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1 INTRODUCCION

n este capitulo, después de dar una introduccién a los métodos de estimacién

E espectral, se describe la problemdtica que se desea resolver. Luego, se plantea la

hipétesis que se desea verificar y los objetivos que se pretenden alcanzar. A

continuacién, se mencionan las principales contribuciones producto del desarroilo de este
trabajo. Finalmente, se describe su contenido y justificacién.

1.1 Introduccion

En este apartado se da una introduccién a los siguientes métodos de estimacién
espectral: transformada de Fourier, transformada corta de Fourier, distribucién de Wigner
Ville, distribucidn de Choi Williams y distribucién de Béssel. Estas tres Gltimas pertenecen a la
clase de Cohen de distribuciones tiempo frecuencia.

El cuadrado de la magnitud de la transformada de Fourier es el método cldsico que se
utiliza para representar la distribucién de energia o espectra de una sefial estacionaria en e

dominio de la frecuencia.

El espectro de una sefial (1) se define como:

s()=x(s)’ (EQ.LY)
donde x(r) es la transformada de Fourier de la sefial x(;). la cual se define como:
X(7)=Fls)]= [x)era (EQ12)

Claramente, esta representacién en el dominio de la frecuencia se define sobre un intervalo
infinito de tiempo (note los limites de integracién con respecto al tiempo). Consecuentemente,
para una sefial no estacionaria, la variacién de su espectro con respecto al tiempo se oculta.

Una representacion alternativa consiste en la utilizacién de la trasformada corte de
Fourier (Short Time Fourier Transform), la cual se evalia aplicando una funcién de ventaneo
adecuada a la sefial original y calculando la transfarmada de Fourier convencional del segmento
de longitud finita resultante. De esta forma, la trasformada corta de Fourier de la sefal x()

se define como:
t+Tf2

Xot.f)= Ix(r}V(r-r)e"""’dr (EQ.1.3)

1-Tf2
donde W (z) es una funcién de ventaneo que satisface la condicién de w(r)=opara |4>7/2.

Utilizando esta técnica, se puede obtener una aproximacién del espectro de la sefial en el punto
medio del intervalo de tiempo de la funcién de ventaneo a través de la siguiente expresién:

Sa(6.1)=1x5 1) (EQ.1.4)

En este desarrollo se asume que la sefial es estacionaria durante el corto intervalo de tiempo.

Nétese que las resoluciones temporal y frecuencial de la transformada corta de
Fourier son inversamente proporcionales. Ambas resoluciones dependen de la longitud de
ventana. 5i se incrementa la longitud de ventana entonces se incrementa la resolucion
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frecuencial pero se disminuye la capacidad de ubicar los diferentes componentes frecuenciales
en el tiempo y se debilita ef supuesto de la sefial estacionaria. Contrariamente, si se disminuye
la longitud de ventana entonces se incrementa la capacidad de ubicar los diferentes
componentes frecuenciales en el tiempo y se fortalece el supuesto de la sefial estacionaria
pero se disminuye la resolucién frecuencial.

Existen ofros métodos de estimacién espectral, tales como los métodos
autarregresivos, los métodos de promedios méviles y los métodos de varianza minima. Sin
embargo, el desempefio de algunos de estos métodos también depende del uso de una sefial
estacionaria; por ejemplo, en los métodos autorregresivos se utiliza un intervalo corto de
tiempo de una sefial no estacionaria, de modo que ésta dgitima se pueda considerar como una
estacionaria FAIESIB4IB3IBEIT]

Durante los (ltimo afios se han investigado otros métodos de representacidn temporal y
frecuencial alternatives. Uno de estos métodos es la distribucion de Wigner Vitle ©, el cual es
fundamental para representar la distribucién de energia de la sefial en el dominio del tiempo y
la frecuencia. La distribucién de Wigner Ville se define como:

m(:,w){{Hg}-(:_g}wdf (EQ15)

Las propiedades superiores de la distribucién de Wigner Ville con respecto a la
trasformada corta de Fourier para obtener la distribucién de energia o espectro, la hacen muy
Gtil en el procesamiento de sefiales no estacionarias. El andlisis de esta distribucidn se realiza
en el Capitulo 4, Distribucién de Wigner Ville.

Sin embargo, esta ditima distribucién adolece de un problema. Si se calcule la
distribucién de Wigner Ville de ta suma de dos sefiales sinusoidales con amplitud, frecuenciay
fase constantes, como la que se enuncia a continuacidn:

x(t)= A, cos{ayt + )+ 4, cos(@t +6,} (EQ.1.6)
se obtiene que:
WYD(t, @) = 20428 (w - @ )+ 2eAi8 (0 - @,) + EQLT)

+ 224, 4, cos((@, - @, ¥ +(6,+6,) [m- Qi%a-)i)

donde los dos primeros términos representan el verdadero espectro de la sefial, mientras que
el dltimo término representa una contribucién no deseada al espectro debida a la interaccién
de las dos sefiales sinusoidales. Este (ltimo término oculta el verdadero espectro de la sefial.
Este problema motiva el planteamiento de ofras distribuciones que minimicen esas
contribuciones no deseadas. Se observa que todas esas distribuciones tienen una estructura en
comdn: la Clase de Cohen de distribuciones tiempo frecuencia.

La distribucién de Wigner Ville se puede considerar como un miembro de la ¢clase de
Cohen de distribuciones tiempo frecuencia UL Esta clase de distribuciones utiliza una
transformacion bilineal que depende de dos variables: el tiempo y la frecuencia. La clase de
Cohen de distribuciones tiempo frecuencia se define como:

TFD(t, 0,¢) = % j [[ [ igﬁ({), r)e-f’("ﬂ)de]r( p %}c[ - %]dy]e"‘"d’r (EQ18)

ol o] -

|
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donde ¢(g,r)es una funcién llamada Kernel de la distribucidn. Las propiedades de cada

distribucidn quedan definidas par su kernel. El andlisis de esta clase se realiza en el capitulo 3,
Distribuciones Tiempo Frecuencia. En particular, el kernel de la distribucidn de Wigner Ville
es:

#(0,7)=1 (EQ.1.9)

En el caso de las sefiales que se pueden expandir en una sumaforia de componentes
sinusoidales o monacomponentes, la estructura bilineal inherente de la clase de Cohen provoca
términos de interferencia no deseables debidos a la interaccién entre los diferentes
monocomponentes de la sefial. Estos términos de interferencia se llaman términos de cruce.
Estos términos de cruce podrian llegar a ser problemdticos ya que ocultan aquellos términos
que representan el espectro verdadero de la sefial, conocidos como auto-términos. La cantidad
y la forma de la interferencia se relaciona directamente con el kernel de la distribucién. Un
kernel deseable para una distribucién es aquel que minimiza los efectos de la interferencia de
los términos de cruce.

En este sentido, la distribucién de Choi Williams ™), miembro de la clase de Cohen de
distribuciones tiempo frecuencia, con kernel:

1i6?

#@.0)=e (EQ.1.10)
la cual se define como:
e ("#P
YR n ry - T —jan A1
CWD(t, @) j /cr'[ L x( -i-)x [p—Edee mdr (EQ.L.11)

minimiza y distribuye de una forma mds conveniente los términos de cruce que la distribucidn
de Wigner Ville. £l andlisis de esta distribucién se realiza en el Capitulo 5, Distribucion de Choi
Williams. De igual fortma lo hace la distribucidn de Béssel ], también miembro de la clase de
Cohen de distribuciones tiempo frecuencia, con kernel:

#(0.7)= 2faro) (EQ.1.12)
ard

la cual se define como:

BD(z,f)=I 0411[ ,} ’a:‘ {w H __]d,g-wfdf (EQL13)

Ef andlisis de esta distribucidn se r'eahza en el Capitulo 6, Distribucién de Béssel.

El pardmetro a del kernel de la distribucién de Béssel permite que ésta se adapte con
mds versatilidad que la distribucién de Choi Williams, cuyo pardmetro es o, a diferentes
aplicaciones de procesamiento de sefiales no estacionarias.

1.2 Planteamiento del problema
En términos generales, se requiere calcular la distribucidn de energia o espectro de una
sefial no estacionaria.

El contexto fisico del problema es el siguiente. Se requiere estimar el grade de
obstruccién de una arteria o vena del cuerpo humano. Entre otros factores, la obstruccién se
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debe a la acumulacidn de colesterot en la pared de la arteria o vena. Esta obstruccién causa un
flujo sanguineo turbulento. El grado de turbulencia se puede medir indirectamente a través de
un método no invasivo, el cual se describe a continuacién. Primero, se hace incidir una onda
ulrasénica sobre la arteria o vena. Esta onda ultrasénica se refleja debido al movimiento
aleatorio de los diferentes glébulos que componen el tejido sanguineo (backscattering of
ultrasound). Segundo, se sensa esta onda reflejada, la cual es una sefial no estacionaris,
ultrasénica de tipo Déppler. Tercero, se calcula el espectro de esta sefial. Finalmente, con base
en este espectro, se calcula la frecuencia media pseudo instantdnea de la sefial. La forma de la
grdfica de la frecuencia media pseudo instantdnea de la sefial ultrasénica de tipe Déppler con
respecto at tiempo constifuye un indicador del grado de obstruccién de una arteria o vena.
Determinados modelos de grdficas se asocian con patologias especificas debidas a la
obstruccidn de arterias o venas en un mayor o menor grado #4IC,

Como ya se indicé, la clase de Cohen de distribuciones tiempo frecuencia es una
herramienta mds poderosa para calcular el espectro que la trasformada corta de Fourier. Sin
embargo, la complejidad del cdlculo de una distribucién de la clase de Cohen es mucho mayor
que aquella de la trasformada corta de Fourier. Por otro lado, el procesamienta de las sefiales
biomédicas, como las sefiales ultrasénicas tipo Déppler, se realiza en sistemas digitales bajo las
restricciones de los procesos en tiempo reat.

Entonces, parte del problema consiste en que, para caleular el « spectro de una sefial no
estacionaria a través de una distribucién de la clase de Cohen, se debe realizar una gran
cantidad de operaciones mateméticas en un myy corio periodo de tiempo. De aqui que sea
necesario, primero, disefiar algoritmos numéricos que calculen las distribuciones de la Clase de
Cohen en los cuales se minimice e} nimero de operaciones involucradas; y segundo, implantar
estos algoritmos numéricos de tal forma que se aproveche las capacidades de cdmputo en
paralelo de los sistemas digitales. El primer problema se analiza en los capitulos 4, 5y 6,
Distribuciones de Wigner Ville, Choi Williams y Béssel respectivamente. £l segundo problema
se analiza en el capitulo 7, Implantacion de Algoritmos Paralelos para Estimacién Espectral.

Otra parte de! problema consiste en seleccionar los pardmetros adecuados de los
kerneles de las diferentes distribuciones de la clase de Cohen seglin las caracteristicas
particulares de las sefiales ultrasdnicas de tipo Déppler que se preterda analizar, por ejemplo,
ancho de banda espectral RMS, frecuencia media pseudo instantanea GBI v presencia de
ruido. Este problema se analiza en los capitulos 4, 5y 6, Distribuciones de Wigner Ville, Choi
Williams y Béssel respectivamente

1.3 Hipotesis

Primero, la distribucién tiempo frecuencia de Béssel estima mejor el espectro de una
sefial no estacionaria de tipo Déppler ultrasénica que la distribucién de Choi Williams, fomando
como referencia la precisién en la estimacién de su frecuencia media pseudo instantdnea y
ancho de banda espectral RMS. De igual forma, la distribucidn de Choi Williams hace una me jor
estimacién que la distribucién de Wigrer Ville. Se considera como factores relevantes que
afectan la precisién de los cdlculos, la relacién de potencias de la sefial con respecto a la del
ruide, asf como la longitud de la ventana de muestreo.
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Segundo, es posible calcular las distribuciones de Wigner Ville, de Choi Williams y de
Béssel en una arquitectura de cémputo paralelo basada en 4 procesadores Transputers T805
de 30 MHz bajo las restricciones de la programacién en tiempo real.

La sefial ultrasénica tipo Ddppler utilizada para realizar los diferentes experimentos se
describe en el Anexo A3, Sefal Tipo Déppler.

1.4 Objetivos

El objetivo general de este trabajo es desarroller e implantar algoritmos paralelos para
técnicas de estimacion espectral, en particular, para aquellas técnicas de estimacidn espectral
basadas en distribuciones tiempo frecuencia, concretamente, de Wigner Ville, de Choi Williams
y de Béssel.

Los objetivos especificos de este trabajo son:

« Disefio de algoritmos secuenciales para el cdlculo de las distribuciones tiempo frecuencia
de Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel, en los cuales se efectien un menor nimero
de operaciones que las que se efectuarian al calcular estas distribuciones a través de su
definicidn. '

» Implantacién de los algoritmos secuenciales para el cdlculo de las distribuciones tiempo
frecuencia de Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel, en una herramienta de cdlculo
computacional de alto desempefio como Matlab.

o Evaluacidn prdctica de los efectos que resultan de la variacion en la longitud de ventana de
muestreo de la sefal y en la relacidn entre las potencias de la sefial y del ruido (SNR}),
sobre la medicién de la frecuencia media pseudo instantdnea y del ancho de banda
espectral RMS, utilizando las distribuciones tiempo frecuencia de Wigner Ville, de Choi
Williams y de Béssel, sobre un modelo de sefial Déppler ultrasdnica.

o Evaluacidn prdctica de los efectos que resultan de la variacidn de los pardmetros o y «
de las distribuciones tiempo frecuencia de Choi Williams y de Béssel, respectivamente,
sobre la medicién de la frecuencia media pseudo instantdnea y del ancho de banda
espectral RMS, utilizando un modelo de sefial Ddppler ultrasénica.

+ Disefio de algoritmos paralelos para el cdlculo de las distribuciones tiempo frecuencia de
Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel.

o Implantacién de los algoritmos paralelos para el cdlculo de las distribuciones tiempo
frecuencia de Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel, en lenguaje Occam, para una
arquitectura de equipo de cémputo paralelo basada en procesadores Transputer.

+ Evaluacidn prdctica del desempefio de los algoritmos paralelos para el cdlculo de las
distribuciones tiempo frecuencia de Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel,
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implantados en distintas arquitecturas de equipo de cémputo paralelo {topologias) basada

en procesadores Transputer.

rio de comparacién entre las diferentes distribuciones tiempo

. Establecimiento de un crite
de peso de sus términos de cruce

frecuencia, con base en el factor

1.5 Contribuciones

Las contribuciones fundamentales de este trabajo son las siguientes. Primero, la
obtencién de las expresiones simplificadas para calcular las distribuciones tiempo frecuencia
discretas de Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel. Refiérase a las secciones 4.6, 5.6 y
6.6, Algoritmo eficiente, de los capitulos 4, 5 y 6, Distribuciones de Wigner Ville, de Choi

Williams y de Béssel, respectivamente.

s éptimos o y @ de la distribucién de Choi

Williams y de Béssel respectivamente, propios para fa sefial Déppler ultrasénica en estudio.
Refiérase a las secciones 5.8.8'y 6.8.8, Variacién del parémetro o ¥ Variacién del parametro
a , de los capitulos 5y 6, Distribuciones de Choi Williams y de Béssel, respectivamente.

Segundo, la obtencién de los pardmetro

Tercero, el establecimiento de un criterio -de comparacién entre las diferentes
distribuciones fiempo frecuencia, con base en el factor de peso de sus términos de cruce.
Refi¢rase a la seccidn 8.3, Evaluacién de las distribuciones tiempo frecuencia con base en el
factor de peso de fos términos de cruce, del capitulo 8, Andlisis de resuttados.

Cuarto, la propuesta de una arquitectura general del algoritmo paraleto que caleula las
distribuciones tiempo frecuencio, explotando tanto el paralelismo de datos como el paralelismo
algoritmico. Refiérase al capitulo 7, Implantacién de algoritmos paralelos para estimacion

espectral.

Finalmente, los articulos que se han derivado de este trabajo son:

« F. Garcia, E. Moreno, E.‘Rubio, I. Sénchez. “Disefio de un Algoritmo Paralelo para la
Estimacién Espectral de Sefiales Déppler Ultrasdnicas usando la Distribucién Tiempo
Frecuencia de Bessel”. Memorias SOML XIV Congreso de Instrumentacién, p.p. 518-522.

Tonantzintla, Puebla. Octubre 1999.

Resumen: En este trabajo se presenta und expresién simplif icada y un clgoritme paralelo para el
céleulo de la distribucién tiempo frecuencia de Béssel discreta, asi camo la medicién del tiempa
de ejecucién del algoritmo baje diferentes configuraciones de hardware. Ei algoritmo se
implonta en una arquitectura de cémputo paralela basada en procesadores Transputery la sefial
procesada en una de ¥ipo Déppler ultrasdnica. Adicionalmente se da una breve descripcién de la
familia de Cohen de distribuciones tiempa frecuencia y un breve planteamiento de la

distribucién tiempo frecuencia de Béssel continua

“Towards the simplified computation of

e F. Garcia, J. Solano, E. Rubio un-d E. Moreno.
dings of the 6™ IFAC Workshop

time-frequency distributions for signal analysis”. Procee

+
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on Algorithms and Architectures for Real-Time Control, p.p. 161-166. Mallorca, Espafia.
Mayor de 2000.

Abstract: Conventional methods for signal analysis utilise the Fourier Transform to estimate
the spectral response of a signal. However this current practice suffers from poor frequency
resalution when estimating non-stationary signals. This paper presents some alternative
methods based on time-frequency distributions such as Wigner Ville, Choi Williams, Bessel and
Born Jordan from a Cohen’s class point of view. For each case, a continuous and discrete
distribution is formulated, a criteria for determining the inferaction between the spectral
components of the signal is given and the simplified discretised expression for the calculation
of the distribution is proposed that can produce a reduction of at least half of the
computations realised when using the original time-frequency distribution definition. A general
parallel architecture for the parallel computation of the distribution is also proposed.

« F.Garcia, J. Solano, E.Rubio and E. Moreno *Simplified Computation of Time-Frequency
Distributions for Doppler Ultrasonic Signal Analysis®. II Congreso Iberoamericano de
Aciistica. Madrid, Espafia. Octubre de 2000 (Aceptado).

1.6 Descripcion del contenido

En este capitulo, se enuncia el problema y su contexto que mativa la elaboracidn de
éste trabajo, asi como la hipétesis, los objetives y las contribuciones resultantes de la
elaboracién de este trabajo. Adicionalmente, se da una introduccién a los métadas de
estimacién espectral y se describe el cantenido de cada capitulo.

En el capitule 2, se enuncian las definiciones de sefial analitica, frecuencia, frecuencia
instantdnea y frecuencia media pseudo instantdnea, entre ofros conceptos. Ademds, se
plantean expresiones en variable continua y discreta para su cdleulo.

En el capitulo 3, se plantea la clase de Cchen distribuciones tiempo frecuencia y se
enuncian algunas de las distribuciones que pertenecen a esta clase. Adicionalmente, se propone
un procedimiento general para discretizar las distribuciones continuas, para analizar la
influencia del kernel de las distribuciones en la disminucién de los efectos de interferencia
entre los diferentes componentes de una sefial y para simplificar la expresién de su definicién
de modo que se realicen a lo mds la mitad de las operaciones.

En el capitulo 4, se plantea la distribucién tiempo frecuencia continua de Wigner Ville a
partir de la clase de distribuciones tiempo frecuencia de Cohen. Adicicnalmente, se plantea su
discretizacién y se prapone un algoritmo secuencial simplificado que la calcule. Finalmente, se
presenta una evaluacién prdctica realizada en Matlab del efecto de la longitud de ventana de
muestreo y de la relacidn de potencias de la sefial y del ruido en la estimacidn de la frecuencia
media pseudo instantdnea y del ancho de banda espectral RMS sobre una sefial Déppler

ultrasdnica.

En el capitulo 5, se plantea la distribucién tiempo frecuencia continua de Choi Williams
a partir de la clase de distribuciones tiempo frecuencia de Cohen. Adicionalmente se plantea su
discretizacién y se propone un algoritma secuencial simplificado que la calcule Finalmente, se
presenta una evaluacién prdctica realizada en Matlab del efecto de la longitud de ventana de
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muestreo y de la relacién de potencias de la sefial y del ruido en la estimacidn de la frecuencia
media pseudo instantdnea y del ancho de banda espectral RMS sobre una sefial Déppler
ultrasénica. También, se determina su pardmetro ¢ dptimo para la aplicacién mencionada.

En et capitulo 6, se plantea la distribucién tiempo frecuencia confinua de Béssel a
partir de la clase de distribuciones tiempo frecuencia de Cohen. Adicionaimente se plantea su
discretizacién y se propane un algoritmo secuencial simplificado que la calcule Finalmente, se
presenta una evaluacién prdctica realizada en Matlab del efecto de la longitud de ventana de
muestreo y de la relacién de potencias de la sefial y del ruido en la estimacién de la frecuencia
media pseudo instantdnea y del ancho de banda espectral RMS sobre una sefial Déppler
ultrasénica. También, se determina su pardmetro @ dptimo para la aplicacién mencionada.

En el capitulo 7, se propone el disefio y la implantacién en Occam de los algoritmos

_ paralelos para el cdleuto de fas distribuciones tiempo frecuencia de Wigner Ville, de Choi
Williams y de Béssel. Se presenta una evaluacién del desempefio de los programas paralelos
propuestos, implantados en diferentes arquitecturas de equipo de cémputo paralelo basada en
procesadores Transputer, en las cuales se explota el paralelismo de datos y el paralelismo

algoritmico.

En el capituto 8, se discuten los resultades obtenidos en los capitulos anteriores. Estos
resultados se analizan para cada distribucién y, tombién, se comparan entre ellos. Ademads, se
presenta un criterio de comparacion enire las diferentes distribuciones tiempo frecuencia con

base en sus términos de cruce.

En el capitulo 9, después de plantear brevemente una introduccidn, se enuncia la
hipétesis y el método que se utilizé para verificarla. A continuacién, se presentan las
conclusiones obtenidas de este trabajo. Finalmente, se sugieren trabajos de investigacidn

futuros por realizar.

En el Anexo 1, se listan los cédigos de los programas secuenciales en lenguaje
propietario de Matlab de cada una de las distribuciones tiempo frecuencia de Wigner Ville, de

Choi Williams y de Béssel.

En el Anexo 2, se listan los cédigos de los programas paralelos en lenguaje Occam de
cada una de las distribuciones tiempo frecuencia de Wigner Vill=, de Choi Williamsy de Béssel,
asi camo sus diagramas de fiempo o de intercambio de mensajes.

En el Anexo 3, se describe ia construccién de la sefial tipo Déppler ultrasdnica que se
utiliza en la evaluacién de los diferentes algoritmos de estimacién espectral.

En el Anexo 4, se plantean expresiones Gtiles para los experimentos numéricos en
Matlab, como san la que calcula el ancho de banda espectral RMS, la relacién de pofencia entre
la sefial y el ruido (SNR) y los errores en las diferentes estimaciones.

. b
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En el Anexo 5, se detallan secuencias relevantes de los desarrollos matemdticos que se
efectdan en los capitulos correspondientes a las distribuciones de Wigner Ville, de Choi

Williams y de Béssel.

1.6.1 Nomenclatura
La nomenclatura que se utilizé en este trabajo es la siguiente:

(n] Referencia bibliografica nimero n.
Refiérase a la Bibliografia.

(A.c.n) Referencia matemdtica nimero n del capitulo nimero c.
Refiérase al Anexo 5.

(EQ.c.n) Ecuacién nimero n del capitulo nimero c.

FIG.c.n Figura nimero n del capitulo nimero c.

TB.cn Tabla nimero n del capitulo nimero c.

1.7 Justificacion

Esta fesis se llevé a cabo como parte de las actividades de investigacién y desarrolio en
el drea de Arquitecturas y Algoritmos de Alto Desempefio para el Procesamiento de Sefiales e
Imdgenes, que se realiza en el Departamento de Ingenieria de Sistemas Computacionales y
Automatizacion del Instituto de Investigaciones en Matemdticas Aplicadas y en Sistemas de la
UNAM, bajo la supervisién del Or. F. Garcia, Dr. J. Solano y Dr. E. Moreno.
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2 GENERALIDADES

2.1 Introduccion
n este capitulo se definen los conceptas de sefial analitica, frecuencia instantdnea
E y frecuencia media pseudo instantdnea y se plantean métodos para su céleulo,
tanto para el caso continuo como para el discreto. Adicionalmente se definen
otros conceptos asociades come son los de sefial determinista, aleatoria, estacionaria, y no
estacionaria, asi como el de frecuencia. También se presentan ejemplos de los distintos tipos
de sefiales. La bibliografia bdsica de este capitulo consiste en [6] [7] y [25]); estudios con
sefiales tipo Déppler ultrasénicas se encuentran en [10], [11]y [12].

Las expresiones importantes de este capitulo son:
» Sefal analitica.

2X(f) f>0
X,N)={x() r=0

x,(t)= F[x,(7)] donde O Ty x(p)=Flx)]
¢« Frecuencia instantdnea
A= @ [p()] donde 4()= jasels, (]

+ Frecuencia media pseudo instantdnea.

Tf-PIPD(!, S TFD(.f) TED, )20
PIMF()=2 _ — donde p]PD(t,f)={ ) ) 1ED{s f) <0 donde, a su vez,

[PIPD(t, £)df

7FD(t, f) es la distribucién tiempo frecuencia de x{r) .

2.2 Sefial determinista y sefial aleatoria

En este apartado se definird el concepto de sefial, sefial determinista y sefial
aleatorial™®'®] Una sefial se define como una cantidad fisica que varfa con el tiempo, el espacio
o cualquier otra variable o variables independientes.

El procesamiento de sefiales requiere que la sefial sea descrita matemdticamente.
Entonces, cualquier sefial que pueda ser definida por una forma matemdtica explicita o un
conjunto de datos explicito, se denomina sefial determinista.

Sin embargoe, no todas las sefiales se pueden definir de manera prdctica con suficiente
precision a través de una forma matemdtica explicite. En este caso, se asume que [a evolucién
de la sefial con respecto al tiempo, espacio o cualquier otra variable o variables independientes,
es impredecible y, consecuentemente, se denomina sefial aleatoria. El marco tedrico para
analizar las sefales aleatorias lo constituye la teoria de la probabilidad y los procesos
estocdsticos!™. De este mode, las sefales aleatorias se describen mediante técnicas

estadisticas.

11
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2.3 Sefal estacionaria

En este apartado se definird sefial estacionaria y se presentard algunos ejemplos
Una sefial estacionaria es aquella cuyas caracteristicas espectrales son constantes con el
transcurrir de! tiempo. Las caracteristicas espectrales se relacionan con la descripcion de la
sefial en el dominio de la frecuencia. Una sefial estacionaria es una sefial determinista.

