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Capitulo 1

Introduccion

El alinacenamientu y transimision de grandes volumenes de informaci
una enorme cantidad de recursos.

n requiere de
La busqueda de nuevos y mejores métodos que
nos permitan hacer un uso eficiente de los recnrsos con los que contamos siempre
ha generado inquictud. La compresién de la informacion ¢s una maunera de reducir
los requerimicutos tecnologicos para un adecuado manejo de ta misma. La mo-
logia es una de las darecas que generan grandes volumenes de informacion los cuales
requieren de un éptimo manejo.
sismoldgicos es cada vez mayvor y
lograr una telemetria en tiempo

La cantidad de informacion registrada por equipos
s requiere de herramientas eficientes que permitan
real ¥ una rapida distribucion de la informacién a
aquellos lugares en donde es analizada, ademas de reducir la cantidad de espacio
gue se requiere para su almacenamiento.

Dentro de las s

lales sismicas existen dos tipos de regis
sismogramas, que registran la velocidad de desplazami
sismo v los acelerogramas, que regi

ros principales: los
:nto del suelo durante un
tran la aceleracion a la que ¢ste se encuentra
sometido. Los sismogramas s¢ registran con instrumentos de gran sensibilidad que
miden temblores pequenos y son seiales de particular interés para los gedlogos,
geofisicos y sismologos, ya que permiten conocer propicdades del suclo, de la tierra
y de las mismas ondas sismicas. Los acelerogramas se registran tinicamnente durante
sismos mayores y son utilizados principalimente por ingenieros civiles para ol andlisis
del comportamiento de estructuras.

EL trabajo de esta tesis se enfoca en lograr una buena compresion de acelerogra-
mas, que permita el ahorro de tiempo v recursos, conserve una buena representacion
e éstos, ¥y no degrade los resultados de los distintos procesos mediante los cuales se
analiza a este tipo de sefiales. Dentro del territorio nacional existe una gran cantidad
de instrumentos instalados y operados por diferentes instituciones como el Instituto
de Ingenieria de la UNAM, la Fundacién Barros Sierra, ¢l CICESE en Ensenada, el
CENAPRED y la CFE entre otras las cuales se encargan de registrar los acelerogra-
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Figura 1.1: Estado actual de la Red de Atenuacién del CENAPRED.

mas de los eventos sismicos que ocurren en nuestro pais. Para esta tesis se emplearon
diversos registros obtenidos de la Red de acelerégrafos del Centro Nacional de Pre-
vensién de Desastres (CENAPRED). Esta red esta compuesta actualmente por 17
estaciones de monitoreo, 12 de las cuales se encuentran conformando la red de la
" Ciudad de México y las 5 restantes conforman la red de atenuacién, que se encarga
de registrar la variacion en las ondas sismicas en su viaje hacia la Ciudad de México,
y se encuentran en Cuernavaca, Iguala, Mezcala, Chilpancinge y Acapulco.

El equipo con el que se cuenta para el registro de estas sefiales consta de tres
modelos distintos:

o ETNA, de Kinimetrics, de fabricacidn americana.
e SMAC-DR, de fabricacién japonesa.
e ADIlL, de fabricacién nacional por el Instituto de Ingenieria.

lodas las senales son registradas a una tasa de 100 muestras por segundo con
una resolucién de 12 bits en la red de la Ciudad de México y 16 bits en la red
de atenuacién. La duracion de cada registro varia entre unos 30 segundos y 8
minutos generalmente y la aceleracion estd registrada en gals; tgal = lem/seg®.



19.50

LAGO 06 TEXCOCO

19.45
19.40
19.35

19.30

XOCHIMILGE

E &

M L L e

—99.20 —99.70 —99.00

19.25

Figura 1.2: Estado actual de la Red Metropolitana del CENAPRED.

Esta informmacién nos dice que tan intenso es ¢l temblor y ademads permite conocer
el comportamiento de estructuras al analizar la respuesta de un sistema de | grado
de libertad utilizando ¢l acelerograma como entrada al sistema. Para el estudio
de estructuras se analiza escencialmente la respuesta de un sistema de un grado
de libertad el cual sc considera como una buena representacién de una estructura
simple.

Cada acclerograma esta conformado por tres seiales las cuales corresponden a
las distintas componentes de aceleracion del suelo, que son:

e Componente Norte Sur
e Componente Este Oeste

e Componente Vertical

Un acelerograma registra los distintos tipos de onda que conforman un sismeo,
como se puede ver en la figura 1.4. El primer tipo de onda en llegar es la onda P
que tiene una amplitud pequeiia y es de mayor frecuencia y es la que se observa
en los primeros segundos del registro. Posteriormente llegan las ondas S que son
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Figura 1.3: Las tres distintas componentes de un acelerograma registrado por los
acelerografos de las instalaciones del CENAPRED.

de mayor amplitud y de frecuencia mas baja y conforman la parte mas visible
del acclerograma. En el capitulo 2 presento una descripcién mas detallada de las
distintas ondas sismicas

Los requerimientos de almacenamiento para el caso particular de estos registros
han ido aumentando con el tiempo debido al crecimiento de la red de monitoreo y a
la mejora en la precision de los aparatos, lo que significa un mayor nimero de bits
por muestra, una mayor resolucion y la necesidad de mds memoria. Los registros
se almacenan en cintas tipo DAT de 8mm con capacidad para guardar 120 MB
de informacién cada una. Comwo ejemplo de la creciente cantidad de informacion
los registros correspondientes a los afios 1990, 1991, y 1992 se encuentran todos
dentro de una misma cinta, mientras que para almacenar los registros del ano 1996
se reqnirio de 3 cintas o 360 MB de rapacidad, lo que representa un incremento de
900 % en seis anos, y se espera que la cantidad de informacion a ser almacenada
crezca continnamente conforme sean instalados mads equipos. Utilizando un sistema
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de compresién con una tasa modesta de 5:1 la capacidad de cada cinta aumenta a un
total de 600 M1 de informacion y los registros «de los anos mencionados podrian ser
almacenados dentro de una sola cinta y win sobraria espacio. El acelerograma de un
sismo de duracién de 3 minutos registrado a una resolucidn de 12 bits cousiste de 648
kb de

14.4 Kb/s se requeririan 15 segundos para t

Hormacion. Utilizando un canal con una tasa de transimision sostenida de
ansmitir la informacién sin comprimir.

El equivalente para la informacién comprimida a una tasa de 5:1 seria de 9 segundos

derando 17 estaciones

o una reduccidén de la tasa de transmision a 2.88 kb/s. Cons
transmitiendo el evento a un receptor la diferencia es aiin mas evidente.

Esta creciente cantidad de informacién presenta problemas pues una vez transcu-
rrido un evento es necesario recuperar la informacién de las estaciones. Actualmente
se puede acceder a todas las estaciones de la Ciudad de México a través de maddem
o enlace por radio, pero la recuperacion de la informacion de las estaciones que se
encuentranu fuera de la ciudad ain se realiza manualmente y representa un costo
considerable debido a que por la gran cantidad de informacién que se maneja y la
capacidad reducida de las memorias, ésta debe ser recuperada con bastante frecuen-
cia. Ademas, la demanda de ot instituctones y de los mismos departamentos
dentro del CENAPRED por tener acceso a esta informacion Jde manera inmediata
permancce insatisfecha pues lega a tomar hasta 48 horas el recuperar y procesar
toda la informacién para su posterior distribucion.

Durante los eventos de magnitudes mayores que activen cada una de las esta-
ciones, algunas de las cuales cuentan con mas de un acelerdgrafo, se registra una
enorme cantidad de informacién y es de gran importancia que en estos casos ésta sea
rapidamente accesible. Actualmente existe el proyecto de autormatizar totalmente el
proceso de recuperacion de informacion de todas las estaciones y concentraria en un
solo lugar para su rapido andlis Para poder distribuir de una forma mas inmediata
la informacioén dentro de la red interna del! CENAPRED se puede hacer uso de un
sistema mediante el cual se transmita inicamente informacién comprimida la cual
pueda ser descomprimida localmente mediante un algoritimo rdpido.

5

El sisterna de compresion elaborado en esta tesis hace uso de la Transformada
de Ondeletas para lograr una representacion de la senal en la cual la informacién se
concentre en la menor cantidad de coeficientes posibles. Estos a su vez son cuan-
tizados para despues realizar un proceso de codificacidn de redundancia, haciendo
uso de un codificador Huffiman, para asi poder lograr una compresién superior. Es
neccesario sefialar que para lograr tasas de compresion altas se debe hacer uso de
técnicas de reduccién de entropia, las cuales ocasionan irremediablemente pérdidas
en la informacién comprimida. La Transformada de Ondeletas ha demos:rado ser
capaz de reducir estas pérdidas considerablemente, pues por las caracteristicas de las
funciones que utiliza logra una representacion mas eficiente de los cambios bruscos
en una sefial y de las altas frecuencias.




" Los resultada

T

Para evaluar el desempenio del sistemia es necesario establecer medidas objetivas
de la commpresidn. En ¢l caso de los acelerogramas es importante evaluar la degra-
dacion de la sefal y ésto es realizado mediante la medidas de distorsion MS1EE (error
cuadritico medio), PSNR (relacidn senal o ruido pico), error maximo y PRI o dife-
rencia porcentual de raiz mmedia coadradas Esta altima medida esti relacionada a la
deforimacion fisica de la sefial v on un baenindie

wlor de Ta misma. Sin embargo es
de mayor importancia poner especial atencion en las aplic

wwiones que se le dan a los
acelerogramas. Es por ¢sto que se evalia b distorsion de los espectros de frecuencia
vy amortiguamicnto obtenidos & partir de la sefial comprimida, pues son éstos los
utilizados por ingenieros viviles pari Lo constraceion de estrnetar

s~ segnras para la
poblacion. En concreto se pucde decie que <i o compresion no afocta ol resultado

dedos alporitimos de obtencion de espectros v respeta las caracteristicas principales

de 1a sefal, en particalar Ly componente de accleracion maxima. ésta es aceptahle.

ismicas

En ol segundo capitulo <o describen los sistmon 3 sus orige
con sus componentes y caracteristicas, la aceleracion de Jos
los acelerogramas, v ose

os, las sefiales
movimientos sismicos,
peion de los acelerografos ojemplifican-
do con un equipo que actaalmente se ntilice en Lo red del CENATRIED. F tereer
capitulo tratia de compresion v presenta g introdiuceion a los diferentes
compresion de s,

cuna bireve dese

tipos de
diales utilizados actualmente. La Transformada de Oudeletas se
introduce en el cnarto capitula y

presenta lus conceptos hidsicos en la forma que
se requirié entenderlos puara la realizacion del sistema de compresion. Ademais es-
te capftulo incluye una breve desceripeion de un reciente prineipio de optimizacion,
utilizado para la decomposicion de sedales, conocido como Bhisqueda de Bases, Bl
capitulo quinto hace una pres acidn sintetizada del sistema de eompresiéon elabo-
rado mediante ol paquete de andlisis matematico MATLAB, y su funcionamiento.
aparecen posteriormente en el capitulo seis v tinalmente se tienen las

conclusiones y la bibliografia.




Capitulo 2

Ingenieria de Sismos

2.1 Sismos

Los mos son perturbhaciones sibitas en el interior de la tierra que dan origen
a vibraciones o movimientos del suelo {15]): la causa principal y responsable de la
mayoria de los sisimos es la ruptura y fracturamiento de las rocas en las capas mas
exteriores de la tierra, como resultado de un proceso gradual de acumulacién de
energia debido a los fendmenos geoldgicos que deforman la superficie de la tierra, y
que dan lugar a las grandes cadenas montanosas.

En el interior de la tierra ocurre un fracturamiento siibito cuando la energia
acumulada excede la resistencia de las rocas. Al ocurrir la ruptura. se propagan
desde cl interior de la tierra una serie de ondas sismicas que al llegar a la supertficie
se manifiestan como un temblor. Generalmente, los sismos ocurren en zonas de
debilidad de la corteza terrestre Hamadas fallas geograficas. Existen también sismos
menos {recuentes causados por la actividad volcdnica en el interior de la tierra, y
temblores artificiales causados por la detonacidon de explusivos. El sitio donde se
inicia la ruptura se llama foco v su proyeccion en }a superficie de la tierra, epicentro.

El cascardn exterior de la tierra, llammado litdsfera, nu es continuo sobre la su-
perficie de la tierra; esta formadoe por diferentes placas que hacen contacto unas con
otras (7]. Estas placas se mueven una con respecto a la otra sobre la superficie de
la tierra, desplazando los continentes que yacen sobre ellas, Este desplazamiento
se acumula

se lleva a cabo a lo largo de grandes fallas geolégicas sobre las cuales
gradualmente energia elastica. Cuando la energia acumulada rebasa la resistencia

mo.

de las rocas se produce un deslizamiento que da como resultado un

La actividad sismica mas frecuente y de mayor magnitud tiene lugar cn las fron-
teras de placa cuando éstas se mueven en direcciones contrarias unas a las otras.
como ocurre a lo largo de la costa del Pacifico [15]. Como resultado de este mo-
vimiento relativo en direcciones contrarias y al comportarse las placas casi como

9
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Frfundidad t)

Figura 2.1: Estructura interna de la Tierra [7].

cuerpos rigidos, una de las dos placas se desliza por debajo de la otra.

