación 
s de los pará..mctros ha sido efectuada, las operaciones se reducen 

en un orden de magnitud, es decir, dependen dlrectamente del 
orden. La implantación en tiempo real es muy compl lcada debido 
al cambio en el número de operacloncs que sucede cada vez que se 
detecta un cnw.bio. 

R El nümero de operaciones por muestra es ma:,.•or que para los dos 
G otros métodos, pero t lene la ventaja de ser constante en todas 
V las etapas del algoritmo. Para su lmplantaclón en tiempo real, 

se requiere de una arqu1 lectura con un ttlcroprocesador 
especial izado para procesamiento digl tal de sei'lales. El calculo 
de los logaritmos crea una desventaja, ya que se debe real izar 
mediante la búsqueda en una tabla. 
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APLICACIONES DE LA SEGMENTACION 

5 

5.1. Clns\flcacl6n y Reconoclmlento de EEG. 

Cuando se hace el anállsls cl1nlco de un electroencefalograma. {EEG), 
el especlatlstn busca a través de la sef\o.l la pr-esencla de diferentes 
tipos de actividad, para poder hacer una lnterpretaci6n y un posterlor 
dlagnóstlco. Aunque puede suceder que sólo se presente actividad de un 
sólo tipo en un registro en particular, es más frecuente el caso en el que 
diferentes tlpos de actividad son encontrados. 

En el ané.l lsls de EEC por medio de una computadora, se selecclonan 
porciones que contengan tipos de actividad muy especlflcos, como primera 
fase del ané.l lsls. Generalmente en los sistemas computarizados de anál lsls 
de EEC, la lntervencl6n del operador es necesario. para seleccionar las 
porciones pal"'l\culares del registro (8ar81). A partir de finales de los 
años 70s se han desarrollado programas para la segmentación automc\.tlca de 
EEGs, buscándose que se \dentlflquen las fronteras entre diferentes tipos 
de act\vldad cncefalográf1ca. 

El propós\to del anál1s\s automc\tlco de EEG, es el de obtener 
\nformac16n cuantltatlva a partir de dos diferentes fllosoflas. El primer 
método es el de o.né.l1s1s espectral, con H se obtiene una buena reduccl6n 
de los datos, pero, al tratar :i.l registro como una sef\al estacionarla, se 
pierde la mayor parte de la información temporal. El segundo método es el 
de anál lsls de la onda, con el cual se trata de descrlblr a la sef\al en el 
tiempo, extrayendo patrones de ella. No obstante, el reconocimiento de 
estos patrones sólo es posible cuando se trata de picos muy pronunciados o 
elementos fuera de lo común, [ Pra77). 

Para lograr un buen anál ls\s del EEG, sa debe de tratar de simular lo 
mejor posible, la manera en que lo hace un neurólogo. Para esta 
slmulaclón, se puede considerar que el EEG esta compuesto de varios 
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segmentos de diferentes longitudes. Cada uno de estos segmentos es una 
set\al estacionarla en la cual su contenido espectral no varia con el 
tiempo. 

51 se tlene la senal dlvldlda en este tlpo de segmentos, perfectamente 
caracterizados por su espectro de potencia y su duracl6n, y sl se le 
extraen los eventos transitorios, se puede obtener una muy buena 
representación del EEG. La ventaja de lo anterior, es el poder preservar 
la estructura temporal de la sel\al. Ade•. sl los segmentos y los 
transltorlos pueden ser representados por un pequeno ntlmero de parámetros, 
éstos, se pueden comparar fé.cllmente por medio de métodos estad\sllcos. 
Los segmentos idénticos pueden ser agrupados, y se puede crear un algorl tmo 
para la descrlpc16n del EEG a part1r de segmentos y transitorios bien 
definidos, que inclusive denomine los segmentos usando la descrlpclón 
verbal que uti llzan los neurólogos. 

El prop6sl to original del anál lsls por segmentación del EEG fue 
presentado por tPra77) y (Bod77J, y se trataba de encontrar en una señal de 
EEG, aquel los segmentos que podla considerarse tenlan propiedades 
estadtstlcas invariables. Esto significa que se debla considerar a estos 
segmentos como cuaslestactonarlos, y se debla tener en cuenta que el tamafio 
de estos segmentos era variable. Esta teorta creó una gran necesidad por 
el desarrollo de criterios y procedlmlentos para encontrar las fronteras de 
los segmentos. Gran parte del desarrollo de los métodos desarrollados en 
el capitulo 4 se deben 8. los esfuerzos enfocados a segmentar EEG. 

Los principales elementos de un sistema automtitlco de anál isls de EEG 
segUn (Bar81l son: (a) segmentación, (b} agrupact6n de los segmentos en 
grupos representativos, (c} obtención de una gráfica del comportamiento de 
las diferentes clases en el tiempo asoclandoles su amplitud y frecuencia 
promedios, y (d} cá.lculo del espectro asociado a cada tipo de actlvidad 
(estado). 

• En el primer paso, el de la segmentacl6n, se puede utlllzar cualquiera 
de los tres algoritmos descritos en el capitulo anterior. Sln embargo en 
la literatura ([Bar81), {Hlc7B) y [Pra77]) se reportan resultados 
aceptables usando t~cnlcas de segmentación del tipo f"AC, basadas en cambios 
de a!nplltud y frecuencia. Se ha encontrado que et método FAC se aproxima 
al proceso visual que realiza un especialista clinlco, [BarBl). 

Para agrupar los segmentos de EEG, se deben establecer clases tlpicas 
contra las cuales serán comparados los segmentos en aná.l lsls. En este 
punto, se pueden utilizar técnicas computacionales sofisticadas, tales como 
bases de datos relacionales, sistemas expertos, programac16n orientada a 
objetos, etc. 

El perfil temporal· del comportamiento del EEC es muy Importante para 
el diagn6stlco, ya que representa el resultado de la agrupación. Esta 
gráfica es comtlrunenle llamada hlpnogrruna., debido a su asoclac16n con 
estados de sueno, y es muy ütl l ya que representa la dlstrlbuc16n en el 
tiempo de tipos de actividad particulares. En la figura 5.1 se muestra un 
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burdo ejemplo de este tlpo de gráfica. En el eje de l"l.S absisas se 
representa el tiempo del registro, mientras que en el eje de las ordenadas 
se representan las diferentes clases tiplcas. En la gráfica se observa 
como evoluciona el EEG a través del tiempo pareciéndose por intervalos a 
las clases tlpicas previamente fijadas (en este caso son cuatro). 

lado 

Clase 1 

Clase 2 

Clase 3 

Clase 4 

Flgura S.1. 