[13]{15]

Un primer ejemplo de sefial estacionaria es una sefial sinusoidal:
x{f)= A, cos(2nfyt +6,) (EQ.2.1)
donde A, es la amplitud, f, es la frecuencia y Oyes la fase de la sefial: todos estos

pardmetros son constantes con respecto al tiempo,

Un segundo ejemplo de sefial estacionaria es una sefial compuesta por la suma de un
conjunto finito de sefiales sinusoidales:

x(t) = i A4, cos(2nfit+ ) (EQ.2.2)

=]

donde A, es la amplitud, f,es la frecuenciay 8, es la fase de la componente i-ésima de la
sefial; todos estos pardmetros son constantes con respecto al tiempo.

Un tercer ejemplo de sefal estacionaria es una sefial compues.a por la suma de un
conjunte infinito de sefiales sinusoidales:

s0)= Jx( e : (EQ.2.3)

donde X(f) es la Trasformada de Fourier de la sefial x{t) y constituye el espectro de
frecuencias de la sefial x(t); X (f) depende solamente de la frecuencia y por lo tanto es
constante con respecto al tiempo. La Transformada de Fourier de la sefial x(¢) se define como:

X(f)= [xle)ersde EQ.2.4)

-

2.4 Frecuencia

En este apartado se definird el concepto de frecuencia®t3W% En mecdnica, la
frecuencia de un movimiento vibratorio se define como el nimero de oscilaciones por unided de
tiempo, donde el movimiento vibratorio es cualquier movimiento de vaivén y una oscilacidn es un
movimiento completo de vaivén, Esto es, una oscilacién es un movimiento que parte de la
posicién de equilibrio en direccién hacia uno de los extremos, luego hacia el ofro de los
extremos y, finalmente, hacia la posicién de equilibrio.

Un tipo especial de movimiento vibratorio es el movimiento armdnico simple, en el cual
la aceleracisn s''(t) es proporciona! del desplazamiento 5(t) y siempre dirigida hacia la posicién
de equilibrio. De esta forma, el movimiento armdnico simple queda descrito por la ecuacién
diferencial:

$'(1)= -wis(t) (EQ.2.5)

12



Capitulo 2, Generalidades

cuya solucién general es:
s{t)=c,e’™ +c,e”™ (EQ.2.6)

o bien, una salucidn particular:
s(t)= 4, cos(wt +86,) (EQ.2.7)
donde @, es la frecuencia del movimiento arménico simple. Nétese la similitud de esta ditima

ecuacién con (EQ.2.1).

Muchos problemas involucran ondas que se propagan en materiales, en los cuales el
movimiento de una particula en un punto fijo puede describirse con un movimiento arménico
simple. Para estos casos, la frecuencia de una onda en movimiento se define como el nimero de
ondas que pasan a través de un punte fijo por unidad de tiempo.

2.5 Sefial no estacionaria

En este apartado se definird sefial no estacionaria, se presentard algunos ejemplos y se
interpretaré fisicamente el concepto de frecuencia instantdnea®®!  Una sefial no
estacionaria es aquella cuyas caracteristicas espectrales varian con el tiempo. Una sefal no
estacionaria puede ser una sefial determinista o una sefial aleatoria.

Un ejemplo de sefial no estacionaria determinista es la sefial Chirp, la cual se puede
describir burdamente como una onda sinusoidal cuya frecuencia se incrementa
proporcionalmente con el transcurrir del tiempo. En la figura FIG.2.1 se muestra una grdfica de
esta sefial. La expresién que la describe es:

x(t)= A4, cos(2a{m,t + b X +8,) (EQ.2.8)
Sefial Chimp
1 T T T T
os} )
0 i
5) P ]
o 5 10 15 20 25 35
. Frecuencia Instantanes
15 . + T r r r
s ]
o5}
0 : ; ; . . \
0 5 10 18 20 25 30 35

Figura FIG.2.1: Sefial Chirp y su frecuencia instantdnea.

Para este tipo de sefiales, la frecuencia instantdnea es una caracteristica espectral
importante. La frecuencia instantdnea es un pardmetro que varia con el tiempo, el cual
conceptualmente se puede interpretar como la frecuencia de una sefial sinuscidal que

localmente se ajusta con la sefial bajo andlisis.

13
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Continuando con el ejemplo de la Sefial Chirp (EQ.2.8), su frecuencia insfantdnea para
el instantes, es (myt, +5,). En la figura FI6.2.1 se muestra una grdfica de la frecuencia

instantdnea de esta senal.

Fisicamente, la frecuencia instantdnea tiene significado solamente para las funciones
monocomponentes (aquellas compuesta por una sola sefal. sinusoidal), donde existe solamente
una frecuencia o un estrecho rango de frecuencias que varian con respecto al tiempo. Para
seffales multicomponentes (aquellas compuestas por varias sefiales sinusoidales), la nocién de
frecuencia instantdnea Unica pierde significado.

Ademds, puesto que la frecuencia se define como el nimero de ciclos o vibraciones que
se presentan por unidad de tiempo en un cuerpo en movimiento periédico, existe una aparente
paradoja en la asociacién de las palabras frecuencia e instantdneo. Por esta razén, la definicién
de la frecuencia instantdnea causa controversias.

2.6 Sehal analitica
En este apartado se definird sefial analitica®i) 1g cyal es de utilidad para caleufar la
frecuencia instantdnea. :

Sea la sefial x(¢). Entonces, la sefial analitica x, (t) de la sefial x(t) se define como:
%,(O)= *0)+ jH <) = ale)e? | (€Q29)
donde H [ ] representa el operador transformada de Hilbert. A su vez, la transformada de
Hilbert se define como:
w22 (EQ.2.10)
Hx(t)] p.v._i = dt .

donde p.v. denota el valor principal de Couchy de la integral.

Un procedimiento alternative y prdctico para calcular la sefial analitica x, (r) es:
1. Caleular X (f ) , la transformada de Fourier de la sefial x(t).
2. Caleular X, (f), la transformada de Fourier de la sefial analitica x, (t) a través de
la siguiente expresién:

2x(f) f>0
x,(f)=1 x(f) s=0

A (EQ2.11)

3. Caleular x, (t) . la sefial analitica, la transformada inversa de Fourier de X, (f )

Es importante hacer notar que, a lo largo de este trabajo, los cdleulos de las diferentes
distribuciones tiempo frecuencia se hardn con la sefial analitica™ x, (¢) y no con la sefial x{t).

14
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2.7 Frecuencia instantdnea

En este apartado se definird la frecuencia instanténea, la frecuencia media pseudo
instantdnea y la distribucién de potencia pseudo instantdnea™!™, Sea la sefial analitica x,{t),

descrita en (EQ.2.9), en su forma polar:

X, ([): a(tk-"(') (EQZIZ)
Entonces, la frecuencia instantdnea f, (t) se define como:

14 EQ.2.13
70= L 2146 (EQ213)

Si se habla de una frecuencia instantdnea, intuitivamente ésta deberia estar asociada a
un valor medio ponderado de un espectro de frecuencias instantdneo. En particular, Ville
formulé una distribucién tiempo frecuencia cominmente denominada como distribucién tiempo
frecuencia de Wigner Ville!, la cual se define como:

WD, f)= _’I{t . g}c-(, . gje-wrdr (EQ2.14)

y demostré que el valor medio ponderado de WVD(t, f) con respecto a la frecuencia calculaba
la frecuencia instantdnea, esto es:

0

[£ewvD(, £l
f)==g ——
Jwvol, £

(EQ.2.15)

Generalizando!'®! la ecuacién (EQ.2.15) se obtiene:

0

[7o1ED(, f)af
)=t —
[TFD(e, £)df

(EQ.2.16)

donde TFD(t, f ) es alguna de las distribuciones tiempo frecuencia de la familia de Cohen (en
este trabajo solamente se tratan las distribuciones de Wigner Ville, de Choi Williams y de
Béssel), y donde los limites inferiores de integracién valen cero porque las sefiales analiticas no
poseen componentes con frecuencias negativas; de otro modo, los limites inferiores de
integracidn valdrien — o,

2.8 Frecuencia media pseudo instantdnea

En este apartado se definird la frecuencia media pseudo instantdnea y la distribucién
de potencia pseudo instantdnea™. Un valor aproximade de la frecuencia instantdnea es la
frecuencia media pseudo instantdnea, la cual se puede calcula e partir de alguna de las
distribuciones tiempo frecuencia de la familia de Cohen? Para calcular la frecuencia media
pseudo instantdnea, primero se debe calcula la distribucién de potencia pseudo instantdnea.

! Ver capitulo de Distribucidn de Wigner Ville,
2 Ver capitulo de Distribuciones Tiempo Frecuencia.
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Entonces, la distribucién de potencia pseudo instantdnea PIPDIt, f ) se define como:

TFD(t, f) TFDIL £)20 2
PIPDAt, f)={ o TFD, £)<0 (EQ.2.17)

donde TFD(:, f ) es alguna de las distribuciones tiempo frecuencia de la familia de Cohen (en

este trabajo solamente se traten las distribuciones de Wigner Ville, de Choi Williams y de
Béssel). En los capitulos dedicados a cada una de las distribuciones tiempo frecuencia
mencionadas se justifica detalladamente la eliminacién de sus valores negativos. Brevemente,
lo anterior se debe a que la energia de cada componente de la sefial analitica debe ser positiva;
en consecuencia, se puede eliminar los términos negativos de la distribucién tiempo

frecuencia®.
Ahora bien, la frecuencia media pseudo instantdnea PIMF (t) se define como:

Tr o prp0le P
PIMF()= 2= (EQ.2.18)
[PiPDA, £)df

donde los limites inferiores de integracién valen cero parque las sefiales analiticas no poseen
componentes con frecuencias negativas; de otro modo, los limites inferiores de infegracidn

valdrian — 0.

2.9 Expresiones discretizadas
En este apartado se planteardn las expresiones discretizadas pora el cdlculo de la
frecuencia instantdnea, de la frecuencia media pseudo instantdneal®  entre otras

expresiones.

Sea la distribucién tiempo frecuencia discreta DTFD(n,k), donde n es el tiempo
discreto y k es la frecuencia discreta, ambas variables normalizadas®,

Entonces la frecuencia instantdnea discreta es:

- é f. » DTFD(n.k) (EQ2.19)
S DTFD(n, k)
k=0

donde f, es la frecuencia discreta correspondiente al punto k (sin normalizar). La distribucién

pseudo instantdnea de potencia discreta PIPD(n,k) es:
_{DTED{n, k) DTFD{n, k)20 (EQ.2.20)
PIPD(n,k)— { 0 DTFD(n, k)< 0

La frecuencia media pseudo instantdnea PIMF (n, k) es:

? Ver apartado de Andlisis de la distribucién en capitulos de Distribucidn de Wigner Ville, Distribucién de Choi
Williams y Distribucidn de Béssel.
* Ver apartedo de Caso discrefo con ventana en capitulos de
Williams y Distribucidn de Béssel.

Distribucidn de Wigner Ville, Distribucién de Choi
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PIMF(n) = tz‘)f: - el ) (EQ.2.21)
Y. PIPD{n, k)

k=

donde £, es la frecuencia discreta correspondiente al punto k (sin normalizar).

Para el caso discreto, la transformada de Fourier X, (k) de la sefial analitica X, (ﬂ) se

calcula a través de la siguiente expresion”:
L

2X (k) k=l,...,2--—1
X, (k)=1 x(k} k=0 (EQ.2.22)
0 k=121, JL-1

donde n es el tiempo discreto y k es la frecuencia discreta, ambas variables
normalizadas.

5 Para sefiales discretas de longitud impar,
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3 DISTRIBUCIONES TIEMPO FRECUENCIA

3.1 Introduccion

n este capitulo se plantea la clase de Cohen de distribuciones de tiempo
frecuencia. Ademds se muestra una tabla con distintas distribuciones tiempo

frecuencia. La bibliografia bdsica de este capitulo consiste en [1]y [2]; estudios
comparativos de distintas distribuciones se encuentran en [4], [19] y [20]. Otras definiciones
de distribuciones tiempo frecuencia se encuentran en [4] y en [5), la clase RID (Reduced
Interference Distributions)y la distribucién AF-GDTTFD (Alias-Free Generalized Discrete-

Time Time-Frequency Distributions), respectivamente.
Las expresiones importantes de este capitulo son:

e Distribucién tiempo frecuencia.
_ 1 T r * T 24
TFD{t, f.4) = o; Ljow(: - p,r)x[p + ij (p - E}dpe dr

« Distribucién tiempo frecuencia con una funcién ventana.

TFD, (1, )= 2-1; Tj ]‘y/(l -u, r)x( u+ g]x'(p - %)de(%JW‘(_ %)e'rwrdr

-Ty —o

« Distribucién discreta tiempo frecuencia.

DTFD(n, k)= E wiew (- 1')9—-12"?‘{r i wl-p2ex(u+n+ (g +n-7)

1
T ra-N4 ==
«  Transformacién de la distribucién discreta tiempo frecuencia.

DCWD(0,k)=4 Rc[g wWw: (- r)e_L:, iMw(- 2o+ o) (- r)] —20x(0)’

3.2 Caso continuo
La clase de Cohen de distribuciones tiempo frecuencia se puede plantear de la

siguiente forma (2yto),

Primero, sea el Kernel de la Distribucién Tiempo Frecuencia ¢(9,z‘). En la Tabla
(TB.3.1) se enuncian los kerneles de distintas distribuciones tiempo frecuencia.

Segundo, sea el Kernel del Dominio de la Autocorrelacién, el cual se define como la
transformada de Fourier del kernel de la distribucion tiempo frecuencia’:

v.7)= 96,7 EQ3Y)

—

Tercero, sea la Funcién de Autocorrelacién Instantdnea de la sefial x(t), la cual se

define como:
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R.G,7)= t+—;—)x'[ '{:) (€Q3.2)

Cuarto, sea la Funcién de Autocorrelacién Generalizada Indexada al Tiempo, ja cual se
define como:

R (1.7)= ;—JW(! - )R (7Y

Si se sustituye (EQ.3.2) en (EQ.3‘.3) se obtiene:
R(t,7)= 2%: iw(t - /u,r)x(ﬂ + %}‘(# - %)d,u (EQ.3.4)

Quinto, la Clase de Cohen de las Distribuciones Tiempo Frecuencia con kernel ¢(6,7)
se define como la transformada de Fourier de la funcidn de autocorrelacién generalizada
indexada al tiempo:

TFD(t, 0, 4)= TR; (t,r)e " dr
Entonces, si se sustituye (EQ.3.4) en (EQ.3.5) se obtiene:
L Nl o e (EQ.3.6)
TFD(t,,8) o uw(t y,r)\{;ﬁ- 2}! (y z)dpe dr

o bien, en funcién de la frecuencia:

(EQ.3.3)

(EQ.3.5)

TFD{, f,8)= z’l_xﬁ‘”(’ - _u,rlx[y + g)x [,u - % jue™ 1% de (EQ.3.7)

Finalmente, si se sustituye (EQ.3.1) en (EQ.3.6) se obtiene:

TFD(t, .4) = r;;m;é(e, r)e‘”’("“’dé’x[ u+ —E)x[y - %)dye""df (EQ3.8)
Entonces, si se reagrupa (EQ.3.8) se obtiene:

TFD{t, @,4) = 5‘; mé(&r}\{p + %}‘(,u - —;-)e"a*"“"""d&:ipdt (EQ.3.9)

En conclusién, fodas 2] las representaciones tiempo frecuencia se pueden obtener de
(EQ.3.9) en donde el kernet ¢(9,1') determina la distribucién y sus propiedades.

3.3 Caso continuo con ventana
Se desarrollaré la clase de Cohen de distribuciones tiempo frecuencia cuando se
introduce una funcién ventana w(f) que multiplica a la funcién cutocorrelacién indexada al

tiempo generalizada R, 7)™

Si se introduce una funcidn ventana () que cumpla con la propiedad de

w()=0 ||>T.,/2 en (EQ.3.7), entonces se obtiene:
1™ Ty T Y o T s £0.3.10
TFDW(t,f)z—z; ?{ _lw(t-—p,r)r[y+§]x [y—i]d,uW(i)W [— 5]8 2 dr (EQ )
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3.4 Caso discreto con ventana
Se desarrollard la clase de Cohen de distribuciones tiempo frecuencia discretas a
partir de las distribuciones continuas®®, Esto es, se discretizard (FQ.3.10).

Primero, si en (EQ.3.10) se realizan los cambios de variables =72 y u'=pu-t,

entonces se obfiene

TFD, (1, f) _f _[w w20 et e o Y (et =7 W wle o Y bedar (EQ.3.11)

—T 2 o

Segundo, si en (EQ.3.11) se discrefiza la variable frecuencia f=kaf, donde
L ___t 19 giendo L el nimero de muestras por ventana, y se discretiza la varicble

4= E TaN-1 2N
tiempo r=nAT , y'= pAT Y t'=7AT ,donde n, py t son indices discretos, entonces se obtiene:
DTFD(nAT, kAf) = 2.3 Z Z wl~ uAT 20AT Jx(uAT + nAT + 7AT) (EQ.3.12)

27 TR
Jjank AT

o x" (UAT +nAT — ATW(ATW ' (-1AT)e ¥ ATAT
Tercero, si en (EQ.3.12) se normaliza el incremento en tiempo AT=1Y el incremento en
frecuencia Af =1, entonces se obtiene:

DTFD(n,k)= Z Zw(—p 2e)c{p+n+1ix (g+n-twley’ (—-r)e ” (EQ.3.13)

r=-N+1 y=-M

Finalmente, Ia distribucidn Tiempo frecuencia generalizada discreta es:

DTFD(n,k)— Z wew (-1 v Zw(—er)xCu+n+r)x (u+n-7) (EQ.3.14)

T e=IN+l =M

en donde si =0 entonces Z'f’(' w20 )+ nt o)+ n—7) = x(n)x" (n)-

arre-M

3.5 Andlisis de la distribucion
Se analizard la influencia del kernel de la clase de Cohen de distribuciones tiempo

frecuencia en la disminucién de los efectos de interferencia entre los diferentes componentes

de una sefiall!110S)

Sea la sefial multicomponente x() la cual se puede representar como la suma de sus

componentes unitarios:

s()=3 A,e700) (EQ.3.15)
Si se sus'rifuye (EQ.3.15) en (EQ.3.6) se obtiene:
TFD(t,0) = I Iw /.l,t)i Anej[”'(‘“i]*g"]i Ame-j(w'(”'i)*"]dpe-fmdr (EQ.3.16)
-m—w m=1
Reagrupando Termmos en (EQ.3.16) se. obhene
TFD(t w)._ ’: ZZAnAneJ{a -2.) I N] IW t— u, rkl(ﬂ’ Fﬂ')”dpe"mdr (EQ.3.17)
Si se aplica la propiedad asociativa de la suma en (EQ.3.17), entonces se obtiene:
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TFD{t, @) = TFD s (t, @)+ TFD o, (1,) (EQ.3.18)
donde, para el caso en el cual los indices de las sumatorias en (EQ.3.17) son iguales, es decir,
n=m, se tiene que:

N 400 “p
TFD 0 (t,@) = 51;24? fer fyle - rheue™™ dz
L] - -
y para el caso en el cual los indices de las sumatorias en (EQ.3.17) son diferentes n=m, se
tiene que:
N M o Gty |
TFDcm(:,a))- 2_]'22‘4»’{:#(’.4.) Ie"[ 2 }- Iw(t_y’fkj(-.-.hdw—jﬂdr

A=l m=]
men

(EQ.3.19)

(EQ.3.20)

Primero se analizard (EQ.3.19), la cual se constituye de los auto-términos de la
distribucién tiempo frecuencia, esto es, de la distribucién de cada componente de la sefial.
Luego se analizard (EQ.3.20), la cual se constituye de los términos de cruce de la distribucién
tiempo frecuencia, esto es, de la distribucién de la interaccién de cada par de componentes

diferentes.

Referente a (FQ.3.19) o auto-términos. La integral con respecto a j es:

Tole - M =27 (EQ3.21)
Sustifuy:ndo (EQ.3.21) en (EQ.3.19) se obtiene:
TFD, (1, 0)= i'Af Te" mrg i dr (EQ.3.22)
Si se integra (EQ,3.2-;) s: obtiene:
(EQ.3.23)

N
TFD, (o) =273 A28(e - o,)
A=l

Referente a (EQ.3.20) o términos de cruce. Para integrar con respecto a p se aplica la
ecuacién de Pdrseval. Esto es:

Tl o= b= flome gl 2o+ 0, ~ 00D €Q3.24)
Integrando (EQ.3.24) se obhiene:

o 4(0s, )5l + (0, - 0 Y = 2781 (0, ~ @) 2l (€Q3.25)
Si se sustituye (EQ.3.25) en (EQ.3.20) se obtiene:

TFD e (1, )= %iiA.A.e"”"Te’[ﬂ;_' "23h(~ (@, - @,y ) e de €Q3.26)
Reagrupando términas en (EQ.3.26) se obtiene:

15 e & E st oo, o e €Q3ED
Si se integra (EQ.3.27) se obtiene:

TFDMW(LGJ) = ii A,A,,,e’“"‘ N8, 0 )W(w' [mn +2w,,, ),—(@" - n)} (EQ328)

my

Puesto que la distribucién ‘es real, entonces:
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TFD,. [t,w)= 224 4, cos((a, —a;,,,)t+9,—9,,)w(-(w,,-wm),a)-(”_"r_fz_ﬂnn (EQ.3.29)
Finalmente:
TFD(t,0) = 2#2:, 45(w-0,) (EQ.3.30)

+3°3 4,4, cosl(w, -, ¥ +6, - e)u{ ( ],-(w,-@.)J

el =l
man

El factor de peso en (EQ.3.29) es:
FPp(@)= W( [co_-;a) ] o, - )] (EQ.3.31)

3.6 Algoritmo eficiente
El algoritmo eficiente calcula (EQ.3.14) valuada en n = 0PI por consiguiente:

D1Ep.R)=2 5 e 3 Lyleuaekleselu-o) €Q332)

r=Na] a=-M 2

Si se separa (EQ.3.32) en dos sumatorias, una para los indices positivos y otra para los

indices negativos de 1, se obtiene:
flnkr

DCwp(0,k) =2 i w(eW' (- ¥ Z —U/( p2eplu+olx (u—7) (EQ.3.33)

r==N+l -M2
RS W (o 5 5. vl maeklur o) u=e)

Si a (EQ.3.33) se suma y se resta el término 2w {0 (0)x(0)x"(0) correspondiente al indice 1=0,

se obtiene:
;Z:d:r

DCWD{0,k) =2 ZO: W (-z)e ¥ i : wl-p 20+ )" (u - 1)

:‘-NH 2 ‘:-M lz’r (EQ.3.34)
+2§W (W (-0 2 5.t p2epe{p+ o (=)

— 2 (0" (0)x(0)x"(0)
Si en la primera sumatoria de (EQ.3.34) se cambia el indice  por -1, se obtiene:

DOWDI0K) =25 (- e f)ﬁ " i ! e 2ol e )
+ ZZW(r W r)e N Z 2—4;/(— w20+ t)x (- 1)

p==M

(EQ.3.35)

—2x(0)x"(0)
Si en el primera sumatoria de (EQ.3.35) se aplica el conjugado complejo del conjugado
complejo, se obtiene:
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DewD(o K [zﬁw(-r)w % $, Lt uraolun ol (m)]

+z;w(rm-f)e ¥ #'_L‘fu-ﬂw(-y,ze)xom)xu-r)

- 2x(0)x"(0)
Si en la primera sumatoria de (EQ.3. 36) se calcula uno de los conjugados complejos, se obtiene:

DCWD(0,K) -[zzw(—r)w(r)e 7S Lvleuay oz~r)x(y+r)]
+22W (oW (o) & Z —-w(—ﬂ.2f)xtu+f)x (u-1)

~2x(0)x"(0)
Entonces, puesto que y(-u,27) s par, r-eagr'upando términos se tiene' -

pCwD(0,k} =2 R;[Zg Wi W' (- r)e-ﬂ” Z = w(— w20 )epe+ o (- r)] (EQ.3.38)

Hu~M

- 2x(0)x" (0)

(EQ.3.36)

(EQ.3.37)

Finalmente se tiene que:
X ke
DCWD(0,k} = 4Re[§ WiW ' (-r)e ¥ i 5'?«(- .20 g+ ) (e - r)]- 2Ax0)’
el PEET | .

donde es indispensable revisar los limites de la sumatoria respecto a p para eliminar las
multiplicaciones triviales.

(EQ.3.39}

3.7 Tabla de distribuciones
A continuacién se presenta una tabla con diferentes distribuciones tiempo frecuencia
de la familia de Cohen y sus kerneles, :
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Nombre Kernel ¢(6,7) Distribucién TFD(t, )
Wigner Ville 1 -21; Ie""’x'(t - %r)x(t + %T)df
Margenau Hill {l } 1 - .
*8 . Ha
co 5 T Re oy x(1)e X (@)
Kirkwood & : -ty
—— x(tye "X (o
Rihaczek ¢ -2r ) @)
Born Jordan 1 S B i 1
% S
5"“[2 TJ 5a Ir‘ e H;[wx (u- 5 hx{u + ) r)dudr
—;9‘:
Born Jordan sen(aér) 1ol o F e, 1 1
o - L Lo [ x-S0
parametrica abr 4ma re , _;[rx w 2 Pt 2:) dr
Page s ‘ ?
9 e’ il'*r]# x(t)e ™™ dt
ot|2r 3,
Chei Williams Ria 1 o w1 1
e Pty “" o e * x (u- 2 7)x(u + 5 r)dudr
2
Espectrograma ,[h‘(“ _1 e L Ie_ o Yz — 1)
21 2T |
h(u+ - 7)d
® h(u 21') u
Zhao Atlas sen(aér) | e 1 1
7o s - = L
Marks g(r) 20 py Ig(r)e H.Lx {u 5 Dx(u + 5 v)dudr

Tabla TB.3.1: Distintas Distribuciones Tiempo Frecuencia de la Clase de Cohen y sus
Kerneles". -
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Nombre Kernel §(d,7) ' Distribucion TFD(t,w)
Béssel (0 =2~’|(a’0! 2R t-uY, (t-u 2 W AT A T
s R o R GG St
Sinc rec{&) o seaf )
a e

Tabla TB.3.1 (continuacién): Distintas Distribuciones Tiempo Frecuencia de la Clase
de Coheny sus Kerneles,

En [1].{2] el Kerne! del Dominio de la Autocorrelacidn se define como:

wlt,7)= L1 T¢(9,r)e 1246
2T 5

mientras gue en [10] comeo!

wlt,r)= j #o,7)e1*de

Eneste fmbq}o se adopta la titima definicién. Los resultados que se obtienen al utilizar la prnmern definicidn
en lugar de la segunda difieren por un factor de }/

i En esta tabla se considera que el Kernel del Dominio de la Autocorrelacién se define como:

_ 1o
wl,7)= E_{&*(e:fk de
excepto para la distribucién de Béssel, en donde se define como:
wite)= [4(0.7)e a8
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4 DISTRIBUCION DE WIGNER VILLE

4.1 Introduccion
n este capitulo se plantea la distribucién de Wigner Ville a partir de la clase de
Edis?ribuciones de tiempo frecuencia de Cohen. Posteriormente se desarrolla esta
distribucién para e! caso discreto. Finalmente se transforma la distribucién discreta
obtenida en una expresién mds adecuada para implantar un algoritmo eficiente que la calcule.
Ademds, se desarrollan experimentos numéricos en Matlab que muestran el comportamiento de
la distribucién discreta en funcién de la longitud de ventana de muestreo y en funcién de la
relacién sefial a ruido de la sefial muestreada, asi como una aplicacién a sefiales Déppler
ultrasénicas. La bibliografia bdsica de este capitulo consiste en [8], [9] vy [27): estudios con
sefiales tipo Déppler ultrasénicas se encuentran en [10], [11] y [12] estudios comparativos
entre diferentes distribuciones se encuentran en [4]y [20]; un estudio sobre suavizado dptime
de los términos de cruce de la distribucién se encuentra en [23). Es importante mencionar que
la distribucién de Wigner se puede considerar como una generalizacién del teorema de
autocorrelacién de Wiener-Khintchine para funciones de autocorrelacién simétricas y
dependientes del tiempot®1¢?],

Las expresiones principales de este capitulo son:

» Distribucién de Wigner Ville.

vwD(t, f)= EA{I + %]x'[t - —g)e"z"f'dr

« Distribucién de Wigner Ville con una funcidn ventana.