Este proceso donde una placa se introduce por debajo de otra se llama subduccién
y da como resultado una gran actividad sismica y volcdnica. La actividad sismica

ocurre sobre el plano de contacto entre las dos placas, donde se forma una enorme
falla geoldgica.

2.2 Ondas Sismicas

Un terremoto es un movimiento del suelo. Las ondas que constituyen al terremoto
son llamadas ondas sismicas, y como ondas de sonido emanando de un gong que ha
sido golpeado, las ondas sismicas emanan de una fuente de energia en algiin lado de
la capa externa de la tierra. Las rocas de la tierra tienen propiedades eldsticas que
hacen que se deformen y vibren cuando son jaladas y empujadas por fuerzas que se
les aplique [2].

Hay tres tipos basicos de ondas sismicas que conforman el movimiento que se
siente y ocasiona daitos durante un terremoto. Estas ondas son similares de muchas
formas a las familiares ondas cn el aire, agua y gelatina. De éstas tres, solo dos
se propagan dentro de un cuerpo de roca. La mas veloz de estas ondas es la onda
compresional, llamada onda primarie u onda P. Su movimiento es el mismo al
de una onda sonora en que, al propagarse, empuja {comprime) y jala (dilata) de
manera alternante a la roca. Estas ondas P, tal como las ondas sonoras, pueden



2.2. ONDAS SISMIC

11

viajar a través de roca sélida . como montaias de granito, y a través de materiales
liquidos, coma ¢l magma volaiuico v el agua de los océanos. Debido a su natural
semejanza con las ondas sonoras. cuando las ondas I emergen de las profundidades

de la tierra, una fraccién de éstas se pueden transmitir a la atmdsfera como ondas
sonoras, perceptibles por humanos v animales si su frecuencia esta dentro del rango
auditivo.

La onda de menor velocidad que viaja i través de un cnerpo de roca es la onda
de corte o cizallamiento, llamada onda secundaria u onda S. Conforme se propaga
la onda S ¢l solido sufre una deformacion perpendicular a li trayectoria del frente
de onda. Fste tipo de ondas no se propaga en las partes ligquidas de la tierra, como
los océanos.

La velocidad de las ondas Py S depende de la densidad y propiedades eldasticas

de las rocas » el suelo a traves del que viajan., En la mayoria de los temblores las
ondas P son las prime

CHSeT s
sus tnovimientos

widas. Segundos después llegan las ondas S, con
verticales (de arriba o abajo), que agitan la superficie
de 1a tierra horizontal v verticalinente. Este es el movimiento de ondas que es tan
efectivo en danar edificios.

laterald

mica es |

tercer tipo de onda s
miento

mada onda de superficie porque su movi-
sta restringido a las cercanias de la superticie de la tierra. La mayor parte
del movimiento de la onda se localiza fuera de la superficie, y al incrementarse la
profundidad bajo la superticie, los desplazamientos de la onda se hacen cada vez
menores.

En un terremoto, las ondas de superticie se pueden dividir en dos tipos. La
primera o5 Hamada la onda de Lore. Su movimiento es ¢

cencialmente el mismo que
el de las ondas § sin desplazamiecuto vertical; se mueve a través de la tierra en un
plano horizontal paralelo a la superticie de la tierra en dngulo recto a la direccidn de
propagaciéun. Los efectos de las ondas de Love resultan del sacudimiento horizontal
que es aplicado a los cimicntos de las estructuras y por ¢

o producen dahnos.

El segundo tipo de onda de superficie que conecemos es conocido como onda
de Rayleigh. Como las olas del mar, las estructuras perturbadas por las ondas de
Rayleigh se mueven vertical y horizontalmente en un plano vertical que apunta en
la direccion de viaje de las ondas, lo que produce un movimiento trepidatorio. Se
pucde ver de- la figura 2.2 que un pedazo de roca se mueve eu forma eliptica al pasar
la onda.

Las oudas de superficie viajan mas lentamente que las ondas internas. De las
ondas de superficie son las ondas de Love las que viajan mas rdpido. Asi al ser
emanadas las ondas bacia la ruca de la tierra, desde la fuente del sismo, los distin-
tos tipos de onda se separan uno del otro en un patrén predecible. Las ondas de
Rayleigh, debido a su componente vertical de movimiento, pueden afectar cuerpos
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2.3. ACELERACION DEL MOVIMIF
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acuiferos como lagc

micutras que la

ondas de Love. que no se propagan a traveés
del agua. pueden afectar cuerpos acuiferos solu hasta donde los lados de un lago u
océano se muevan , cmpujando el agua de lado a lado.

Las ondas internas (ondas I
miento: cuando se muceven a trav

S) poscen otra caracteristica que afecta et sacudi-
~ e las cay de roca en la corteza terrestre son
reflejadas o refractadas en las fronteras de distintos tipos de roca. Siempre que una

onda es reflejada o refractada, algo de la energia de un tipo es convertida en ondas
de otro tipo.

Cuando las ondas P’ v 5 alcanzan la superficie de la tierra la mayor parte de su
energia es reflejada de regreso a0 la corteza terrestre, tal que la superficie es afectada
de manera casi simultanea por ondas ascendente:

v descendentes. Es por éstoe que
cerca de la superficic s¢ da una amplificacion considerable de la perturbacion, a veces
del doble de la amplitud de las ondas originales. Esta amplificacién de la superficie
aumenta €l dano producido en la superfice de la tierra.

Figura 2.

: Un dibujo simplificadao de los caminos de las ondas sismicas P v § siendo
reflejadas y refractadas en estructuras de roca de la corteza tesrestre,

2.3 Aceleraciéon del Movimiento Terrestre

La aceleruacidn es de suma importancia cuando inteatamos medir cualquier tipo de
movimiento variante, como el sacudimiento del sueclo. Podemos pensar en que cada
porcién de las ondas de un sismo estd asociada a una cierta aceleracidn del suelo.
Para propositos fisicos la eceleracion se maneja en una escala basada en la aceleracion
de la gravedad. A esta aceleracion se le conoce como 1.0 &', donde (7 = 980 cm /seg?.
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mico es importante, para entender

Aunque la aceleracion de un movimiento s
completamente los efectos vibratorios se requiere de un entendimiento de la velocidad
y desplazarmiento del suelo y de las propiedades de las andas mismas [2]

Los acelerdgrafos 6 registradores de temblores fuertes son usados mundialmente
para el regisiro de terremotus 6 sismos de gran intensidad que generalmente saturan
tard, Estos instrumentos han suministrado cientos de
micos, lejos de y dentro de cdificios, en muchos paises
acelerogramas indican que la aceleracion durante

a los sismografos de veloc
registros de movimientos sis

del mundo. Las medidas de estos
el movimiento de un terreno lirme en la mayoria de los terremotos moderados, en

a decenas de kildmetraos de la fuente, se encuentra entre 0.05G y 0.356G.

lugares

Para algunos casos se ha encontrado gue algunas de las crestas de ondas de alta
frecuencia pueden alcanzar aceleraciones de nn medio de la aceleracion de la grave-
dad, aunque se han Hegado a registrar aceleraciones de hasta 17, Esto generalmente
el movimicnto del suelo es medido en tierra firme o roca muy cerca
Generalmente la aceleracidon vertical es menor al promedio

ocurre cuando
de la fuente de las ondas.,
de la aceleracion horizontal.

Los estndios indican que el dano a estructuras es en gencral mas atribuible a la
velocidad del movimiento horizontal de los cimientos gque a la maxima aceleracion.
En gencral, mientras mayor sea la intensidad sismica, mayor serd la velocidad del
movimiento. Sin embarge las aceleraciones medias si tienen muchoe que ver en las
luerzas que afectan una estructura. Consecuentemente. al disefiar para prevenir dafio
por sismos. los ingenieros han llegado a apoyarse grandemente de las estimmaciones
de la aceleracion que una estructura puede esperar sufrir durante su periodo de vida.

Debido a que los editicios d('h(-u soportar la atraccién de la gravedad, ain cuando
no se aplique ningin cédigo sismico, usualmente soportaran las aceleraciones en la
direccion vertical durante un sismo. En contraste con €sto, es el movimiento hori-
zontal del suelo el que derrumba estructuras y hace que la gente picrda el equilibrio.
Una gran cantidad de edificios, como los edificios de adobe en Sudamérica y el Medio
Oriente no son capaces de soportar ni un 10% de la aceleracién de la gravedad en

una direccion horizontal.

Aunque los valores de aceleracién “pico™, o maxima, son importantes, otro punto
que se debe reconocer ¢s que el dafio a estructuras puede ocurrir durante el periodo
total de sacudimicnto fuerte. De hecho, el daiio general estd mas relacionado con la
duracién del movimiento fuerte que con cualquier pico particular en el registro. Por
esta razén un segundo parimetro de importancia en los registros de aceleracién es la
duracién del sacudimiento fuerte, Esta duracidn es el periodo de un sismo durante
el cual la aceleracion rebasa cierto umbral, comunmente 0.5g, y estd definida como
el intervalo de tiermpo entre el primero y el iltimo pico de movimiento que cxceden

el valor umbral.
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Figura 2.4: Registro sismico mostrando las tres componentes de aceleracién con sus
respectivos espectros.




16 CAPITULO 2. INGENIERIA DE SISMOS

La aceleracion del suelo durante un sismo queda registrada en un acelerograma.
Estos registros tienen un ancho de banda de 0 a 50 Hz tipicamente. Los acelerdgrafos
del CENAPRED utilizan una tasa de muestreo de 100 muestras por segundo. lo que
representa un promedio de 12000 muestras por acclerograma, si tormamos en cuenta
que la duracion promedio de un sismo s de 2 minutos. aunque se tienen registros
de menos de un minuto y de mas de 6.

Eun la ingenieria sismica, los estudios sugieren que ciertas estructuras responden
de manera significativa al sacudimiento vertical del suelo, v por tanto los métodos
de disefnio que solo toman en cuenta el movimiento horizontal son deficientes. La
commponente vertical parece ser de particular importancia al calcular disenos de pre-
sas y los cimientos de estructuras como las caherias.

En algunos terremotos los
acelerogramas de fuertes movimientos indican que las aceleraciones del suelo en los
cimientos de un edificio son magnificadas por factores considerables en los pisos
superiores de los edificios.

Para saber como responderda un edifico a un sismo se utilizan los espectros de
Respuesta. En éstos se puede ver la aceleracion, en el eje vertical, que alcanzara una
estructura durante el sismo generador del acelerograma si su periodo de oscilacidn
es el indicado por el eje horizontal. Actualmente e reglamento de construccion det
Distrito Federal exije que las construcciones

se realizen con un minimo de amortigua-
miento de 5 %. Dicho reglamento genera un espectro de respuesta representativo, a
partir de una gran cantidad de informacion de diversos sismos, el cual sirve de guia
para la construccidn de estructuras.

2.4 Acelerdégrafos

La mayoria de los instrumentos que se emplean para movimientos intensos, capaces
de registrar el movimiento del terreno como funciéon del tiempo, tienen tres sen-
sores de accleracion, ¢ servoacelerdmetros, orientados ortogonaimente entre si. La
respuesta de cada sensor es proporcional a la aceleracion del suelo en el rango de
frecuencias de interés para el usuario (.01 — 50/ =.). Estos producen grificas en
la direccién vertical y en dos direcciones horizontales perpendiculares entre si.

La senal registrada por los sensores puede ser almacenada de varias formas:

e Inscribiendo mediante un estilete sobre rollos de papel cubiertos de parafina, o
por un procedimiento éptico. La gran resolucién en el tiempo exige una clevada
velocidad en el papel o cinta. Son comunes las velocidades de 1 a 2 emi/seg.
Es por ésto que no es prictico el pretender obtener registros continuos. Los
acelerografos comiunmente usados tienen uno o dos dispositiveos de arranque
los cuales operan cuando el movimiento del terreno rebasa cierto umbral.
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Figura 2 Diagrama de blogues del sistema K2,

e Cinta magnética (poco usada actualimente).
& Memoria de estado solido.

A continuacién presento como ejemplo de un acelerografo al Altus K2, pertene-
ciente a la serie de acelerdgrafos E'TNA del CENAPRED.

2.5 Altus K2

El Altus K2 es un sistema modular que consiste de varias tarjetas de circuitos co-
nectadas a una tarjeta madre pasiva [1] . La tarjeta madre interconecta las diversas
tarjetas de circuitos. En la figura 2.5 se puede apreciar la arquitectura del ace-
lerdgrafo.

2.5.1 Descripcién General

La siguiente es una explicacién simplificada del sisterna K2 en su.modo normal de
adquisicion de datos:

e Latarjeta FBA obtiene una aceleracion en tres ejes ortogonales y convierte esta
aceleracién en un voltaje analégico que es mandado a la tarjeta del convertidor
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Analégico Digital Delta Sigma (ADC/DSP). El converitdor analdgico digital
usa un Convertidor Delta Sigma sobremmuestreado para convertir el voltaje
analdgico del FBA a una cadena de bits.

e La cadena de bits es luego procesada por el chip DSP en la tarjeta para filtrar
los datos y proveer informacion de disparo. Fasta informacion es luego trans-
mitida al controlador del sistema MCU donde se almacenan los datos en el
buffer de memoria de pre-evento.