El espectro de potencia se calcula como se menciono en el capl tul o 1, 
a partir de los coeficientes de autocorrelaci6n de la clase en cuestl6n, o 
a partir de un método parámetrlco que involucre los parl\J'netros AR de la 
clase. Estos espectros· de potencia pueden ser patrones representativos de 
cada clase, lo mismo que la función de autocorrelaclón. 

A partir del aná.llsts del EEC por medio de métodos de segmcntac16n 
surgen varias preguntas. La primera es obvia.mente, qué tan buenos son los 
resultados del análisis como para que se haga un diagnóstico directo, y la 
segunda es cómo se puede hacer uso de estos métodos en aspectos que no 
intervengan en el diagnóstico. La respuesta a la primera pregunta es la 
má.s dlflcll 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 análisis. Se ha visto que los 
sistemas computarizados de EEG son en la mayoria de los casos usados como 
herramienta auxl llar y sus resultados son siempre supervisados por un 
especlallsta. La respuesta a la segunda pregunta es menos conflictiva, 
este tipo de anállsls puede ser usado para reducir la enorme cantidad de 
datos de registros de EEG, al quitarle la redundancla al registro. 
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5. 2. Reconocimiento de Voz. 

El reconocimiento de voz es el paso final del esfuerzo de slmpl lflcar 
el proceso de comunlcac16n entre el hombre y sus máquinas. Consiste en 
sistemas de reconocimiento de voz automática (RVA), que permiten que un 
operador humano ut 11 lce comandos hablados comunes para interactuar con un 
proceso computacional. A través de la historia moderna, la comunlcaclón 
entre el hombre y sus máquinas ha sido de acuerdo a los requerimientos 
opernclonales de las máquinas. El poder controlar mO.qulnas o computadoras 
requiere del aprendizaje de lenguajes especiales o de secuencias 
compl lcadas de comandos por irtedlo de palancas, botones y mandos, en el 
orden correcto. Cualquier desviación de estas rcstrlcclones produce 
errores dlflclles de detectar debtdo a la complejidad de las reglas de 
comunlcaclón entre el hombre y sus mO.qulnas. 

El desarrollo de sistemas de reconocimiento de voz, aunque de 
capacidades l lml ladas, ha hecho posible por primera vez que los humanos le 
"digan" dlrectrunente a la mAqulna lo que desean que haga, sln necesidad de 
dlflclles pasos de tecleo de botones. La allmentacl6n de datos a las 
mé.qulnas se slrrpl lflca desde el momento en que el operador da las 
instrucciones en su lenguaje natural. La máquina por tanto se adapta a las 
necesidades del ser huma.no, y slmpllflca de gran manera la 
lntercomuntcac16n entre Jos dos. {Mar76] 

Las cuatro funciones principales contenidas en un sistema simple de 
reconoclmlento de voz, con un vocabulario limitado se presenta en {Har76], 
y se reproduce aqul en la figura 5. 2. Este slsterna consiste de un 
micrófono transductor, un preprocesador, un extractor de rasgos, y de un 
clasificador de ntvel para hacer la decisión final. 

~r-RAN_so_LCTO __ R~H PREPROCESAOOR H~EXTRACTOR H. _ ___, CLASIFICADOR 
DE RASGOS 

Figura 5.2. 

Es posible pasar la sen.al de voz por mul tiples transformaciones de 
manera que se realcen ciertas propiedades para hacerlas mAs detectables en 
un sistema de RVA. La sel'\al de voz no es nl periódica nt aperlódlca, se 
considera como una sei'lal cuastperiódlca, tal que las técnicas anal 1 tlcas 
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desarrolladas para su ané.llsls deben reflejar sus caracterlstlcas 
temporales y frecuenciales de importancia. Este punto de vista hace 
necesario que se modlflquen las técnicas clé.slcas de análisis en el dominio 
del tiempo y de la frecuencia. Para mantener ambos tipos de 
caracterlstlcas en el anáUsls, se debe de proceder por medlo de técnicas 
que produzcan espectros de corta duración, Es aqut, en el preprocesador, 
donde los métodos de segmentación tienen aplicación. Si se segmenta 
adecuadamente la sef\al de voz se puede hacer este análisis espectral de una 
manera ópt 1 ma. 

La representación frecuencial de una sef\al de voz presenta ventajas ya 
que se conoce que el sistema auditivo humano realiza un crudo aná.lisis 
frecuencial como parte del slstema sensorial auditivo, y además, se ha 
demostrado que una descripción exacta de un sonido es obtenida por medio de 
modelos de frecuencia natural. (Har76l 

El análisis espectral es únicamente un paso lnlclal en el 
procesamiento de voz. Se requiere una considerable cantidad de 
procesamiento posterior para logra!"' deteccl6n y reconocimiento de los 
rasgos slgniflcatlvos de la voz. Sin embargo, un aní.\llsls incorrecto en el 
preprocesador puede destruir o esconder los rasgos que serAn buscados 
posteriormente. La codiflcaclón por predlcc16n l incal (LPC) ha sido 
exitosamente aplicada en sistemas de comun1cac16n que manejan voz. Esto ha 
proplclado el estudio y posterior conclusión de que los parámetros en: 
pueden ser usados como rasgos en un esquema de reconocimiento. Una ventaja 
de utlllzar un método de segmentación parámetrlco serla que ademá.s de 
obtener anAl lsis espectral 6ptlmo de los sontdoco, se obtienen los segmentos 
caracterizados por sus paré.metros predlctlvos. 

Para los diferentes procesos de RVA se han desarrollado herramientas 
matemá.tlcas muy formales, pero hasta ahora no existe una teoria general que 
pueda seleccionar las porciones de voz que contienen la 1nformacl6n. Es 
por ésto, que el dlsel'\o de los extractores de rasgos debe de hacerse de una 
manera hcurtstlca usando estrategias numéricas de acuerdo con cada 
apllcaclón. Sólo despué's de un anallsls experimental de los resultados es 
como se puede cal lflcar un conjunto de rasgos. En la actual ldad, numerosos 
grupo~ de investlgacl6n enfocan sus esfuerzos al disef\o de extractores de 
rasgos para sistemas de reconoclmlento de patrones, ya que éstos son la 
parte escenctal de tal sistema. 