Vw1, 1) = ; .{, +g)x-[f _ g)w(gjw-(_ —i)d

+ Distribucién discreta de Wigner Ville.
2nkr

DDA =2 Sislo s e oW (e

ra-N+l

e Transformacién de la distribucidn discreta de Wigner Ville.

D¥wD(0,k)=4Re aJ[E ey (e (o (- r)eL:': ] ~2x(o)’

r=0

4.2 caso continuo
Se planteard la distribucién tiempo frecuencia de Wigner Ville!®®! a partir de la clase
de distribuciones de tiempo frecuencia de Cohen!'],

Primero, el kernel de la distribucién de Wigner Ville est'ol!!Ik:

$(0,7)=1 (EQ4.1)
En la figura FI6.4.1 se muestra la grdfica de (EQ.4.1) en el dominio g, 1.
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Kemel e ta Distribucidn da Wigns: \Vile

Tou ) Thela

Figura FI6.4.1: Kernel (EQ.4.1) de la distribucidn tiempo
frecuencia de Wigner Ville.

Segundo, el kernel del dominio de la autocorrelacién (EQ.3.1) es:

W(t; T) = Te—fﬂdg (EQ.4.2)
Entonces, si se‘ integra (EQ.4.2) se obtiene (adt),
(EQ4.3)

wlt,7)=276(1)
En la figura FI6.4.2 se muestra la grdfica de (EQ.4.3) en el dominio , 7. Tercero, la funcidn

de autocorrelacidn instantdnea (EQ.3.2) es:

R,(t,r]zx(ﬁ%]x:(t—%) - (EQ.4.4)

Cuarto, la funcién de autocorrelacién indexada al tiempo generalizada (EQ.3.3) es:

()= [2as0 - AR (EQ.45)

R(t,7) " 4[27:6(: ;1)){;”— 2]x [;1 2]d,u
Entonces, si se integra (EQ.4.5) se obtiene**2:

R.(t,7)= x(t + E)x' [: - E) (EQ.4.6)

2 2
Finalmente, la distribucién tiempo frecuencia (EQ.3.5) de Wigner Ville es:
T o, 1) jer _ Q47

VWD(t,a))- _:[x[:+ E)x [z - E)e ot dr (EQ.4.7)
o bien, en funcién de la frecuencia:

ywDlt, f)= Tx{r + %)x‘[: - %}e'”“f’dr (EQ.4.8)
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Kamal det Domin:g de la Aitocomelacidn de la Distnbucidn de Wigner Vills

Figura FI6.4.2: Kernel del dominia de la autocorrelacién
(EQ.4.3) de la distribucién tiempo frecuencia de Wigner
Ville.

4.3 Caso continuo con ventana

Se desarrollard la distribucién tiempo frecuencia de Wigner Ville cuando se introduce
una funcién ventana (s} que multiplica a la funcién de autocorrelacién indexada al tiempo

generalizada g (;,z}*'*”), es decir, a (EQ.4.6).

Si se introduce una funcién ventana w() que cumpla con la propiedad de
W(t)=0 l|>T,/2 en (EQ.4.8), entonces se obtiene:

w0, )= Toir S (1= L (- D (EQ49)

4.4 Caso discreto con ventana

Se desarrollard la distribucién tiempo frecuencia de Wigner Ville discreta a partir de
la distribucién continua®%M?7) Esto es, se discretizard (EQ.4.9).

Primero, si en (EQ.4.9) se realizan los cambios de variables ' =7/2 y u=p-1,
entonces se obtiene:
iz .
VWD, (1, f)=2 Ix(t S a4 el R R P (EQ.4.10)
-T2
Segundo, si en (EQ4.10) se discretiza la variable frecuencia f<kar, donde
ar=t= 1_. L®ykesunindice discreto, siendo L el nimero de muestras por ventana, y
L 2N¥N-1 2N
se discretiza la variable tiempo ¢=nAT,y r'=7AT, donde n y T son indices discretos, entonces
se obtiene:
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Ll

DYWD(nAT, kof ) =2 fx(nAT +AT) (AT -ATW(ATW (AT} AT

T4l

Tercero, si en (EQ.4.11) se normaliza el incremento en tiempo AT =1 y el incr
frecuencia Af =1, enfonces se obtiene:

DVWD(n,k)=2 ”Z.lx(n +o) (a= Wl

rm—N+l

(EQ.4.11)

emento en

e (EQ4.12)

Finalmente, la distribucién tiempo frecuencia de Wigner Ville discreta es:

VD)= 2 Sl W =W Y (EQ413)

ru=Nel

4.5 Andlisis de la distribucion
se analizard la efectividad dei kernel (EQ.4.1) de la distribucién de Wigner Ville
(EQ.4.7) en la disminucién de los efectos de interferencia entre los diferentes compenentes

de una sefial10H],

Sea la sefial multicomponente x{f) la cual se puede representar como la suma de sus

componentes unitarios:

x(,)=i' A el (EQa.14)
Si se sustituye (EQ.4.14) en (EQ.4.7) se obtiene: _
wyD(,0)= TiA,el[.'["%]‘"]iA.e'J["H]*"]e’-"'dr - (EQ4tD)
Reag}'upando 1érm;;.sl en (EQ.4,15;:e obtiene:
wple0)= S 4 g tnanrnced BT o (EQ4.16)
5i se aplica la prop:;:d asociativa de la :uma en (EQ.4.16), entonces se obtiene:
(EQ.4.17)

WVD(t, @) = WVD o (1,0) + WV Dy (1,0}
donde, para el ¢aso en el cual los indices de las sumatorias en (EQ.4.16) son ig

n=m, se tiene que:

uales, es decir,

N 0
WVD, (@)= 4 fe/ e de (EQ.4.18)
nail -

y para el caso en el cual los indices de las sumatorias en (EQ.4.16) son diferentes, es decir,

rn#m, se tiene que:
wvD.,,. (;’a)) = i i‘d A e}((n.—N.Y+B.-9.)Te’(i;&]re—}mdt (EQ'419)

A=l mal
mun

analizard (EQ.4.18), la cual se constituye de los auto-términos de la
de la distribucién de cada compenente. Luego se
de los términos de cruce de la distribucién tiempo
de la interaccién de cada par de componentes

Primero se
distribucidn tiempo frecuencia, esto es,
analizard {EQ.4.19), la cual se constituye
frecuencia, esto es, de la distribucion
diferentes.
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Referente a (EQ.4.18) o auto-términos. Si se infegra se obtiene**>:
N
WVD,,,(t,0)=27) A}5(o-w,) (EQ.4.20)
nol
Referente a (EQ.4.19) o términos de cruce. Si se integra se abtiene®*:
WVD.0) = 275 3 Ay remr o )J(m Sty “’"'] (EQ4.21)
Cruce » n°°m 2
a=l m=l
Puesto que la distribucién es real, entonces:
N N
WVD,,. (o) =213 4,4,cos((w, - @, ) +6, —6,,)6(@ -2 ;m'" ] (€EQ4.22)
nul Ml
Finalmente:
N
wvD(t, @)= 2y 28w~ w,)
; (EQ.4.23)
X & W, +w
+22¥ Y 4,4, cosl(@, - w X+8, -6, )6(@ -t
n=] m=1
El factor de peso en (EQ.4.22), el cual altera 'a magnitud de los auto-términos, es:
FB )= 27:5(&) - -12—0),, ] (EQ.4.24)
En la figura FI5.4.3 se muesira una grdfica de (EQ.4.24) para diversos valores de @, y .
wrer 1 warrd w3 el
-] -]
B 6
2 2
1 13 ﬂ
1] 5 10 15 ] ['] 5 ki) 15 pi]
w15 e vl 7 wma]
-] v 8
[:] [:]
] 2
sﬂ 5 1 15 2 cﬁ 5 10 15 p.

Figura FIG.4.3: Factor de peso (EQ4.24) de la
distribucién tiempo frecuencia de Wigner Ville para
diversos valoresde w, ¥ @,

4.6 Algoritmo eficiente
El algoritmo eficiente calcula (EQ.4.13) veluada en n=0 I por consiguiente:
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DVWD{(0,k)=2 Nz-lx(r)x'(- (e (- r)e_E’# | (EQ.4.25)

ru—N+l

Si se separa (EQ.4.25) en dos sumatorias, una para los indices positivos y otra para los
indices negativos de T, se obtiene:

DVID0E)= 2 S alel (W W (o T (EQ.4.26)

f--NQ—l
12me

+2Zx(r)x (~eW(eW' (-2} ¥

ral

Si a (EQ.4.26) se suma y se resta el érmino 2w (oW (0)x(0)x" (o) correspondiente al indice =0,

se tiene que:
ke

pvwp{o, k)= 2 Z {r)’( rWr)‘V( e
R (EQ.4.27)

Zdr

+2Zx(r)x (oW (-re ¥

r=Q

- 2w (o (0):(0)x"(0)

Si en la primera sumatoria de (EQ.4.27) se cambia el indice t por -1, y considerando que

w(0)=1, se obtiene:
priid

pDywD(0,k)= ZZx(—r)x (W (c)e ¥ :
e (EQ.4.28)

Jinke

+2Zx(r)x eWlEW (e ¥
—2x(0)x ©)

Si en la primera sumatoria de (EQ4. 28) se aplica el compleJo conjugado del complejo
conjugado, se obtiene:

DVW 0,k)= - - ’
dot)= SR W T ] a4
A W e
- 2x(0)"(0)
Si en la primera sumatoria de (EQ4. 29) se calcula uno de los complejos conjugados, se obtiene:
pywD(0,k)= 2 - '
D (gx (~onle W (e (e)e ,,) (£Q.4.30)
+22 el e (-2 ¥
~2x(0)(0)
Entonces, reagrupando términos se tiene!**:
DVWD{0,k) 2Rca![2z ) (o (ew (- r)e } 2x(0)x"(0) (EQ.4.31)

Finalmente se tiene que:

pYwD{0,k)= 4Reai[h§x(r)x'(— oW (" (- r)e‘j’?"]_ 2x(0) (EQ.4.32)

=0
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4.6.1 Operaciones realizadas

El nimero de operaciones que se realizan en el cdlculo de la distribucidn discreta de
Wigner Viile segdn las ecuaciones (EQ.4.13) y (EQ.4.32) para cada & es:

(EQ.4.13) (EQ.4.32)
Multiplicaciones complejas 6N-3 3N+l
Sumas complejas 2N-2 N
Multiplicaciones por escalares 1 2

N es fa longitud de la ventana de muestreo. Se considera a W (7 )W "(=1) como un solo factor.
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4.7 Experimentos Numéricos en Matlab

En esta seccion se presentardn diversos experimentos numéricos'! realizados en
MatlabB2¥ para comparar gréficamente el comportamiento de la frecuencia instantdnea con
el comportamiento de la frecuencia media pseudo instantdnea y para cuantificar éste dltimo, l
variar el nivel de la potencia del ruido en la sefal (SNR). En el capitule 2, Generalidades, se
presentan las expresiones para caleular la frecuencia instantdnea discreta (EQ.2.19) vy la
frecuencia media pseudo instantdnea discreta (EQ.2.21). En el anexo 4, Otras expresiones
para experimentos numéricos, se presentan las expresiones para calcular la relacién sefial
ruido SNR (EQ.A4.2) y el error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea
(EQ.A4.3), (EQ.A44) y (EQ.A4.5). Para todos los experimentos, la fongitud de ventana de
muestreo es de 127 elementos,

4.7,1 Experimento 1: Funcién seno con frecuencia de 0.32Hz y amplitud constante
En lo figura FI6.4.4 se muestron las gréficas de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de fa funcién seno con frecuencia constante de 0.32 Hzy
amplitud constante, Se observa que la frecuencia media pseudo instantdnea da una mejor
aproximacién de la frecuencia real de la funcién, 0.32 Hz.
Funckd n §en0 con iecuencia de 0.50He y ampiltd constants

1
os IRARARR ‘ R AABAT
04 T : LY 1 l
4 A N A A ! A s
-] [ -] 90 L] E 20 »
0% Precubncia instentd nes

|

0.8 . a " 1 " L
o ] w00 150G 20 o 0
Fracusncia Mads Pasucdc-instantd nea
T T T

0.38

0.3

Frecuencis (H2)

0.25 L ) i L L L
] 50 100 150 0 250 300
Tiemeo (s)

Figura F16.4.4: o) Funcién seno con frecuencia de 0.32Hz
y amplitud constante; b) Frecuencia Instanténea de la
funcidn: <) Frecuencia Media Pseudo Instanténea de ka

funcidn.

€n la figura FI6.45 se muestran las gréficas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.
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Figura FI5.4.5: Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
para distintos valores de SNR. a) 5NR=10d8: b)

5NR=20dB; ¢) SNR=40dB.

4.7.2 Experimento 2: Funcién suma de senos con frecuencias de O.40Hz y 0.16Hz y

amplitudes constantes

En la figura FI6.4.6 se muestra la grdfica de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
0.16Hz y amplitudes constantes. Se observa que la frecuencia media pseudo instantdnea da una
mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcién, 0.28 Hz.
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Figura FI6.4.6: a) Funcién suma de senos con frecuencias
de 0.40Hz y 0.16Hz y amplitudes constantes: b)
Frecuencia Instantdnea de la funcién; ¢) Frecuencia

L A

T

1
Frecusncia Mada Peaude-instantd nea

100 150 200 250

Media Pseudo Instantdnea de la funcidn,
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En la figura FIG4.7 se muestran las grdficas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.

o‘n T — T L L} 1 -J
0.3 E
020 b
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o.z‘ L L A i L e
0 0 10 150 00 w0 300
SR 200
T T T T Y Y
o2l E
0.3+ -
o e
.28 b
ula o L L I i L L N
0 = 100 15 «0 250 300
SNRwA0R

Figura FIG.4.7: Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
para distintos valores de SNR. a) SNR=10dB; b)
SNRz20dB; ¢) SNR=2404dB.

4.7.3 Experimento 3: Funcién Suma de Senos con frecuencias de O.40Hz y 0.08Hz y
amplitudes constantes

En la figura FIG.4.8 se muestran los grdficas de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
0.08Hz y amplitudes constantes. Se observa que [a frecuencia media pseudo instantdnea da
una mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcién, 0.24 Hz,

Furdid n S de Senas oan Teounsies de 04Ty 0.00HE v erpiiudas corstontas

A
L s 2 2 L
] 5 100 150 200 250 300
Fracuencin ingtantd nea
0.2 T T T T T T
Foast b
ALY E
™
04 L i A i i "
0 50 100 130 220 %0 300
Fracuencis Madia Pasudo-instantd nea
03 T T T T
Font
E o2} 1
0.18F
'S
o1 . L i 1 — L
[ 5 100 150 00 2 00
Teempx (8}

Figura FI6.4.8: a) Funcidn suma de senos con frecuencias
de 040Hz y 0.08Hz y amplitudes constantes; b)
Frecuencia Instantdnea de la funciém; ¢) Frecuencia
Media Pseudo Instanidnea de la funciér,
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En la figura FIG.49 se muestran las grificas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.
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0.26+

o24f !
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SNR= 4008

Figura FIG.4.9: Frecuencia Media Pseuds Instantdnea
para distintos valores de SNR. a) SNR=10d8. b)
SNR=20dB; ¢) SNR=40dB.

4.7.4 Experimento 4: Funcidn suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y
amplitudes variables con periodo de 128s

En la figura FI6.4.10 se muestran las grdficas de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
0.16Hz y amplitudes variables cada 128 sequndos. Se observa que la frecuencia media pseudo
instantdnea da una mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcién, variacién lineal
desde 0.16 Hz hasta 0.40 Hz y nuevamente hasta 0.16 Hz cada 128 segundos.
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Puschd n Burre de Senos con isousnclas da Q. 4Hz y 0.18HE y amplliucdes uaisbies cede 1288
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Figura FIG4.100 &) Funcidn sume de senos con
frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y amplitudes variables
cada 128 segundos. b) Frecuencia Instanidnea de la
funcién; ¢) Frecuencia Media Pseudo Instantdnea de la
funcién,

En la figura FIG.4.11 se muestran las gréficas de la’ frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR,

o8 T T T -
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Figura F15.4.11 Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
para distintos valores de SNR. a) SNR=10dB; b)
SNR=20dB; c) SNR=404B.

4.7.5 Experimento 5: Funcién suma de senos con frecuencias de O.40Hz y 0.16Hz y
amplitudes variables con periodo de 128s

En la figura FI6.4.12 se muestra la grdfica de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
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0.16Hz y amplitudes variables cada 64 segundos. Se observa que la frecuencia media pseudo
instantdnea da una mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcidn, variacién lineal
desde 0.16 Hz hasta 0.40 Hz y nuevamente hasta 0.16 Hz cada 64 segundos.

Funcidn Suma de Senas con hecuencias de D.4Hz y 0.16Hz y amplituckes variablos cada B4 »

AR

o5k : L L L
o 50 100 150 200 50 300
Frecuencia Media Pesudo-fnatarid nea

Frecuencia (Hz)
a
o W - [
T

Fosr E
s 03} 4
EO'E' W -
2 02 ]

0.151-
0

i 1 1 1 L
50 100 150 0 250 300
Tiempa (3}

Figura FIG.4.12: a) Funcidn suma de senos con
frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y amplitudes variables
cada 64 segundos; b) Frecuencia Instantdnea de la
funcién; ¢) Frecuencia Media Pseude Instantdnea de la
funcidn,

En la figura FIG.4.13 se muestran las gréficas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.
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Figura FIG.4.13: Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
para distintos velores de SNR. a) SNR=10dB; b)
SNR=20dB; ¢) SNR=40dB.
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4.7.6 Errores en la estimacion de la frecuencia media pseude instantdnea en los

experimentos 1 a 5
En la tabla TB.4.1 se muestra una relacién del error p

frecuencia media pseudo instantdnea con respecto a SNR, obt
experimento para cada nivel de SNR.

romedio en la estimacién de la
enido en 10 instancias de cada

Error en Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
SNR Infinito 40dB 20d8 16dB
Experimento 1 0.002066 0.002069 0.002300 0.004001
Experimento 2 0.001849 0.001851 0,002319 0.004686
Experimento 3 0.001663 0.001667 0.002579 0.006351

TablaTB.4.1: Error en la estimacion de k. frecuencia
media pseudo instantdnea con respectoa SR,

4.7.7 Experimento 6: Funcion tren de pulsos de senos de diferentes frecuencias

En la figura FI6.4.14.a se muestra la gréfica de una funcién tren de pulsos de senos de
distribucién tiempo frecuencia calculada con la ecuacion
(EQ.4.13). En la figura FIG.4.14.b se muestran diferentes vistas de esta distribucién. Nétese
que donde no existe sefial en ¢! fiempo, si existe una distribucién frecuencial. Esta distribucién
frecuencial se asocia con la potencia de los términos de cruce (EQ.4.22); ademds, obsérvese su

magnitud.

diferentes frecuencias, asi como su

Figura FIG.4.14.a: Funcion tren de pulsos de sencs de

diferentes frecuencias y su distribuciéon tiempo
frecuencia de Wigrer Ville.

40

,.‘i



Capitulo 4. Distribucién de Wigner Ville
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Figura FIG.4.14.b: Diferentes vistas de la distribucidn
tiempo frecuencia de Wigner Ville de una funcién tren de
pulsos de senos de diferentes frecuencias.

Ademds, en la figura FI6.4.15.a se muestra la grdfica de una funcién suma de senos de
diferentes frecuencias, asi como su distribucién tiempo frecuencia calculada con la ecuacidn
(EQ.4.13). En la figura FIG.4.15.b se muestran diferentes vistas de es;a distribucién. Nétese
que donde no existe sefal en la frecuencia, si existe una distribLzién frecuencial. Esta

distribucién frecuencial se asocia con la potencia de los términos de cruce (FQ.4.22); ademds,
obsérvese su magnitud.
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Figura FI6.4.15.a: Funcidén suma de senos de diferentes
frecuencias y su distribucion tiempo frecuencia de
Wigner Ville.
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Figura FIG.4.15b: Diferentes vistas de la distribucién
tiempo frecuencia de Wigner Ville de una funcién suma de
senos de diferentes frecuencias.
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4.8 Aplicacion a una sefial Déppler ultrasdnica simulada en Matlab

resentardn diversos experimentos numéricos'®! realizados en
tativamente e! comportamiento de la estimacién de
del ancho de bonda espectral RMS de la sefial, al
(15, 31, 63, 127,255 y 511 elementos), y al variar

do (SNR de 10d8, 20dB, 40dB e infinito). En el
cia media pseudo

En esta seccidn se p
Matlab®2331 para mostror grdfica y cuanti
la frecuencia media pseudo instanténea y
variar la longitud de la ventana de muestreo
la relacién de potencias de la sefial y el rui
capitulo 2, Generalidades, se presenta la expresién para calcular la frecuen
instantdnea discreta (EQ.2.21). En el anexo 4, Otras expresiones para experimentos
numéricos, se presenta la expresién para caleular el ancho de banda espectral RMS (EQ.A4.1).
En este mismo anexo se presentan las expresiones para calcular la relacién sefial a ruide (SNR)
(EQ.A4.2), el error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instanténea (EQ.A4.3),
(EQ.A44) ¥y (EQ.A4.5) y el error en la estimacién de! ancho de banda espectral RMS
(EQ.A4.6), (EQ.A4T7)Y (EQ.A4.8). La sefial tipo Déppler ultrasénica simulada que se considera
en este andlisis posee una frecuencia media descrita en la figura FIG.A3.2 del Anexo 3yun

ancho de banda espectral RMS constante de 100 Hz.

4.8.1 Longitud de ventana de muestreo de 15 elementos

En la figura F16.4.16 se muestran las gréficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 15 elementos, sin presencia de ruido.

a ' L 1 i L 1
a 3] 02 %] [ [ [ or
Tumps (8)

Figura FIG.4.16:Longitud de ventana de muestreo de 15
elementos. a) Sefial Déppler Ultrasdnica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; ¢) Ancho de Banda Espectral

RMS.

4.8.2 Longitud de ventana de muestreo de 31 elementos
En la figura FI6.4.17 se muestran las gréficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instanténea y de su ancho de banda espectral RMS para una

longitud de ventana de 31 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura F16.4.17: Longitud de ventana de muestreo de 31
elementos. o) Sefial Déppler Ultrasénica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; ¢) Anche de Banda Espectral
RMS.

4.8.3 Longitud de ventana de muesireo de 63 elementos

En la figura FI56.4.18 se muestran las gréficas de la sefial Déppl:r ultrasdnica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 63 elementos, sin presencia de ruido.

elementos. a) Sefial Ddppler Ultrasdnica; b) Frecuencia
Media Pseudo Tnstantdnea; ¢) Ancho de Banda Espectral
RMS.
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4.8.4 Longitud de ventana de muestreo de 127 elementos

En la figura FI6.4.19 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de bonda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 127 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura FIG.4.19: Longitud de ventena de muestreo de 127
elementos. a) Sefial Ddppler Ultrasdnica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; c) Ancho de Banda Espectral
RMS.

4.8.5 Longitud de ventana de muestreo de 255 elementos

En la figura FI16.4.20 se muestran las gréficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 255 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura FI6.4.20: Longitud de ventana de muestreo de
255 elementos. o)} Sefial Ddppler Uitrasénica; b)
Frecuencia Media Pseudo Instantdnea; ¢) Ancho de Banda
Espectral RMS.
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4.8.6 Longitud de ventfana de muestreo de 511 elementos

En la figura F16.4.21 se muestran las gréficas de la sefial Déppler ultrasdnica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 511 elementos, sin presencia de ruido.

i 6.4.2 1 ifud de ventana de muestreo de 511
elementos. a) Seiial Dippler Ultrasénica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; ¢) Ancho de Banda Espectral
RMS.

4.8.7 Errores en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdinea y del ancho de
banda espectral RMS.,

En la figura F16.4.22 se muestra una gréfica de los errores en la estimacion de ki
frecuencia media pseudo instantdnea de una sefial Déppler ultrasénica contra la longitud de
ventana de muestreo y la relacién de potencias de la sefial y el ruido (SNR). En la fabla T8.4.2
se dan los valores respectivos.

Frecuencia Media SNR
Pseudo Instantdnea
Ventana 10 20 40 infinito
15 152.08 777 6294 6293
31 21183 48.04 3477 3474
63 32521 52.00 3543 35.39
127 54427 56.07 3698 3701
255 905.77 68.02 40.11 40.13
51t 1610.77 84.75 4529 45,30

Tabla TB.4.2: Error en la estimacidn de la frecuencia media pseudo instantdnes con
respecto a ka longitud de ventana de muestreo y a ka relacién de potencias de la sefial y

el ruido (SNR)
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Figura FI16.4.22: Error en la estimacidn de la frecuencia
media pseudo instantdnea contra la longitud de la ventana
de muestreo para una SNR de 10, 20, 40 e infinito.

En la figura FI6.4.23 se muestra una grdfica de los errores en la estimacién del ancho
de banda espectral RMS de una sefial Ddppler ultrasénica contra la lingitud de ventana de
muestreo y la relacién de potencias de la sefial y el ruido (SNR). En la ~abla TB.4.3 se dan los

valares respectivos.

Ancho de Banda SNR
Espectral RMS
Ventana 10 20 40 infinito

15 62422 53597 52197 52194
31 536.98 29252 239.52 239.20
63 629.633 220876 103.188 101.649
127 798.040 237.718 42589 39.449
255 1050.37 287.64 22.53 19.06
511 1579.21 38257 17.84 15.31

Tabla T8.4.3: Error en la estimacidn del ancho de banda espectral RMS con respecto a
la longitud de ventana de muestreo y a la relacién de potencias de la sedal y el ruido

(SNR)
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Errer u Anbivs de Banta Eepasizel RS VB tonphusl de Veriany y #NR
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Figura FI6.4.23: Error en la estimacion dei ancho de
banda espectral RMS contra la kongitud de la ventana de
muestreo para ura SNR de 10,20, 40 e infinito.