El controlador del sistema examina las diversas cadenas de disparo cada décuina
de segundo v determinasiel s

stema debe declarar un evento. La unidad basica
de almacenamiento de datos en el Altus K2 es esta ventana de 1/10 de segundo
de datos y ticmpo. Si se declara un evento el controlador del sistema crea un
archivo temporal ¢n ¢l directorio del dispositivo primario PCMCIA y empieza
a transmitir la informacion, empezando por ] buffer de pre-evento, al archivo.

Cuando la unidad se desactiva, el controlador del sisteina mueve el archivo
temporal al directorio de almacenamiento de los eventos del dia, y regresa a
la condicién de monitoreo de disparo.

2.5.2 Acelerémetro de Fuerza Balanceada.

El K2 usa un conjunto de tres Acelerdmetros de Fuerza Balanceada Kinimetrics,
montados ortogonalmente, para detectar los niveles de aceleracion del evento sismico.
Se puede ver una representaciou simplificada de un Acelerémetro de Fuerza Balan-
ceada en la figura 2.6.

EL ABF funciona de la siguiente maneras:

Una aceleracion ocasiona que se muevan la bobina y tas placas capacitivas de
deteccidn, y con respecto a una placa central fija del transductor capacitivo, la seital
del oscilador esta desbalanceada. Esta sefial desbalanceada es despues demodulada
creando un error de “DC7 en el amplificador realimentado. El lazo de realimentacién
compensa csta serial pasando corriente a través de la bobina para crear una fuerza
de restauracion magnética para “balancear” las placas del capacitor de vuelta a
su posicién neutra. Esta corriente que viaja a través de la bobina es por lo tanto
directamente proporcional a la aceleracion aplicada, v al detectar el voltaje que
genera la corriente a lo fargo de la bobina podemos producir del amplificador final
un voltaje de salida a una escala correcta.

2.5.3 Tarjeta DSP

Las sefiales del FBA interno o de otras fuentes son mandadas a la tarjeta ADC/DSP,
La tarjeta ADC/DSP realiza la conversion analdgico digital y filtra la cadena de
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Figura 2.6: Diagrama de blogues del un Acelerometro de Fuerza Balanceada.

datos para la tasa de salida requerida. En la figura 5.7 podemos ver un diagrama
de esta tarjeta.

Para cada canal la sefial analdgica pasa por un wunplificador acondicionador de
imple. de- un solo polo, a aproximadamente

senal ¥ luego por un filtro anti-alias
6 kHz. La senal luego pasa al convertidor delta sigma el cual produce una salida
digital de 2000 muestras por segando. Posteriormente se dirige a un chip DSP de
24 bits para producir la tasa de salida final. El K2 almacena la informacién como
enteros con signo de 24 bits utilizando el bit menos significativo como indicador de
corte para cuando una muestra dentro del anchio de los filtros rebase los limites del
convertidor analégico digital. El ADC/DSP transmite la informacion a la tarjeta
MCU donde ésta es almacenada v procesada.
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Figura 2.7: Diagrama de bloques de la tarjeta K2 ADC/DSP.



Capitulo 3

Técnicas de Compresion

El lograr una compresion significativa, sin distorionar el acelerograima o los resulta-
representa una solucion al problema del mancjo mids eficiente de

dos de su anailis
los grandes volimenes de informacion generados.

La compresion de datos es la reduccion en la cantidad de espacio de gque debe
ser asignado a un mensaje, o un conjunto de datos. Este espacio puede significar un
volumen fisico (un medio de almacenamiento de datos como cinta magnética): un
intervalo de tiempo (como el tiempo requerido para transmitic un conjunto de datos)
© una porcidn del espectro clectromagnético(comao el ancho de banda requerido para
transmitir el conjunto de datos). Todas estas furmas de espacio de sefial - volumen,

tiempo. y ancho de banda - estan relacionadas [10]:

Volumen = f(tiempo x ancho de banda)

Asi pues. una reduccion en volumen puede redueir ¢l ti
ancho de banda. El parimetro a ser reducido o comprimido generalme
donde en el sistema se va a efectuar la compresion de datos.

mpo de transmisidn o
fetermina

Viéndolo de una forma sencilla la necesidad de compresion s da para
on de desem-

1. Cumplir con un requerimiento de operacion bajo alguna restrice
peno, como un ancho de banda limitado.
stemma.

2. Para reducuir costos en el diseino o mejoramiento de un s
Siempre ha habido un juterés
crita, elec-
Yy

La idea de compresion de datos no es nada nueva,
en tener una eficente representacion de la informacion, sea ésta orall e
en dia esti muy extendido el uso de abreviacion

tromagn(‘tn‘a o digital. Hoy
acrénimos en material oral asi como escrito. La clave Morse, que hacia mas rdapida

la telegrafia. es un ejemplo de una técnica temprana de codificacion de datos. En
1939 Dudley invents el VOCODER (VQice CODER: cudificador de voz). que hizo
posible la transmision de voz a través del ancho de banda reducido de una linea

23
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telefénica. La comunicacién digital esta reemiplazando a casi todas las formas de

comunicacién analdgica. y la necesidad de compresion de datos es cada vez mayor.

A medida que se han desarrollado sistemas digitales con grandes requerimien-
tos de memoria, se han incrementado los costos de bases de datos v sistemas de
transmision. debido a los nuevos requerimientos de almacenamiento, recuperacién
y distribucion de datos. Por eso a pesar de contar con un mayor ancho de banda
en una parte del sistema de datos, la compresion de datos es una operacion ain
deseable en otras partes del

tema.

De manera muy genceral podemos clasiticar las técnicas de compresion de da-
tos en dos ramas principales, reversible o rrrenersible. Dentro de una gran parte
de la literatura también se¢ hace referencia a estas dos rammas como Reduccion de

redundancia y reduccion de entropia.

Una operacion de reduccion de eniropia resulta en una reduccién de informacion
dado que la entropia esta definida como la informacién promedio. La informacién
perdida no puede ser recuperada. por lo tanto una operacion de reduccién de entropia
es irreversible.

UUna operacidn de reducceivn de redundancia elimina la redundancia de tal modo
que pueda ser reinsertada posteriormente en los datos. De esta forma siempre es
reversible un proceso de reduccion de redundancia, y es gracias a esta propiedad que
siempre ha habido un fuerte interés en las téenicas de reduccién de redundancia.

En este capitulo se presentan los conceptos basicos de algunas de estas técnicas
de compresion:

o Reduccion de entropia

- Codificacién por Transformadas
-~ Codificacion por Sub Bandas

— Codificacion Predictiva
e Reduccion de Redundancia

— Cédigo Huffrnan
-~ Codificacién de Muestras no Redundantes

3.1 Reducciéon de Entropia.

3.1.1 Codificacién por Transformadas.

En esta técnica transformamos las muestras originales en un bloque, antes de cuan-
tizar, y luego aplicamos un cuantizador a cada muestra transformada, o coeficiente,
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izar el bloque transformado con menos

como también se le conoce. El tin es cuan
bits de los que necesitariamos para el blogue original, de muestra en inuestra. con

el mismo cuantizador. En la codificacidon por transformadas, un nimero fijo de bits
necesario para cuantizar ol bloque original) es distribuido en-
do n cierta regla. Generalinente se utiliza una

(menor al que seri
tre los distintos coeticiente,
transformaciin lineal.

de zen

por transformadas es que la trans-

Una propicdad interesante de la codilicactd
formada utilizada os generalinente reversible, lo gue baria pensar que la codificacion
téenics de reduceion de redundancia. n embargo, dado
iza la compresion es la cuantizacion de les coeficient
ble. L codihcacion por transformada es generalmente clasificada

una
. el cual es

por transformada es
que la parte gue
un proceso irrever
camo una técnica de reduceidn de entrapian,

La eficieucia de un sisternma de codificacion por transformadas dependera del tipo
La naturaleza de distribucidén de bits para cuantizar los
Debemos recordar gque la transformada en s{ no

des transformada lincal, 3

coeficientes de la transformda,
esta realizando la compresion, lo que realiza os un mapeo a un dominio en el cnal se

pueda comprimir de una forma nas ficil. La operacidn subsecuente de cuantizacién
asignacion de bits comprime las muestras transformadas, las cuales quedan
Las para ser transmitidas o almacenadas, Por esta razén es muy importante el
entendeoer [a operacion de transformacion desde ol punto dre vista de lo que se pretende
hacer, fundamentalmente, hacer las muestras transformadas mas independientes y
adas (en terminos de varianza) para que puedan ser cuantizadas de manera

orde
mas eficiente.

Transformadas Lineales,
A continuarién se define la transformada lineal de orden N de una secuencia uni-

dimensional. Sea la secuencia

{r(n)}in=0,1,..., N — 1

La transformada esta dada por

A-1
(k) = 3 r(n)alk,n)para k=0,1,..., N —1 (3.1)

donde a(k,n) es un niclco de transformacidn, y 0(k) son los coeficientes de
transformacicn. La transformada inversa que recupera la senal de entrada es

N
z(n) = Z‘ O(k)o(k,n)paran=0,1,..., N —1 (3.2)
prerf
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donde b{k,n) es un niclro de transformacidn inversa.

En notacién matricial

0= Ar:. r= B0: B=

(3.3)

donde A = {aUm.n)}im=ou...~—y i 8 = {b(m.u}}lma=va...~v-r Por simplicidad
se usa la notacidén

B = {br}izon.nv-1: bk = {b(1n k) }m=o0a...N-1

donde b; son los vectores de la base. Note que

N—1
o= B0 =3 8(k)b (3.4)
k=0

Entonces r es la suma pesada de los vectores de la base. donde los pesos son los
valores de los coeficientes de la base. En la coditicacion por transformaciéon la salida
¥ también serd una suina pesada de los vectores de la base, pero los pesos scran
versiones cuantizadas de 8(k)

v= 30 wkibe u(k) = QLOK)] (3.5
La clase de transformadas okr_toognnalcs se define por
AT = AT (3.6)
lo cual implica que
ATA = AAT =17 (3.7)

Donde / e¢s la matriz identidad de orden N. Una matriz real es ortogonal si y solo
si sus columnas y renglones forman un conjunto ortonormal. De esto obtenemos que
la transformada inversa es solo la transpuesta de A:

B=A""= A7 (3.8)

La ortogonalidad es claramente una propiedad necesaria para los vectores base
que son utilizados para descomponer una entrada en compouentes sin correlacion
en un espacio de N dimensiones. La ortonormalidad de an vector base es una pro-
piedad mas fuerte; nos lleva a transformadas que son necesarias en codificacion por
transforinacion, para las cuales la suma promedio de las varianzas de los elementos
de 8 es igual a 2. la varianza de los elementos de x. Esto también significa que el
promedio de la varianza del error de reconstruccion es igual a la varianza del error
introducido en la cuantizacion de los coeficientes de transformacion.
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Existen vari

s transformadas populares. cada una con su conjunto de vectores
base. En la DFT. Transformada Discrcta de Fouricr. los vectores base son se-
nos v cosenos ({recuencia fundamental ¥ mnltiplos de esta). Los vectures base en
la DWH'T, 7Transformada Discreta de Walsh Hadamard, son ondas cuadradas de
secuencias diferentes, mientras que los de DCT. Transformada [hscreta de (Cose.
nos. son funcivnes coseno con patrones especiales de amplitud-fase. Fn este trabajo
se utiliza la DWT. Transformada Mhserdta de Ondeletas, cuvos vecrores base son
ondeletas

. las cuales pucden variar segin la ap

acion. £l objetivo es encontrar
un conjunto Optimo de estas funciones que permitan una adecuada compresion de
acelerogramas. Los vectores base ¢n la DFT. DWHT. DCT y DWT son inde
pendientes de la senial de entracla.

Cuantizacién Para Codificacién por Transformacién.

La cuantizacién es basicamente un proceso de mapeo de un conjunto de muestras de
amplitud continua a un conjunto de mue

tras de amplitud discreta. Los cuantizado-
res que presentan incrementos cguiespaciados entre los posibles niveles cuantizados
de salida son llamadox cuantizadores uniformes & Uneales. Este tipo de cuantiza-
dores es mas robusto en « Lido on que es relativamente insensible a cambios en
las propicdades estadisticas de la entrada [13). o les permite un buen desem-
pefio adn al enfrentarse a parametros de entrada inciertos, lo que quiere decit que
un cambio pequeno en las propicdades estadisticas e la entrads se reflejarda como
un cambio pequetio en las propiedades estadisticas de la salida, (nando existe po-
ca incertidumbre en las propicdades estadisticas de Ta entrada es posible disenar un
cuantizador no uniforme que pre

sen

sente una relacion senal a ruido de cuantizacion mas
alta que un cuantizador uniforme usando los mismos bits. Frecuentemente uu cuan-
tizador no uniforine opera distorsionando la sciial de entrada con una carcteristica
de compresion logaritmica, y posteriormente usando un cuantizador uniforme. La
caracteristica de compresion altera la distribucion de la senal de tal forma que no
exista una preponderancia de fas sefiales de magnitud baja a la salida del compresor.