La decisión se hace en un proceso de claslflcac16n que generalmente es 
real Izado por una computadora. Cuando se detecta el final de un vocablo, 
la duración de la palabra es tradicionalmente dividida en un número flJo 
de segmentos (generalmente 16) y los rasgos son reconstruidos en una base 
de t lempo. La lógica del clasificador compara estos rasgos ocurridos 
contra rasgos caracterfstlcos guardados en una especle de dlcclonarto, y 
determina a cual se le parece mas. 

El esquema anterior funciona satisfactoriamente para palabras solas, 
pero cuando se trata de reconocimlento de palabra continua, con grandes 
requerimientos de vocabulario, existen todavla muchos problemas por 
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reslover. Una de las posibles soluciones según [AndBB) es el tratar de 
reconocer las unidades fonéticas básicas de la voz. Un sistema que logre 
ésto se conoce como sistema de reconoclmlento analitlco. En la figura 5.3 
se presenta un diagrama a bloques slmpl lflcado de tal sistema. 

PROCESO DE CONTROL (SECUENCIAL 0 POR BLOQUES) 

PROCESADOR 

ACUSTICO 

FONETICO 

BASE DE DATOS 

Figura 5,J, 

El procesador ac\istico fonético codifica la sef\a.l de voz en una cadena 
de unidades de subpalabras, corno fonemas, dlfoneme.s, silabas, etc. El 
decodificador lexlcal · reconoce palabras a partir de la cadena de 
subpalabras previamente obtenldada. El analizador 11ngulstico toma en 
cuenta las reglas de semántica y llngulstlca relevantes a la apllcacl6n en 
cuestión. El proceso de control tiene como objetivo coordinar y supervisar 
a los demás bloques. 

La apllcac16n de la segmentación se haya dentro del nivel del 
procesador acóstlco fonético. En este nivel es donde se requiere la 
segmentación de la palabra continua. 
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CONCLUSIONES V PERSPECTIVAS 

6 

6.1. Conclus1ones. 

Durante las slmulB.clones se pudo observar que lo mas importante al 
usar alguno de estos algor1 tmos, debe ser la selecc16r. adecuada de los 
pa.ré.Jnetros del anállsls (tamal'io de las ventanas, número de coef1c1cntes 
o parámeros de predlcc16n, umbrales de segmentación, traslape, etc.} 

En los métodos FAC y RCV se utlllzan procedlrnlentos soflst\cados para 
la determinación de las fronteras, sln embargo, no existe razón para pensar 
que este tipo de procedlmlentos adaptables no puedan ser incorporados al 
método HES. 

El método FAC tiene la ventaja pr'lnclpal de la stmpllcldad. Este 
método puede implantarse en casi cualquier arquitectura y sus resultados, 
cuando esta bien cal 1 brado, son adecuados. 

Una de las ventajas evidentes del algoritmo RGV es que puede ser 
lrnplantado de una manera sencl l la en un microprocesador especial lzado ya 
que el número de operaciones por muestra se mantiene constante tanto en el 
proceso de búsqueda de un cambio como en el proceso de la determinación 
exacta de la poslcl6n. Este procedlmlento requiere, sln embargo de mlis 
operaciones por muestra en comparación con los otros dos algoritmos. 
Tiene la desventaja de que se debe efectuar el cálculo de varias dlvlslones 
y de dos loga.rl tmos, los cuales en erqul lecturas de microprocesadores 
especializados, toman mucho tiempo u ocupan bastante memoria debtdo a que 
debe efectuarse por medio de una tabla. 

Para los tres algoritmos, es posible lntroduclr nuevas tendencias más 
rápidas y mas robustas, de calculo de correlaciones y de predlccl6n de 
parl\rnetros. Por ejemplo, si para el método HES se camblara el algorl tmo de 
estlmaclón de parámetros por un algoritmo recursivo ré.pldo que lmpllca un 
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nWnero de operaciones proporcionales a p, se eliminarla un orden de 
magnitud en el nWnero de operaciones por ~uestra, ya que el algoritmo de 
Levinson lmpl lea operaciones del orden de p • 

Es muy importante, contar con una buena metodologta de calibración de 
cada uno de los algoritmos para cada sefial en especifico. A partir del 
estudio de este trabajo se puede pensar en la proposición de una secuencia 
de procedimientos que nos callbren de manera heurlstlca, cada algoritmo. 
Es necesario tomar en cuenta las caracter1st1cas de la senal real. Es 
aconsejable tornar Información de especial lstas en cada sefial sobre datos 
como el orden aproximado de la senal cuando se aproxima a un modelo A.R. Es 
importante también, conocer la duración mlnlma de un segmento slgnlficatlvo 
para el proceso de clasiflcaclón. Una vez obtenida esta lnformaclón, se 
deberé\. hacer un anállsls espectral de la senal de manera que se obtengan 
frecuencias slgnlflcntlvas. A partir de este aná.llsls podemos proponer un 
estimado para los tamaños de las ventanas y los ordenes de predicción o 
número de correlaciones. El siguiente paso es obtener un valor adecuado 
para el o los umbrales de segmentación, que nos produzcan una sef'lal 
segmentada apropiadamente a nuestras necesidades posteriores. Es 
importante recordar que estos algoritmos se proponen en este tr-abajo como 
parle de un sistema que real iza una actividad mas elaborada, como el caso 
de la clasiflcaclOn y el reconocimiento, y por tanto es posible pensar que 
una vez acoplados al sistema, existirá. interacción entre sus diferentes 
etapas con vistas a un mejor desempel'\o. Por ejemplo, una vez deter-minadas 
las diferentes clasea tlplcas en un sistema de reconocimiento y 
claslflcaclón de EEG, será posible determinar umbrales de acuerdo con las 
dlferentes combinaciones entre las clases. 

6.2. Perspectivas. 

El estudio de los cambios es un tema que puede llevar a conocer a 
fondo ciertos fenOmenos naturales. Sl a través del estudio, por ejemplo, 
de las sel'!.les sismlcas de una zona de la tierra, podemos llegar a 
caracterizar de alguna manera clentiflca los crunblos que ocurrieron en la 
sel'\al algunos momentos antes de un temblor, qulzá. se puedan dlsel'!.ar 
sistemas que reconozcan este tipo de cambios en el futuro y sean capaces de 
tomar una decisión importante. 