4.9 Aplicacion a una sefial Dippler ultrasonica real en Matlab

En la figura F16.4.24 se muestra la gréfica de una sefial Déppler ultrasénica real, su
frecuencia pseudo instantdnea y su ancho de banda espectral RMS. La frecuencia de muestreo
fue de 10kHz. La ventana de muestreo tiene una longitud de 127 elementos. La sefial fue
medida en el laboratorio de DISCA®),

“ muom-u-mn

|

Ehﬂﬂ*#

-ac T 330 éo W uoo R T

T

faf ﬂ\ o
Em

Mm.\mhdo Un‘hdd Em FMS

Figura FI6.4.24: Seiial Déppler ultrasénica real, su
frecuencia media pseudo instantdnea y su ancho de banda

espectral RMS.
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5 DISTRIBUCION DE CHOI WILLIAMS

5.1 Introduccion
n este capitulo de plantea la distribucién de Choi Williams a portir de la clase de
E distribuciones tiempo frecuencia de Cohen. Posteriormente se desarrolla esta
distribucién para el caso discreto. Finalmente se transforma la distribucién
discreta obtenida en una expresién mds adecuada para implantar un algoritmo eficiente que la
calcule. Ademds, se desarrollan experimentos numéricos en Matlab que muestran el
comportamiento de la distribucién discreta en funcién de la longitud de ventana de muestreoy
en funcién de la relacién sefial a ruido de la sefial muestreada, asi como una aplicacién a sefiales
Déppler ultrasénicas. La bibliografia bdsica de este capitule consiste en [16] estudios con
sefales tipo Déppler ultrasénicas se encuentran en ({10} estudios comparativos entre
diferentes distribuciones se encuentran en [4], [19]y [20].

Las expresiones principales de este capitulo son:

+ Distribucién de Choi Williams.
s 4 T 4w ("F’l
! l -m T . T -1
cwolt, f)= | —- +2 - ¥ ldue " dr
t.f) i pr ol ’{.U 2)x (# 2J e
« Distribucién de Choi Williams con una funcién ventana.

+T, o (t-u)’
] 1 7y A T AT A -
CWD, f)= “’ /"x{ +-] [ —-—]d W(—}V [——) -
(. 1) _!. 4;rr2/0'_Ie aarys #=3 "\ 2 2f :

0

« Distribucién discreta de Choi Williams.
L N o

DCWD(n, k)=2 E wiew'(-te ¥ Y e “ox(urntei(u+n-r)

!
t=—N4l PEIY A T

y dxr?

e Transformacién de la distribucién discreta de Choi Williams.

jimke N-l-7 " i H

Dcwo(o,k)=4Re[2W(r)W‘(-r)e"~ D """xcuw)x‘(y-r}—zx(o)[‘

-
2
yeprter ATT O

5.2 Caso continuo
Se planteard la distribucién tiempo frecuencia de Choi Williams (€1 q partir de la clase
de distribuciones de tiempo frecuencia de Cohen 1119,

Primero, el kernel de la distribucién de Choi Williams es uosl,

rloi

#6.7)= e (EQ.5.1)

donde & >0 es un factor de escala. En la figura FIG.5.1 se muestra la gréfica de (EQ.5.1} en

el dominio &, 7 paraoc=1
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Kol de (6 Distifoucion de Chol Willinrwe

Figura FIG.5.1: Kernel (EQ.5.1) de la distribucién tiempo
frecuencia de Choi Williams para o=1,

Segundo, el kernel del dominio de la autocorrelacion (EQ.3.1) es:

wlt,7)= ’Te-ge’”dﬂ (EQ.5.2)

Entonces, si se mtegm (EQ.5. 2) se obtiene A7

e

e | (EQ.5.3)

wlt.7)= /

En la figura FI6.5.2 se muestra la grdfica de (EQ.5.3) en el dominie #, 7 para o=1.Tercero, la

funcidn de autocorrelacidn instantdnea (EQ.3.2) es:

R{t,7)= ;{r + -;—]x'[t - %J ' | (EQ.5.4)

Cuarto, la funcién de autocor'relacién indexada al tiempo generalizada (EQ.3.3) es:

rr)——j ey "’f’»{“ }x( --)d,u (EQ.5.5)

Entonces, si se reagrupa (EQ.5.5) se obtiene:

f——m )
Rinr)= | il { ual } ( _ _) (EQ.5.6)
| 4m' /o‘ .
Finalmente, la distribucion ﬁernpo frecuencia (EQ.3.5) de Choi Williams es:
+ _lr-s)
CWDI m) I I Tar fax( }‘ ( - —]d;ze""'df (EQ57)
2/0_
o bien, en funcién de. la frecuencm
lr’ T - i .5.8
cwol, I z/o‘ je / x{,u+ )x ( ]d,ue % dr (EQ5.8)
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Kamei del Darnimo da la A Iac:dn de la Distribucidn de Cher Willismse

Tau oA .

Figura FT6.5.2: Kernel del dominio de la autocorrelacién
(EQ.5.3) de la distribucién tiempo frecuencia de Choi
Williams para o=1.

5.3 Caso continuo con ventana
Se desarrollard la distribucién tiempo frecuencia de Choi Williams cuando se introduce
una funcién ventana w{r) que multiplica a la funcién de autocorrelacién indexada al tiempo

generalizada R (7). s decir, a (EQ.5.6).

Si se infroduce una funcién ventana W() que cumpla con la propiedad de
w()=0 |4>T,/2 en (EQ.5.8), entonces se obtiene 9,

o | F ol e €

5.4 Caso discreto con venfana
Se desarrollard la distribucién tiempo frecuencia de Choi Williams discreta a partir de
la distribucién continua®lli8) Ests es, se discretizard (EQ.5.9).

Primero, si en (EQS5.9) se realizan los cambios de variables '=¢/2 ¥ u'=u-t,

entonces se obtiene:

Tlew — 7777 - (‘ﬂf
cwo,(1,1)= 2_sz_£ 4”(2:_), ,c—r‘e‘(z'r’x(/1'+t+r')x'cu'+t-r')dp' (EQ.5.10)

. W(r')*V'(-— f')e"'“f(“ Yz

Segundo, si en (EQB5.10) se discretiza la varicble frecuencia f=iaf, donde

Af— ) I _ L By esunindice discreto, siendo L el nimero de muestras por ventana, y
L 2N - 1 2N
se discretiza la variable tiempo 1= nAT , u'= uaT ¥ ©'=1AT , donden, py © son indices discretos,

ademds de redefinir la constante o =o 4, entonces se cbtiene:
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N=1 ,
DCWD{nAT kaf )= 2 2. 2 Lﬁ(m), 7 & f"x(mmmnmmr (EQ.5.11)

tu-N | uma;

o " (UAT + nAT - AT W (AT W' (- rAT)e & AT
Tercero, si en (EQ.5.11) se normaliza el incremento en tiempo AT=1Y el incremento en

frecuencia Af =1, enfonces se obtiene:
Jimke

pewplnB)=2 3 T I *f’fvx(,m,ﬂ)x (usn-cplewcae ™ EQB1R)

ru-N+] =i

Finalmente, la distribucién tiempo frecuencia de Chm Williams discreta es:

DCHD(nk)=2 3, WEW (-7)e Tz,{ e uen—r) €51

rm=N+l

4 /"x(ﬂ+n+t)x {u+n-1)=x{nk"(n)

en donde si =0 entonces Z
—h 4ﬂ'f

5.5 Andlisis de la distribucion

Se analizard la efectividad del kernel (EQS5.1) de la distribucién de Choi Williams
(EQ.5.7) en la disminucidn de los efectos de interferencia entre los diferentes componentes

de una serall'®],

Sea la sefal multicomponente x(t) la cual se puede representar como la suma de sus

componentes unitarios:

x(,) = i A,,e"(""*o')

nu=l

(EQ.5.14)

Si se sustituye (EQ 5. 14) en (EQ.5.7) se obtiene:

2/0 l‘ nr’/az 4, e’[ﬂ-[m ] ]ZA . ;[ [ ]o Lipe""'dr (EQ5.15)

CWD(t,w}= j

Reagrupando términos en (EQ.5.15) se obtiene:

,{4:& o Lr?_
CWD(r.w)=—i—ZZA,A,e’(” ) | ‘ft T e gite,-wtsgergr  (EQS5.16)

n=l mal

Si se aplica la propiedad asociativa de la suma en EQ.5.16, entonces se obtiene:

CWD(t, w) = CWD o, (1, @) + CHD 1, (1, @) (EQ.5.17)
donde, para el caso en el cual los indices de las sumatorias en (EQ.5.16) son iguales, es decir,
n=m,se tiene que:

=)
(ho)=— ZA’ j ot j "’fﬂdpe-f-rdf (EQ.5.18)

TT aml

CWD

auto

y para el caso en el cuai los md:ces de Ias sumatorias en (EQ.5.16) son diferentes, es decir,
n#m,se tiene que:

+s,, r’w Ul #)’
CWD ‘ @ __ZZA A ej(a -8,) Ie ‘ :;a ar ;'aej(w -m.)ydm-jmrdr (EQ519)

T ‘nul mui
man
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Primero se analizard (EQ.5.18), la cual se constituye de los auto-términos de la
distribucién tiempo frecuencia, esto es, de la distribucién de cada componente. Luego se
analizard (EQ.5.19), la cual se constituye de los términos de cruce de la distribucién tiempo
frecuencia, esto es, de la distribucién de la interaccién de cada par de componentes

diferentes.

Referente a (EQ.5.18) o auto-términos. La integral con respectoap es52;

+m _('—H)’
| I—”—-e w dy = 2 (EQ.5.20)
BA R

Sustituyendo (EQ.5.20) en (EQ.5.18) se obtiene:

CWD,uo(t,0)= i/‘f Te’“"e"“" dr (EQ5.21)
Si se integra (EQ.5.21) se obtiene**:
(EQ.5.22)

N
CWD,,(t,w) =27 Ais(w - w,}

nal

Referente a (EQ.5.19) o términos de cruce. Para integrar con respecto a u se aplica la

ecuacién de Parseval 43, Esto es:

ot

B _(.'.'Eg @ P
_[l: T, 4te }[eJ(w.-w.}#]d# = Ilizm-jme__a—j\[a(ﬂ +(mn —GJ,,,))]dy (EQ.5.23)

-
o =

~m

Integrando (EQ.5.23) se obtiene (A5.5),

j[z,w-;m e © ][5(” o, ~o,du=2m= < e (EQ.5.24)
Si se sustituye (EQ.5.24) en (EQ.5.19) se obtiene:
s, ce) (EQ.5.25)

CWDM‘“ (!', ﬂ)) = ZL i i A"Ame}(ﬁn—an)Tej( 2 ]' 2m-_—0‘_u e}(m"a-)e_n"dr
ﬂ -0

nol m=|
mEn

Reagrupando términos en (EQ.5.25) se obtiene:
hied _(ﬂ’-‘ ..l‘,z Rytdy |,
C WD"m(r,m)= ii A Ame,v((w.-w.)ua.-a_) J'e p el[ 2 ] el dr (EQ.5.26)

n=l mal
mEn

Si se infegra (EQ.5.26) se obtiene*3¢):

3y Non-wokeb,-0) |__7C '4(~.T».)’[”'E%&], (EQ.5.27)
CHD,.. (o)=Y AAe P

Anlm=l
m*n

Puesto que la distribucién es real, entonces:
m ae =T (EQ5.28)

=

N
= - -4
CWDcmce (f, Ct)) ; “~ AnAm cos((wn wm) + en m) (6!)" _ mm)z €
Finalmente:
N
CWDlt,w)= 22) A8(w-o,)
o) Z; X (EQ.5.29)

+ﬁ:iA,,A,,,ccvs((a),r —a )k +8,-6,) tw__’_";_')_)z_e P

n=l m=1
man
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El factor de peso en (EQ.5.28) es:
FRypl@)= V‘(—Le-‘("f"" -:.- E -] (EQ.5.30)
a’ﬂ = a,-

En la figura FI5.5.3a se muestran grdficas de (EQ.5.30) para diversos valores de o, y om para
una ¢ constante; mientras que en la figura FI6.5.3b, para diversos valores de o para unos o, y
wm constantes.

FI65.3a Factor (EQ.5.30) de la
distribucién tiempo frecuencin de Choi Williams para
diversos valores de @, ¥ @, cono =5,

5 5 4 A
Figura FIG.5.3b: Factor de peso (EQ.5.30) de
distribucién tiempo frecuencia de Choi Williams para
diversos valores de ¢ con @, =15y @, =5,
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5.6 Algoritmo eficiente

El algoritmo eficiente calcula (EQ.5.13) valuada en n =0 P71 por consiguiente:
ldr ("“')1

DCwWD(0,k) =2 Z wcw (- Z *r‘/a'x(,,ﬂ)x-(ﬂ_,) (EQ.5.31)

T==N+l 4”'7

Si se separa (EQ.5.31) en dos sumatorias, una para los indices positivos y otra para los
indices negativos de 1, se obtiene:

DCWD(0,) =2 3 Wiew ok >

4]
PN+l M | 471":
erJ:r M

+zgw(f)w e N ,,"2.;4\4— wx(uﬂ)xcu-f)

Si a (EQ.5.32) se suma y se resta el término 2w (0)#"(0)x(0)x"(0) correspondiente al indice 120,
se obtiene:

4r crx(ﬂ+r)x (ﬂ r) (EQ.5.32)

JIskr Ar ~ 1

DCWD(0,k) =2 Z wiew (-t ¥ Y , e-"%x(un)x'(u-r)

oG WAt (EQ.5.33)
R A W .
+2ZW r)e ¥ ,,.Z-M\'l 47”2‘.’,0_9 “oxu+ e {u-7)

2w (0" {0)x(0)x" (0)
Si en la primera sumatoria de (EQ.5.33) se cambia el indice © por -1, y considerando que
w(0)=1, se obtiene:

pewD(0.k) =25 w(-o W' (c)e 53 1: ! e_ﬁ’_"xbu-rk'cuw*f)
0.6 Z ) EM j4n(-1) o (EQ.5.34)
Y AU ) =)

- 2x(0)x" (0)
Si en el primera sumatoria de (EQ.5.34) se aplica el conjugado complejo del conjugado
complejo, se obtiene:

DCwD(0, k) =[z§w( "(e)e 0 f: r

3 4;rf’/cr

*f"axcu—r)x'om)]

=0 M (EQ.5.35)
Sk ﬂ:,_
+ZZW Wil ¥ Y ——e e x{uel (u-7)
Py '471'7
- 2x(0)x"(0)
5i en la primera sumatoria de (EQ.5.35) se calcula uno de los conjugados complejos, se obtiene:
_ e T K
pewD(0.k) =| 25 Wl ¥ S e oy (a7
re0 nem 4T O (EQ536)
__zf*_r Mo ‘T—
+ZZW (e (- D — KL "x(;;-f—f)x (u-1)
p=—M | 4 O'

= 2x(0)x"(®)

Entonces, reagrupando términos se tiene!57:
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DCWD(0,k) = m{ziw(r)w'(- «:)e’u_:£ 2‘ ’ml’ /def%x(pn)x'(p-r) (EQ.5.37)

- 2x(0)x" (0)

Finalmente se tiene que:

DCwD(0,k) = 49{2 wirw (- r)e-ﬁ'?-! ’g‘ ﬂﬁﬁf’ﬁx(ﬂ ek (a- ,)]__ AxO)® (EQ.5.38)

5.6.1 Optimizacién del indice u
Se analizard el caso particular en el cual la longitud de ventana es 7. En consecuencia,
los elementos del vector X se enumeran desde -3 hasta 3, a saber:

Efemanto: X(-6) X(-5) X(-4) X(-3) X(-2) (-1} X(0) X %(2) XN X(4) X(5} X8
Valor: [+] 4] [+] Xz X2 X Xo X Xy Xy [+} [s] [+]

donde fos elementos enumerados anteriores al -3 y posteriores af 3 tienen un valor de cero.

Las casillas sombreadas representan una multiplicacién trivial cuyo resultado es cero,
Primero, si 1= 0, se tiene:

n 7 -3 -2 4 o 1 2 - 3 ]
X{ue) e WG] X3 N2 XD X0 X @ X3
X*u-1) Eea 00 ) XD ) X X @) f

Sitz1,se tiene:

1) : e 7
AR

.2 Kl 0
A XY XCR )
LX) XM0) x={1)

-1 0

n :
() X)) X-2)
X"{u-t) ioXm X@

Finalmente, si 1 = 3, se tiene:
u i, B B
X{u+) X9y 8y X
X*(u-1) B 05 T vl o) Sl o)

A BN
o KEAYE X(-3) A XGRY X(E
) I ) S & ENE )

i

En conclusidn, en un primer andlisis se observa que el valor mdximo y minimo del indice
i que en general no produce multiplicaciones triviales es =3 y 3 respectivamente. En un andlisis
mds detallado se observa que el valor mdximo y minimo del indice p para un valor de t que no
produce multiplicaciones triviales es 3-] |y -3+| 1 |, donde | 1 | significa el valor abselute de

T.

Generalizando este resultado. Si la longitud de ventana es L, donde L=2P-1, entonces
Nz(L+1)/2. EL valor mdximo y minimo del indice p en general que no produce multiplicaciones
triviales es N-1y -N+1 respectivamente. €l valor mdximo y minimo del indice p para un valor de
1 que no produce multiplicaciones triviales es N-1-{ 7 | y -N+1+] 7 |, donde | | significa el valor
absoluto de 1. De este modo, (EQ.5.38) se transforma a:
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N-l ;ij_r N-l-n

DCWD(o,k)=4Re{ZW(,)W-(_r)e- S 4;';{‘%%(;1 e o) e o) 20008 (EQ.5.39)

T ga=-Nelvr

5.6.2 Operaciones realizadas
El nimero de operaciones que se realizan en el cdlculo de la distribucién discreta de
Choi Williams segun las ecuaciones (EQ.5.13), considerando M=N-1,y (EQ.5.39) para cada &

es:

(EQ.5.13) (EQ.5.39)
Multiplicaciones complejas BNE-4N 2N2-2N+ 1
Sumas complejas ANP-6N+2 NZ-2N
Multiplicaciones por escalares 1 2

N es la longitud de la ventana de muestreo. Se considera a ww’ (— 7) como un solo factor;

ut

la misma consideracién para __1___ &7,

Candt'o
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5.7 Experimentos Numéricos en Matlab

En esta seccidn se presentardn diversos experimentos numéricos!! realizados en
Matlab®?13? para comparar gréficamente el comportamiento de la frecuencia instantdnea con
el comportamiento de la frecuencia media pseudo instantdneay para cuantificar éste dltimo, al
variar ¢l nivel de la potencia del ruido en la sefial (SNR). En el capitulo 2, Generalidades, se
presentan las expresiones para calcular la frecuencia instantdnea discreta (EQ.2.19) y la
frecuencia media pseudo instantdnea discreta (EQ.2.21). En el anexo 4, Otras expresiones
para experimentos numéricos, se presentan las expresiones para calcular la relacién sefial a
ruido SAR (EQ.A4.2) y el error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea
(EQ.A4.3), (EQ.A4.4) y (EQ.A4.5). ). Para todos los experimentos, la longitud de ventana de
muestreo es de 127 elementos.

5.7.1 Experimento 1: Funcién seno con frecuencia de 0.32Hz y amplitud constante

En la figura FI6.5.4 se muestran las grdficas de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién seno con frecuencia constante de 0.32 Hzy
amplitud constante. Se observa que la frecuencia media pseudo instanténea da una mejor
aproximacién de la frecuencia real de la funcién, 0.32 Hz.

Funcia n Seno oot Fesuensle de O.X3HE y ampliul constenle

1
os ‘ A

E-a: EOEUUL LRy ‘ Il.ll Il.‘ll
!

-1

2 A . N " N
-] » 100 s X0 22 a0

Frecusnola inslentd nee
%] T T
.
3
'E 0.3
£
928 4 " i . L 1
L] 50 106 150 €0 240 00
L 6 Macka Paaudo-ieatarti
935 T
E 03
'S
038 ) 1 . 1 L .
0 50 100 150 20 250 E]
Tierneo (8)

Figura FIG.5.4: o) Funcidn seno con frecuencia de 0.32Hz
y amplitud constante; b) Frecuencia Instanténea de ko
funcidn; ¢) Frecuencia Media Pseudo Instantdnea de la

funcidn.

En la figura FIG.5.5 se muestran las grdficas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.
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olepr <
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Figura FIG.5.5: Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
para distintos valores de SNR. a) S5NR=10dB; b)
SNR=20dB; ¢} SNR=40dB.

5.7.2 Experimento 2: Funcion suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y
amplitudes constantes

En la figura FI6.5.6 se muestra la grdfica de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcidn suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
0.16Hz y amplitudes constantes. Se observa que la frecuencia media pseudo instantdnea da una
mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcién, 0.28 Hz.

Funcié n Suma de Sero con Facuencias de 0.4Hz v 0.18Hz ¥ amplitudes constantes

sz Iy | " 'U

A e

P 300
Frecuoncia instordd nes

ST

0 5
Frecuencia Media Pseudo-instantd nea
T T T T T
- TB
£
o 05 E
%u- ]
o3k E
1 1 Y 1 1 )
0 50 0 150 00 250 300

Figura FI6.5.6: o) Funcidn suma de senos con frecuencias
de 040Hz y 016Hz y amplitudes constantes. b)
Frecuencia Instantdnea de la funcidn; ¢) Frecuencia
Media Pseude Instantdnea de la funcidn,
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En la figura FIG5.7 se muestran las gréficas de ki frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR,

o r : 1 T T r
0al
oasf
w r L i 'l 1 'l L 4
0 50 100 1% 20 250 00
SHAw 1008
0.32¢ ' R
pap 4
0.” - WMWMMI -
o2el 4
024 J
. N . A
¢ © 100 1% 200 240 200
SNR=z008
0s2f T v T v
03 J
o.za - MA’WWW\IMW .
ozap 4
0-2‘ L 2 2 1 'l t i ]
0 5 100 1580 200 ) %0
SRR

Figura FIG5.7: Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
para distintos wabres de SNR. a) SNR=10dB; b)
SNR=20d8; c) SNR=40dB.

5.7.3 Experimento 3: Funcién Suma de Senos con frecuencias de O0.40Hz y O0.08Hz y
amplitudes constantes '

En la figura FI6.5.8 se muestran las grdficas de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién suma de senos con frecuencias de 040Hz y
0.0BHz y amplitudes constantes. Se observa que la frecuencia media pseudo instantdnea da
una mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcién, 0.24 Hz.

Funckén Suve e Sanes con fecusnciet de 0.4HZ.y QLOBHE y arvpiiuies cengtanies
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Figura FI6.5.8: a) Funcién suma de senos con frecuencias
de 040Hz y 008Hz y amplitudes constantes; b)
Frecuencia Instantdnea de la funcidn; ¢) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea de la funcidn,
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En la figura FIG59 se muestran las grdficas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.
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Figura FI65.9: Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
para distintos valores de SNR. a) SNR=10dB: b)
SNR=20dB; ¢) SNR=40dB.

5.7.4 Experimento 4: Funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y
amplitudes variables con periodo de 128s

En la figura FI6.5.10 se muestran las grdficas de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
0.16Hz y amplitudes variables cada 128 segundos. Se observa que la frecuencia media pseudo
instantdnea da una mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcidn, variacién lineal
desde 0.16 Hz hasta 0.40 Hz y nuevamente hasta 0.16 Hz cada 128 segundos.
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Figura FIG.510: a) Funcidn suma de senos coh
frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y amplitudes variables
cada 128 segundos; b) Frecuencia Instontdnea de la
funcidn; c) Frecuencia Media Pseudo Instantdnea de la

funcién,

En la figura FIG.5.11 se muestran las grdficas de la frecuencia media pseudo

instantdnea para distintos niveles de SNR.
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Figura FI6.5.11: Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
para distintos valores de SNR. a) SNR=10dB: b)
SNR=20dB; ¢) SNR=40d8.

5.7.5 Experimento 5: Funcion suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y 0.1 6Hz y

amplitudes variables con periodo de 128s
En la figura FIG.5.12 se muestra la gréfica de la frecuencia instantdnea y de
frecuencic media pseudo instantdnea de la fun

la

cién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
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0.16Hz y amplitudes variables cada 64 segundos. Se observa que la frecuencia media pseudo
instantdnea da una mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcién, variacién lineal

desde 0.16 Hz hasta 0.40 Hz y nuevamente hasta 0.16 Hz cada 64 segundos.
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Figura FIG.5.12: a} Funcién suma de senos con
frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y amplitudes voriables
cada 64 segundos; b) Frecuencia Instantdnea de la
funciém; ¢) Frecuencia Media Pseudo Instantdnea de la
funcién.

En la figura FIG.5.13 se muestran las grdficas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.
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Figura FI6.5.13: Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
para distintos valores de SNR. a) SNR=10dB; b}
$NR=20dB; ¢) SNR=40dB.
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5.7.6 Emores en la estimacion de la frecuencia media pseudo instanfdinea en los

experimentos 1 a 5

En la tabla TB5.1 se muestra una relacién del error promedio en la estimacién de la
frecuencia media pseudo instantdnea con respecto a SNR, obtenido en 10 instancias de cada
experimento para cada nivel de SNR. :

Error ¢n Frecuencia Media Pseudo Instanténea
SNR Infinito 4048 2048 10d4B
Experimento 1 0.002066 0.002069 0.002280 0.003170
Experimento 2 0001849 0.001850 0.002167 0.004905
Experimento 3 0.001663 0.001667 0.002337 0.008053

Tabla TB5.1: Error en la estimacién de la frecuencia
media pseudo instantdnea con respecto a SNR,

5.7.7 Experimento 6: Funcion tren de pulsos de senos de diferentes frecuencias

En la figura FI6.5.14.a se muestra la grdfica de una funcidn tren de pulsos de senos de
diferentes frecuencias, asi como su distribucién tiempo frecuencia calculada con la ecuacién
(EQ.5.13). En la figura FI6.5.14.b se muestran diferentes vistas de esta distribucién. Nétese
que donde no existe sefial en el tiempo, si existe una distribucién frecuencial. Esta distribucién
frecuencial se asocia con la potencia de los términos de cruce (EQ.5.28); ademds, obsérvese su

magnitud.

R il I Paa L A X

RSN P o i LR R
Figura FI6.5.14.0: Funcién tren de pulsos de senos de
diferentes frecuencias y su distribucidn tiempo
frecuencia de Choi Williams.
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Figura FI6.5.14.b: Diferentes vistas de la distribucién
tiempo frecuencia de Choi Williams de una funcidn tren
de pulsos de senos de diferentes frecuencias.