Dado que el proveso de transformacion involucra cl transformar un bloque de
N muestras al dominio de la transfurmada. se han desarollado esquemas que pre-
tenden optimizar la cuantizacién del bloque correspondiente de N muestras trans-
formadas [10]. Tipicamente esta optimizacién toma la forma de minimizar el error
cuadritico medio total entre las muestras del blogue original v las muestras del blo-
que reconstruido. A estos métodos se les llama cuantizecion de bloques. En 1963
Huang y Schultheiss descubrieron que la transformada para un error cuadratico me-
dio 6ptimo. es aquella que diagonaliza la matriz de covarianza, v desarollaron un
procedimicnto para la asignacion de bits entre las muestras transformadas.  Asu-
miendo que la distribucion de las muestras es Gaussiana, la siguicnte expresion da
un valor aproximado del mimero de bits a ser asignado a la i-ésima muestra:




26 CAPITULO 3. TECNICAS DE COMPRESION

1 Ai
= F _ —_— . 3.9
by r+2logz [detC A 7N {3.9)
donde

¥ es el mimero promedio de digitos binarios por muestra disponible en el canal
A es el i-ésimo valor caracteristico de la matriz de covarianza, Cg

N es el mimero de muestras transformadas

Notese que tipicamente ¢l valor de b; calculado no seri un entero y puede incluso
ser negativo en algunos casos. Por esta razén debe ser usado solo como punto de
partida en desarrollar la distribucion de bits para las muestras transformadas.

3.1.2 Codificacién por Sub Bandas.

La codificacion por sub bandas divide a la sefal en distintos canales de frecuencia
mediante un banco de filtros de banda angosta. Posteriormente se cuantiza cada sub
banda conforme a la asignacion de bits realizada bajo algin criterio de optimizacién
como distorsion, energia o entropia. En el diseiiv de un codificador de este tipo

existen tres puntos primordiales {9]:
1. Los filtros que conforman ¢l banco de filtrado.

2

La asignacién de bits a cada banda en funciéon de un criterio de optimizacién.

3. La cuantizacion,
Algunas de las ventajas de usar esta técnica son [13):

e El ruido de cuantizacion generado en una banda se quedard confinado a esa
banda sin interferir con las demas.

Los bits disponibles pueden ser distribuidos entre las diferentes sub bandas de
acuerdo a algin criterio de optimizacion.

Se puede tener filtros cuyo ancho de banda sea distinto y muestrear cada banda

de acuerdo a su ancho de banda y asignarle una cantidad de bits de acuerdo
a su varianza.



3.1. REDUCCION DE ENTROPIA. 27

3.1.3 Codificacién Predictiva

La codificacion predictiva es una forma de compresion en el espacio de la seial,
tipicamente el dominio del tietmpo. oo ta cual predecimos la siguiente muestra y
luego codificamos la diferencia entre ¢l valor real de la siguiente muestra y el valar
predicho. La motivacion detris de esta técnica es el hecho que para la mayoria
de los conjuntos de sefiales, la virianza de la diferencia obtenida en este modo es
mcenor que la varianza de la sefial original, ¥ asi es posible una mejor cuantizacion
con menos niveles v por tanto tna mejor compres

on.

eremos dous técnicas hien conocida
por cadigo de diferencia de pulsos.

modulacidn delta y DPCM, modulacion

Modulacién Delta

La modulacidon delta s una téenica de codificac
la diferencia entre una muestra v su valor pr
diferencia positiva
La caracteristi

su predictiva en la que se cuantiza
icho, en uno de dos niveles. Si la
1, sC coditica - A v s la diferencia es negativa se codifica — AL
2 importante de la modalacion delta es que solo p(‘rlY\lLe codificar
dos posibles niveles. Debido o ésto se le ega o vonocsr como un

istema de 1 bit.
Una de las desventajas de este sistema se observa cnando la pendiente de la forma
de onda original es muy pronunciada, pues dado que el incremento y la frecuencia de
muestreo son fijos, la forma de onda reconstruida no puede mantenerse al ritmo de
la original. A esta limitacion se le conoce como, sebrecarga de pendiente. El ruido
por sobrecarga de pendiente ox causada por la limitacidén inherente de la maxima
pendiente de la escalera. dada por:

Maixima pendiente = {(tamano del escalon) x (frecnencia de muestreo).

Otra limitacion evidente se da en la region donde no hay diferencia en el nivel
de la senal. Cuando la diferencia o

L4 cercana a

ero o en cero, e} ruido aleatorio
perturbard el nivel original y hara que ¢l nivel real sea positivo o negativo, resultando
en pulsos positivos /o negativos en un patrén aleatorio. Esto genera una forma
de ouda alternante de manera aleatoria que debe ser suavizada a cero. En un caso
tipico, al ser suavizada no se puede deshacer de todas las variaciones alrededor de
cero, y o que Lenernos s conoce como ruido granular.

Si incrementamos el tamaino del escalon podemos reducir el ruido por sobrecarga
de pendiente, pero ésto incrementa el ruido granular. Para obtener un mejor desem-
pefo, es necesario hacer que el sistema sea adaptivo. Veamos una de estas técnicas
adaptivas.

En la técnica adaptiva de Song, la salida del modulador delta es considerada
un +1 o -1, y el tamafio del escalén es incrementado un 50% cada que la salida
no cambia y decrementado un 50% cada que la salida cambia. Si Exy, es la seiial
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transmitida (+1,—1), Seq es la entrada presente, Dy es el tamaino del escalon,
Xi41 es el valor predicho y A,,.,,. es el escalén mininno, entonces

Exer = sgn|[Sis —

Argr = { 1A Exrr + %Ek] :

Al 2 Ann
- Ao Exsy Al <

Arin

Newr1 = N + A

Esta aproximacidén adaptiva minimiza sitnultdneamente los efectos de sobrecarga
de pendiente y ruido granular.

DPCM

En DPCM se cuantiza la diferencia entre una muestra y su valor predicho, y se
transmite. El valor predicho, el cual es obtenido de valores predichos y diferencias
anteriores, también estd dispouible en el receptor, va que ahi se usa un predictor
idéntico. El receptor agrega el valor predicho a la diferencia cuantizada recibida
para producir una aproximacion a la muestra original en cada caso. La ventaja de
compresién que nos ofrece se debe a que el rango de diferencias generalmente es has-
tante menor al rango de muestras. por lo rual ocupan menos niveles de cuantizacion

que las muestras originales.

3.2 Reducciéon de Redundancia

Cuando la sefial a codificar presenta una variacién amplia en sus caracteristicas es
deseable poder representar con la menor cantidad de bits los simmbolos de mayor
ocurrencia para lograr una reduccién global en la tasa de bits requerida para re-
presentarla. Para ésto se requicre de un cdédigo de tasa variable que ajuste la tasa
de bits de acuerdo a la conducta de la sefial. Un cédigo de este tipo es el cédigo
Huffman.

3.2.1 Cdédigo Huffman

El cédigo Huffman prescnta un procedimiento priactico para implementar el teorema
de la codificacion de Shannon. Antes de continuar se describe este teorema.

La capacidad de informaciéon de un sistema de comunicaciones representa el
nimero de simbolos independientes que pueden ser transportados por el sistema en
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una unidad de tiempo dada. El simbolo basico es el digito binario (bit). Por lo
tanto es convenicnte expresar la capacidad de informacion en bits por scgundo. En
1948, C.E. Shannon publicé un articulo relacionando la capacidad de informacion
de un canal de comuunicaciones con el ancho de banda y Ia relacion sefial a ruido.
Matematicamente. el limite de Shannon para la capacidad de informacion es

= Rlog, (1 + Ai,) (3.10)

donde
C = capacidad de informacién {bps)
B = Ancho de Banda
# relacién de poteuncia de senal a potencia de ruido

La formula de Shannon se malentiende con frecuencia {10]. El valor de C no
es realizabile con un sistema binario. Cada simbolo transmitido debe contener mas
de un bit de informacion. Por lo tanto para alcanzar el limite de Shannon para la
capacidad de informacion, se deben usar sistemas que tengan mas de dos condiciones
de salida. El cédigo hulfman cs uno de ellos.

El procedimiento del cédigo Hnflman asigna una palabra binaria de longitud m,
a cada mensaje de una fuente de acuerdo a su probabilidad de ocurrencia P tal que

1 1
Iugl—,l—gnr,\"logl—,.—{hl {3.11)
Tal cédigo tiene el limite:
H<T< H+1 (3.12)

donde
I es el niimero promedio de digitos binarios por mensaje de entrada
H es la entropia de la fuente en la que el utimero de imensajes es finito.

La longitud de bloque promedio de los simbolos ¢s entonces
I=>"pils (3.13)

En general la longitud de bloque promedio no va a ser igual a la entropia, aunque
no puede ser menor. Un aspecto importante es que jSe conserva toda la informacisn!
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3.2.2 Codificacién de Muestras no Redundantes

En este tipo de codificacién no se transmite la diferencia entre el nuevo valor y el
valor predicho. solo se transmite el valor nuevo siempre que esta diferencia supere
un umbral.

Se ha hecho costumbre el lamar no redundantes a los nnevos valores que causen
que la diferencia exceda el umnbral, y redundantes a los que ocasionen que la diferencia
sea menor o igual al umbral. Se debe mandar un cédigo especial para indicar
la presencia de muestras redundantes. y proporcionar informacion de tiempo que,
junto con los valores de las muestras, permita una reconstruccion complieta de la
secuencia original de muestras. Como las muestras clasificadas como redundantes
no son transmitidas, la salida de este tipo de predictor es asincrona y debe pasar

por un bufTer.

Un método conocido que cae dentro de esta categoria es el de los predictores
polinomiales. Los predictor polinomiales prucban la muestra siguiente para ver
si cae {dentro de una apertura) en un polinomio de orden n. Los dos polinomios
usados con mayor frecuencia son los de orden cero y primer orden.

En todos los predictores polinomiales, se predice que la muestra siguiente esta
dentro de un polinomio de orden n, romo esta definido por las n + | muestras
anteriores. Matematicamente:

Fe=xp g + AL ATz 4 o ATy (3.14)
donde
Axiy = T4—1 — Tz
Az 2 = Zeg — Ty

y asi sucesivamente, y

— ATz, , (3.15)

Aze_y = A",

El predictor de ordcn cero estd dado por la ecuacidén:

o= Teen (3.16)

En la prictica se puede poner una. tolerancia alrededor de esta estimacion, crean-
do una ventana que es igual a, o un maltiplo de, e} intervalo de cuantizacién. El
siguiente es un algoritmo para un predictor de orden cero.

1. Almacena y transmite la primera muestra z; y el tiempo de ocurrencia.
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2. Pon la tolerancia A alrededor de o, tal que se obtenga una apertura:
Fim A< Fopy <@y 4 A
3. (Estd dentro de la apertura la siguiente muestra?
Si: Descarta la muestra v prucha la muestra siguiente.
No: Almacena y transmite la muestra y of tiempo de ocurrencia y repite los
pasos 2 v 3.

El predictor de primer orden estd dado por

T O . W (3.17)

doude Auw,_, Loy v Xeg.

En la implementacion de este predicior de primer orden, el algoritmo puede
tomar distintas formas, dependicndo de la deting

5nde ro_; y Arx,., en términos de
tolerancias. 581 asumimos que {re_ 4+ Ay y] ticne una tolerancia A puesta alrededor
de ella igual o mayor que el intervalo de cuantizacion, entonces podemos definir el
siguiente algoritmo.

1. Almacena y transmite la primera muestra .r; ¥ ol tiempo de ocurrencia.

2. Almacena y transmite la segnnda muestra oy

3. Calcula .4y — r,
4. Agrega n(x,yy — £,) al valor de la ditima muestra transmitida, r,4,, dando
Fis1 = Tigy + 1(Lpr — 1), = 1 inicialmente.

5. Coloca la tolerancia alrededor de & para que se obtenga una apertura:

L1 + n(Tipy — r

— A< P2 < Faar ki — 1) 4 A

6. jEstd dentro de la apertura la siguiente muestra &,4,7
Si: Descarta la muestra, reemplaza n por n + 1 , y repite los pasos 4,5, ¥ 6,
reemplazando i por 7 4 1 en el paso 6.

Na: Repite los pasos del 1 al 6, considerando a =, la primera muestra, eso
¥ +2 3 »
es. reemplazando ¢ por ¢ + 2, y asignando n = 1.
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3.3 Técnicas Utilizadas en la Tesis

En este trabajo se emplea un vsquema de compresion que utiliza al la Transformada
de Ondeletas para implementar la codificacion por sub bandas. Esta transformada
descompone a la sental en 5 distintas sub bhandas v cada una de éstas es cuantizada
posteriormente. El cuantizador utilizado es un cuantizador uniforme v la asigna-
cién de bits estda calculada para minimizar la distorsion en la senal reconstruida.
Las muestras cuantizadas pasan por un codificador Huffiman el cual se encarga de
comprimir la senal.

La teoria de ondeletas, y el como es posible realizar una codificacién por sub
bandas a traves de su transformada, estd explicada en el siguiente capitulo. El
capitulo 5 stema de compresion implementado y

5 es una descripcidn sumaria del
ahi se puede ver la interaccion entre los distintos procesos del sistema.