La caracterlzacl6n de los cambios en las sef'iales de la naturaleza 
puede ayudar a conocer mejor los sistemas que las producen y a comprender 
las diferentes situaciones que propician diferencias en las sen.ates. Con 
una adecuada caracter-izaclón de las sel'\ales que produce nuestro cuerpo 
podemos llegar a comprender mejor su funcionamiento, sobre todo en lo que 
se refiere al sistema nervioso central. A partir- de cambios producidos en 
las sel'\ales cerebrales, los especlal lstas en la materia pueden detectar 
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comportamlentos y claslflcarlos dentro de patrones empirtcos de normal ldad 
y anorma 11 dad. 

Por medio de1 estudio de los camblos de sef\ales se puede lograr una 
mejor interacción de las computadoras con el medio que las rodea. Si la 
computadora posee una manera de transformar su entorno visual en una señal 
eléctrica, el siguiente paso es el poder lograr que la computadora 
reconozca las diferentes reglones de ese crunpa visual, y de esta manera 
asocie lo que "ve", con experiencias pasadas o con patrones predeterminados 
por e 1 programador. 

El reconoch1lenta e ldent lflcacl6n de la voz humana por una 
computadora es una dlsclpl lna en la que todos los di as se mejoran los 
sistemas, algunos de estos avances se han logrado gracias a nuevas técnicas 
que permiten seccionar las palabras y dlvldlrlas en elementos básicos que 
puedan ser relacionados con alguna base de datos para su ldent lf\caclón. 

En un sistema de reconoclmlento y claslficaclón de EEG se requiere una 
etapa de segmentación previa al procesamiento para evl tar el aná.l lsis de 
información redundante y aumentar la cflclencla del reconoclmlenlo. Por lo 
tanto, es de gran importancia el agregar una etapa de segmentación en 
dichos slstern.as. La reallzac16n de este trabajo permitirá. la lmplantaclón 
de dicha etapa dentro del sistema de claslf1caclón y reconoclmlento de 
seJ\ales bloeléctricas en desarrollo en la DEPfl-UNAM. 

Tomando como base los resultados de este trabajo, se está. preparando 
un articulo en el cual se presenta una metodologla de seleccl6n y de 
callbraclón de los algoritmos de segmentación estudiados, de acuerdo con 
las caracteristlcas de las senales de EEG. Lo anterior, tomando en cuenta 
los crlterlos de tiempo de calculo, compleJidad de la estructura, facilidad 
de implantación y desempef\o de los algoritmos. El articulo se titula 
"5eleccl6n y Callbract6n de Algoritmos de Segmentación dentro de un Sistema 
de Reconocimiento y Claslflcaclón de sel'\ales F.EG'". 
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APENO ICE 

AL Slsteu de Simulación en Hlcrocompuladora PC. 

Al correr el programa SIMULA. EXE. aparece en la pan tal la el mentí 
princlpal de la pantalla Al.1. A partir de este momento la nomenclatura de 
las pantallas es la siguiente, el texto que aparece es el mismo que se ve 
en la pantalla, el almbolo (!) representa un caracter desplegado por la 
computadora y que depende de la corrida, y el slmbolo (?) representa 
lnformacl6n que debe ser lntroduclda por el ususarlo. 

l. Algos. 
2. Segmentaclón. 
3. Sumar archl vos. 
4. Salir. 

Opción >? 

Pantalla Al. J 

La opción 1 del meno prlnclpal nos lleva al programa ALCOS. para 
desplegar sef\ales y hacerles procesamiento. {El programa ALGOS está en 
étapa de desarrollo por dlf~rentes becarlos de la DEPFI-UNAM y a cargo del 
Dr. Rogello Alcántara. Aunque he tomado parte en el desarrollo del 
programa no considero prudente que en este trabajo se mencione su modo de 
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uso). El programa ALGOS nos sirvió para generar las senales sintéticas AR 
a partir de los polos y los ceros, y las sef\ales sintéticas sinusoidales. 
Con el programe. ALGOS obtuvimos los espectros utilizados en el capitulo 4. 

La opción 2 del menú principal nos lleva al menú de segmentación de la 
pantalla Al. 2. 

1. Función de AutoCorrelaclón 
2. Hedlda de Error espectral. 
3. Razón Generalizada de verosimll1tud. 

Opcl6n >? 

Pantalla Al. 2 

La opción l del menú. de segmentación nos lleva al menó del método FAC 
de la pantalla Al. 3. En este menú se presentan en la derecha los 
pari\metros y archivos utlllze.dos en la ú.ltlma corrida.. 

Oef1nlcl6n de los paré.metros de anál lsls (Método FAC) 

l. Archiva de sel'ial 
2. Archivo de correlaciones 
3. Tamaf\o de la ventana 
4. Número de coeflclentes FAC 
5. Umbral de amplltud 
6. Umbral de frecuencia 
7. Traslape 
B. Número de iteraciones 
9. Ané.l lsls 
O. Salir 

Opcl6n ==>? 

Pantalla AJ. 3 

111111111!11 
11111111111! 
11 
11 
111111. 1111 
111111. 11!1 
11 
11 

La opcl6n 1 del menU FAC nos desplegaré. los archivos de sel'ial 
(extensión . DAT) que existen en el directorio actual, y nos pedlri\ el 
nombre del archivo correspondiente a la se!'lal a analizar. {Pantalla Al.4}. 
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Volumen en unidad 1 et lquetado 11111111111 
Dlrectorlo de 1: \ 

11111111. DAT 11111111. DAT 1111111 !. DAT 
1111111 !. DAT 11111111. DAT 11111111. DAT 

1 Archlvo(s) 111111111 bytes libres 

Máximo número de muestras = 8192 
Nombre completo del archivo de sen.al ???????????? 

Pantalla Al. 4 

11111111 • DAT 
1111111 !.DAT 

La opción 2 del menú FAC nos plde el nombre del archivo en donde se 
guardaré. el resultado de la segmentación. En la pantalla Al. 5, ademó1s se 
especlflca el formato de este archivo. 

En este archivo se guarda el resultado de la 
segmentación de la ºsiguiente manera: 

Ndmero de muestras totales 
NO.mero de coeficlentes por segmento 
Por cada segmento: 

Muestra de lnlclo del segmento 
Coeflclentes del segmento 
Muestra de fln del segmento 

Nombre completo del archivo de correlaciones ???????????? 