Ademds, en la figura FI16.5.15.a se muestra la grdfica de una funcién suma de senos de
diferentes frecuencias, asi como su distribucién tiempo frecuencia calculada con la ecuacién
(EQ.5.13). En la figura FI6.5.15.b se muestran diferentes vistas de esta distribucidn. Nétese
que donde no existe sefial en la frecuencia, si existe una distribucién frecuencial. Esta
distribucién frecuencia! se asocia con la potencia de los términos de cruce (EQ.5.28); ademds,

obsérvese su magnitud.

Figura F16.5.15.0: Funcidn suma de senos de diferentes
frecuencias y su distribucién tiempo frecuencia de Choi

Williams.
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ot 3]

. Figura FI16.5.15b: Diferentes vistas de ko distribucidn
tiempo frecuencia de Choi Williams de una funcién suma
de senos de diferentes frecuencias.
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5.8 Aplicacion a una senal Déppler ultrasénica simulada en Matlab

En esta seccién se presentardn diversos experimentos numéricos'® realizados en
Mattab®?%3] para mostrar grdfica y cuantitativamente el comportamiento de la estimacién de
la frecuencia media pseudo instantdnea y del ancho de banda espectral RMS de la sefal, al
variar la longitud de la ventana de muestreo (15, 31, 63, 127, 255 y 511 elementos), y al variar
la relacién de potencias de la sefial y el ruido (SNR de 10dB, 20dB, 40dB e infinito). En el .
capitulo 2, Generalidades, se presenta la expresién para calcular la frecuencia media pseudo
instantdnea discreta (EQ.2.21). En el anexo 4, Otras expresiones para experimentos
numéricos, se presenta la expresidn para calcular el encho de banda espectral RMS (EQ.A4.1).
En este mismo anexo se presentan las expresiones para calcular la relacidn sefial a ruido (SNR)
(EQ.A4.2), el error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea (EQ.A4.3),
(EQ.A4.4) y (EQ.A45) y el error en la estimacién del ancho de banda espectral RMS
(EQ.A4.6), (EQ.A4.7) y (EQ.A4.8). La sefial tipo Déppler ultrasénica simulada que se considera
en este andlisis posee una frecuencia media descrita en la figura FI6.A3.2 del Anexo 3 y un
ancho de banda espectral RMS constante de 100 Hz.

5.8.1 Longitud de ventana de muestreo de 15 elementos

En la figura F15.5.16 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 15 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura FI.5.16:Longitud de ventana de muestreo de 15
elementos. a) Sefal Déppler Ultrasdnica: b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; c¢) Ancho de Banda Espectral
RMS.

5.8.2 Longitud de ventana de muestreo de 31 elementos

En la figura FI6.5.17 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de 31 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura F16.5.17: ngitud ventana de reo de 3l |
elementos. a) Sefal Déppler Ultrasénica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; ¢) Ancho de Banda Espectral
RMS.

5.8.3 Longitud de ventana de muestreo de 63 elementos

En la figura FI6.5.18 se muestran las grdficas de la sefial Dépplr ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instanténea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 63 elementos, sin presencia de ruido.

i F e 5.4

Figura FI6.5.18: Longitud de ventana de muestreo de 63
elementos. a) Sefal Déppler Ultrasdnica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; c) Ancho de Banda Espectral
RMS.
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5.8.4 Longitud de ventana de muestreo de 127 elementos

En la figura FI6.5.19 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 127 elementos, sin presencia de ruido.

4 1 L 1 N .
13 gt a9z 0.3 0.4 1] 0B or
F ia Madis Peauik #
T T T
é o
£ 2o} )
E 1o -;""J MW‘\M
o L ) . s " f
[L] Q

«10* Sefal Dopplar Uttrasdmca
T T T

4
Ancho ds Handa Espectral RMS

st

Figura FT6.5.19: Longitud de ventana de muestreo de 127
elementos. a) Sehal Déppler Ultrasdnica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; ) Ancho de Banda Espectral
RMS.

5.8.5 Longitud de ventana de muestreo de 255 elementos

En la figura FI

6.5.20 se muestran las gréficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como

de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 255 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura FI6.5.20: Longitud de ventana de muestreo de
255 elementos. a) Sefal Ddppler Ultrasénica; b)
Frecuencia Media Pseudo Instantdnea; c) Anche de Banda

Espectral RMS.
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Capitulo 5, Distribucién de Choi Williams

En la figura FI6.5.21 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una

longitud de ventana de muestreo de 511 elementos, sin presencia de ruido.

Figura F16.5.21: Longitud de ventana de muestreo de 511

elementos. o) Sefal Déppler Ultrasénica: b) Frecuencia
Media Pseudo Instanidnea; ¢) Ancho de Banda Espectral

RMS.

5.8.7 Errores en la estimacion de la frecuencia media pseudo instantdnea y del ancho de

banda espectral RMS.

En la figura FI5.5.22 se muestra una grdfica de los errores en la estimacién de la
frecuencia media pseudo instantdnea de una sefial Déppler ultrasdnica contra la longitud de
ventana de muestreo y la relacién de potencias de la sefial y el ruido (SNR). En la fabla 7B.5.2

_se dan los valores respectivos.

Frecuencia Media SNR
Pseudo Instantdnea
Ventana 10 20 40 infinito

15 ' 121.27 80.44 79.21 79.00
)} 115.14 4475 4579 4186
63 13507 42 15 39.66 39.65
127 194,69 44 16 42,20 4219
255 200.15 55.46 53.56 5355
511 257.67 80.61 78.14 78.13

Tabla TB.5.2: Error en la estimacién de la frecuencia medic pseudo instantdnea con
respecto a la longitud de ventana de muestreo y a la relacidn de potencias de la sefial y

el ruido (SNR}
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Figura FI56.5.22: Error en la estimacidn de la frecuencia
media pseudo instantdnea contra la longitud de ventana
de muestreo para ura SNR de 10, 20, 40 e infinito.

En la figura FI5.5.23 se muestra una grdfica de los errores en la estimacién del ancho
de banda espectral RMS de una sefial Déppler ultrasdnica contra la longitud de ventana de
muestreo y la relacién de potencias de la sefial y el ruido (SNR). En la tabla TB.5.3 se dan los

valores respectivos.

Ancho de Banda SNR
Espectral RMS
Ventana 10 20 40 infinito

15 61183 567.28 565.71 565.72
31 39747 266.32 266.37 255.73
63 364.603 138,931 116 808 116,800
127 662.138 84.300 44274 44,240
255 65982 77.26 2394 23.90
511 1018.35 93.62 2354 23.51

Table TB.5.3: Error en la estimacidn del ancho de banda espectral RMS con respecto a
la longitud de ventana de muestreo y a la relacién de potencias de la sefial y el ruide

{SNR)
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Figura FI6.5.23: Error en ka estimacidn del ancho de
banda espectral RMS contra ka longitud de la ventana de
muestreo para una SNR de 10, 20,40 e infinito.

5.8.8 Variacion del pardmetro o .

En la figura FI6.5.24 se muestra una grdfica de los errores en la estimacién del ancho
de banda espectral RMS y de la frecuencia media pseudo instantdnea de una sefial Déppler
ultrasénica para una longitud de ventana de muestreo de 127 elementos en funcién del
pardmetro o de la distribucidn,

Obsérvese que la funcién de error en la estimacién tanto de la frecuencia media pseudo
instantdnea como del ancho de banda espectral RMS tiene un minimo. Para el caso de
distribucién de Choi Williams, et minimo se daen o =5.
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Figura FI6.5.24: Error en la estimacién del ancho de
banda espectral RMS y de la frecuencia media pseudo
instantdnea en funcién del pardmetro O .

5.9 Aplicacion a una sefial Doppler ultrasdnica real en Matlab

En la figura FI6.5.25 se muestra la grdfica de una sefial Déppler ultrasénica real, su
frecuencia pseudo instantdnea y su ancho de banda espectral RMS. La frecuencia de muestreo
fue de 10kHz. La ventana de muestreo tiene una longitud de 127 elementos. La sefial fue

medida en el labaratorio de DISCAP),
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Figura FI6.5.25: Sefal Déppler ultrasdnica real, su
frecuencia media pseudo instantdnea y su ancho de banda
espectral RMS.,
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6 DISTRIBUCION DE BESSEL

6.1 Introduccion
distribucién de Béssel a partir de la clase de

n este capitulo de plantea la
Edisfribuciones tiempo frecuencia de Cohen. Posteriormente se desarrolla esta
distribucion para el caso discreto. Finalmente se transforma la distribucién
discreta obtenida en una expresién mds adecuada para implantar un algoritmo eficiente que la
calcule. Ademds, se desarrollan experimentos numéricos en Matlab que muestran el
comportamiento de la distribucién discreta en funcidn de la longitud de ventana de muestreoy
en funcién de la relacién sefial a ruido de la sefial muestreada, asi como una aplicacién a sefiales
Déppler ultrasénicas. La bibliografia bdsica de este capitulo consiste en [18]; estudios con

sefiales tipo Ddppler ultrasénicos se encuentran en [10) estudios comparativos enfre

diferentes distribuciones se encuentran en (191

Las expresiones principales de este capitulo son:

e Distribucién de Béssel.

w 7, N
D)= | 2~ |- 1-['_-ﬁ) uo(:ﬁ],[,,+z],-(,,_z)dw-,w.d,
oot art ar 2 2

-0

¢ Distribucion de Béssel con una funcidn ventana.

—_—

sa=T2 T e oSy e

_ -

« Distribucién discreta de Béssel.
flake @it 1

DBD(n,k)=2 E W(r)W'(—-r)e_T' > ;md-t-‘-.'l—(iz—r]zx(p-t-n+r)x'@+n—r)

r=-N+l pr-lain

« Transformacidn de la distribucién discreta de Béssel.

N-L . _le_' mm{la P N-l-t ] ] 'u o . z
=4 W (- N 1 (- 1
DBD(.A) = 4Re| SW W e S e (m) Ar o ) |- 250

—_—

p-max[—m T, f

6.2 Caso continuo

Se planteard la dist
distribuciones de tiempo frecuencia de Cohen

ribucion tiempo frecuencia de Béssel 18 g partir de la clase de

(2}

Primero, el kernel de la distribucién de Béssel es 1O

_ 2\(ar0)
#6.7)= arf
donde J,(t) es una funcién
de escala. En la figura FIG.6.1 se muestra

(EQ.6.1)

de Béssel de primera clase, de primer ordeny a >
la grdfica de (EQ.6.1) en el dominio 9, ¢ para a=1.

0 es un factor
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Kamal do la Disiriixycidn de Banss!

Figura FIG.6.1: Kernel de la distribucidn tiempo
frecuencia de Béssel para acl.

Segundo, el kernel del dominio de la autocorrelacién (EQ.3.1) es:
_124(ar8) (EQ.6.2)
wl(t7) _i poy; e df

Entonces, si se integra (EQ.6.2) se obtiene (As.D),

a L (oY, [ - (EQ.6.3)
vl o~ o) - &
donde Uy es el polinomio de Chebyshev de segunda clase:
b4
o) (L) <1 (EQ.6.3¢)
o ar Qv
0 otro :

En la figura FI6.6.2 se muestra la gréfica de (EQ.6.3) en el dominio t, t para a=1. Tercero, la
funcién de autocorrelacién instantdnea (EQ.3.2) es:

R (t,1)= x[u- ) (1-—] (EQ.6.4)

Cuarto, la funcién de autocorrelacién indexada al tiempo generalizada (EQ.3.3) es:

o e e
donde:
U(%:i):[:) [:—;‘:rl sl (EQ.65¢)

Entonces, si se reagrupa (EQ.6.5) se obtiene:
T e

Finalmante, la distribucion tiempo frecuencia (EQ.3.5) de Béssel es:
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BD(t,w)= T—z - T 1_(: - ‘—’) U{i _-’u)x{,u + E}x'(ﬂ - 11}d,ue"“"dz’ (EQ.6.7)
smatr g, ar ar 2 2
o bien, en funcidn de la frecuencia:
o - Y]
N T Y P e
T o, ar ar 2 2

-0

ion da 1a O dn da Dessel

Warneh dal Dominio du a A

6.2: Kernel del dominio de la autecorrelacion

Figura FIG
n tiempo frecuencia de Béssel

(EQ.6.3) de la distribucié
para a=1 (Ventana de Béssel).

6.3 Caso continuo con ventana

Se desarrollard la distribucién tiempo
funcién ventana W(f) que multiplica a la funcién autocorrelacion

generalizada R, (1,7). es decir, a (EQ.6.6).

frecuencia de Bésse! cuando se introduce una
indexada a! tiempo

n ventana Ww() que cumpla con la propiedad de

Si se introduce una funcié
a}.

w()=0 {>T,/2 en (EQ.6.8), entonces se obtiene!

w2, T el Ho G e S5

mAT o, ar

6.4 Caso discrefo con ventana

se desarrollard la distribucién tiempo
OIONE Esto es, se discretizard (EQ.6.9)-

frecuencia de Béssel discreta a partir de la

distribucién continua

Primero, i en (EQ.6.9) se realizan los cambios de varigbles r =72 Y pg'=pu~t. entonces

se obtiene:
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r,'z
mxiiﬁr '\[—ak‘ a_(z_)}'(“ H"'T)" (/‘ +i-7 )dﬂ (EQ.6.10)
-T,fz-m

oWir )V(— ""“”')dr
Segundo, si en (EQ.6.10) se discretiza la variable frecuencia f=4iaf, donde

ar=lo_ 1 o 1 ®lykesunindice discrefo, siendo L el nimero de muestras por ventana, y
4 L 2N-1 2N

se discretiza la variable tiempo t=nAT, w=uAT Y r'=7AT, donde n, p y t son indices
discretos, entonces se obtiene:

DBD(nAT, kAf )= 2'-;”2‘ oy (;::,)IU.,(;“‘:; }r(;m?‘+nAT+rAT]ﬁT (EQ‘6.11)l

JAmeAT
ox"(UAT + nAT - eATW(ATW (- AT)e ¥ AT

Tercero, si en (EQ.6.11) se normaliza el incremento en tiempo AT =1 y el incremento en

frecuencia Af =1, entonces se obtiene:

DBD(n, k)= 2 § i pow ('ﬂ)lvo[%}r(u+n+r)x'(p+n—r) (EQ.6.12)

r-—N-rI,u-—M
s
HW (-c)e ¥

Finalmente, la distribucién fiempo frecuencia de Béssel discreta es:

poink)=2 $ W 5 L[ B ]x(ww)x(w ) (EQ6)

ru=Nel prerl R 01‘1

en donde si 7 =0 entonces p-zgmﬂ:lfi ( ) xu+n+ ol (g+ n—1)= x{nx’(n)-

6.5 Andlisis de la distribucion

Se analizaré la efectividad del kernel (EQ.6.1) de la distribucién de Béssel (EQ.6.) en la
disminucion de los efectos de interferencia entre los diferentes componentes de una
sefiall NN

Sea la sefiel multicomponente x(1) la cual se puede representar como la suma de sus
componentes unitarios:

)= 4,0 (EQ6.14)

Sise 5usfi?uye (EQ.6.14) en (EQ.6.7) se obtiene:
I I | | [ ) (1 FJZA 1[ [“—] +8, ]i“‘neﬂ{‘.[”‘ﬂm]dm“‘"dr (EQ.6.15)

—©-0 n=l ma]

Reagrupando términos en (EQ.6.15) se ob‘nene
BD; w) __._ZZA 4, o/0.%) Ie Im (' J") Uo("t“"-—&]ej(ﬂ-_'-)ﬂdﬂe-jﬂdf (EQ616)

nul =i ar
Si se aplica la propiedad asociativa de la suma en (EQ.6.16), entonces se obtiene:

BD(t,®) = BD,,,(t,0)+ BD,,_(t,0) (EQ.6.17)
donde, para el caso en el cual los indices de las sumatorias en (EQ.6.16) son iguales, es decir,
n=m,se tiene que:
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B, (1 0) = o ZA’ j o [ 1-(‘ ‘_‘f]zuu(‘.‘ﬁ)dm-mdf (EQ.6.18)

7T nm) Sar arT ar
y para el caso en el cual los indices de las sumatorias en (EQ.6.16) son diferentes n# m, se
tiene que:

e fm SR - 2 _ ey B
BD‘_m“ L &J)-— - ZZA J(ﬂ -4.) I T ] Ia4r_l_[r_£) Uo[‘;ﬂ]ej(m,—m,)ﬂdm—)mdr (EQ619)
' T

ar

aikom=l e = i
mn

Primero se analizard (EQ.6.18), la cual se constituye de los auto-términos de la
distribucidn tiempo frecuencia, esto es, de la distribucién de cada componente de la sefal.
Luego se analizard {(EQ.6.19), la cual se constituye de los términos de cruce de la distribucion
tiempo frecuencia, esto es, de la distribucién de la interaccién de cada par de componentes
diferentes.

Referente a (EQ.6.18) o auto-términos. La integral con respecto a p esi42

- - T 2

j-4 .1ﬂ("f‘J Uo(’-EJdp=2n’ (EQ.6.20)
-ar ar ar

Sus’rifuyendo (EQ.6.20) en (EQ.6.18) se obtiene:
olt0)= 3 4 Ie’”"’e"“dr (EQ.6.21)

=}

Si se integra (EQ.6.21) se obTiene‘"""‘”:
N
8D, (Lw)=21) Als(0-w,) (EQ.6.22)

nul

Referente a (EQ.6.19) o términos de cruce. Para integrar con respecto a u se aplica la
ecuacién de Pdrseval 44 Esto es:

;(m- e iz 2J,{am) o -w (EQ.6.23)
jam (52 } b= T2 2, - s

Integrando (EQ.6.23) se obtiene (44
A7) _ o Mt (@, =000 ey (EQ.6.24)
-ﬂ:Zzze poy ][5 (p + (w,, @, ))]dp =2r = (_ (@n oy )) €

5i se sustituye (EQ.6.24) en (EQ.6.19) se obtiene:
8D, (hw)= ' ZZ 4 A0 f (), Wiar- @, - 0,)) o, oy g, (EQ.6.25)

aal m-t -z aT(— (wn -,

man

Reagrupando términos en (EQ.6.25) se obtiene:
Lw)= 3 S 4, 4 e enrebeaien IzJ (@rl- (@, -0, W A" ) sy, (EQE.26)

BD.HJCE
‘ e 3 arl-(o,-w,)
Si se integra (EQ.6.26) se obtiene *55X
a.’,' +w,, @ ﬂ')" +GJ,‘ (EQ 6 27)
NN 4 - Ty T .0.
Aloy-onyeo0) T -f—— -2 |yl —— 2 _.
B 0)= 2, 2, At T, -0,) | “alor -0, | | S, 20))

man

Puesto que la distribucidn es real, entonces:
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@, +@, : o, +a,
@-—to—=1 le-—7—"1(£Q.6.28)

N ¥ 4
S 0¥ +8,~6) i~
8D, (,0)= Y . AnA cOS@, = @K 46, ")aim,.-w...l 2o, -0, | 7| ola, -,

Finalmenfe:

BD(t.w}= ZﬂiAfé(w -w,)
" 3 (EQ.6.29)
NN 4 r m-m———-—-—" ;@" Dn T On ;m'
+ZZA_A,COS((ID”—GJ.)+0,—9')m1!1” mn—-;’j UO am"—a).)

anl m=l
men

El factor de peso en (EQ.6.28) es:

o, +o, ¥ o, +o,

y=—2 i ° 93 R T
FP,(0)= - T—J—— _(‘_LT
0l® dw, - o, alw,-0,) | | alo,-o,

En la figura F16.6.3a se muestran grdficas de (EQ.6.30) para diversos valores de @, y @,
para una o constante; mientras que en la figura F16.6.3b, para diversos valores de o para unos
@, y @, constantes,

(EQ.6.30)

Figura FIG.6.3al F;c*.or-‘ de peso (EQ.6.30‘)A deﬁ la
distribucién tiempo frecuencia de Béssel para diversos

valores de @,y @, cona=2.
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&) Fe ]
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Figura FIG.6.3b: Factor de peso (EQ6.30) de la
distribucién tiempo frecuencia de Béssel para diversos

valores de o con @, =5yw, = 5.

6.6 Algoritmo eficiente
El algoritmo eficiente calcula (EQ.6.13) valuada en 1 = 0 [ por consiguiente:

1_[;&‘;)2x(y+r)x°(y_f) (EQ6.31)

Jiske 2at 1

DBD0,k)=2 E wew (e ¥ X

Fach 24| g2 T Tar )

Si se separa (EQ.6.31) en dos sumatorias, una para los indices positivos y otra para los
indices negativos de 1, se obtiene:

pBD(0.k) = 221W(r)w‘(- r).ef_zwn“k'£ uiizjlrlﬁ—‘lﬁ 1-(3“;)2 (gl (p=7) (EQ.6.32)
() s (=)

Si a (EQ.6.32) se suma y se resta el término 20 (0)W"(0)x(0)x"(0) correspondiente al indice =0,

jakr 2aj 1

+22W(r)W'(— e ¥ Y

H=-2a's m:t\rl

se obtiene:
puolo) =2 3 Wl T 3 () das e (o)
, = - | = xlu+r -T
P T r , e melt| 2ar (EQ.6.33)
S wicp( )e"}% 5 1,1 . ]1 (u+ ek u-1)
+2; (e -1 a;'m;;I—H —(E du+r r
-2 (0" (0)x(0)x"(0)
Si en la primera sumatoria de (EQ.6.33) se cambia el indice 1 por -1, se obtiene:
N-l . j2mr da -r 1 ( i ]2 .
DBD(0, k) =2 W(-1}¥ ¥ 1- xu-t +
(0.4) Z (- (r)e u gﬂj raer L2aler) (-2 (1) €0.6.34)
v . _Ji%c lar 1 H .
+2;W(r)W (——f)e N u_z:;” car .1—[221') x(u+r),x (y—f)
- 2x(0)x'{0)
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Si en el primera sumatoria de (EQ.6.34) se aplica el conjugado complejo del conjugado
complejo, se obtiene:
fimkr  ialr 1

DBD{0, #) [2ZW(-r)W e? 3 — [ )Lu —) (u+r)]

wmzale) 7H{7]

A e S (L] s )

[ pm-2alg|

(EQ.6.35)

= 2x{0)x°(0)
* Si en la primera sumatoria de (EQ.6.35) se calcula uno de los conjugados comple jos, se obtiene:

DBD(0, k) [2ZW(-1‘W () ¥ zm—q {l -| £~ (,Juf)x(pw)]

r=0

(EQ.6.36)

jemkr  2ayrf 1

+2ZW (3 (=r)e ¥ Z

p=-dais ﬂaiﬂ \J

sl o (=)

ue 2air] JT__

2ar
- 2x(0)x"(0)
Entonces, reagrupando términos se tiene
jzd’r zi _L_ _ _}I_ 2 . _
DBD{0, k) —2Re|:22W(rW L 1 (mf) x4 o) (u r)] (EQ.6.37)
- 2x(0)x"(0)

(A&7,

Finalmente se tiene que:

DBD(0, k)=4n=[}jw(r)w ok L 1 -(ﬁ)’x(yH),-(,,-f)]-z;x(mr(EQ-é--"Bi

aerzal el

6.6.1 Optimizacion del indice u

Con base en el resultado de la optimizacién del indice p en la distribucién de Choi
Williams, se concluye que el valor mdximo y minimo del indice p para un valor de v que no
produce multiplicaciones triviales es minf2aje, N-1-[¢| } Y max{- 2], - N +1+[r] } respectivamente,

donde || significa el valor absoluto de 1. De este modo, (EQ.6.38) se transforma a:

flntt win[ar], N-1- ¢ ]_"#___
DBD(0, k) 4Rc[ZW(r}V () ¥ | 12 G poerl / —(——) wu+ch’ (u-r)] 2x (on’(EQ-6-39)

ruld uemax-2alr), N&Iv-[r|
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6.6.2 Operaciones realizadas
El nimero de operaciones que se realizan en el cdlculo de la distribucién discreta de
Béssel segtn las ecuaciones (EQ.6.13) y (EQ.6.39) para cada k es:

(EQ.6.13) (EQ.6.39)
Multiplicaciones complejas 8aN?-8aN Menor que 4aN?-4alN+1
Sumas complejas 4aN?-4aN-2N Menor que 2aN?-2aN-N
Multiplicaciones por escalares 1 2

N es la longitud de la ventana de muestreo. Se considera a W(T)W'(— 7} como un solo factor:

1
la misma consideraciénpara 1 _[ # | .
nar | 2ar
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6.7 Experimentos Numéricos en Matlab

En esta seccién se presentardn diversos experimentos numéricos™ realizados en
Matlabl303 para comparar grdficamente el comportamiento de la frecuencia instantdnea con
el comportatiento de la frecuencia media pseudo instantdnea y para cuantificar éste dltimo, al
variar ¢l nivel de la potencia del ruido en la sefal (SNR). En el capitulo 2, Generalidades, se
presentan las expresiones para calcular la frecuencia instantdnea discreta (EQ.2.19) v la
frecuencia media pseudo instantdnea discreta (EQ.2.2). En el anexo 4, Otras expresiones
para experimentos numéricos, se presentan las expresiones para calcular la relacidn sefial a
ruido SAVR (EQ.A4.2) y el error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea
(EQ.A4.3), (EQ.A4.4) y (EQ.A4.5). Para todos los experimentos, la lengitud de ventana de
muestreo es de 127 elementos.

6.7.1 Experimento 1: Funcion seno con frecuencia de 0.32Hz y amplitud constante

En la figura FI6.6.4 se muestran las gréficas de la frecuencia instanténea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcidn seno con frecuencia constante de 0.32 Hz y
amplitud constante, Se observa que la frecuencia media pseudo instantdnea da una mejor
aproximacidn de la frecuencia real de la funcidén, 0.32 Hz.

Funcid n S400 con Feouancia de 0.33Hr y ampiitud sonstante

o 5 0 0 0 2%
Frocusncia nstanid nes
E 032
! Q3
u'“” 1 1 1 : L 1 '
9 30 100 1% 200 &0 30
Fracuancla Mada Pesudo-inatanid nee
T T T
2032
3 03}
:
Q.28
L z L 1 L L
1] L] 10 150 20 250 300
Tiermpo (2)

Figura F16.6.4: a) Funcién seno con frecuencia de 0.32Hz
y amplitud constante; b) Frecuencia Instantdnea de la
funcién; ¢) Frecuencia Media Pseudo Instanténea de la
funcidn.

En la figura FIG.6.5 se muestran los grdficas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.
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osaf i j " ]
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Figura FIG.6.5: Frecuencia Media Pseudo Instanténea
para distintos volores de SNR. a) SNR:10dB: b)
SNR=20dB; ¢} SNR=40dB.

6.7.2 Experimento 2: Funcidn suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y

amplitudes constantes

En la figura FIG.6.6 se muestra la grdfica de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
0.16Hz y ampll'rudes constantes. Se observa que la frecuencia media pseudo instantdnea da una
mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcion, 0.28 Hz.

Funcid n Suma de Senos con i-ecusm:lns do 8 4Hz y 0.18Hz y amplitudes canstantes

2

{l

I Hl' !LF ldl
Iy mnl |H‘|[ ”.u

I ju
!'ll' J

\m u, . ."\ |“{" J‘vi

lHlJ l[arl [! ,l

Flncuaﬂcm Instantd m

UJLL\J

I'l

Uu‘ULJL SHiN!