Capitulo 4

Teoria de Ondeletas

Las Ondeletas son funciones matematicas que separan la informacion en compouen-
tes de distinta frecuencia para posteriornimente estudiar cada componente con una
resolucién adecuada a su escala Una ondeleta debe tisfacer ciertos reque-
rimientus [16]: v debe estar bicn localizada, lo que quicre
decir que en vez de oscilar eternamente su valor caiga a cero fuera del soporte de la
funcién, mismo que debe ser compacto,

debe integrars

Las ondeletas son utilizadas romo funciones base para representar informacion u
otras funciones. En el analisis por ondeletas la escala que usamos para observar los
datos juega un papel muy importante yva que jos algoritmos de ondeletas procesan
los datos a diferentes escalas o resoluciones {8]. Si observammos una sefhal con una
“ventana” grande podemos distinguir sus rasgos gencerales, o a gran escala. micntras
que si la observamos con una “ventana® pequeta logramos resaltar los detalles finos.
El resultado de el anidlisis por ondeletas es lograr ver ambos. Haciendo una analogia.

se trala de ver tanto el bosque como los arboles. Esto bace a las ondeletas adtiles ©
interesantes.

4.1 Conceptos Basicos

El procedimiento del anailisis por oudeletas empieza por tomar una funcién proto-
tipo, llamada ondeleta madre [8]. El anilisis temporal se efectiia con una versidén
contraida, de alta frecuencia, de la ondeleta prototipo. a la v que una version
dilatada, de baja frecuencia, de la misma ondeleta realiza el andlisis en frecuencia.

Utilizando un’ banco de filtros podemos obtener los coeficientes de una ondeleta
y mas adelante preseutaré una metoadologia para ello en la cual s¢ verd la relacién
que existe entre las ondeletas v los bancos de filtros.

Primero ¢s necesario presentar de forma general algunos conceptos como filtros,

33
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bancos de filtros. ondeletas y multiresolucion, para después poder elaborar sobre la
relacién que existe entre estos temas.

4.1.1 Filtros

Un filtro es un operador lincal invariante en el tiempo [14].

e actiia sobre un
vector de entrada r. El vector de salida y es la convelucion de ¢ con un vector fijo

h. El vector i contiene los coeficientes del filtro 2(0), £(1), h(2),.. .. Este s un filtro
digital asi que los coeficientes A(n) estan definidos en tiempos discretos ¢ nT. En
este caso el periodo de mucestreo 7' ex jgual a 1. Las entradas r£(n) y las salidas y(n)

estan definidas en todos lus tiempos § == 0, 1, 2,

win)y = 3" h(k)r( - k)
3

convolucién it » r en el dominie del tiempo.

4.1.2 Bancos de Filtros

Un banco de filtros es un conjunto de Gluros. Un banco de andlisis suele tener dos

filtros. pasobajas y pasvaltas {14]. Estos separan la sefial en bandas de frecuencia.
Sstas subs

les pueden ser comprimidas de forma mas eficiente que la sefial original.
Para obtencr a la salida del banco de analisis una sefial de la misma longitud que
la entrada es necesario realizar una decimacién, pues de cada uno de los filtros del
banco emerge una senial cuya longitud es la misma que la sefial de entrada y queremos
mantener el tamaiio de la senal original. Para este banco tomamos las componentes
pares. En general st tenemos N filtros al tomar la N-ésima componente de cada salida
obtenemos un total de la misma longitud que la entrada. Un buen baaco de sintesis
es el inverso del banco de analisis y también cuenta con dos pasos, interpolar y filtrar.
La primera etapa consiste en reconstruir los vectores a su longitud total regresando
las componentes impares como ceros. Posteriormente se realiza el filtrado.

4.1.3 Ondeletas

Las Ondeletas son funciones base 1w,.(t) en tiempo continuo. Una base es un conjun-

to de funciones lincalmente independientes que pueden ser utilizadas para producir
todas las funciones permisibles f(¢£):

sty = combinacion de funciones base = Y buew;n(t) (4.1)
2.k

La caracteristica especial de la base de ondeletas es que todas las funciones w,x(2)
son construidas a parir de una unica ondeleta madre w(?) {14]. Esta ondeleta es una

pequeiia onda la cual empieza normalmente en el tiempo t = 0 y termina en el
tiempo t = NV,
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Las ondeletas recorridas wgy empiezan en e tiempo £ = & y terminan en el tiempo
t = k 4 N. Las ondeletas recscaladas uy, empiczan en el tiempo ¢ = 0 y terminan
en el tiempo ¢ = N/27. Sus graficas estdan comprimidas por el factor 27, mientras

que las graficas de uye estan trasladadas (recorridas hacia la derecha) por k.

comprimidas: u,, = w{2'{) recorridas: wox(t) = wit — k).

Una ondeleta tipica w, ex comprimida j veces v recorrida b veces. Su férmula
es:

o (t) = (20 - k) (4.2

La propiedad sobresaliente que es lograda por muchis ondeletas es ortogonalidad.

Las ondeletas son ortogouales cuando sus “productos internos” son cero:

producto interno dere,e y wyp =0

/"’ W () (L)t

En este caso las ondeletas formmmn una base orfogonal para el espacio de funciones
permisibles. La ortogonalidad nos llevaa una formula sencilla para cada coeficiente
bii en la expansion para f(¢) Multiplicando la oxpans
une{t) e integrando:

{u,x(£))4dt. (4.3)

30 de la ecuacion (4.1) por

[ rowdna

Todos Tos denas t

minos en la suma desaparecen gracias a la ortogonalidad. La
ecuacion (1.2) elimina todas las integrales de wur,, por wyk . excepto el inico término

que tiene j = J y & = K. Ese término produce (we,6(€))%.

La ondeleta madre gque queramos atilizar w,.(?) va a estar definida por los co-
eficientes del banco de filtros. Al realizar un proceso iterativo con la sefial a través
del banco de filtros es que obtenemos los coeficientes de nuestra base, conformada
por dilataciones ¥ traslaciones de la oudeleta madre. Para un claro ejemplo de como
es que se realiza este proceso mas adelante se prsenta el caso sencillo de los filtros
Haar, utilizados para generar la ondeleta Haar.

4.1.4 Multiresolucién

A una resolucion dada de una imagen o sefal las funciones de escalamiento ¢(2°t —4&)
son una base para ¢l conjunta de seiiales [14]. El nivel estd definido por j y los
intervalos en ¢l tiempo a ese nivel son 277, Los nuevos detalles en el nivel j estdn
representados por las ondeletas w(27¢ — k). Entonc
las ¢'s mas las o

s la sefial suave mas los detalles,
¢ combinan en una multiresolucién de la sefial al nivel de mayor
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precisién j + 1. Los promedios vieuen de las funciones de escalamiento y los detalles
de las ondeletas:

senal al nivel j (promedios locales) + detalles al nivel j (diferencias locales) =
sefal al nivel 7 + 1

ando la aplicamos a todas las sedales

Esto es multiresolucion para una sefnal.
tenemos multiresolucion para rspacios Jde funciones:

V, = espaciode escalamiento al nivel j 0 W, — 1, = espacio de escalamiento

al nivel 7 + 1

De esta manera la senal es dividida en diferentes escalas de resolucién, en vez
de diferentes frecuencias., Para las ondeletas el plano “tiempo-escala” toma el lugar
que ¢l plano “tiempo-frecuencia™ toma para los filtros. La multiresoluciéon divide
las frecuencias en bandas de octavas, de w a 2w, en v de bandas uniformes de w
a w4 Aw. Al comprimir una grafica. cuandoe pasamos de f(¢) a f(2t), causamos
la expansion de su transformada de Fourier de F(w) a §F(%). Las frecuencias se
desplazan una octava hacia arriba cuando se hace un reescalamiento por dos en el
tiempo. Asi el plano “tiempo-frecuencia” se divide naturalimente en rectanguios de

area constante.

m (o nivel de escala §)

@

; i s i :
4 Am =2 Ht ! ' H
IR
| i
| a

=2 i

=t
=
Ao, At fjos 1 ac=27 t

Figura 4.1: Los cuadros tiempo-frecuencia para descomposiciones de Fourier se vuel-
ven rectingulos para ondeletas. l.os intervalos de corto tiempo son naturales para

las altas frecuencias.
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Onda Sismica
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Figura 4.2: Anadlisis en 4 niveles de resolucion de una sefial sismica.
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4.2 De los Bancos de Filtros a las Ondeletas
Primero veamos el filtro pasobajas
i) = _~l,-.r(n) + :l;.r:(n - 1) (1.4)

Este es ¢l mas sencillo de los filtros pasobajas, su salida en ¢l tiecmpo ¢t = 1 es

el promedio de la entrada r(n) ¢n ese tiempo y la entrada x(n — 1) en el tiempo

v (1) = 1. Su respuesta a un

impulso unitario » = (....0,0,1,0,0....) e~ y = ( L0,0.1.2,0,...), de donde

vemos que sus componentes concuceritan con los coeficientes «del filtro A(n). Este
filtro también tiene una respuesta impulso finita (FIR) y es causal.

anterior. Los coeficientes del filtro son A(Q) = %

Queremos ver a este filtro como un aperador lineal e invariante en el tiempo.

Este filtro es una combinacion de dos opreradores, el de identidad (salida = entrada)
y el de retraso (salida = cntrada anterior). Cada operador lineal que actua sobre el
vector de entrada x pudcile ser representado por una matriz. La matriz y = Hx que

representa a este filtro os:

(1)

v(—1) 53
yo) | = ! '; £(0)
y(1) 5 % x(1)
Los nimeros 1 en la diagonal prinecipal vienen de %(idf‘n!.idnd). Los nuimeros %

2
en la subdiagonal viencn de §(retraso). Su respuesta en frecuencia esta dada por

Ho(w) = (1 + ™).
Este filtro pasobajas tiene un gemelo (o espejo). Este es el filtro pasoaltas
1 1
y(n) = .21‘(") — 5x(n—1) (4.5)

Los nuevos cocficientes del filtro son A(0) = } ¥ #2(1) = —}. La respuesta impulso
unitario es y = (...,0,0, %, —%,O, ...). Expresado en forma matricial tenemos:

v(=1) ~t 4 2(=1)
v(0) = -1 1 z(0)
y(1) -1 4 x(1)
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Este es tambien un filtro FIR caunsal, pera con una respuesta en frecuencia to-
talmente distinta Su respucsta en frecuencia esta dada por My () = 3(1 — ¢ 72wy,

Por separado, los filtros pasobajas v pasoaltas no son invertibles (14}, /{p elimina
la frecuencia mas alta w = 7

v Hy climina la frecuencia mas baja w = 0. Juntos,
estos filtros separan la sefial en bandas Jde frecuencia. La salida filtrada Hyr esta
cargada hacia las frecuencias bajas. y de alguna forma I{ir es el complemento. Esto
conforma el inicio de un banco de filtros,

Un problema se presentia al pasar por los filtros y es que la longitud de la senal
se ha duplicado. Si la cntrada o es distinta de cero en un tiempo T, también lo
serdn las salidas de ambos filtros. Para solucionar este problema lo que hacemos es
decimar las salidas, conscervando solamente las componentes pares de las dos salidas
y eliminando las componentes impares:

(L 2)y = (oo (=1, (=2 0(0), n(2) .y (1), .. ).

El simbolo }
invertible ni invariente cu el ticmpo. Con el objeta de normalizar y para compeunsar
la pérdida de la mitad de los componentes con (1 2), multi
y(2n) por V2. Es
de filtros para que

indica decimacion. la cual es una operacion lineal pero no es

slicatnos los restantes
acion generalmente estd incluido en el banco

e factor de normaliz

pasobujas: Hq(w) cambia a (J(w) = V2 Ho(w)
pasoaltax: (1) cambia a Mw) = V2 H,(w).

La combinacion de filtrar por (7 y decimar por ({ 2) esta representada por una
matriz rectangular [ cuyas diagonales ya no son constantes.

L =({ 20 = v >

De manera similar podemos representar al filtro pasoaltas deciimmado por la matriz
rectangular B = ({ 2)D.

) 1
Vi vz .

B=(l2)D = -& >

La representacion matricial de el banco de andlisis la construimos con una matriz
cuadrada que incluyaa Ly a 3:
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Esta matriz realiza el canal pasobajas y ¢l canal pasoaltas (ambos decimados).
La representacion matricial de! banco de sintesis es la matriz inversa

1 —1i
' i 1
L1 _ T ) 1 1 —1
(6] -1 o155 o
Este es un banco de filtros ortogonal. porque inrersa = transpucsta.

El banco de sintesis consta de dos pasos, interpolacion y filtrado. La primera
parte es para reconstruir los vectores a su tamafio original. La operacién de deci-
macidén ({ 2) no es invertible, pero la interpolacién es lo mas cercano que podemos
llegar. Las componentes impares son devueltas como ceros por la interpolacion.
- La interpolacién la denotamos con (1 2). Veamos el resultado de los procesos de
decimacién para obtener (4 2}y e interpolacidn para obtener u = (T 2)(4 2)y:

v(0) . (0}
v(1) v(0) 0
y=1y(2) ] 22y=| y(2) | (T2DU 2y = | »(2)
»w(3) y(4) 0
v(4) . y(4)

El segundo paso dentro del banco de sintesis es el de filtrado. Los dos vectores

T u; son las entradas de los dos filtros. Los vectores weo w; son las salidas
Y uy

deseadas.



4.2. DE LOS BANC'OS DE FIU.TROS A LAS ONDELETAS 41

x(m — 1)

Figura 4.3: El banco de andlisis seguido del banco de sintesis.