Pantalla Al. 5 

La opción 3 del menú FAC sirve para cambiar el tamaf\o de la ventana, 
tanto de la de referencia como la deslizante. (Pantalla Al. 6), 

La opción 4 del menU FAC nos permite determinar el número de 
coeficientes de correlación que caracterizaran a la ventana. 
(Pantalla Al. 7). 
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Tamat\o actual de la ventana = 1 ! 

Nuevo tama.J'\o de la ventana (0 

Pantalla Al. 6 

Coeficientes por bloquo R(O), .... R( 1) 

Nuevo número de coeflclentes 
por bloque R(O), ... ,R(N-1), (2 $ N $ 

Pantalla Al. 7 

Las opciones 5 y 6 del menll fAC permiten mover independientemente_ _lo_s 
umbrales de amplitud y frecuencia. (Pantallas A1. 8 - y -- -A1. 9 -
respect l vamente). 

Umbral de ampl ltud • 1111111. 1111 

Nuevo umbhl de ampll tud : ? 

Pantalla AJ .8 

lhnbral de frecuencia = 111t111. 11!1 

Nuevo umbral do frecuenc la : ? 

Pantalla Al. 9 
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la opción 7 del men\J FAC slrve para determinar el traslape entre 
ventanas, siendo un traslape de cero equlvalente a un análisis sln 
traslape. El máximo traslape es el tamaf\o de la ventana menos uno. 
(Pantalla Al.10) 

Traslape = 1 J 

Traslape (máximo 1 ! ) 

Pantalla Al.10 

En la opción B de~ men\J FAC se fiJa el mlmero de iteraciones que se 
hacen en la interpolación lineal que determina la posición de las 
fronteras. (Pantalla Al.11}. El máximo n'1mero de iteraciones es igual al 
tamano de la ventana. 

Iteraciones = 11 

Iteraciones (máximo 11) 

Pantalla Al. 11 

La opción 9 del men\J FAC da comienzo a el anál lsis en si. El programa 
al ir recorriendo la sei'íal presenta la pantalla Al.12. La lnrormacl6n es 
sobre la extensión de la ventana de prueba, la dlferencla porcentual de 
amplitud DPA, la diferencia porcentual de frecuencia DPF 't la diferencia 
total DT. 

Una vez que encueritra un camblo, determina la posición exacta de la 
frontera y presenta la pantalla At.13. Esta pantalla contiene lnformacl6n 
acerca de la interpolación lineal, hasta que finalmente encuentra la 
distancia D(t) que debe retrocederse 't notlflca del lugar del cambio de 
modelo 't de las diferencias ocurridas en ese punto. Al rtnal del análisis 
se presenta el valor mé.xlmo de la diferencia en la pantalla Al.14. 
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! l ! t Muestras leidas 

Ventana ( 11 - 11 ) 

OPA • 11111. 11111 
OPF • 11111.11111 
DT • 11111.11111 

Pantalla Al. 12 

Determlnac16n de la posición exacta: 

Muestra l t 
A(xl • 1111.11 
AUX = 111 

O(tl • 1 ! 
A(t) = 1111.11 
In x (A(X)) = 1111.11 

Cambio de modelo en 11 
OPA = 11!11. 11!11 
OPF = 11111.11111 
DT = 11111.11111 

<Teclee cualquier tecla para continuar> 

Pantalla Al. lJ 
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Fin del ané.Jlsls 

DT mllx • 11111.11111 

<Teclee cualquler tecla para contlnuar> 

Pantalla Al.14 

La opción 2 del menU de segmentación nos lleva al menl,), del método MES 
de la pantalla Al. 15. En este menü se presentan también en la derecha los 
paré.metros y archivos utlllzados en la Ultima corr\da. 

Oef1n1c16n de los paré..metros de ané.l lsls (Método MES) 

1. Archl vo de serial 
2. Archivo de paré.metros AR 
3. Trune.f\o de la ventana 
4. Orden del filtro PE 
5. Coeficientes FAC del error 
6. Umbral de segmentación 
7. Incremento de barrido 
s. Análisis 
o. Salir 

Opción ==>? 

Pantalla AL 15 

1!1111111111 
11111111111! 
11 
11 
11 
111111. 1111 
11 ... 

Las opciones t y 3 del meno. HES son equivalentes al primer método y se 
refieren a las pantallas Al. 4 y Al.6 respectivamente. 

La opción 2 del menó. MES nos pide el nombre del archivo en donde se 
guardará el resultado de la segmentac16n. En la pan tal la Al. 16, se 
especifica además el formato de este archivo. 
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En este archivo se guarda el resultado de la 
segmentación de la siguiente manera: 

Nt'.imero de muestras totales 
Orden del predictor por segmento 
Por cada segmento: 

Muestra de 1ntclo del segmento 
Paré.metros AR del segmento 
Muestra. de fln del segmento 

Nombre completo del archivo de parámetros AR : ???????????? 

Pantalla Al.16 

La opción 4 del menú. HES nos permite cambiar el orden del modelo AR 
con ln pantalla Al.17. 

Parámetros AR por bloque a(O). ... ,a(!) 

Nuevo orden del predlctor 
a(O), ... ,a(p-1), (2 • p • 16) =? 

Pantalla Al. 17 

la opción 5 del menú HES sirve para fijar el número de correlaciones 
que se le calcularán al error de predicción. (Pantalla Al.18) 

Correlaciones del error r(O), ... ,r(!) 

Nuevo nú.mero de correlaciones 
del error r(O), ... , r(H-1), (2 :s H :s 16) = ? 

Pantalla Al. 18 
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La opcl6n 6 del menú MES nos permite var1ar el umbral de segmentac16n. 
(Pantalla Al.19) 

Umbral de segmentacl6n = ! 111111. 111 t 

Nuevo umbral de segmentacl6n : ? 

Pantalla Al. 19 

La opción 7 del menú MES nos permite variar el barrido de la Ventana 
desl lzante, un barrido de 1 hace que la ventana avance muestra por:muestra. 
(Pantalla Al, 20). 

Incremento de barrido = 1 t 

Nuevo barrido {máximo 11) : 

Pantalla Al. 20 

La opción B del menú MES corre dlcho método. Para cada paso del 
ané.11s1s se despliega la pantalla Al. 2i en donde se da información de la 
ventana de prueba y el valor de la Hedida de Error espectral. 