Frecuanc!a Meda Pswdo-lmllma nea

VWV VWWWVVYVVTY

Figura F16.6.6: a) Funcidn suma de senos con frecuencias
de 040Hz y O0.16Hz y amplitudes constantes: b)
Frecuencia Instantdnea de la funcién; ¢} Frecuencia

50

100

150
Tiempo (s)

200 25 300

Media Pseudo Instanténea de la funcién.
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En la figura FIG.6.7 se muestran las grdficas ‘de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.

02 T r T T T T .
23 ]
o mew b
[¥- ] o
024 g
[ . \ L " . \
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0.2‘ C A L i 1 1 L ]
¢ E 109 150 200 20 300
SNR=2030
ol r T : r T T .
[+ ] 5 g
ot VAV WYV VYWY -
Q.28 g
024 i
; N : A 2 )
] 0 100 50 200 -] 300
SNRa40N

Figura FIG.6.7: Frecuencia Media Pseudo Instanténea
para distintos valores de SNR. a) SNR=10dB; b)
SNR=20dB; ¢) SNR=4048B,

6.7.3 Experimento 3: Funcién Suma de Senos con frecuencias de O.40Hz y 0.08Hz y
amplitudes constantes

En la figura FI6.6.8 se muestran las grdficas de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
0.08Hz y amplitudes constantes. Se observa que la frecuencia media pseudo instantdnea da
una mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcién, 0.24 Hz.

Funci6 n Suma de Sends con kecoenclas de 0.4HZ y 0.08¢z y smpitodes conslentes

Fuculmia natantd nn

T LAILL

Q
L] 0 30
Frocu-ncll M'dl anknlmtm
T v T
- 020
i 0.25) 4
€ on) AWAARAANAAVAAAANANANNY VAT 4
L F<h b
™S
[¥-18 X . | . L ) ]
] 50 100 150 200 250 300
Tiempa {3)

Figura FI6.6.8: a) Funcién suma de senos con frecuencias
de 0.40Hz y 008Hz y amplitudes constantes. b)
Frecuencia Instantdnea de la funcién, ¢) Frecuencia
Media Pseudo Instanténea de la funcidn.
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Capitulo 6. Distribucidn de Bessel

En la figura FI6.6.9 se muestran las grdficas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.
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a0.26k g
b2 WW
022 4
u 2 C L d . L i A ]
[ 50 100 50 200 250 200
SNRx 1048
ozl T i
0261 g
Q24 B e e e a b e e P Pl
ozt 4
02p L 1 1 1 1 1 b
[ 5 160 150 200 250 300
SNR2008
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'] 50 100 150 200 250 300
SNR=40dB

Figura F16.6.9: Frecuencia Media Pseudo Instanténea
para distintos valores de SNR, a) S5NR=10d8; b)
SNR=20dB; c) SNR=40d8B, )

6.7.4 Experimento 4: Funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y
amplitudes variables con periodo de 128s

En la figura FI6.6.10 se muestran las grdficas de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcién suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
0.16Hz y amplitudes variables cada 128 segundos. Se observa que la frecuencia media pseudo
instantdnea da una mejor aproximacién de la frecuencia real de la funcién, variacién lineal
desde 0.16 Hz hasta 0.40 Hz y nuevamente hasta 0.16 Hz cada 128 segundos.
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Funals n Bume de Bsaos con Imousncies de 0.4He v 0.HIHE Y ampitudes uniabies cacda 120w
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Figura FIG.6.10: o) Funcidn suma de senos con
frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y amplitudes variables
cada 128 segundes; b) Frecuencia Instantdnea de la
fungidn; ¢) Frecuencia Media Pseudo Instanténea de la
funcidn,

En la figura FIG.6.11 se muestran ks gréficos de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR,
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Figura FIG.6.11: Frecuencia Media Pseudo Instanténea
para distintos valores de SNR. a) SNR=10dB; b)
SNR=20dB; c) SNR240dB.

6.7.5 Experimento 5: Funcion suma.de senos con frecuencias de 0. 40Hz y 0.16Hz y
amplitudes variables con periodo de 128s

En la figura FI6.6.12 se muestra la grdfica de la frecuencia instantdnea y de la
frecuencia media pseudo instantdnea de la funcion suma de senos con frecuencias de 0.40Hz y
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0.16Hz y amplitudes variables cada 64 segundos. Se observa que la frecuencia media pseudo
instantdnea da una mejor aproximacion de la frecuencia real de ta funcién, variacién lineal
desde 0.16 Hz hasta 0.40 Hz y nuevamente hasta 0.16 Hz cada 64 segundos.

Funcid n Suma da Sends con Fecuencias de 0.4Hz y 0.18Hz y amplitudes \ariables cads 84 »
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Figura FI6.6.12: a) Funcién suma de senos con
frecuencias de 0.40Hz y 0.16Hz y amplitudes variables
cada 64 segundos; b) Frecuencia Instantdnea de la
funcién: ¢) Frecuencia Media Pseude Instonténea de la
funcian,

En la figura FI6.6.13 se muestran las grdficas de la frecuencia media pseudo
instantdnea para distintos niveles de SNR.
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Figura FIG.6.13: Frecuencia Media Pseudo Instanténea
para distintos valores de SNR. a} SNR:=10dB: b)
SNR=20dB; ¢) SNR=40dB.
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6.7.6 Errores en la estimacidn de la frecuencia media pseudoinstantdnea en los
experimentos 1 a 5

En la tabla TB.6.1 se muestra una relacién del error promedio en la estimacion de la
frecuecnia media pseudo instantdnea con respecto a SNR, obtenido en 10 instancias de cada
experimento para cada nivel de SNR,

Error en Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
SNR Infinito . 40dB 2048 1048
Experimento 1 0.001101 0.001101 0.001085 0.000833
Experimento 2 0.003336 0.003336 Q.003330 0.004364
Experimento 3 0.001399 0.001400 0.001400 0.002672

Tobla TB.6.1: Error en la estimacién de la frecuencia
media pseudo instantdnea con respecto a SNR.

6.7.7 Experimento 6: Funcién tren de pulsos de senos de diferentes frecuencias

En la figura FI6.6.14.a se muestra la grdfica de una funcidn tren de pulsos de senos de
diferentes frecuencias, asi como su distribucién tiempo frecuencia calculada con la ecuacién
(EQ.6.13). En la figura F16.6.14.b se muestran diferentes vistas de esta distribucién. Nétese
que donde no existe sefial en el tiempo, si existe una distribucidn frectencial. Esta distribucién
frecuencial se asocia con la potencia de los términos de cruce (EQ.6.2t1); ademds, obsérvese su
magnitud.

Figdr'a FI6.6.14.0: Funcion tren de pu'lsos de senos de
diferentes frecuencias y su distribucién  tiempo
frecuencia de Béssel.
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Figura FIG.6.14.b: Diferentes vistas de la distribuciér
tiempo frecuencia de Béssel de una funcién tren de
pulsos de senos de diferentes frecuencias.

Ademds, en la figura FI16.6.15.a se muestra la gréfica de una funcién tren de pulsos de
senos de diferentes frecuencias, asi como su distribucién tiempo frecuencia calculada con la
ecuacién (EQ.6.13). En la figura FI6.6.15.b se muestran diferentes vis’as de esta distribucién.
Nétese que donde no existe sefial en la frecuencia, si existe una distrioucion frecuencial. Esta
distribucién frecuencial se asocia con la potencia de los términos de cruce (EQ.6.28); ademds,

obsérvese su magnitud.

w

Frocie!0p Loy
&

Figura FI6.6.14.0: Funcién suma de senos de diferentes
frecuencias y su distribucidn tiempo frecuencia de

Béssel.
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£ ’%&s S , i : a
Figura FIG.6.15b: Diferentes vistas de la distribucién
tiempo frecuencia de Béssel de una funcién suma de
sencs de diferentes frecuencias.
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6.8 Aplicacion a una sefial Ddppler ultrasénica simulada en Matlab

En esta seccién se presentardn diversos experimentos numéricos'® realizados en
Matlab®®%%] para mostrar grdfica y cuantitativamente e! comportamiento de la estimacidn de
la frecuencia media pseudo instantdnea y del ancho de banda espectral RMS de la sefial, a
variar la longitud de la ventana de muestreo (15, 31, 63, 127, 255 y 511 elementos), y al variar
la relacién de potencias de la sefial y el ruido (SNR de 10dB, 20dB, 40dB ¢ infinito). En el
capitulo 2, Generalidades, se presenta la expresién para calcular la frecuencia media pseudo
instantdnea discreta (EQ.2.21). En el anexo 4, Otras expresiones para experimentos
numéricos, se presenta la expresién para calcular el ancho de banda espectral RMS (EQ.A4.1).
En este mismo anexo se presentan las expresiones para calcular la relacién sefial a ruido (SNR)
(EQ.A4.2), el error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea (EQ.A4.3),
(EQ,A4.4) y (EQ.A4.5) y el error en la estimacién del ancho de banda espectral RMS
(EQ.A4.6), (EQ.A4.7) y (EQ.A4.8). La sefal tipo Déppler ultrasénica simulada que se considera
en este andlisis posee una frecuencia media descrita en la figura FI5.A3.2 del Anexo 3 y un
ancho de banda espectral RMS constante de 100 Hz.

6.8.1 Longitud de ventana de muestreo de 15 elementos

En la figura FI5.6.16 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su anche de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 15 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura FI5.6.16:Longitud de ventana de muestreo de 15
elementos. o) Sefial Déppler Ultrasénica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; ¢) Ancho de Banda Espectral
RMS.

6.8.2 Longitud de ventana de muestreo de 31 elementos

En la figura F16.6.17 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de 31 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura FI6.6.17: Longitud de ventana de muestreo de 31
elementos. a) Seiial Déppler Ultrasdnica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; ¢) Ancho de Banda Espectral
RMS.

6.8.3 Longitud de ventana de muestreo de 63 elementos

En la figura FI16.6.18 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasdnica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 63 elementos, sin presencia de ruido,

Figura FI6.6.18: Longifud de ventana de muestreo de 63
elementos, a) Sefal Déppler Ultrasdnica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdneq; ¢} Ancho de Banda Espectral
RMS.
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6.8.4 Longitud de ventana de muestreo de 127 elementos

En la figura FI6.6.19 se muestran las gréficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 127 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura FI15.6.19: Longitud de ventana de muestreo de 127
elementos. a) Sefial Ddppler Ultrasénica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea; ¢) Ancho de Banda Ecpectral
RMS.

6.8.5 Longitud de ventana de muestreo de 255 elementos

En la figura FI6.6.20 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasénica asi como
de su frecuencia media pseudo instantdnea y de su anche de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 255 elementos, sin presencia de ruido.
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Figura FI6.6.20: Longitud de ventana de muestrec de
255 elementos, a) Sefial Ddppler Ultrasdnica: b)
Frecuencia Media Pseude Instantdnea; ¢) Ancho de Banda
Espectral RMS.
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6.8.6 Longitud de ventana de muesireo de 511 elementos

En la figura F16.6.21 se muestran las grdficas de la sefial Déppler ultrasdnica asi como
de su frecuencia media pseudo instentdnea y de su ancho de banda espectral RMS para una
longitud de ventana de muestreo de 511 elementos, sin presencia de ruido.

g

%%“m‘ W;g?ﬁ%“ Sy 3 by, T
Figura F16.6.21: Longitud de ventana de muestreo de 511
elementos. a) Sefal Ddppler Ultrasénica; b) Frecuencia
Media Pseudo Instontdnea; ¢) Ancho de Banda Espectral
RMS, ‘

6.8.7 Errores en la estimacion de la frecuencia media pseude instantdnea y del ancho de

banda especiral RMS., ‘

En la figura FI6.6.22 se muestra una gréfica de los errores en la estimacidn de la
frecuencia media pseudo instantdnea de una sefial Déppler ultrasdnica contra la longitud de
ventana de muestreo y la relacién de potencias de la sefial y el ruide (SNR). En la tabla TB.6.2
se dan los valores respectivos.

Frecuencia Media SNR
Pseudo Instantdnea
Ventana 10 20 40 infinito

15 105.38 86.14 85.69 85.69
31 77.49 49.69 49.45 49.45
63 86.94 47.61 47.10 47.10
127 B2.65 36.76 36.14 36.14
255 114,03 4732 46.37 46.38
511 183.25 8098 79.56 7956

Tabla TB.6.2: Error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea con
respecto a la longitud de ventana de muestreo y ala relacidn de potencias de la sefial y
el ruido {SNR} '
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Figura FIG.6.22: Error en la estimacién de la frecuencia
media pseudo instantdnea contra la longitud de la ventana
de muestreo para una SNR de 10, 20, 40 e infinito.

En la figura FI6.6.23 se muestra una grdfica de los errores en la estimacién del ancho
de banda espectral RMS de una sefial Déppler ultrasénica contra la longitud de ventana de
muestreo y la relacién de potencias de la sefial y el ruido (SNR). En la tabla T8.6.3 se dan los
valores respectivos.

Ancho de Banda SNR
Espectral RMS
Ventana 10 20 40 infinito

15 741.83 710.59 709 83 70983
k)] 487.50 456,20 456.10 456.10
63 36481 28573 285.01 285.01
127 38007 216.92 21547 215.47
255 528.07 193.54 188.94 188.94
511 848.45 208.34 19522 19522

Tabla TB.6.3: Error en la estimacidn del anche de banda espectral RMS con respecto o
la longitud de ventana de muestreo y a la relacidn de potencias de la sefial y el ruido

{SNR)
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Figura FI6.6.23: Error en la estimacidn del ancho de
banda espectral RMS contra la longitud de la ventana de
muesireo para una SNR de 10,20, 40 e infinito.

6.8.8 Variacion del pardmetro .

En la figura FI6.6.24 se muestra una grdfica de los errores en la estimacién del ancho
de banda espectral RMS y de la frecuencia media pseudo instantdnea de una sefial Déppler
ultrasénica para una longitud de ventana de muestreo de 127 elementos en funcién del
pardmetro & de la distribucidn,

Obsérvese que la funcién de error en la estimacién tanto de la frecuencia media pseudo
instantdnea como del ancho de banda espectral RMS tiene un minimo. Para el caso de la
distribucién de Béssel, el minimo sedaen a = 2.
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Error VS Parimetro Alfa
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Figura FIG.6.24: Error en la estimacién del ancho de
banda espectral RMS y de la frecuencia media pseudo
instantdnea en funcion del pardmetro .

6.9 Aplicacion a una sefial Doppler ultrasénica real en Matlab

En la figura FI6.6.25 se muestra la grdfica de una sefial Déppler ultrasénica real, su
frecuencia pseudo instantdnea y su ancho de banda espectral RMS. La frecuencia de muestreo
fue de 10kHz. La ventana de muestreo tiene una longitud de 127 elementos. La sefial fue
medida en el laboratorio de DISCAP?,
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Figura FI6.6.25: Sefal Déppler ultrasénica real, su
frecuencia media pseude instantdnea y su anche de banda
espectral RMS.
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7 IMPLANTACION DE ALGORITMOS PARALELOS PARA
ESTIMACION ESPECTRAL

7.1 Introduccion
n este capitulo se disefiardn algoritmos paralelos para estimacion espectral que
Ecalcu!en las distribuciones tiempo frecuencia de Wigner Ville, de Choi Williams y
de Béssel. Primero se planteardn los algoritmos secuenciales y luego se planteard
su paralelizacién, La implantacién serd en lenguaje de programacién Occam>PIC8IR™] en una
arquitectura de cémputo paralelo de alto desempefio basada en procesedores Transputers
T8O5B9140). g bibliografia disponible sobre algoritmos paralelos para calcular fa transformada

de Fourier en una arquitectura de cémputo paralelo basada en Transputers es [30], [41], [42],
[43]y [44].

7.2 Objetivo del algoritmo paralelo TFD

El objetivo de los algoritmos paralelos para estimacion espectral es calcular las
distribuciones tiempo frecuencia (TFD), ya sea de Wigner Ville, de Ch»i Williams o de Béssel,
de un vector rea! de cierta longitud, ya sea de 15, 31, 63, 127 6 255, l s cuales se implantardn
en lenguaje de programacién Occam en una arquitectura de cémputo paralelo de alto
desempefio basada en procesadores Transputers T805.

7.3 Algoritmo secuencial TFO
Antes de proceder a la descripcidn de! algoritmo paralelo que calcula las distribuciones
tiempo frecuencia, se procederd a describir el algoritmo secuencial correspondiente.

El algoritmo secuencial para calcular la distribucién tiempo frecuencia (TFD) de un

vector real es el siguiente:

Datos:
SeRal real.

Algoritmo secuencial:
1. Calcular la sefal analitica de la sefial real.
2 Calcular la funcién de autocorrelacién generalizada indexada al tiempo de la

sefial analitica.
3. Caleular la transformada de Fourier de la funcién de autocorrelacidn

generalizada indexada al tiempo, lo cual constituye la distribucién tiempo
frecuencia de la sefial real.

Respuesta:
Distribucién tiempo frecuencia del vector real.
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En la figura FIG.7.1 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo secuencial
pera calcular fa distribucion tiempo frecuencia.
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1. Salal analitica

<. Funeion
de autocorrelacién
generalizada

inexgda of tiempe

3. Distribucién
tiempo frecuencio

}

Distribucién
tiempo frecuencia

=}

Figura FIG.7.1: Diagroma de fiujo del algoritmo
secuencial que calcula la distribucion tiempo frecuencia,

La descripcidn de cada paso del algoritmo secuencial TFD se hard a continuacién.

7.3.1 Cdleulo de la seral analitica del vector real

En el inciso Sefial analitica del capitulo 2, Generalidades, se plantea el cdlcule de la
sefial analitica. Ver ecuaciones (EQ.2.11) y (EQ.2.22). Para el cdlculo de la trasformada directa
e inversa de Fourier refiérase a la seccidn 7.5, algoritmo FFT en base 2 de diezmado en
frecuencia, de este capitulo. El algoritmo que calcula la sefial analitica del vector real para el
caso discrefo es:

Datos:
Sefial real x(x), de longitud L y conindice n=0,...,L —1.

L x0 [ x [ . | x-2) | xtb |

Algoritmo:
1. Caleular X(k), la transformada de Fourier de la sefial real x(n), a través de

la siguiente expresion:

X(%)= (e EQ7.1)

n=i)
2k

donde wi"=¢ + yconindice k=0,.,L~1.
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2. Caleular Xa(k) la transformada de Fourier de la sefial analitica xa(n), a

través de la siguiente expresion:
L

2X(k) k=1, )
X, (k)=4 x(k) k=0 (EQ.7.2)
0 k= L—,...,L—~1

2
3. Calcular la sefial analitica x,(r), la transformada inversa de Fourier de

X (k). a través de la siguiente expresién:

x.(n)= éfx (k= (EQ7.3)
k=0 o

donde W, =¢ ¢~ y conindice n=0,...L 1.

Resultados:
Sefial analitica x,(n), de longitud L, conindice #="0,..,L—1.

@ | x| o | xet2) | xdl-l) |

7.3.2 Cdleulo de la funcién de autocorrelacién generalizada indexada al tiempo de la sefial
analitica

En el inciso Algoritmo eficiente de los capitulos 4, 5 y 6, Distribuciones de Wigner
Ville, de Choi Williams y de Béssel respectivamente, se plantea el cdlculo de la funcién de
autocorrelacién generalizada indexada al tiempo. Ver las ecuaciones (EQ.4.32), (EQ.D5.39) v
(EQ.6.39). El algoritmo que calcula la funcién de cutacorrelacion generalizada indexada al
tiempo de la sefial analitica para el caso discreto es:

Datos:
Serial  analitica xa(n), de longitud L=2N-1, con indice

n=-N+1..0,.,N-1.

TxeNeD) 1 o | %@ [ o | xN-D) |

Nétese la renumeracién del indice n respecto al resultado de la seccién 7.3.1.

Algoritmo:
1. Caleular R, (0,7), la funcién de autocorrelacién generalizada indexada al

tiempo valuada en n=0, de longitud N y con indice v=0,.,N-1,
multiplicada por una ventana W(r), de longitud 2N —1 y con indice
r==N+1..0,.,N—-1, a través de la expresién correspondiente a la

distribucidén tiempo frecuencia en cuestion.

1.a. Especificamente, para la distribucién tiempo frecuencia de Wigner:

Ry (0.2)=w (oW (- ), () (- 7) (EQ7.4)
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Lb. Para la distribucién tiempo frecuencia de Choi Williams:

Nl A

R Q) =W (W' (1) 3 N e T+ o (u-) (€Q7.5)

1.c. Para la distribucidn tiempo frecuencia de Béssel:

R0 () "E LAY G- g€a7e

p-m{-?am.-ﬁ*lﬂrt}ﬂaifl ‘\‘J 2&7
Resultados:

Funcién R, (0,7), de longitud Ny con indice 7=0,..N-1, la cual
constifuye la funcién de autocorrelacién generalizada indexada tiempo
R (n,7), valuadaen n=0, multiplicada por una ventana #(z).

L Rw(00) | Rw(O) | | Ruw(O.N-2) [ R,w(ON-1) |

7.3.3.1 Ventana W(t)

La ventana que se utiliza en este trabajo es una ventana de Hanning, cuya definicidn es:
2z(r + N)

W(r) =05-0.5 cos(—- 1 ] . (EQ.7.6.¢)

donde L=2N -1 es ld longitud de la ventana y con indice 7 ==N +1,...,0,..., N —1. Nétese
que W (0)=1y que la funcién es real, es decir, W(r)=W '(r).

LWENY [ 0 T wo) [ - T wien |

7.3.3 ddleulo de la distribucién tiempo frecuencfa de/ vector real

En el inciso Distribuciones tiempo frecuencia del capitulo 3, Distribuciones Tiempo
Frecuencia, se plantea el cdlcule de la distribucién tiempo frecuencia dada le funcién de
autocorrelacién generalizada indexada al tiempo. Ver la ecuacién (EQ.3.5). Adicionalmente, en
el inciso Algoritmo eficiente de los capitulos 4, 5 y 6, Distribuciones de Wigner Ville, de Choi
Williams y de Béssel respectivamente, se plantea el cdlculo de la distribucién tiempo
frecuencia, Ver las ecuaciones (EQ.4.32), (EQ.5.39) y (EQ.6.39). El algoritmo que calcula la
distribucidn tiempo frecuencia dada la funcién de autocorrelacién generalizada indexada al
tiempo de la sefial analitica para el caso disereto es:

Datos:
Funcién R, (0,7), de longitud N y con indice 7=0,.,N-1, la cual
constituye la funcién de autocorrelacién generalizada indexada al tiempo
R, (n,7), valuadaen n=0, multiplicada por una ventana W (r).

L Rw(00) | ReWw(0) | | Ruw(ON-2) | RW(ON-1) |
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Algoritmo:
1. Calcular TFD(0,k), la trasformada de Fourier de la funcién R, (0,7), a
fravés de la siguiente expresién:
TFD(0,k) = 4Re ai[f R0, r)W:"] -2x,(0)’ (EQ.7.7)

-}2’&" e i,
donde wi=¢ ¥ vy con indice k=0,.,N—-1. Esta Ultima expresién

constituye la distribucién tiempo frecuencia de la sefial real valuada en .

n=0.
Resultados:
Distribucién tiempo frecuencia TFD{n, k), valuada en n=0 y con indice
k=0,.,N-1.
TFD(0,0) TFD©, Y -1) | TFD(O, V) TFD(O.N-1)
2 2

=0 =0 =0

Con respecta a este Gltimo resultado, los valores asociados con el indice ;o Y -
2

representan la parte relevante de la distribucidn tiempo frecuencia. Ndtese que los valores
asociados con el indice _ N,.._,N—l valen cero porque la disiribucién tiempo frecuencia se
2

obtiene de una sefal analitica cuyas componentes espectrales negativas son nulas.

7.4 Arquitectura del algoritmo paralelo TFD

Una vez descrito el algoritmo secuencial que calcula las distribuciones tiempo
frecuencia, se procederad a describir el algoritmo paralelo correspondiente.

Recapitulando, el algoritmo secuencial consiste de tres pasos. En el primer paso se
calcula la sefial analitica de la sefial real; en el segundo paso se calcula la funcién de
autocorrelacién generalizada indexada al tiempo de la sefial analitica: y en la tercera etapa se
calcula la trasformada de Fourier de la funcidn de autocorrelacién generalizada indexada al
tiempo, lo cual finalmente constituye la distribucidn tiempo frecuencia de la sefial real. Nétese
que los resultados de los pasos primero y segundo son los datos del segundo y tercero
respectivamente. A su vez, el primer paso, el cdlculo de la sefial andlitica de la sefial real, se
puede dividir en dos subpasos. En el primer subpaso se calcula la trasformada de Fourier de la
sefial real y en el segundo subpaso se calcula tanto el espectro de la sefial analitica como su
transformada inversa de Fourier. Nuevamente, nétese que el resultado del primer subpaso es
el dato del segundo subpaso.

Puesto que en el algoritmo secuencial, el resultado del paso anterior es el dato del paso
siguiente, entonces éste se puede distribuir en cuatro unidades de procesemiento. La
distribucidn consiste en lo siguiente. En la primera unidad de procesamiento se procesa el
primer subpase del primer paso del algoritmo secuencial; en la segunda unidad, el segundo
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subpaso de! primer paso; en la tercera unidad, el segundo paso; y en la cuarta unided, el tercer
paso. Entonces, en un mismo instante de tiempo 7, la primera unided de procesamiento caicula
ia transformada de Fourier de la sefial resl de la ventana asociada a ese instante £ la segunda
unidad de procesamiento, la trasformada inversa de Fourier de la sefial analitica de la ventana
de 71 la tercera unidad de procesamiento, la funcién de autocorrelacién generalizada
indexada al tiempo de la ventana de #-2 y la cuarta unidad de procesamiento, la distribucién
tiempo frecuencia de la ventana de #-3. De igual forma, en el siguiente instante de tiempo #+J,
en la primera unidad de procesamiento habrd datos de la ventana 7+1; en la segunda unidad de
procesamiento, de la ventana # en la tercera unided de procesamiento, de la ventana 7-Zy en la
cuarta unidad, de la ventana 7-2. Y asi sucesivamente. En la figura FI6.7.2 se muesira la
distribucién de los cuatro pasos del algoritmo secuencial en sus respectivas unidades de
procesamiento a lo largo del tiempo.