(0} + r(—1) x(0) - r(~1)
o

— {2} — »(1)

0
1 £(2) + (1)
Ho = 5 o

-(3) +.r(3) r(4) — 2(3)

El banco de sintesis estd conformado por los filtros
Fu(n) = vl;(u(n) + u(n — 1)) pasobajas
Gu(n) = Jz(—u(n) + u(n — 1)) pasoaltas

Ir(0) + xi—1) r(0) + #(--1}
1 o] x(0) + x(—1)

F filtra —p= x(2)+ x(1) para dar 3 x(2) + x(1) = wo
vz o 21 x2(2) + (1)

z{0) — £(—1) —~x(0) + x(—1)
. 0 L]0y = 2 (-1
G filtra —= z(2) — =(1) para dar 5 —z(2) + x(1) = un
V2 0 2 r(2) — r(1)

En la figura 4.3 podemos ver un diagrama del banco de filtros completo.

Existe una funcién de escalamiento continua en e} tiempo &(!) que corresponde
al filtro pasobajas, y una oundeleta w(t) que corresponde al filtro pasoaltas. Ahora
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describiremos la ecuacion de dilatacion que produce a @t} y la rcuacion ondeleta
para w(t), ¥y verecmos donde es que entran los coeficientes de los filtros (las ¢’s y d's).

La ecuacidn de dilatacién para la funcién de escalamiento @(t) es

N
o(t) = VIS c(k)b(2t — k). (4.6)

k=0

En términos de los coeficientes originales (k) el factor extra es

wit) = 2‘ h(k)yo(2t — k). (4.7)
i=o
Para los coeficientes 2/:(0) = 1 y 2Ah(1) = 1, la ecuacién de dilatacion es
P(E) = H(2L) + @2t — 1), {4.8)

La grafica de ¢(t) estd comprimida pur 2, para dar la grafica de ¢#(2¢). Cuando
ésta es desplazada hacia la derecha por 1. se convierte en la grifica de ¢(2¢ — 1)
Ambas se combinan para conformar la grifica original. Para este caso tomamos a
la funcion &é(t), como la funcion caja:

a(t) = I para0 <t <1
‘ - 0 cualquier otro valor

La ccuacién para la ondeleta involucra los coeficientes pasoaltas d(k). Es una
ecuacion directa que produce w(f) de forma inmediata y explicita a partir de ¢(t):
w(t) = VI ST d(k)(2t —~ k). (4.9)

En términos de los coeficientes ariginales 2y (&), el factor V2 se vuelve 2:

w(t) =23 h(k)P(2t — k). (4.10)

En este caso la funcidén ¢(¢) es una funcién caja y sus dilataciones ¢(2¢ — k) son
medias cajas. Entonces la ondeleta es una diferencia de medias cajas:

w(t) = H(2t) — d(28 —~ 1). (4.11)

De mancra explicita, w(t) = 1l para 0 £ ¢t < { y w(?) = —1 para { <t < 1. Esta

es la Ondeleta Haar. La podemos ver en la figura 4.4 junto con las gréficas de

w(2t) y w(2t — 1). Esas ondeletas estdn a escala 2¢; sus grdficas estdn comprimidas

y desplazadas. Se unen a w{?) y a todas sus demas traslaciones y dilataciones en la
base de ondeletas.
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wit) w(2e-1)

Figura 4.4: La ondeleta Haar w(f); las ondeletas reescaladas w(28) y w2t — 1).

Hemos visto como podemos obtener nuestra base de ondeletas a partic de un
banco de filtros. Sin embargo hay que recalcar el hecho de gue no cualquier banco
de filtros nos sirve para generar ondeletas. Los requerimientos para ondeletas son
muy estrictos, empezando por ol filtro pasobajas para el cual #(0) = 1 y fI(7) = 0.
Hay filtros pasobajas para los cuales f/(0) se aproxima a 1, pero la condicion es muy
estricta y estos filtros no producen ondeletas!

Una vez que tenemos a nnestr
recomponerla a su forma ori

nal descompuesta en ondeletas debemos poder
inal. Para ésto ¢l banco de filtros debe de cumplir con

las caracteristicas necesarias para satisfacer la condicion de reconstruccion perfecta.

Las condiciones a satisfacer son [14):
1. FEI banco de sintesis invierte al hanco de andlisis. con / retardos.

2. Cancelacion de alias Fo(zYHo(—z) + Fi(s)H,(—z) = 0.

-1

3. No distorsion Fo(=)11,(z) + Fi(=)H(5) =

En la figura 4.5 podemos ver un banco de filtros de dos canales.

4.3 Transformadas de Ondeletas

La transformada de ondeletas estd particularmente bien adaptada para caracterizar
fenémenos transitorios porque descompoue sefiales en bloques de construccién que
estan bien localizados en tiempo y frecuencia [11]. Para muchos distintos tipos de
seftales la informacion importante esti contenida en sus singularidades o puntos de
variacién brus
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*(r)

entrada  andlisis decimacién interpolacion sintesis salida

Las operaciones en of banco de filtros.

Figura .

El término ondeletas se refiere a conjuntos de funciones de la forma wes(l) =
7}:0(%) [12]. Estos son conjuntos de funciones formados de dilataciones, v com-
presiones, y traslaciones de una funcidon dinica w(t) Hamada Ondeleta madre. Los
parametros de dilatacion y traslacion «, b pueden variar dentro de un conjuuto dis-
creto o continuo Spr. En general, el término ondeletas se reserva para situaciones
ponde a un subgrupo o grupo afin. para el cual el con-

en que ¢} conjunto Spy corre
junto de funciones correspondientes {wa} ticne suficientes miembros para permitir
que cualquier funcion f en L? pueda ser reconstrnida a partir de sus cocficientes
ondeleta (f.we), donde () se refiere al producto interno convencional de L4,

4.3.1 Transformada de Ondeletas Continua

En su forma continua la transformmada de ondeletas esta definida como:

(a.b) = % _: Fltyw (L‘:l’) de (4.12)

Podemos comparar esta expresion con ta utilizada para caleular la transformada

corta de Fourier:

Fuw, ) = ﬁ fi S P (1.13)

La utilidad de la transformada de fourier se encuentra en su habilidad para ana-
lizar una sefial en el dominio del tiempo y obtener su contenido en frecuencia [8].

La transformada funciona trasladando primero una funcion del dominio del tiempo
ser analizada para obtener su

al dominio de la frecuencia. La senal puede entonce
contenido en frecuencia porque los coeficientes de Fourier de la sefial transformada
representan la contribucién de cada funcion seno y cosence en cada frecuencia. Si
JS(&) es una senal aperiodica la sumatoria de las funciones periodicas, seno v coseno.

o logra una representacion precisa de la sefial. Se podria extender artificialmente la
sefial para hacerla periddica pero ésto requeriria de continuidad adicional en los ex-
tremos. La transformada corta de Fourier es una solucion al problema de una mejor
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da para dar informac

representacion de una senal aperiodica, v puede ser utili
de una sefial en el dominio del tiempo v e la frecuencia sinmmltancament e,

dividida en

Con la transformada corta de Fourier la senal de entrada f(#) «
ada por separado para obtener su contenido en

secciones, y cada seccion es analis
frecuencia. Si la senial tiene transicione
entrada para que las secciones convergan a cero en sus extremos. Este “ventaneo™
gt — )" gue le da mavor énfasis a

fAanios Nna ventana a la

abruptas. le aplic

es logrado por una funcidén de peso. g, (t) =
los puntos intermedios del intervalo que a los extremos. El efecto de la ventana es

el de localizar a la senal en ol tiempo.

Ambas transformadas mueven a la senal de su dominio original a un dominio di-
ferente; en ol caso de la transforinada de Fourier se trata del dominio de la frecuencia
mientras que en ol de ta transformada de ondeletas es el dominio de escala.

De las formulas para reconstruccion (transformadas inversas), aunque son simi-
lares, podemos observar nuna importante diferencia:

L A S et e
fit) = o /_m./_”0 Flu.s)g(t — sye ™ durds (4.14)

Reconstruccion de la transformada trempo-frecue nera (o,

1 E — bY dads
L i (S32) 4 (19)

Reconstruceion de la transformada de ondeletas.

f(e)

Para ventanas, la constante es (° = [lg|[*. La coustante para ondeletas no es
{lfl?, que seria 27 veces la integral de . En vez de eso la constante es ¢ =
27 f hol*dw/lw]. " es finita cuando la transformada de la ondeleta es cero en w = 0.

Esto significa que la integral de la ondeleta s cero.

Otra diferencia fundamental entre ambas transformadas es que las funciones on-
deleta individuales estan localizadas en el cspacio. y las funciones seno ¥ coseno
utilizadas por la transformada de Fourier no lo estin. Esta propiedad de locali-
zacién, junto con la localizacién en frecuencia de las ondeletas, hacen que muchas
funciones que usan ondeletas obtengan una representacion dispersa on el domi
de las ondeletas. Esta dispersidad resulta en un mimero de aplicacionesaitiles como
compresién de datos (la cual es el objeto principal de esta tesis), deteccion de
caracteristicas en imégenes y eliminacion de ruido.

4.3.2 Transformada de Ondeletas Discreta

La transformada de ondeletas opera en tiempo continuo (en funciones) y en tiempo
discreto {en vectores) [14]. La entrada es f(¢) o r(n). La salida es el conjunto de
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Figura 4.6: Flirhol logaritmico que Heva a las ondeletas .
coeficientes b,, gque expresan a la entrada en ta base de ondeletas, Para funciones y
seiales infinitas esta base ox necesariamente infinita. Para vectores de longitud finita
con L componentes, habrd /[ vectores de la base v L coelicientes. La transformada
/. componentes de la senal a L cocficientes ondeleta. se

de ondeletas discreta, de
fl.

expresa por una matriz Jde L por
La expresion para la transformada de ondelotas disereta es:

b = [ ftrwsn ar

Los coeficientes bya tambidn pueden ser calenladd
mancra pasamos de la transformada de ondeletas discreta a la transformada de onde-

letas rapida. La naturaleza recursiva de las ondeletas es mas clara cuando construi-
mos un banco de filtros (Figura 4.6). Kl tiltro pasoaltas £ calcula las diferencias de
la entrada. La decimacion (]) conserva las diferencias pares (o(2k) — 5(2k — 1)) /2.
Estas son salidas finales pues no se vuelven a transformar, estdn al final de la rama

de manera recursiva, y de ¢

en este arbol logaritmico. ¥ estan al nivel de alta resolucion.

El filtro pasobajas 7 calcula los promedios ¥ nuevamente la decimacion (4) man-
tiene las muestras pares. Estos promedios no son salidas finales pues serdn nueva-
mente filtrados por 2 v (", Lox promedios y diferencias de todo nivel siguen la
recursividad:

. N 1.
Promedios (filtro pasobajas) Gy k= ﬁta,‘z;‘- + ay2641)

Diferencias (filtro pasoaltas) byyw = %(aﬂzk — k41 )

Se puede ver a este arbo! logaritmico cotno una piramide de promedios y diferen-
cias. Los promedios son mandados hacia arriba en la piramide para ser huevamente
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Figura 4.7: Los promedios a,x suben la pirdamide. Las diferencias b,c se detienen.

promediados , y diferenciados también. Siempre que se calcule una diferencia, ésta
es final.

La figura 4.7 mnuestra una piramide linita. El vector de entrada > en la base tiene
longitud L Bsti al nivel J. donde encontramos 2271 diferencias y promedios.
Los promedios son las entradas al siguiente nivel J — 1. Al final llegamos al nivel 0 con
un promedio general ¥ una diferencia general. Este promedio general se mantiene
come la componente final de la transformada de ondeletas. Empezando al nivel
J = 3, donde la entrada r tiene L = 2 = 8 compuonentes, el conteo de coeficientes

ondeleta es
4 diferencias + 2 diferencias -+ 1 diferencia + promedio general = 8
Las siete diferencias son coeficientes ondeleta by.. El promedio general lo po-
demos denominar age. Si 7 es el miumero de coeficientes det filtro, el algoritmo
piramidal (transformada de ondeletas ripida) calcutfari los L coeficientes en menos
de 2T L multiplicaciones!

4.4 Busqueda de Bases

Este métodu es de aparicion muy reciente y fue propucsto por Shaobing Chen y
David Donoho de la Universidad de Stanford [4]. El método realiza una descompo-
sicién de la seiial en una superposicién de elementos de un diccionario propuesto.
Cada diccionario £J es una coleccion de ondas (¢4 )4, ¥y se tiene la descomposicién
de una seinal = como

o= anb, (4.17)
wel™
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o una descomposicion aproximada

ST Lo+ A (4.18)

el

s

donde & ¢s un residua. Los diccionarios usados por este metodo son todos sobre-
i estén definidos o porque se pueden mezelar diccionarios

completos, yva sea porque a
completos obtenienduv un nuevo mega-diccionario constituido por distintas formas
de onda. La descomposicion (4.17) entonces no es iinica ya que algunos de los ele-
mentos del diccivunario los podemos representar en términos de otros clementos. El
hecho de que la descomposician no sea tinica permite la posibilidad de adaptacién.
ntre muchas representaciones una que sea adecuada para

esto es. de escoger de
cumplir con los siguientes propositos

Velocidad. Debe poderse encontrar una representacion en un tiempo de orden
O(n) u O login)).