1!1 Muestras leldas 

Ventana ( 11 - 11 l 

Medida de Error eSpectral s= 11!11. 1111 t 

.· ·'. 

Pantalla Al. 21 
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· .. , 
··Cambio én 'Ir 

--~------------.:--:..-~-------------------

<Teclee cual.quier tecla para continuar>. 

Pantalla A1. 22 

Al final del anU lsls se presenta en 
que tomó la HES durante la corrida. 

Fin del anál !sis 

HES méxlma = 111!l.11111 

<Teclee cualquier tecla para continuar> 

Pantalla Al. 23 

La opción 3 del memi de segmentación nos lleva al menó del método RGV 
de la pantalla Al. 24. También en este menú se presentan en la derecha el 
archivo y los parámetros utl l lzados en la última corrida. 

La opción 1 del menú RGV nos presenta con una pantalla similar a 
las de los métodos anteriores, sólo que como este programa funciona en 
linea., no existe restricción respecto al tamaño del archivo de sei'lal. 
(Pantalla Al. 25). 

La opción 2 del menú RGV cambia el tamal'io de la ventana desl lzante 
mediante una pantalla idéntica a la Al.6. 
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Derln1cl6n de los parámetros de anállsls (Método RGV) 

1. Arch1 vo de sei'íal 
2. Tamaf\o de la ventana desl 1zante 
3. Orden del predlctor 
4. Umbral de segmentación 
5. Ané.llsls 
O. Salir 

Opc16n ==>? 

Pantalla Al. 24 

Volumen en unidad ! etiquetado t ! 1t!t11!1 ! 
Dlrectorlo de ! : ' 

11111111. DAT ! 1!!1111. DAT 11111111. DAT 
11111!1 ! • DAT 111 ! 111 ! . DAT 11!!1111. DAT 

1 Archlvo(s} !ll!!!!lt bytes llbres 

El archl vo puede ser de cualquier tamafio 
Nombre completo del archivo de sel'ial : ???????????? 

Pantalla AI. 25 

111111111111 
11 
11 
111111.1111 

11111111. DAT 
11111111.DAT 

La opc16n 3 del mi:::nú RGV nos permlte cambiar el orden del predlctor 
usado en los algor-ltmos Ladder mencionados en el capitulo 2. 
(Pantalla Al.17). 

Con la opción 4 del menú RGV se varia el umbral de segmentación contra 
el cual se compara la distancia de verosimilltud. (Pantalla Al.19). 

La opción 5 del menU RGV corre un ané.l isls de acuerdo con los 
parametros ya establecidos. Para cada muestra, se presenta una pantalla en 
donde se muestran los intervalos de las ventanas creciente y deslizante y 
el valor de la distancia de verosimilitud. (Pantalla Al.26) 
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Ventana creciente { 11 - 11) 

Ventana desl 1zante ( 11 - 11) 

d = 11111. 11111 

Pantalla Al. 26 

Cuando se detecta un cambio y se determina su poslcl6n se presenta la 
pantalla Al. 27 para mostrar la poslcl6n de la frontera. 

Se detectó un cambio en 11 

<Teclee cualquier tecla para continuar> 

Pantalla Al. 27 

Cuando se termina la sel\al, en la pantalla Al.28 se despliega el valor 
máximo de lo. distancia de veroslmllltud. 

La opción 3 del menú prtnctpal permite construir sef\ales compuestas 
con varios modelos. El programa pide el nombre de los archivos que se suman 
y el nombre que se le quiere dar a la suma. (Pantalla Al.29}. 

Todas las opciones. denominadas "Sal Ir" regresan a un menú. anterior o 
salen del menú. principal. 
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Fln del anUisis 

d maxtma = 11111. 11111 

<Teclee cualquler tecla para continuar> 

Pantalla Al.28 

Volumen en unidad 1 etiquetado ! ! ! ! 11lt1 ! ! 
Olrectorlo de 1:' 

11111!11. DAT ! 1 ! ! !111. DAT 1111111 ! . DAT 
11111111. DAT 1111111 t. DAT 11111111. DAT 

! Arch\vo(s) 11111!!11 bytes libres 

Nombre del archiva 1 > ???????????? 

Nombre del archl vo 2 > ??????.?????? 

Nombre de 1 resultado > ???????????? 

! ! ! Muestras en la suma 

Pantalla Al. 25 
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APENDICE 2 

A2. Listado de los programas en TURBO PASCAL. 

A contlnuac16n se presenta el listado del programa. del método de 
segmentación fAC. 

lf PROO~~~~='fo~~ EK 
ROCiWt AIJTOCOR; 

{$)( 4.000,0,0) 

""'k.,CRT¡ 
COMST 

( • ARCHlYO DE PARAKrmOS 

R\~ • ~~y JI· ·i!!"~~I ~t llHH
1
., D n• : tlwl tl::..!~~001 ~ M 

: ce; 
: DIN; 

: DIMO; 
1 DIKV; 

: CHA.A¡ 

( • COKFlc;URAClON AMTERIOR 

l • VALORES DE U Sou.t COKPLET A 

l • V ALORCi DE U. VEHT AMA 
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'I 
'I 

:1 
•1 
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(• J.RCHIVO DE tKTRAOA (S00Ll 

¡: :llEUl~8 BE ~~füi~SMllluc1ota:s1 
e• ru;t0J IOPCIOKAL PARA KACER KmlDAS) 

e!~· 
fftito 1 BOOl.tAM; 

I• PRCX:EDIMIEXTO QUC C.U.CUU U AIJTOCOAAtUClOM DO. VECTOR A 

iAoc:DXJRE rAc (A:OIKY; IC,K1 IHTECER1 VA.R R:DIMO); ... 
J,l. : JRTECtA; 

P@i'l.r 1 TO K 00 

mi·!:, ºt8'1•-,·1' "' 
ll ,·• R JJ+A tJ"Alt•J-11; 
rtlR l; 

!!._Elll>• .,, 
f'VOmrlC•)¡ 
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9~Hnlclon d• lo• paramet.roa da anall•h (Met.odo FAC)'Ji 
l ~rchlvo de aef\al'l; ,, 

m:Ir.'b¿¡m:¡ 
~;.,, 

OD (OPClOM <• 1 9 1 ))¡ 

.,, 

archivo ' 15Dl4L,')'l¡ 
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1 2 1 1 