Consecuentemente, la arquitectura general del algoritmo paralelo para calcula la
distribucién tiempo frecuencia de una sefial real consiste en una arquitectura de tipo
entubamiento (pipeline) de 4 etapas®®® En las dos primeras etapas se caleula la sefial
analitica de la sefial real. En la tercera etapa se calcula la funcién de autocorrelacién
generdlizada indexada al tiempo de la sefial analitica. En la cuarta etapa se calcula la
distribucién tiempo frecuencia de la seial real. En la figura FI6.7.3 se muestra la arquitectura
general del algoritmo paralelo para la estimacién de la distribucién tiempo frecuencia,

Vantcnaa t-1 Ventena ¥ Vantaona t+
de s sefiairea!  dalasefalrecl  da ko selal real
| } } Vv I

procssomianto §
FFT FFT FFT N
ventana 1-1 ventana t ventana t+1 v

procescmignte 2
. IFFT IFFT IFFT .
""""""" > | venrana 1 ventana t ventana t+ >

\\ \c‘ﬁal analtice
Unidad de
procesamiento 3 Autacorselacion Autocorrelacidn Autacarrelacién
------ » ventano 1-1 ventana t ventana tel | areremmmoesseeoal
Funcién de autocorrelacién \ \
generalizada indexoda al
tiempo Autecorrelacidn Autocorrelacidn Autocorrelacion
L ventana t-1 ventana t ventana t+1
Unidad de
procesamiento 4
ventana 1-1 ventana ¥ ventana t+3
TFO TFO TFD

Figura FI6.7.2: Distribucién de los pasos del algoritmo
secuencial TFD en las unidades de procesamiento o lo
largo del tiempo.
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Auto
Coralacidn

Vector Real FFT de Seftal Funclén de Distribuclén
Vector Real Analitica Autoceorrelacién Tiempo
Generalizada Frecuencia
Indexada al
Tlempo

Figura FIG.7.3: Arquitectura general tipo entubamiento
{pipeline) del algoritmeo paralelo para la estimacién de la
distribucién tiempo frecuencia.

El cdlculo de la sefial analitica del vector real se realiza en las primeras dos etapas del
entubamiento (pipeline), utilizando el algoritme de la Transformada Rdpida de Fourier (FFT)en
base 2 de diezmado en frecuencia.

El cdlculo de la funcién de autocorrelacién generalizada indexada al tiempo se realiza
en la tercera etapa del entubamiento (pipeline), utilizando las consideraciones de los
algoritmos eficientes propuestos en este trabajo. Ver las ecuaciones (EQ.7.4), (EQ.7.5) y

(EQ.7.6)

El cdleulo de la distribucién tiempo frecuencia se realiza en la cuarta etapa del
entubamiento (pijpeline), utilizando nuevamente el algoritmo de la Transformada Rdpida de
Fourier (FFT)en base 2 de diezmado en frecuencia.

Para cada etapa, a su vez, se puede disefiar un algoritmo paralelo. Para las etapas en
donde se calcula una trasformada directo o inversa de Fourier, se puede disefiar un aigoritmo
paralelo FFT con una arquitectura de tipo arborescente (#ree). mientras que para la etapa en
donde se calcula una autocorrelacion, se puede disefiar un algoritmo paralelo para
autocorrelacién con una arquitectura de tipo estrella (star).

Procesador 1 Procesador 2 Procesador N
Proceso 1 Proceso 2 Procese N
Host 4— @
|

Figura FI5.7.3.c: Topologia de unidades de procesamiente
en paralelo de tipo anillo (ring} pare n procesadores. El
proceso de aplicacidn se encarga de las comunicaciones
con el exterior y de la administracién de los procesos del
entubamiento (pipeline).
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Ahora bien, la arquitectura del algoritmo paralelo de tipo entubamiento (pipefine), se
puede implantar en una arquitectura de cémputo paralelo, también llamada topologia, de tipo

anillo (ring). En la figura F16.7.3.c se muestra la topologia de tipo anillo.

7.5 Algoritmo FFT en base 2 de diezmado en frecuencia
Existen diversos algoritmos para caleular la transformada de Fourier; entre ellos es

td

el algoritmo de la Transformada Répida de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform), el cual

posee variedades, como la de diezmado en tiempo y la de diezmado en frecuencia, ambas pa

ra

distintas bases. A continuacién se plantea el algoritmo FFT en base 2 de diezmado en

frecuencia™,

7.5.1 Algoritmo secuencial para FFT
Sea la transformada de Fourier X{k)de la sefial x(n) de longitud N=2":
()= Sl (EQ78)

n=0

Jj2min

donde W, =¢ ¥

Si se reagrupan los términos de (EQ.7.8), entonces se obtiene:

X)) Sxtmpr + S atowre (EQ79)

n=d ra¥3
Si en la segunda sumatoria de (EQ.7.9) se cambia el limite inferior n=N/2 por n=
entonces se obtiene:

0-"El -k {H _,%th (€EQ.7.10)

nal anl

Si se sustituye WA‘? k2 2 (— IY en (EQ.7.10) y se reagrupan sus términos, entonces se obtiene:

X(k)=‘”§"[x(n)+(- lrx[m.g]}w: EQ7.11)

n=0

0;

Si se sustituye W,\f =W,., en (EQ.7.11) y se dividen los componentes frecuenciales (diezmado

en frecuencia)pares e impares, entonces se obtiene, para las muestras pares:

(%.2)-1
X@)= S [x(n)+ x[n-c» ’; )}v,’;",z k=0, ‘;i -1 (EQ7.12)
y para las muestras impares:

e N N EQ7.13
X@k+1)= Y {x(n)—x(n—b?J}W; oy k=0l,.,2--1 : (EQ.7.13)

naf
Finalmente, si se definen las secuencias de N/2puntos g,(n) y g,(n) como:
gln)= x(n)+x(n+%) n =o,1,z,...;’;5-1 (EQ.7.14)
gl(n)z{x(n)—x[n+ %J}W,{,‘ n=0,l,2,...i¥ -1 ‘ (EQ.7.15)

entonces se obtiene que:
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X@k)="3 ¥, (EQ7.16)
X (2k+1)=wf§2(n)wm (EQ.7.17)

Este procedimiento de cdleulo puede repetirse diezmando las transformadas de
Fourier de N 2puntos X(2k) y X(2k +1). Bl proceso completo conlleva log, N etapas de
diezmado, donde cada etapa implica N 2 unidades estructurales de célculo o mariposas

bdsicas. En la figura FIG.7.4 se muestra la mariposa bdsica del algoritmo para la FFT en base 2
de diezmado en frecuencia.

a A=a+b

Wy
b B=(a-b)W,

Figura FI5.7.4: Mariposa bdsica def algoritmo para la FFT
en base 2 de diezmado en frecuencia,

En la figura FI6.7.5 se muestra como un ejemplo el algoritmo de la trasformada rdpida

de Fourier en base 2 de diezmado en frecuencia para una sefial x(n) con N =8 puntos.

*(0) X(©)
x{1} X(4)
x(2) X(2)
x{3) x(8)
X(4) Xx(1)
x(5) X{8)

(B} X(3)

x(T} x(7)

Figura FI6.7.5: Algoritmo para la FFT en base 2 de
diezmado en frecuencia para una sefal x(n) con

N=8.

7.5.2 Algoritmo secuencial para FFT inversa

El algoritmo para calcular fa transformada inversa de Fourier es similar al algoritmo
para calcula la transformada (directa) de Fourier!™. En particular, se puede utilizar el

algoritmo FFT en base 2 de diezmado en frecuencia intercambiando los factores W* por los

109



Capftulo 7. Implantacién de Algoritmos Paralelos para Estimacién Espectral

factores W™ y multiplicando solamente el resultado final por 1/, es decir, el resultado de

la Gitima etapa. Lo anterior obedece a que la transformada inversa de Fourier se define como:
N-1
)= -3 X (EQ.7.18)
N k=l

ik
~kn
donde W™ =e ¥

7.6 Arquitectura del algoritmo paralelo para FFT

En el caso de arquitecturas de cémputo paralelas, se prefiere el algoritmo FFT en base
2 por su regularided estructural y por su complejidad aritmética™ La arquitectura del
algoritmo paralelo para calcular la FFT en base 2 de diezmado en frecuencia consiste en una de
tipo arborescente (tree)®'!*®l. En cada proceso (representado por un nodo del drbol), se
caleula el algoritmo de su mariposa bdsica. En la figura FI16.7.6 se muestra la arquitectura del

algoritmo paralelo para la FFT.
[rot [{ et [rat] [rot] [sui ] { o]

Figura FI6.7.6: Arquitectura del algeritme paralelo para
la FFT en base 2 de diezmado en frecuencia,

Ahora bien, la arquitectura del algoritmo paralelo de tipo arborescente (tree), se
puede implantar en una arquitectura de cémputo paralelo, también llamada topologia, de tipo
arborescente (free) En la figura FIG.7.6.c se muestra la topologia de tipo arborescente

(tree).

Otra posibilidad ¢s implantar el algoritmo paralelo en una topelogia de tipe hipercibica
(hipercube)
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Procesador 1

o Corecen(zos)o—er)
o +—tpcie(i)

Procesador 2
Host
4
Procesader 1
@ @ @ @ Procesador 3
L ) L #{ Rama
Procesador 2
»{ Rama
Procesador 4

Figura F16.7.6.¢c: Topologia de unidades de procesamiento
en paralelo de tipo arborescente (free) para 1,2 y 4
procesadores. El procesc de aplicacién se encarga de las
comunicaciones can el exterior y de la administracién de
los procesos del drbol (#ree).

7.7 Arquitectura del algoritmo paralelo para autocorrelacion

La arquitectura del algoritmo paralelo para calcular la funcién de autocorrelacién
generalizada indexada al tiempo consiste en una arquitectura de tipo estrella (star)®1% En
cada proceso (representade por un nodo de la estrelta), se calcula un segmento del algoritmo
de fa autocorrelacién. En la figura FI5.7.7 se muestra la arquitectura del algoritmo paralelo
para la autocorrelacidn.

Autocarrelacidn

[ Segmento 1 ” Segmento 2 ” Segments ﬂl Segmento 4 |

Figura FI6.7.7: Arquitectura del algoritmo paralelo para
la funcidn de autocorrelacién generalizada indexada al
tiempo.
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Ahora bien, la arquitectura del algoritmo paralelo de fipo estrella (star), se puede
implantar en una arquitectura de cémputo paralelo, también llamada topologia, de tipo estrella
(star). En la figura F16.7.7.c se muestrala tapologia de tipo estrella (star)

|

Procedo 2

Procesador 1 /

Procesedor 2

Praceso 2

Procesadar n

i

Figura FIG.7.7.c: Topologia de unidades de procesamiento
en paralelo de tipo estrella (s7ar) para n procesadores. El
proceso de aplicacidn se encarga de ks comunicaciones

~ con ¢l exterior y de la administracién de los procesos de
la estrella (srar).

Otra posibilidad es disefiar el algoritmo pardlelo en.una arquitectura de tipo granja
(farmer). Esta dltima se puede implantar en una topologfa de tipo lineal (Vinear).

7.8 Medidas de desempefio en procesamiento paralelo

Existen muchas maneras de medir el desempefio de un algoritmeo paralelo que se
ejecuta en mdltiples unidades de procesamiento de manera paralela. Unas de las mds comunes
son'28129] 1o eficiencia (efficiency), \a aceleracién (speed up) y la fraccién serial (serial

fraction).

7.8.1 Eficiencia

La eficiencia (efficiency) se define como el tiempo de ejecucidn del algoritmo en un
solo procesador dividido entre p veces el tiempo de ejecucién del algoritmo en p procesadores.
Una eficiencia que tienda a la unidad es deseable. En el caso ideal, si un algoritmo tardara en
ejecutarse t segundos en 1 procesador, entonces ese mismo algoritmo deberia tardar en
ejecutarse t/p segundos en p procesares. La expresién que calcula la eficiencia es:

T (EQ7.19)

e= -
pT

P

7.8.2 Aceleracion

La aceleracién (speed up) se define como el tiempo de ejecucidn del algoritmo en un
solo procesador dividido entre el tiempo de ejecucidn del algoritmo en p procesadores. Una
aceleracién lineal es deseable. En el caso ideal, si se duplicara el ndmero de procesadores,

12
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entonces el tiempo de ejecucidn del algoritme deberia disminuir a la mitad. La expresion que
calcula la aceleracién es:

s=11 e (EQ7.20)

7.8.3 Fraccion serial

La fraccién serial se define como el tiempo que toma el segmento del algoritmo que
debe ejecutarse serialmente en p procesadores dividido entre el tiempo de ejecucién del
algoritmo en un solo procesador. Una fraccidn serial que tienda a cero es deseable. En el caso
ideal, si un algeritmo no tuviera segmentos que se debieran calcular serialmente, entonces el
algoritmo seria totalmente paralelizable. La expresién que calcula la fraccién serial en funcién
de la aceleracién y del nimero de procesadores es:

5T (EQ7.21)

7.9 Arquitectura del equipo de computo paralelo

La arquitectura de cémputo paralelo fue fabricada por Inmos y consiste en una tarjeta
madre modelo IMS BOO8 con cuatro procesadores Transputer modelo T805 de 30 Mhz, cada
uno con 4Mb de memoria RAM, y con cuatro canales de comunicacién seriales de 10Mbit/s a
través de un switch de alto desempefio modelo IMS C004. La tarjeta IMS BOO8 se conecta a
una computadora personal e través de una ranura tipo ISA. Al hablar de procesadores se hard
referencia a los procesadores Transputer; mientras que al hablar de Aos? se hard referencia a
la computadora personal,

El algoritmo paralelo para calcular la distribucién tiempo frecuencia se implanta en
diferentes arquitecturas de cémputo paralelo, es decir, en diferentes esquemas de
interconexién entre los procesadores para uno, dos y cuatro procesadores,

7.9.1 Arquitectura para dos procesadores
La distribucién de procesos para esta arquitectura es la siguiente:
Procesador 1:
Etapa 1: Cdlculo de la transformada de Fourier de la sefial real.
Etapa 4: Cdlculo de la transformada de Fourier de la funcién de autocorrelacién
generalizada indexada al tiempo.
Procesador 2:
Etapa 2: Cdlculo de la transformada inversa de Fourier de la sefial analitica.
Etapa 3: Cdlculo de la funcién de autocorrelacién generalizada indexada al

tiempo de la sefial analitica.

13
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Experimentalmente se determine que la distribucidn de los diferentes procesos en los
2 procesadores descrita anteriormente es la Sptima. En la figura FIG.7.8 se muesira la
arquitectura del equipo de cémputo paralelo para dos procesadores.

Host <~ Procesedor 1

!

Procassdor 2

Figura FI6.7.8: Arquitectura del equipo de c<dmputo
paralelo para 2 procesadores.

7.9.2 Arquitectura para cuatre procesadores (tjpo I)

La distribucidn de procesos para esta arquitectura es la siguiente:
Procesador 1:
Etapa 1: Cdlculo de la transformada de Fourier de la sefial real.

Procesador 2:
Etapa 2: Célculo de la fransformada inversa de Fourier de la sefial andlitica.

Procesador 3:
Etapa 3: Cdlculo de la funcién de autocorrelacién generalizeda indexada al

tiempo de la sefial analitica.

Procesador 4:
Etapa 4: Cdlculo de la transformada de Fourier de la funcidn de autocorrelacidn

generalizada indexada al fiempo.

En la figura FI6.7.9 se muestra la arquitectura de tipo I del equipo de cémputo paralelo para
cuatro procesadores.

Host < Procesador 1 —#{ Procesador 2 Procesador 3 [—» Frocesador 4

Figura FI6.7.9: Arquitectura tipo I del equipo de
cémputo paralelo para 4 procesadures
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7.9.3 Arquitectura para cuatro procesadores (tipe II)
La distribucién de procesos para esta arquitectura es la siguiente:

Procesador 1:
Etapa 1: Céiculo de la transformada de Fourier de la sefial real.

Etapa 4: Célculo de la transformada de Fourier de la funcién de autocerrelacion
generalizada indexada al tiempo.

Procesador 2:
Etapa 2: Cdleulo de la transformada inversa de Fourier de la sefial analitica.

Procesador 3y 4:
Etapa 3: Cdlculo de la funcién de autocorrelacién generalizada indexada al

tiempo de la sefial analitica.

Debido @ que la complejidad algoritmica del cdleulo de la funcién de autocorrelacién
generalizada indexada al tiempo es de mayor orden que la complejidad algoritmica del cdlculo
de la transformada directa o inversa de Fourier, se dirigen los esfuerzos de paralelizacién en
el primero. En la figura FI6.7.10 se muestra la arquitectura de tipo IT del equipo de computo

paralelo para cuatro procesadores.

: |

Host  «— Procesador 1 — Procesador2 —# Procesador 3

!

Procesador 4

Figura FI6.7.10: Arquitectura tipe II del equipo de
¢émputo paralelo para 4 procesadores

7.10 Desemperios de los algoritmos paralelos

Se mediré el desempefio para los algoritmos paralelos que calculan la distribucidn
tiempo frecuencia de Wigner Ville (EQ.4.32), de Choi Williams (EQ.5.39) y de Béssel (EQ.6.39)
implantados en las arquitecturas de cémputo paralelo para uno, dos y cuatro procesadores en
sus dos variedades, (Ver figuras FI6.7.6, FI6.7.7 y FIG.7.8). Las mediciones del desempefio
serdn las de eficiencia (EQ.7.20), aceleracién (EQ.7.21) y fraccidn serial (EQ.7.22), asi como el

tiempo de ejecucidn.

7.10.1 Desemperio del algoritmo para la distribucién tiempo frecuencia de Wigner Ville

En las tablas TB.7.1, TB7.2, TB73y T8.7.4 se muestran los desempefos de tiempo de
ejecucion, aceleracion, eficiencia y fraccién serial, respectivamente, del algoritmo paralelo
para estimar la distribucién tiempo frecuencia de Wigner Ville. En la tabla TB.7.1 se sombrea
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el tiempo de ejecucién mds rdpido entre las cenfiguraciones de cuatro procesadores, con el
objeto de resalfar cudl de elias es mds eficiente respecto a la longitud de ventana de

muestreo,

Tiempo de Nimero de procesadores
ejecucién
[ms)
1 2 4 4
Longitud de Sin con con
Ventana conf. conf, #1 conf. #2
15 8.54 8.46 552 Ay 5.55
3 19.09 18,73 1165 869 1169
63 42.00 4116 25.08 18.68 25.20
127 9147 89.82 5422 - 40.20 5467
255 1754 " 'Best 118.33
Tabla TB.7.l: Tiempo de ejecucién del algoritmo para la
distribucién de Wigner Ville.
Aceleracién Nimero de procesadores
2 4 4
Longitud de con con
Ventana conf. #1  conf, #2
15 153 207 152
31 161 215 160
63 164 221 163
127 166 223 164
255
Tabla T8.7.2: Aceleracidn del algoritmo para la
distribucién de Wigner Ville.
Eficiencia Nimero de procesadores
2 4 4
Longitud de con con
Ventana conf. #1 conf, #2
15 77% 52% 38%
3 80% 54% 40%
63 82% 55% 41%
127 83% 56% 41%
Tabla TB.7.3: Eficiencia del algoritmo para la distribucién

de Wigrer Ville.
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Fraccidn Nimero de procesadores
serial 1 2 4 4
Longitud de con con

Ventana conf, #1 conf. #2
15 0.31 0.31 054
31 0.24 0.29 0.50
63 0.22 0.27 0.48

127 0.21 G.26 048

258

Tabla TB.7.4: Fraccién serial del algoritme para la
distribucién de Wigner Ville,

7.10.2 Desemperio del algoritmo para la distribucidn tiempo frecuencia de Choi Williams

En las tablas TB.7.5, TB.7.6, TR.7.7 y TB.7.8 se muestran los desempefios de tiempo de
ejecucidn, aceleracién, eficiencia y fraccién serial, respectivamente, del algoritmo paralelo
para estimar la distribucién tiempo frecuencia de Choi Williams. En la tabla TB.7.5 se sombrea
el tiempo de ejecucién mds rdpido entre las configuraciones de cuatro procesadores, con el

objeto de resaltar cudl de ellas es mds eficiente respecto a la longitud de ventana de
muestreo.

Tiempo de Nimero de procesadores
ejecucion
[ms]
1 1 2 4 4
Longitud de sin Con con
Ventana conf. conf. #1 conf, #2
15 9.65 9.59 569 413 5.56
31 2371 23.36 13.79 879 11.76
63 6164 60.79 38.73 23.67 25.40
127 168.98 167.32 118.08 84.92 6593
255 42086 34157 255.61

Tabla T8.7.5: Tiempo de ejecucién del algoritme para la
distribucidn de Choi Williams,

Aceleracién Nimero de procesadores
1 2 4 4
Longitud de Con con

Ventana conf, #1 conf, #2

15 169 2.32 172

3 169 2.66 199

63 157 257 2.39
127 142 197 2.54
255

Table TB.7.6: Aceleracién del algoritmo para fa
distribucién de Choi Williams.
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Eficiencia Nimero de procesadores
1 2 4 4
Longitud de con con
Ventana conf. #1 conf. #2
15 84% 58% . 43%
3 85% 66% 50%
63 : 78% 64% 60%
127 71% 49% 63%
255
Tabla 78.7.7: Eficiencia del algoritmo para la distribucién
de Choi Williams.
Fraccién Nimero de procesadores
serial 1 2 4 4
Longitud de con con
Ventana conf. #1 conf. #2
15 _ 019 0.24 0.44
3t 0.18 017 0.34
63 027 019 .22
127 041 034 0.19

255

Tabla TB.7.8: Fraccién seriol del algoritmo para la
distribucién de Choi Williams.

7.10.3 Desemperio del algoritmo para la distribucién tiempo frecuencia de Béssel

En las tablas TB.7.9, TB.7.10, TB.7.11 y TB.7.12 se muestran los desempefios de tiempo

de ejecucidn, aceleracién, eficiencia y fraccidn serial, respectivamente, del algoritmo paralelo
para estimar fa distribucién tiempo frecuencia de Béssel. En la tabla TB.7.12 se sombrea ¢l
tiempo de ejecucién mds rdpido entre las configuraciones de cuatro procesadores, con el
objeto de resaltar cudl de ellas es mds eficiente respecto a la longitud de ventana de
muestreo.

Tiempo de Ndmero de procesadores
e jecucion
[ms}
1 i 2 4 4
Longitud de sin con _ con
Ventana zonf, conf. #1 conf, #2
15 9.38 9.28 5.55 411 5.56
31 2284 22.39 1282 - . 8848 11.74
63 57.27 56,24 3417 - 1913 25.33
127 154.78 152.73 103.49 70.33 55.26
255 337.36 265.11 186.84

Tabla T8.7.9: Tiempo de ejecucién del algoritmo para la
digtribucién de Béssel.
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Aceleracion

Nimero de procesadores

1 2 4 4
Longitud de con con
Ventana conf. #1 conf, #2
15 1.67 226 1.67
31 1.75 253 191
63 1.65 294 2.22
127 148 217 2.76
255
Tabla TB.7.10: Aceleracidn del algoritmo para la
distribucidn de Béssel.
Eficiencia Nimero de procesadores
1 2 4 4
Longitud de con con
Ventana conf. #1 conf. #2
15 84% 56% 42%
3 87% 63% 48%
63 82% 73% 56%
127 74% 54% 69%
255
Tabla TB7.11: Eficiencia del algoritmo para la
distribucién de Béssel.
Fraccidn Nimero de procesadores
serial 1 2 4 4
Longitud de con con
Ventana conf. #1 conf. #2
15 0.20 0.26 047
31 0.15 0.19 037
63 0.22 0.12 027
127 036 0.28 0.15
255

Tabla TB.7.12: Fraccién serial del clgoritmo para la
distribucidn de Béssel.

7.10.4 Comparacién de desempeiios

En las figuras FI6.7.11, FI6.7.12, F16.7.13, FI6.7.14, FI6.7.15 y FI5.7.16 se muestran
grdficas que comparan los tiempos de ejecucién en milisegundos contra la longitud de ventana
de muestreo, de las distribuciones de Wigner Ville, Choi Williams y Béssel, para las
arquitecturas de cémputo paralelo de un procesador, dos procesadores y cuatro procesadores

tipo Iy IL.
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Figure FIG.7,11: Grdfica de tiempos de ejecucidn contra
longitud de ventana de muestreo, pare las distribuciones
tiempo frecuencia de Wigner Ville, Choi Williams y
Béssel, para una arquitectura de cémputo paralelo de un
procesador, ‘
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Figura FI6.7.12: Grdfica de tiempos de ejecucidn contra
longitud de ventana de muestreo, para las distribuciones
tiempo frecuencia de Wigner Ville, Choi Williams y
Béssel, para una arquitectura de cémputo paralelo de dos
procesadores.
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Capitulo 7. Implantacién de Algoritmos Paralelos para Estimacién Espectral

Thempo de sjscuciin V3 Longtud de Ventina

Figura FI6.7.13: Gréfica de tiempos de ejecucidn contra
longitud de ventana de muestreo, para la distribucién
tiempo frecuencia de Wigner Ville, para una arquitectura
de cémputo paralelo de cuatro procesadores tipe I'y IT.
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Figura FI6.7.14: 6rdfica de tiempos de ejecucién contra
longitud de ventana de muestreo, para la distribucién
tiempo frecuencia de Choi Williams, para una
arquitectura de cdmputo paralelo de cuatro procesadores
tipo Iy IT.
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Figura FI6.7.15: Grdfica de tiempos de ejecucion contra
longitud de ventana de muestreo, para la distribucién
tiempo frecuencia de Béssel, para una arquitectura de
cémputo paralels de cuatro procesadores tipo Ty IZ,

Thomps de aecuckin VE Longitud de Venluns

Figura FI6.7.16: Grdfica de tiempos de ejecucién contra
longitud de ventana de muestreo, para las distribuciones
tiempo frecuencia de Wigner Ville, Choi Williams y
Béssel, para una arquitectura de cémputo paralelo de
cuatro procesadores tipo Iy IT.
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8 ANALISIS DE RESULTADOS

8.1 Introduccion

n este capitulo se presenta el andlisis de resultados correspondientes a cada

E distribucién tiempo frecuencia y a la comparacién entre ellas. Primero se analiza

el nimero de operaciones que se realiza al calcular las distribuciones tiempo

frecuencia. Luego, se analiza la seleccidn de los pardmetros o y a para las distribuciones de

Choi Williams y de Béssel. A continuacidn, se proporciona un criterio de evaluacién de las

distribuciones tiempo frecuencia con base en el factor de peso de los términos de cruce.

También, se presenta el andlisis de resultados tanto de los experimentos numéricos (influencia

de SNR) come de la aplicacién a una sefial tipo Déppler ultrasénica (influencia de longitud de

ventana y de SNR). Finalmente, se discuten los tiempos de ejecucién de los algoritmos
paralelos de estimacidn espectral.

8.2 Nimero de operaciones que se realizan al calcular las distribuciones

tiempo frecuencia.