Dispersidad. Se debe poder obtener la representacion mas dispersa posible del
objeto; ésto es, la que tenga la menor cantidad de cocficientes significativos,

ccta. Cuando la senal esta conformada de unos cuantos feno-
tos deben ser claramente separados

o Separacion Per
menos distintos (¢j. impulsos y senoide:

¥ resaltados

objetos dispersos la cnal

® Superresolucion. Se debe obtener una resoluciaon de os
ble obtener con mdétodos tradicionales

sea mucho mas alta que la que es pos
uo adaptivos.

Estabilidad. Pequenas pertuarbaciones de Ia seial s no deben degradar seria-

mente los resultados.

8i se escriben todos lus clementos del diccionario como columnas de la matriz ¢
y todos los coeficientes {a,)} como un vector de columna. el problemna de la descom-
posicién es el de encontrar una solucién a @a = <. El principio de la de Bisqueda
de Bascs es encontrar una representacion «de la sefial cuyos coeficientes tengan una
norma {' minima [3]. Formalmente la soulcion del problema e

minflafl; sujeto a oo
{J, se propone una descomposicidn

Para tratar datos a un nivel de ruido & >
on 18, resolviendo

aproximada como en la ecuaci

minlldo — sllE + Aulledh. (4.20)

donde A, = av/2log(# 1) dependiendo del mimero # D de vectores distintos en
el diccionario.
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4.5 Implementaciéon

Se evaluaron distintos tipos de ondeletas atilizando algoritinos que calculan la Trans-
formada d¢ Ondeletas a través de un banco de filtros. Los coeficientes emergentes
del proceso de transformacion fueron cuantizados v codificados para ver que filtros
lograban una mejor compresion. El algoritmo de Biisqueda de Bases permitié ver
que filtros producian una transformacion que concentrara la informacidn en la menor
cantidad de coclivientes.

Los algoritmos utilizados en la realizacion de esta tesis funcionan bajo el pa-
quete de analisis matematico MATLAB. En cuanto a la transformada de ondele-
tas se utilizaron algoritmos del software WaveLab, producido por la universidad
de Stanford, el cual estda disponible en la siguiente direccidon de internet: play-
fair.stanford.edu/pub/wavelab/. Tambicén se emplearon los algoritinos para calcu-
lar la transformada de ondeletas inchiidos en ol Wavelet Toolbox, producido por
The Math Works Ine.  El algoriumo de Buasqueda de Bases esta implementado
en el software Atomizer el cual esti disponible en la direccion de internet: pla;
fair.stanford.edu/pub/chens/.
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El Sistema de Compresion

El sistema de compresidn utili

ado para ol anidlisis de acelerogramas esta conformado

por di etapas las enales se pneden apreciar en o siguiente diagrama.
— Segmentzoin |——ed Tiansfomaion »{ Cuantzacion o Codificadode o] AlmcRRIMEENO | gy,
Enbcpia
Estimadin d2
Eepecto
Figura Diagrama sle hlogues del sistema de compresién propuesto.

El primer paso es dividir a la senial en segimentos de nomuestras. CCada segmento
es codificado en varias sub bandas atilizaondo un bance de filtros (Transformada
de Ondeletas). El estimador espectral determina el nimero de bits que deben ser
asignados a cada sub banda. A partic de Ja asignacion de bits. el cuantizador
redondea cada sub banda a niveles discretos y el codificador de entropra codifica la
salida del cuantizador como informacion comprimida.

A continuacion se presenta brevemente la funeion de cada etapa del sistema.

Segmentacion: Ln esta ctapa la senal es segmentada en blogqu

cada uno de manera individual. La longitud del segmento es

para procesar
importante para deter-
minar ja tasa de compresion y la distorsién. Un segmento muy pequenio dificulta la
compresién para tasas bajas de bits ¥ aumenta la distorsidn. Si el segmento es muy
grande la varianza de la se

al en la sub bandas tiende a incrementar lo cual ocasiona
un aumento en la distorsion para una imisma tasa de bits. El sistema propuesto hace
uso de segmentos de 2048 muestras cada uno,




cApiTerLo ElL SISTEMA DE COMPRESION

Transformacidn: FEl trabajo de «sta fesis se basa cn esta clapa deld sistema.
A través de un algoritmo implementado en MatLab se caleula la Transformada de
Ondeletas de cada segmento. Para lograr una optimizacion de esta etapa se hicieran
pruebas con una base de 27 acelerogramas distintos. El proceso de transfonimacion
siguiendo la metodologia descrita

es realizado como se muestra en la ligura
en el capitulo 4. H0O v /11 sou los filtros pasobajas v pasoaltas re
Los cocficientes tanto de H0 como de B dependen de da ondeleta que estd siendo
el desempeno de distintos juegos de

spect ivamente.

ntilizada. Fn ¢l siguiente capitulo se pruede ver
filtros utilizados durante ot desarrollo del sistema.

Primero la senal es filtrada a través de ambos filtros v la salida de cada nno
es decimada por un factor de 20 La salida del filtro pasobajas sobrelleva ol mismo
proceso de filtrado y decimacion. Cada vez que se realiza nna decimacion la longitud
Las pruebas realizadas indican que los mejores
on se ebtienen con un proceso de 4

i L

Hy |

de la senal es dividida entre
medidas de evaluac

resultados en funcién de la
v 5 niveles de descotuposicion e Ta seiial.

Figura 5.2: Implementacion des la Transformada Wavelet Discreta usando un banco

de filtros.

Estimador Espectral: Esta operacion es de suma importancia para el buen
idn de la senal reconstruida es inversamen-

funcionamiento del sisteina. La distor
te proporcional al mimero de bits asignadas al cuantizador y se pretende lograr
ton, de manera que no se

para minimizar la distor

la asignacion optima de bits
vean afectados los resultados de los algoritmos que analizan al acelerograma. ni el
acelerograma mismo.

nado para redondear de manera

Cuantizador: El cuantizador utilizado esta dise
uniforme las sub -bandas a valores enteros. Queda abierta la posibilidad de trabajar
con un cuantizador no uniforme y comparar los resultados.

Codificador de Entropia: Esta c

a que un codificador eficiente lograrid una mayor tasa Jde compresion.

s una etapa importante para definir la tasa

de compresion
El sistema esta desarroliado utilizando un codificador de Huffmman.
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Resultados

Para evaluar el desemipeno de el s
representando «
el sistema para poder compavar of desempeno de distintas ondeletas en ol proceso
de compresion.

stema se trabajs con una base de acelerogramas
tintos eventos v con caracteristicas diferentes entre si. Se preparo

Se evalud el desemipeno de las

siguientes ondejetas:

® 40 ondeletas de la familbia Daubechies.

5 ondetetas tipo Coillet.

9 ondeletas tipo Synunlet.
e 15 ondeletas biurtogonales.

e Ondeleta de Beylkin,

e Ondeleta de Vaidvanathan.

Inicialmente se realizé un analisis para determinar cuales ondeletas eran las que
ofrecian representaciones con la menor cantidad de coeficientes de magnitud signi-
ficativa. Para to se utilizdé un algoritino que calcula la transformada ondeleta,
mismuo que quedd i stema tinal v ose utili
conocido como Bisqueda de Bases.

3 también otro mdétado

mplementado en el

El diccionario propuesto en la utilizacion de éste mdétodo fueron las mismas

ondeletas con las que se podia realizar una transformada rapida. Sin embargo. la
capacidad del hardware requerido por este mdétoda esti todavia lejos de cer parte de
jos sistemas conuines. La longitud de la senal a ser anidlizada determina directaanente
la cantidad de memoria requerida ¥ ¢l tiempo de procesamiecnto. La computadora
usada para desarrollar el sistema de compresion demos
113 de memoria y un procesador 486G DX3 a 100 MHBz. al tratar de procesar =

Lrd ser insuficiente con 20

ales
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de longitud mayor a Y000 mestras. Se realizaron también prucbas en una maquina
con procesador Pentium a 100 MHz pero atin asi el algoritmo de descompaosicion
es demasiadao lento vy los requerimientos de memoria no cambian. Por lo tanto el
método de Bisqueda de Bas
pero dado el cquipo con el gue actualmente se cuenta no es Pos
a la Transformada de Oudeletas Ripida.

= funciond como apoyae para la optimizacion del sistema
ste sustituya

ble que

Para encontrar una ondeleta gue fograra una buena representacion de la senal fue
necesario buscar inicialimente un conjunto de ondeletas giee lograran una represen-
tacion con pocos coeficientes sipnificativos. Una vez seleecionadas ciertas oudeletas
ibles para la compresin se paso a trabajar con las

5.

que presentaban cualidades dese
sefiales reconstruidas.

La primera etupa del proceso de optimizacion consistio en evaluar la senal recons-
csta evaluacion se utilizaron

truida a partir de an gran miniero de ondeletas, Pa
tas siguientes medidas:

e Diferencia porcentual de raiz media cuadrada (PRD)

PRD = {;[_r_“

» Relacion Sefal a ruido pico (PSNR)
i
PSNDE = 10=1 —_
T oY \ Sz () — 2.e n)]/n) 4B

e Error cuadritico medio (MSErr)

MSErr =

e Error maximo (MaxlErr).

Mar orr MAX[ro(n) ~ r., (1))

La importancia de éste radica en los algoritmmos que calculan los espectros
de amortignamiento pues las compounentes miximas de aceleracién son funda-
mentales para su cdlculu correcto.




De este proceso se logrd seleccionar una menor cantidad de ondeletas con las
cuales trabajar resultados mas completos. Estos siguientes resultados tomaron en
cuenta tambien medidas de distorsion de los espectros provenientes del acelerograma.,
Se considerd de utavor importancia el minimizar la distor:
respuesta v fourier pues o5 4 partir de ¢stos que los ingenieros civiles buscan constrai
estructuras resistentes v seguras para la poblacion,

6n en los espectros de

En las figuras que presento a continuacion se pucden apreciar los efectos que tiene
la compresian sobre un acelerograma vy los espectros de amortiguamiento calculados
a partir de la sefnal reconstruida. ¥in cada figura se presentan los resultados de la
medidas de evaluacion asi como la tasa de bits (T13)con la que Tud representada. Hay
que recordar que las senales originales ticnen una resolucion e 12 bits por muestra.
s presciuto una comparacion dde el desempedio del algoritine
propuesto con un algoritimoe de compresion por blogues usando la Transformada
creta de Cosenos. Lo resultados enn general son inejores para la representacion
de las frecuencias altas al utilizar la Transformada de Ondeletas. Ademas. se puede
apreciar que al utilizar tasas Jde compresion ehevadas la Transformada Discreta de
Coscnos introduce una gran cantidad de ruido y genera una seinal irreconocible al
comprimira una tasa de 12:1. En contraste la Transformada de Ondeletas exhibe un
o mantiene la forma principal

En estas mismas figar

comportamiento sitnilar al de climinacion de ruido p
de la sefial de mejor mane
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Sefial Original
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600 800 1000 1200 1400 1800
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TB = 4.49. PRD = 3.08%. MSErr = .0104, PSNR = 55.93 dB8

Figura 6.1: Efectos de la compresion sobre la senal reconstriida.
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Figura 6.2: Efectos de la compresion sobre la senal reconstruida.
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Sefial Original

RESULTADOS
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2000
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TB = 1.35, PRD = 28.37%, MSEm = 8879, PSNR = 36.€4 dB

Seflal Reconstruida con la Transformada Discreta de Cosenos
T
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TB = 1.28, PRD = 44 .88%, MSErr = 2.2210, PSNR = 32.66 dB

Figura 6.3: Efectos de la compresion sobre la senal reconstruida.

2000
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Sefial Original
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T8 = 1.01, PRD = 88.03%, MSEm = 8.5452, PSNR = 26.81 dB

Figura 6.4: Efcctos de la compresién sobre la senal reconsiruida,
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Espectro original de Amortiguamiento. 2%, 5%, 10%, 20%
T T T . — T 7 T

Aceleracion en gals

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 as 0.7 o8 09 1

Espectro obtenido de la sefial reconstruida con el Filtro Biortogonat 2.2
T T T T T T T T

Aceleracion en gals

0.3 0.4 0.5 0.8 0.7
TB = 4.11, PRD = .22%, MSEmr = .0091

Espectro obtenido de Ja sefial reconstruida por la Transformada Discreta de Cosenos
L T T T

8

Aceleracion en gals

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
T8 = 4.47, PRD = .24%, MSEmr = .0110

Figura 6.5: Efectos de la compresion sobre los espectros de amortiguamiento obte-
nidos a partir de la senal reconstruida.
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Figura 6.6: Efectos de la compresion sobre los espectros de amortiguamicnto obte-
nidos a partir de la senat reconstruida,
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Espectro original de Amortiguamiento. 2%, 5%, 10%, 20%
H T T ¥ T T

“04 05 06

Espectro obtenido de la sefial reconstruida con et Filtro Biortogonal 2.2

- R e it Sl Sl e aE — T
S 200}
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0.1 0.2 0.3 0. o8 0.8 1

4 0.5 0.6 0.7
TB = 1.44, PRD = 3.87%, MSErm = 3.5535

Figura 6.7: Efectos de la compresion sobre lus espectros de amortiguamiento obte-
nidos a partir de la sefial reconstruida.
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Espectro original de Amortiguamiento. 2%, 5%, 10%. 20%

Aceleracion en gals
. 2888

Espectro obtenido de la sefial reconstruida con el Filtro Biortogonal 2.2

T T

Aceleracion en gals

v

0.3 0. .5 0.6 0.7
TB = 1.05, PRD = 23 46%, MSErr = 102.8370
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Figura 6.8: Efectos de la compresién sobre los espectros de amortiguamiento obte-

nidos a partir de la senal reconstruida.
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De jos resultados obtenidos se concentra ol an i~ & un nmimero reducido de
ondeleta; Para tasas de compresion bajas las medic

grama s¢ mantiecnen constantes. bBs

s de distorsian del acelero-
ion. 9.
cuanda se empiozan a notar diferencias mas considerables en el descinpernio de dos
filtros utilizados (Recordemos gue los filtros Hevan o las ondeletas v son éstos los
que a través de un proceso iterativo reah niaf). Sin
embargo. atin cuando las diferencias en distorsion entre varios filtros resultan muy
semejantes al o

Heaar o tasas elevadas de compre

w la descomposicion de la

Ihaar el acelerograma, ol desemipeno de una onde “ota con relacion a
otra se notd mucho mas claramente en los espectros de respiesta v de fourier donde
las diferencias ¢

tre fa minima v maxima distorsion fuoeron sumasmente claras, Fun
las siguicntes figuras se puede apreciar claramente lo antes mencionado.