'3 1 1 

14 1 1 

'1!1'1 

'l!l't 

1 7 1 1 

)?~~1~213)¡ r ,, 
f
0
:;vfrtclenln por bloque R<OJ ... ,Rl',LFAC·l,'J 'J¡ 

Rr:"° n~ro de co•rtclenl•• '): 
\• bloque R[O), •• ,RIKwlJ, (2 s K s 1 ,M.lXORD, 1 ) • ')¡ 

WJ:.IL- ~2 ll IJID ILFAC <• KAXORD); 

fiOO>t.•>1 

,1,00,2S)¡ 

l ~:~ial de rrecuoncla • 1 ,tnmF1l01l)¡ 
~~ u.brel de frecuencia : ')¡ 

o i,tt' 

.,, 
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1 B'1 

'9't 

¿.: ~\P.f.~'W DC O. ARCHIVO Dt COOREUCJOM!:S•) 

wl~~~~~-(2•LY))) 00 

IOO"" .P~[t'Jt VD<TANA ot ru:m•D•:1••1 
Rsjp,i~ t• l(L+llOJ¡ 

<·~•11 
~:c~~:m¿.1:u]{J?'oruu:uc10N DD. PRIMER Bt.OQUI: ., 

Aa:HtVO D& CORRtl.J.ClOKES •) 

,Ílll(Lll 
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FtfiU•u1 cualquier tecla p.ra cont.lnuar> 1 }¡ 

r,1,oo;~,, 

i~,NO-ll; 

')¡ 

A conl1nuac16n se presenta el llstado del programa del Wlétodo de 
segr:.entacl6n HES. 

(tlt 4000,0,0} 

US'fus,CRT¡ 

COJ<ST 
KAXORO : ~1 f,k'f& : ~\""'' 

rtPCCC • ~ 
S ' NG~· 6 ' . 

~ i . i 
' m¡ 

[J(D¡ 1 [ll, 

Billa : :rui IA: :ill~Y1 8f llffi! 

¡¡ 
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DIKV • ARRA Y 11 .. KlXVEHT J or REAL; 

VAACOMF , ce, {• CONFlCURl.CIOH DC U COMIDA. /.Kl'tRlOR ., 
!· i DIK¡ 1: rn:sru BE 11 ~mt Bl!I." ~. :¡ 
AA· l DI~¡ 1: m'SPf'1"~2L'tt~fARO't!l!XIA :¡ 

t DlKV; ( • VALORES Dt U VEKTAMA ., 
m~·· 1 CH.<R¡ 

lit~ 'STJllfll;¡ ji IBU,.~lrful~~~W:tW il 
AACHI 1 'llf REAL; (• ARCHIVO 01; DmtA.tlA (Sl:K.U.I ., 
i?&lº· • TI:XT; 1: ~mra RE ~IB6~"\'fü~l6os '"' :¡ 

~~. """"' 
~. ' REAL; 

~¡ 

[ 'ft.RW-'""'"' 
1 tlfTECERi 

mm· ' BOOU:AX¡ 
:¡ 
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llllCIA. PRl'.XilWU. PRINCIPAL :¡ 

lCOKf'IC.); 

• O~l!El'-T.0¡ 

\111\l\ijl¡ 

1,1,90,25)¡ 

9~tlnlclon de lo• par ... tro• de anall•l• (Kotodo XE:Sl' >; 
l lrchho de Ml'ial' )¡ ,, 

lrchho d• pU-._tros A.R' I t 
1, 
f-.-J\o do la 't'H\.a.na'); 
¡ 

Órden del flllro PE'I; 
¡, 
loeflclentes UC del error ') ¡ 

~al de seq•ntac lon') 1 
•iO:I)¡ 

' lli: re-nto de ti.1-rldo '11 
il.ID:~l~, 1, 

~:\3 l ~~~~~· 11 

l 9tJ: &n --»•); 
füi :Zilliirt' 

UHTl l(OPClOH >• 'O') lKD (OPClOH <a 'B'))¡ 

~ OPClOR or 

''" UfJAm,1,eo,2511 
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1 il 1
1 

'3'1 

't'1 

1 8 1 1 

~~m·COH",'/C DlR •,OA.T/\l')I 
t!i¡ '!"° nU*lro de ll!JHlre• • ',HAXA.RCHI¡ 
~o ~e co.-pleto del archivo de •ei\el t 'I; 

U,2t,83,2SJ; 

archivo ',SEMAL 1
1 )')¡ 

1,1,oo,::s11 

l 9•~ft.f\o actual de le venlane • ',LVl; 
9•Aú4vo t.a..J'\o do le V•nlana (0 < LV• ' 1M.lxvtXT 1 ')1 1 )¡ 

ll!ll:lL ~!fv¿j' ~ ILY <• IWVDT)¡ 

tt&ro•i1 
,t,00,251; 

J·j¡ '~fr-.-lro• AR por bloqu. a(O),.,,o(',OfWP-1, 1
) IJ¡ 

9•BlJ"° orden del pr•dlclor'll 
9•afbi,.;,alp-ll, (2 • p • ',KJ.XOJU), 1 ) • 1 )¡ 

IORDP <• klXOADJ ¡ 

131 



'7'1 

18'1 

9,™)helaclone• dol error rlD) 1 •• ,r(•,r1cE-1 1 ') 'J¡ 
9, '-o ntmero do correlaclonti• '>; 
9• o 1orror r(OI, •. ,r(M-l), l2 • M • ',JUXORD,') • ')¡ 

&.ftlV~tfl; AlCD 1r•ct <• 11.UoRD>i 

,1,B0,25}; 

9·ffi~al do •eQ-nladon • ',UKBS:lO:U; 
9•~io u.bnl do •09.,ntaclon 1 'J¡ 

~ ; 
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t•amroR•11 

~
Re '-S\¡YoºEvLAcl'c DEL EJIRDR •1 

f"1• ElL+NOl 1 
' .,~!1.x,!"'11 

~-RIVA't..'s't1 
IN 
o• NO • TRAS!.• iJij (LV-TJUSL~ TO LV DO 

fbhl'¡t":"b_ TO ORDP 'll.... !t J~t~\·HEf L~HÓJ.'.utLLI •x1 L+MO-LLI 

•tiñ~\!~,~l 1 •E[L+NO) 

l:¡.¡l~D LV DO 
1r 1• E[L+HOI; 

H .• ~!:LV,RR)¡ 

~
CALC~I KmlDA DE ERROR ESPECTRAL • J 

}

••. hc~11.,; 11 

r :: ™tl~tyllºh 
I• ~"+ 2U/A'tJxI¡ 

<• a•11 

( • ----------------------------------------' , 1 
(• Ventana (',NO,' .. 1 ,MO+LV,')')1 

I · Kodld.a do Error espectral 11 • ,MES1t01Bl1 

¡ . ----------------------------------------• 11 
~ f/lll KESHAX.•NES) 

~!~~!~I 
( • ----------------------------------------·) 1 
l• C-..blo •n 1 ,NOJ1 

~~~;~=~:::::-,~~-::·:::·:::~::::: :: 
1 

. i----29;¡--------------------------------·); • t®¡º cualquier tocia para ter11lnar>')¡ 
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A conttnuac16n se presenta el listado del programa del método de 
segmentación RGV. 

¡¡ ·~&UMM~l°~~~it,EH 
IJ.x.RAK YEROSJNIL¡ 
CSH 4000,0,0) 

US"Eos ,CRT 1 

COHSfu 

~flfu·~~\¡, 
""&. 

Dm1 

8 : 
Os : 

vmli.. : mu l8::~·1lli~I'"' º'oPAl1.., 

~ .. NAmtz .¡ 'º·~lºiºiºiºiºiºiºiºiºiºiºiºiºiºiºI' .............. "11 ' ••••• 1 ••••• ' ••• • • • • • • • • • • • 1' ••• 
• • • • • 1 ••••••••• 1 
1 •••••••• 1 1 1 1 1 1. 
1. 1. 1. 1. 1. 1. 1 ••• 
1. 1 ••••••• 1 •• 1 •• 
• • 1 1. 1 •• 1. 1 1 1. 1 1 
·'. 1 •• 1 ••••••••• 1 

< ' MATRIZ DE COICDICIOIO:S INICIALES •) 
... COlcr ' ce, (• CORF'IetlllCIOIC DE U. CORRIDA AKTD\IOR 

''" : 1: ¡r rADO oc VD!TUA CREX:tcm: 

: ·u· . . . . . 
~un 2 (8r.B3J 

zs 1 MATRIZ¡ 

lll
t rADO DE VD!TANA OESLJZAKTE 

: RI 
: ~· 

• : 5 
• so~un ABU l 1Br.B3J 
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iffiWU•· 1 VEKTAKA.; 1: lml8m 2\'ficliWl"M~.'1ft~c•mm 
Yf:E/j"· 1 CHAR¡ 1: 2CfifYMN'-a!'Bl'ld''\lfl.lli KEXS•m 

~Ar· t STRJNC; 1: ll811llllE BB: :mmm BE fWrcURAclD• 
ARCHl 1 íYf REAL¡ e• ARCHIVO DE OITIU.DA (SEK.lL A SECKDCTAR) 

COHFlG ' TC<T¡ ( • ARCHIVO DE: COKFICURACION .A« 1: flE'-2i,1lJULUR PARA KEDIR TIEI0'05 

lftlRD¡ 

m~4D· 
fl4x, 

l 1 REAL¡ 

f . t 1 JHTEGER¡ 

1 BOOLEAM¡ 

1: P1ft\ l\Mf'~~BLES SUClLARJDADES SE DEFIME 1/l-0 PARA 

~IOK DIYIDE(A,B1RE.ALll REAL¡ 

~1hm,~CHIQU!l<J THEH . 

Kiv10E1•A/B1 
00>¡ 

f! CALCULA EL MJllUll DE OOS HUMEROS 
fü.:r10N MIHUll(A,BI nrn:cau 1 IKTICER: 

'"I~,llo"f!!i" 
~1 IKlllCl1•B¡ 
J: ALCORJTIIJ DE HDIORIA DESLIZANTE 

t§OCEDURE DESLIZA(ORDP1IHTEGER¡ VAR ZS1KATRJZ¡ YT,YTLtREAL)¡ 

'l!l!'p •: Oeffi!o..!!t tsT 400 EN T-1 

•) N,,_ • sH11t.L tJI' :¡ - LV 

1 INTECER¡ 

: REALI 
1 KATRIZt 

1 • CONT ADOA DE ORDEN ., 
1: ~ rn:u :¡ 
( • VECTOR DE ESTADO tH T ') 
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1 ! AUiOflITHCI DE KDIJRIA CREClEXTE 
tUOCEDURE CRECECP1 JM'TEC~; VAR ZG1KATRIZ¡ YT1REAL> 1 

lj,l!llP : ~~R DE ESTADO EX T-1 
•J '1f DI T 

YAR K 1 IHTECER1 (• CONTADOR DE ORODI 'I 

~· 1 REAL¡ f! ::t~:U :1 
ZA 1 MATRIZ¡ ( • VCCTOR DE E5T ADO EH T ') 

f! INICIA PROCRAKA P!UHCIPAL 

~IN 

fm.~ PRUCIPAL 'J 
~l.Jmg~~ 1, 1, 90,25) 1 
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1 1 1 1 

'2'1 

1 3 1
1 

Olet.odo RCYJ•J¡ 

'S'll¡ 

e,21,eo,22l 1 

lll'ill'.'hlm1 
M;;~•J¡ 

l'(llo exlet.e el archl't'O 1
1SDIAL1'l'h 

(~1~~!~frDM Dn. TAK>J«l DE U 'fDITAKA DE PfM:BA •) 

9•lU...fto act.ual de la <rent.ane • ',LY)¡ 

,1,80,:i'S)¡ 

'~-Ji :~f¡' ... t.ros AR por bloque alOl, •• ,a( 1
10RDP-1,') ')¡ 

nr:~ orden del predlct.or') 1 
'albJ,,. ,alp-0, 12 e p s ',KAXORD, 1 ) • ')¡ 

m~~Jj¡ AHD (ORDP <- 11.UORD) 1 
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( •ttm::r•J' .,., 

'B'l 
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o~ u y¡sTANCIA o ) 
_,!_~!~!¡_'. _______________________ .) 1 

' Ventana creclenle ( 1 ,Tt,' - 1
1 NO-LY,' l'J¡ 

l• V11ntana dealhanle ( 1 ,NO--LY•l, 1 • 1
1 NO,'l'IJ 

(• d • 1 ,D1t01B)J 

,,,rWKDili•=•¡------------------.' , 
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