Acelerograma Espectro de Amortiguamiento
0.025 . ' — 0.45 . N
0.02
0015 -
&
w
=
0.04 -
0.005 -
o HE—
2 8 8 10 2 4 6 8 10
Taza de compresion X:1 Taza de compresion X:t

Figura 6.9: Diferencias en ol desempeiio de 6 ondeletas distintas.
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4 6 8 10 2 4 € 8 10
P Taza de compresion X:1 Taza de compresion X:1
; Figura 6.10: Diferencias en el desempeno de 6 ondeletas distintas.
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Se observé de los resultados anteriores que un par de filtros tenian nn desempeio
superior. Estos son el filtro biortogonal 2.2 v el biortogonal 3.9, El desemperio de

estos dos filtros on particular esti ihustrado en las siguientes figuras.

PRD
70 -~ - e
60
50
.40
®
30
20
10
o H
2 4 8 10 402
Tasa de compresian X1
Ervor Cuadratico Medio
T . 40—
n. as
3
.8
e 25
0.8 2
0.4 1.5
1}
0.2} 0s
a [}
2 4 10 2 4 6 8 10
Tasa de compresion X.1 Tasa de compresion X:1

Figura 6.11: Medidas de evaluacidn de los filtros ortogonales en funcion del acelero-
grama comprimido.
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Figura 6.12:
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4 8 8 10
Taza de compresién X:1

MSR dei Esp

a de Amort ient

10’

Taza de compresion X:1

espectros obtenidos a partir de los acelerogramas comprimidos.

Mecedidas de evaluacion de los filtros ortogonales en funcion de los
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La Transformada de Ondeletas Rapida nos permite descomponer la sefial on
distintos niveles de resolucion. Para definir cuantos niveles de descomposicion pro-
ducian los mejores resultados se realizaron diversas pricbas v se observé en todos
los casos que o mejor es una descomposicion de -t niveles,
graticas siguicntes,

Esto s ilustra en las
5 P -
x 10 Error cuadratico medio

8

T —T

7

1

2 3 4 5 6 7 8
Niveles de descomposicidon de la Transformada

Figura 6.13: Compeortamiento del crror cunadritico medio del acelerograma recons-
truido en funcién de los niveles de transformacion.
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Error maximo
0.03

0.028
0.026
0.024
0.022

0.02

0.018
0.016

0.014 i i i
2 3 4 5 & 7 8
Niveles de descomposiciéon de la Transformada

Figura 6.14: Comportamicnto del error maximo del acelerograma reconstruido en
funcién de los niveles de transformacion.
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- - PRD

4 1 i
2 3 4 5 6 7 8
Niveles de descomposicion de la Transformada

Figura 6.15: Comportamiento de la P’RD del acelerograma reconstruido en funcidn
de los niveles de transformacién.
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Niveles de descomposicion de la Transformada

Figura 6.16: Comportamiento de la relacion sefial a ruido del acelerogramna recons-
truido en funcién de los niveles de transformacién.
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x 107 Error cuadritico medio del 0 de amortigl

5 6
liveles de i de ta Transformada

Figura 6.17: Comportamiento del error cuadritico medio de los espectros de amorti-
guamiento obtenidos a partir del acelerograma reconstruido en funcion de los niveles
de transformacion.
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0.2

a.15

0.1

0.05

2 3
Niveles de descomposicion de la Transformada

Figura 6.18: Comportamiento del error cuadrdtico medio de los espectros de fou-
rier obtenidos a partir del acelerograma recoustrnido en funcién de los niveles de
transformacién.



74 CAPITULO 6. RESULTADOS

PRD del espectro de amortiguamiento
1.4 T

1.3

1
2 3 4 5 6 7 8
Niveles de descomposicion de la Transformada

Figura 6.19: Comportamiento de la PRD de los espectros de amortiguamiento ob-
tenidos a partir del acelerograma reconstruido en funcion de los niveles de transfor-
macién.
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Figura 6.20: Comportamiento de la PRD de los espectros de fourier obtenidos a
partir del acelerograma reconstruido en funcion de los niveles de transformacion.
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da es también importante para

El nimero de muestras de cada bloque anali
0N ¥ se observo que 2048 muestras por blogue era un buen

lograr una baena compres

tamaiio.
El fuucionamiecnto y arquitectura final del sistema se pueden apreciar en la si-

guiente figura.
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Figura 6.21: Funcionamiento Yy arquitectura del sistema.
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Conclusiones

El trabajo elaboraddo en esta tesis presentd una inmejorable oportunidad para apren-
der algo mas acerca de uno rle Jlos temas que actualimente se estan desarrollando con
mayor intensidad dentro del campo del procesamiento de senales. La teoria de on-
deletas ha pasado de ser alpo puramente matemitico para convertirse ahora en una
poderosa herramienta en obtencion de ta informacion contenida en todo tipo de

senales.

El objetivo de este trabajo fuc el desarrollar un sistema e lograra comprimir
acelerogramas, buscando lograr tasas de compresion mayores a las que ¢s posible ob-
tener utilizando métodos de rednecion de redundanciainicamente, sin distorsionar

a la sefial y sin alterar lus resultados del analisis e la misma.

Debido a la naturaleza de una sefial sismica se ticnen resultados variados en el
desempeio del sistema pues hay que comprinir tanto altas frecuencias como ba-
jas frecuencias. La mayvor distorsion se observia on la compresion de los primeros

a frecuencia y poca amplitud, se

segmentos de la senal donde las ondas PO odeal
manifiestan. 1on general para las ondas S, que componen la parte final de un acele-
rograma, la distorsion se reduce de manera considerable. Los resultados reportados
forman una medida representativa pues fueron obtenidos al comprimir sefiales regis-
tradas durante cventos distintos en localidades diferentes, y no se conforman solo a
un tipo particular de eventos

Las caracteristicas de los filtros elegidos para el sistema estdn ilustradas en las
signientes grificas. Como medida de comparacion se presentan también las carac-
teristicas de un Rltro que ha demostrado ser de gran utilidad en la compresién de
imagenes y ha sido adoptado por el FBI para la compresion de huellas digitales.

79
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Respuesta en Frecuencia

Respuesta en Frecuencian

HO(z) FO(2)
2
F J SO,
0.5
[s) [¢]
0 . 1 o] 0.5 1
Loagitud del Fiitro = 6 Longitud del Filtro=6
Funcion de Escalamiento al Nivel 4 Funcion de Escatamiento al Nivel 4
1 T 1 ——1
0.5
. 0.5
-0.5 3 o :
o 20 40 60 0 20 40 60

Figura 6.22: Caracteristicas del filtro biortogonal 2.2,
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Respuesta en Frecuencia Respursta en Frecuencia
HO(z)

0.5 a.5
Longitud del filtro = 20 Longitud del NNitro = 20
Funcldn de Escalamiento sl Nivel 4 Funcian de Escalamienta al Nivel 4

1 1 ~
0.5k eererreiamnen -
¢}
.5 ; : 0 :
o [s] 100 200 o 100 200

Figura 6.23: Caracteristicas del filtro biortogonal 3.9.
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Respuesta en Frecuencia Respuests en Frecuencia
HO(2) FO(2)

4] . 1 0 0.5 1
Longltud del Filtro = 9 Longitud del Filtro = 11
Funcién de Escalamiento al Nivel 4 Funcion de Escalamiento al Nivel 4
1 1
0.5 s B R, 0.5 -
] _/\.r\J .............. 0
-0.5 -0.5
4] 50 100 0 50 100 150

Figura 6.24: Caracteristicas del filtro D 9,7 utilizado por el FBI para la compresidn
de huellas digitales.
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En las figuras 6.1 a 6.8 se pucden observar los efectos de la compresion en una
sefial particularmente dificil de comprimir debido a la frecuencia alta del sismo re-
gistrado. Se escogid esta senal eu particonlar para ilustrar uno de los peores casos
encontrados v se puede ver que ain para este extremo el desempeno es aceptable
para una tasa de compresion a 2 bits. En general la distorsion de la seial, y de los
espectros ohtenido
Hlustra. De ese misimo conjunto de priaficas se puede ver como ta Transformada de

a partir de fstas se manticne a niveles por debajo del que ahf se

Ondeletas logra un desempeiio superior al de ta Transformada Discreta de Cosenos
pues una de las caracteristic
presentar con n wision los detalles finos v abruptos de una senal a partir de
una menor cantidad de cochcientes. Cuando la sefial es de amplitud grande y baja
100 obtenida a partir de la Transformada Discreta de Cose-

importantes de las ondeletas es su capacidad de re-

yor pr

frecuencia la representac

nos es de mejor calidad. <in crbargo uno de los problemas gque presentan las senale
sismicas es precisameute su gran variabilidad y se pueden hacer pocas estimaciones
con respecto a fa estructura de las mismas. La Transformada de Oundeletas es una
mejor solucion pues se adapta mejor a las condiciones cambiantes de la senal de
cntrad

ay logra una mejor representacion de las ondas P

La compresion de arelerogramas permnitira hacer un mejor uso de los recursos
con los que se cuenta. Se pucde almacenar mas informacion en el mismo espacio y
se puede tener acceso a clla de manera mas ripida e inmediata. El incremento en la
capacidad de una cinta de 120 Mega Bytes es dramaitico si consideramos incluso una
no muy alta compresion de H:1 para fa cual ol sistema propuesto genera una muy
baja distorsidon de la sefial v de los espectros resultantes del analisis de la misma.




84 CONCLUSIONES

Incremento en la capacidad de aimacenamiento de una cinta de 120 M8

(MB)

10° i : ;
2 4 6 8 10 12
Taza de compresion X:1

Figura 6.25: Incremento cn la capacidad de una cinta de 120 MB en funecion de la
tasa de compresién utilizada.

De igual forma ¢l comprimir los acelerogramas permitira una mas rapida distri-
bucién de ¢éstos cuando acurra un evento de interés v se podri dar inejor servicio
debido a la dismivucion de las tasas de transmision requeridas. Esto se reflejard en
un menor tiempo de acceso si la distribucion se hace mediante la red local del CIENA-
PRED e incluso podra estar disponible via internet para las diversas organizaciones
e individuos interesados.

| i tema de compresion elaborado puede adn beueficiarse al tratar de elaborar
un cuantizador no uniforme ¢l cual esté desarrollado en funcion de las propiedades
estadisticas de lax senale nicas.
compresién en funcién del acelerograma pero se debe estar al pendiente de los efectus
En el trabajou desarrolliado
on de electrocardiogramas se

sto en teoria deberd mejorar ol desempedio de la

que este cuantizador tenga en los algoritmos de analisis
por Djohan., Nguyen ¥ Tompkins [6] sobre compres
menciona la aparicién de efectos negativos al utilizar un cnantizador no uniforme.

s «e

@

Existen muchos tipos de ondeletas siendo utilizadas actualmente ¥ mucha
ellas se cncuentran yva muy optimizadas en forma general. Haciendo un andlisis
mas profundo v exhaustivo se podria llegar a desarrollar un filtro especifico para la
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Efecto de la compresion sobre ia taza de transmision para un tiempo fijo.

(bls)

6 8
Taza de compresion X:1

Figura ¢
transmitir una determinada cantidad de informacion a un tiempo fijo.

26: Efecto de Ja compresion sobre la tasa de transmisiou requerida para

compresion de acelerogranias: ésto queda abierto para una investigacion posterior.
Como una propuesta concreta para la implementacion de este sistema de compre-
si6n el actual Jefe de Instrumentacion Sismnicas del CE PRED » rodirector de esta
tesis, Mauricio Ortega, plantea la posibilidad de comprimir Ia inforiaciéon recibida
de cada una de las estaciones, aplicando las
para teneria disponible en la red local de CENAPRED y en internet. transmitiendo
inicamente la informacion comprimida y minhmizando asi la carga de trabajo de los

técnicas de compresidon agqui descritas,

servidores de red.
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