Se analizan los resultados obtenides en las secciones 4.6, 56 y 6.6, Algoritmo
eficiente, de los capitulos 4, 5 y 6, Distribucion de Wigner Ville, Distribucidén de Choi Williams
y Distribucién de Béssel, respectivamente. En las secciones 4.6.1, 5.6.1 y 6.6.1 se muestran
tablas del nimere de operaciones que se realizan en el célculo de las distribuciones discretas
de Wigner Ville, Choi Williams y Bésse! para cada valor de k (componente frecuencial),
respecto a la longitud de ventana de muestreo N, segdn su definicién:

Wigner Ville Choi Williams Béssel
(EQ.4.13) (EQ.5.13) (EQ.6.13)
Multiplicaciones comple jas 6N-3 8N2-4N 8aN?-80N
Sumas comple jas 2N-2 4NZ-6N+2 4aN?-4aN-2N
Multiplicaciones por escalares 1 1 1

Tabla TB.8.1: Niimera de operaciones que se realiza en el cdleulo de las distribuciones
tiempo frecuencia segin su definicién para cada componente frecuencial. N es la
longitud de ventana de muestreo.

y seglin su expresién simplificada:

Wigner Ville Choi Williams Béssel
(EQ.4.32) (EQ.5.39) (EQ.6.39)
Multiplicaciones complejas 3N+ 2NP-2N+1 Menos 4aN?-4aN+1
Sumas comple jas N NZ-2N Menos 20N?-2aN-N
Multiplicaciones por escalares -2 2 2

Tabla TB.8.2: Nimerc de operaciones que se realiza en el cdlculo de las distribuciones
tiempo frecuencia segin las expresiones simplificadas pora cada componente
frecuencial. N es la lengitud de ventana de muestreo.
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Capitulo 8: Andlisis de Resultados

Se observa que el cdlculo de la distribucién de Wigner Ville para cada k (componente
frecuencial), es de orden N, mientras que tanto el de Choi Williams como el de Béssel para

cada k (componente frecuencial) es de orden N

Si bien las expresiones propuestas simplificadas algebraicamente conservan el mismo
orden que las expresiones basadas en su definicién, para calcular las primeras solamente se
debe realizar, en todos los casos, a lo mds, la mitad de las operaciones que se requieren para

calcular las segundas.

8.3 Seleccion de pardmefros o y « para las distribuciones de Choi

Williams y de Béssel

Se analizan los resuttados obtenidos en las secciones 5.8 y 6.8, Aplicacién a una sefial
Déppler ultrasénica simulada en Matlab, de los capitulos 5y 6, Distribucién de Choi Williams y
Distribucién de Béssel, respectivamente. En las secciones 5.8.8 y 6.8.8 se muestran gréficas
del error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea y del ancho de banda
espectral RMS en funcién del pardmetro o, sigma, para la distribucién de Choi Williams y del
pardmetro «, alfa, para la distribucién de Béssel.

Para ambas distribuciones, se observa que la funcién de érror en la estimacion tanto de
la frecuencia media pseudo instantdnea como del ancho de banda espectral RMS, tienen un
Gnico minimo. Para el caso de la distribucién de Choi Williams, ¢! minimo se da en o=5;
mientras que para la de Béssel, en ¢ =2. Refiérase a las figuras FIG 8.1.ay FIG 8.1b.

el ,h-mﬁlnﬂ"luﬁmlﬂl

il ) de wrere

Figura FI6 8.1.a: Suma de errores en la estimacién de la
frecuencia media pseudo instonténea y del ancho de
banda contra el pardmetro sigma de la distribucién de
Chaoi Williams
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Figura FIG 8.1. b: Suma de errores en la estimacién de la
frecuencia media pseudo instanténea y del ancho de
banda contra el pardmetro sigma de la distribucién de

Béssel.

El método para obtener los pardmetros éptimos es experimental. Primero se genera una
funcién que relaciana, por extensidn, el error en la estimacién tante de la frecuencia media
pseudo instantdnea como del ancho de banda espectral RMS contra el valor del pardmetro
utilizado. Finalmente se determina el minimo de la funcién generada por inspeccidn. Este mismo
método se puede utilizar para determinar el valor de los pardmetres dptimos de otras
distribuciones tiempo frecuencia. Es importanfe mencionar que los resultados obtenidos
dependen de la sefial que se estudia: una sefial tipo Déppler ultrasénica.

8 4 Evaluacién de las distribuciones tiempo frecuencia con base en el

factor de peso de los términos de cruce

Con el objeto de establecer un criterio de comparacién entre las diferentes
distribuciones tiempo frecuencia, es necesario desarrollar un método que determine el grado
en el cual los diversos componentes de una sefial interactian entre si. Para tal efecto,
considérese la sefial x(t) la cual se compone de un nimero finito de sefales sinusoidales con

amplitud 4, frecuencia o, y fase g, constantes:

N
x()=3 4,/ (EQ8.1)
n=1

Al efectuar el cdlculo de la distribucién tiempo frecuencia segin (EQ.4.7), (EQST)yY
(EQ.6.7), las ncomponentes de la sefial descrita en (EQ.8.1) interactiian entre ellas a través de
la funcién de autocorrelacidn instantdnea descrita en (EQ.4.4), (EQ54) y (EQ6.4). Las
interacciones de los componentes consigo mismos generan los llamados autotérminos de la
distribucién, los cuales siempre son positivos y constituye el contenido espectral de la sefial
(distribucién de energia) propiamente dicho. Por otra parte, las interacciones entre
componentes diferentes generan los llamados términos de cruce de la distribucidn, los cuales
pueden ser positivos o negativos y se afiaden al contenido espectral de la sefial (distribucién de
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TFD{t,w)= TFD (6. @)+ TFD,,  (t,0)

(EQ.8.2)
donde los autotérminos son:
TFD,,,(t.0)=27Y 4'5(0-a,) (EQ.8.3)
y los términos de crucemslon: _
D l60)= 33"l cos(o, -k 5, -0, (EQ8.4)
et

El término 7, (») de (EQ.8.4) recibe el nombre de

factor de peso de los términos de cruce y
es una medida cuantitativa para evaluar las diferentes distribuciones tiempe frecuencia.

uce se enuncian a continuacién, Primero,

segin (EQ.4.24), el factor de Peso para la distribucién de Wigner Ville es;

Fyyp(w) = 27!5(&) -2 ; a),,,)

(EQ.8.5)
Segundo, segin (EQ.5.30), el factor de peso para la distribucién de Choi Wiiliams es:

o) |70 (et (EQ8.6)
S =

Finalmente, segin (EQ.6.30), el factor de peso para la distribucién de Béssel es:

oo Dt @, Pt O, !
4 - - (EQ.8.7)
F, = 2 2
R i b a1 oo, -a)
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O @, =1 (EQ8.8)
donde 0 <@, <1 y @, =1~ w,. De esta forma, las grdficas relacionan solamente el factor de
peso contra @ y @,. Por ejemplo, si @, y @, son iguales, al normalizar su suma resuita que

w,=w, =0.5;si ®, es mayor que @, , al normalizar su suma resulta que @, > 0.5 ysies

menor entonces @, < 0.5.

De esta forma, el eje correspondiente a @,, (el mismo que el de @, ) representa el par

de componentes frecuenciales que interactdan entre si; mientras que, el eje correspondiente a
@ representa el rango de frecuencias en donde se disemina la energia generada por el par de
componentes frecuenciales que interactian entre si.

: ‘E:Wm:‘ww-wm

.F-igur'c; FIG.8.2.a Fc'u:?oru de peso de los Térfninég de cruce

P

w00 e

Flgura FIGGZb F&:}or de pesode los 1érmino§ de ;mce
para la distribucién de Choi Williams con o =3.
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Figura F16.8.2.c: Factor de peso de los términos de cruce
para la distribucién de Béssel con g =2,

Con el objeto de ilustrar ks comparacién entre dos factores de peso, en la figura

FI6.8.3 se muestra una gréfica de la diferencia entre el factor de peso de los términos de
cruce de la distribucién de Choi Williams menos el de la distribucién de Béssel.

Figura FIG.B.3: Parte .p.GSI iva {en obscuro) de la
diferencia entre los factores de peso de la distribucién
de Choi Williams menos el de la distribucién de Béssel.

Los puntos obscuros en la gréfica de la figura F16.8.3 corresponden a los puntos donde
el factor de peso de los términos de cruce de la distribucién de Choi Williams es mayor que el
de la distribucion de Béssel. Se observa que el factor de peso de la distribucién de Choi
Williams con & = 5 es generalmente mayor que el factor de pese de la distribucién de Béssel
con a = 2. Este resultado indica que el factor de peso de la distribucién de Béssel con o =2
dispersa mejor los términos de cruce que el de ia distribucién de Choi Williams con & = 5.
Esto podria explicar la razén de por qué la distribucién de Béssel es menos sensible a la
presencia de ruido que la distribucién de Chai Williams uojns]

En las figuras FIG.8.4.a y FIG.8.4b se muestran grdficas de las partes positiva y
negativa de la diferencia entre los factores de peso de la distribucién de Choi Williams menos
el de la distribucién de Béssel.
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Parte positiva de la diferencia entre los
factores de peso de la distribucién de Choi Williams
menos el de la distribucidn de Béssel. Puntos en donde la
distribucién de Chai Williams es mayor.

Figure F16.8.4.0:

Los puntos obscuros en la gréfica d
donde el factor de peso de los términos
que el de la distribucién de Béssel.

S et IS

Parte negativa de la diferencia entre
de la distribucién de Choi Willioms
Sssel. Puntos en donde la

Figure F16.8.4.b:
los factores de peso
menos el de la distribucién de B
distribucién de Béssel es mayor.

Las punfos obscuros en la grd
donde el factor de peso de los término
de la distribucién de Choi Williams.

8.5 Experimentos numéricos en Matlab

El objetivo de estos experimentos fue caracteriz

de la frecuencia media pseudo instantdnea con respecto a

ruido presente enla sefial (SNR).

e la figura FIG.8.4.a corresponden a los puntos
de cruce de la distribucién de Choi Williams es mayor

fica de la figura FIG8.4b corres
s de cruce de la distribucién de Be

ponden a los puntos
ssel es mayor que el

ar el comportamiento de la estimacion
la variacién del nivel de potencia del
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Se analizardn los resultados obtenidos en las secciones 4.7, 5.7 y 6.7, Experimentos
Numéricos en Matlab, de los capitulos 4, 5 y 6, Distribucién de Wigner Ville, Distribucién de
Choi Williams y Distribucién de Béssel, respectivamente. En las secciones 4.7.6, 5.7.6 y 6.7.6
se muestran tablas que concentran los errores en la estimacidn de la frecuencia media pseudo
instantdnea con respecto a SNR en los diferentes experimentos.

En el experimento numérico 1, funcién seno con frecuencia de 0.32 Hz y amplitud
constante, la estimacion de la frecuencia media pseudo instantdnea con base en la distribucion
de Béssel es la mejor para cualquier SNR. Véase la figura F16.8.5.

Saras o S dabd v Promiall ik - WAl ¥ I B

Figura FI6.85: Error en la estimacién de lo frecuencia
media pseudo instantdnea con respecto a SNR en el
experimento numérico 1, funcién seno con frecuencia de
0.32 Hz y amplifud constonte.

Obsérvese en la figura FIG.85, que la funcién de error en la estimacion de la
frecuencia media pseudo instantdnea es creciente con respecto a SNR para el caso de la
distribucién de Wigner Ville, mientras que es decreciente para la distribucién de Choi Williams
y de Béssel.

En el experimento numérico 2, funcién suma de senos con frecuencias de 0.40 Hz y
0.16 Hz y amplitudes constantes, la estimacién de la frecuencia medic pseudo instantdnea con
base en la distribucién de Wigner Ville es la mejor para una SNR infinita, de 40dB y de 20dB:
mientras que en la de Choi Williams para una SNR de 10d8. Véase la fijura FI6.8.6.
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Figura F16.8.6: Error en la estimacidn de la frecuencia
media pseudo instantdnea con respecto a SNR en el
experimento numérico 2, funcidn suma de senos con
frecuencias de 040 Hz y 016 Hz y amplitudes

constantes.

Obsérvese en la figura FIG.8.6, que la funcién de error en la estimacién de la
frecuencia media pseudo instantdnea es creciente con respecta a SNR. Sin embargo, la tasa de
crecimiento del error es mayor para la distribucién de Wigner Ville que para las distribuciones

de Choi Williams y de Béssel.

En el experimento numérico 3, funcién suma de senos con frecuencias de 040 Hz y
0.08 Hz y amplitudes constantes, la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea con
base en la distribucidn de Béssel es fa mejor para cualquier SNR. Véase la figura F16.8.7.

Ever an o10m vl 60 da Frocuencis bedis Proods inttantine VS SHR
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Figura F16.8.7: Error en la estimacién de la frecuencia
media pseudo instantdnea con respecto a SNR en el
experimento numérica 3, funcidn suma de senos con
frecuencias de 040 Hz y 008 Hz y amplitudes
constantes.

Obsérvese en la figura FI6.8.7, que la funcién de error en la estimacién de la
frecuencia media pseudo instantdnea es creciente con respecta a SNR. Sin embargo, la tasa de
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crecimiento del error es mayor para la distribucién de Wigner Ville que para las distribuciones
de Choi Williams y de Béssel.

En estos tres experimentos se muestra que las distribuciones de Choi Williams y de
Béssel estiman con mayor precisidn los pardmetros espectrales de una sefial en presencia de
ruide que la distribucién de Wigner Ville, Especificamente, en los experimentos 1y 3 se
muestra que la distribucién de Béssel estima con mayor precisién los pardmetros espectrales
de una seiial en presencia de ruido que la distribucién de Choi Williams: la funcién de error de
la primera crece a una taza menor que la de la segunda a medida que el ruido se incrementa.

8.6 Aplicacion a una sefial Déppler ultrasonica simulada en Matlab

El objetivo de estos experimentos fue caracterizar el comportamiento de la estimacidn
de la frecuencia media pseudo instantdnea y de la estimacién det ancho de banda espectral
RMS con respecta a la variacién de la longitud de la ventana de muesireo y de la relacion de
potencias de la sefial y el ruido (SNR).

Se analizardn los resultados obtenidos en las secciones 4.8, 5.8 y 6.8, Aplicacién a una
seiial Doppler ultrasénica simulada en Matlab, de los capitulos 4, 5y 6, Distribucién de Wigner
Ville, Distribucién de Choi Williams y Distribucién de Béssel, respectivamente. En las secciones
487,587 y 6.8.7 se muestran tablas que conceniran los errores en la estimacién de la
frecuencia media pseudo instantdnea y en la estimacién de ancho de banda espectral RMS con
respectaa la longitud de la ventana de muestreo y a SNR en los diferentes experimentos.

~ Primero se analizard la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea y luego la
del ancho de banda espectral RMS. Posteriormente se agrupardn los resultados obtenidos por
transformada.

8.6.1 Andlisis de la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea

Nétese que, en general, las funciones de error en la estimacidn de la frecuencia media
pseudo instantdnea tienen un punto minimo.

En el caso de los experimentos sin presencia de ruido se tiene que la distribucién de
Wigner Ville tuvo su minimo error con una ventana de muestreo de 31 elementos; la de Choi
Williams, con una de 63; y la de Béssel, con una de 127. Por otro lado, en general la mejor
estimacién para cualquier longitud de ventana fue hecha por la distribucién de Wigner Ville,
excepto para una longitud de ventana de 127 elementos que fue hecha por la de Béssel. Ver
figura FI6.8.8.0.
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Figura FI6.8.8.0: Error en la estimacién de la frecuencia
media pseudo instontdnea contra la longitud de ventana y
sin presencia de ruido,

En el caso de los experimentos con una SNR de 40dB se tiene que la distribucién de
Wigner Ville tuvo su minimo error con una ventana de muestreo de 31 elementos; la de Choi
Williams, con una de 63 y la de Béssel, con una de 127. Por otro lado, en general la mejor
estimacion para cualquier longitud de ventana fue hecha por la distribucién de Wigner Ville,
excepto para una longitud de ventana de 127 elementos que fue hecha por la de Béssel. Ver

figura FIG.8.8.b.

Errer on Wedta Pesude VELangiud 4a Vomtany

Figura F16.8.8.b: Error en la estimacién de la frecuencia
media pseudo instanténea contra la longitud de ventana y
SNR=40dB.

En el caso de los experimentos con una SNR de 20dB se tiene que la distribucién de
Wigner Ville tuvo su minime error con una ventana de muestreo de 31 elementas; la de Choi
Williams, con una de 63; y la de Béssel, con una de 127. Por otro lado, la mejor estimacién para
una ventana de 15 elementos fue hecha por Ja distribucién de Wigner Ville; para una de 31, 63
y 511, por la de Choi Williams; y para una de 127y 255, por la de Béssel. Ver figura F1I6.8.8.c.
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Figura F16.8.8.c: Error en la estimacién de la frecuencia
media pseudo instantdnea contra la longitud de ventana y
5NR=204d8.

En el caso de los experimentos con una SNR de 10dB se fiene que la distribucién de
Wigner Ville tuvo su minimo error con una ventana de muestreo de 15 elementos: la de Choi
Williams, con una de 31; y la de Béssel, con una de 31. Por ofro lado, en general la mejor
estitiidcién para cualquier longitud de ventana fue hecha por la distribuciin de Béssel. Ver

figura F16.8.8.d.
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Figura F16.8.8.d: Error en la estimacién de la frecuencia
media pseudo instantdnea cantra la longitud de ventana y
SNR=10dB.

En ausencia de ruido y con una SNR de 40 dB, en general, la distribucién de Wigner

. Ville estima con mayor precisién la frecuencia media pseudo instanténea de una sefial Déppler

ultrasénica. Con una SNR de 20 dB, en general, la distribucién de Choi Williams la estima con

mayor precisién. Con una SNR de 10 dB, en general, la distribucién de Béssel la estima con

mayor precisién. Obsérvese que para una ventana de longitud 127, la distribucién de Béssel

hace la mejor estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea, para cualquier nivel de
SNR. En la tabla TB.8.3 se muestra con detalle los resultados anteriores.
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Longitud de ventana de muestres

SNR 15 31 63 127 255 511
Infinito Wigner Ville Wigner Ville Wigner Ville £ Wigner Ville Wigner Ville
40 dB Wigner Ville Wigner Ville Wigrer Ville Wigner Ville Wigner Ville

20 dB Wigner Ville  Chei Williams  Chei Williams
10 dB

gt e X

Chai ‘J}{ill!‘iums ]

Tabla TB.B.3: Distribucién tiempe frecuencia que mejor estima la frecuencic media
pseudo instantdnea en funcién de la longitud de ventana de muestreo y SNR.

8.6.2 Andlisis de la estimacion del ancho de banda espectral RMS

Nétese que, en general, las funciones de error en la del ancho de banda espectral RMS
tienen un punto minimo.

En el caso de los experimentos sin presencia de ruido se tiene que la distribucién de
Wigner Vilie fuvo su minimo error con una ventana de muestreo de 511 elementos: la de Choi
Williams, con una de 511 y la de Béssel, con una de 255. Por otro lado, en general la mejor
estimacién para cualquier longitud de ventana fue hecha por la distribucién de Wigner Ville.
Ver figura FIG.8.9.a.
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Figura FI15.8.9.a: Error en la estimacién del ancho de
banda RMS contra la longitud de ventana de muestreo y
sin presencia de ruido.

En el caso de los experimentos con una SNR de 40 dB se tiene que la distribucién de
Wigner Ville tuvo su minimo error con una ventana de muestreo de 511 elementos; la de Choi
Williams, con una de 511; y la de Béssel, con una de 255. Por otro lado, en general la mejor
estimacion para cualquier longitud de ventana fue hecha por la distribucién de Wigner Ville.
Ver figura FI6.8.9.b.
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Figura FI6.8.9.b: Error en la estimacidn del ancho de
banda RMS contra la longitud de ventana y SNR=40dB.

En el caso de los experimentos con una SNR de 20 dB se tiene que la distribucién de
Wigner Ville tuvo su minimo error con una ventana de muestreo de 63 elementos; la de Choi
Williams, con una de 255: y la de Béssel, con una de 255. Por otro lado, en general la mejor
estimacién para cualquier longitud de ventana fue hecha por la distribucién de Choi Williams,
excepto para una longitud de ventana de 15 elementos que fue hecha por la de Wigner Ville.
Ver-figura F1IG.8.9.c.
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Figura F16.8.9.c: Error en la estimcién del ancho de
banda RMS contra la longitud de ventonay SNR=20d8.

En el caso de los experimentos con una SNR de 10 dB se tiene que la distribucién de
Wigner Ville tuvo su minimo error con una ventana de muestreo de 31 elementos; la de Choi
Williams, con una de 63; y la de Béssel, con una de 63. Por otro lado, la mejor estimacidn para
una ventana de 15, 31y 63 elementos fue hecha por la distribucién de Choi Williams; y para una
de 127, 255 y 511, por la de Béssel. Ver figura F16.8.9.d.
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Figura FI6.8.9.d: Error en la estimacidn del oncho de
banda RMS contra la longitud de ventana y SNR=10dB.

En ausencia de ruido y con una SNR de 40 dB, en general, la distribucion de Wigner
Ville estima con mayor precision el anche de banda RMS de una sefial Déppler ultrasénica. Con
una SNR de 20 dB, en general, la distribucién de Choi Williams lo estima con mayor precision.
Con una SNR de 10 dB, en general, la distribucién de Béssel lo estima con mayor precisién. En
la tabla TB.8.4 se muestra con detalle los resultados anteriores.

Longitud de ventana de muestreo

SNR 15 31 63 127 255 511
Infinito Wigner Ville Wigner Ville Wigner Ville Wigner Ville Wigner Ville Wigner Ville

40 dB Wigner Ville Wigner Ville Wigner Ville Wigner Ville Wigner Ville Wigner Ville

20 dB Wigner Ville  Choi Williams  Choi Williams , oi Williams

10 dB Choi Williams  Choi Willioms  Choi Wifliams "~ Béaset % "'Bdusel

Tabla TB.B.4: Distribucién tiempo frecuencia que mejor estima en anche de banda
espectral RMS en funcién de la longitud de ventana de muestreo y SNR.

8.6.3 Resultados de la distribucién de Wigner Ville

Respecto a la estimacidn de la frecuencia media pseudo instantdnea, la distribucién de
Wigner Ville obtiene su mejor aproximacion con ventanas de longitud 31, para cualquier nivel de
SNR; excepto para 10 dB, con una ventana de longitud 15. Respecto a la estimacién del ancho
de banda espectral RMS, mientras mayor sea la presencia de ruido menor deberd ser la
longitud de ventana, para obtener una mejor aproximacién. En la tabla TB.8.5 se muestran con

detalle los resultades obtenidos.

SNR 10 20 40 infinito
Frecuencia media pseudo 15 i 3l 3
instanténea
Ancho de banda espectral RMS il 63 511 511

Tabla TB.B.5: Longitud de ventana en la cual se minimiza el error en la estimacién de la
frecuencia media pseudo instantdnea y del ancho de banda espectral RMS para la

distribucién de Wigner Ville.
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Referente @ una estimacién conjunta del ancho de la frecuencia media pseudo
instanténea y del ancho de banda espectral RMS, ésta obtiene su mejor compromiso para
ventanas de longitud 127 y 255.

8.6.4 Resultados de la distribucién de Choi Willioms

Respecto a la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea, en general la
distribucién de Choi Williams obtiene su mejor aproximacion con ventanas de longitud 63, para
cualquier nivel de SNR; excepto para 10dB, con una ventana de longitud 31. Respecto a la
estimacidn del ancho de banda espectral RMS, mientras mayor sea ka presencia de ruido menor
deberd ser la longitud de ventana para obtener una mejor oproximacién. En la tabla 7B.8.6 se
muestran con defalle los resuitados obtenidos.

SNR 10 20 40 infinito
Frecuencia media pseudo 3l 63 . 63 63
instantdnea
Aricho de banda espectral RMS 255 255 511 511

Tabla TB.8.6: Longitud de ventana en la cual se minimiza el error en la estimacién de la
frecuencia media peeudo instantdnea y del ancho de bonda espectral RMS para la
distribucién de Choi Williams.

Referente a una estimacién conjunta del ancho de la frecuencia media pseudo
“instantdnea y del ancho de banda espectral RMS, ésta obtiene su mejor compromiso para
~ ventas de longitud 127 y 255, ' ' .

8. 6.5 Resultados de la distribucion de Béssel ,

Respecto a la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea, en general la

- distribucién de Béssel obtiene su mejor aproximacién con ventanas de longitud 127, para

cualquier nivel de SNR; excepto para 10dB, con una ventana de longitud 31. Respecto a la

estimacién del ancho de banda espectral RMS, en general ka distribucién de Béssel obtiene su

mejor aproximacién con ventanas de longitud 255, para cualquier nivel de SNR; excepto para

10dB, con una ventana de tongitud 63. En la tabla TB.8.7 se muestran con detalle los resultados
obtenidos.

SNR 10 20 40 Infinito
Frecuencia media pseudo 3 127 127 127
instantdnea
Ancho de banda espectral RMS 63 ' 255 255 255

Tabla TB.8.7: Longitud de ventona en fa cual se minimiza el error en fa estimacién de la
frecuencia media pseuds instantdnea y del ancho de banda espectral RMS para la
distribucién de Béssel.

Referente a una estimaciin conjunta del ancho de la frecuencia media pseudo
instantdnea y del ancho de banda espectral RMS, ésta obtiene su mejor compromiso para
ventas de longitud 127 y 255.
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8.7 Algoritmos paralelos para estimacién espectral

Se analizardn los resultados obtenidos en la seccién 7.10, Desempefios de los algoritmos
paralelos, del capitulo 7, Implantacién de algoritmos paralelos para estimacién espectral. En las
secciones 7.10.1, 7.10.2 y 7.10.3 se muestran tablas que concentran los resultados de las
figuras de desempeiio (tiempo de ejecucién, aceleracidn, eficiencia y fraccidn serial), para las
distribuciones de Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel, respectivamente. En la seccién
7.10.4 se muestran grdficas que comparan los tiempos de ejecucidn.

Existen dos factores preponderantes en el desempefio de los sistemas de cémputo
paralelo: el tiempo de procesamiento y el tiempo de comunicacién. Los algoritmos paralelos para
estimacién espectral implantados en este trabajo, en general, se forman de dos tipos de
algoritmos: el algeritmo que calcula la FFT y el algoritmo que calcula la autocorrelacién. El
algoritmo que calcula la autocorrelacién tiene una complejidad algoritmica de mayor orden que
el algoritma que calcula la FFT, es decir, para un mismo nimero de datos el primer algeritmo
realiza mds operaciones que el segundo; consecuentemente, el primero requiere de mds tiempo
de procesamiento. Por esto, los esfuerzos para distribuir el procesamiento entre maltiples
procesadores deben estar orientados al algoritme que calcula la autocorrelacidn,

El tiempo de comunicacién entre los diferentes procesos es un factor relevante en los
algoritmos paralelos de estimacién espectral, ya que los datos que procesan son vectores de
cierta longitud. Para vectores de longitud pequefia, el tiempo de comunicacién pesa mds que el
tiempo de ejecucién; esto se debe a que la velocidad de los canales de transmisién es mucho
menor que la velocidad de los procesadores. Sin embargo, para vectores de longitud grande, el
tiempo de procesamiento pesa mds que el tiempo de transmisidn; esto se debe a que la lentitud
en la transmisidn se enmascara por la gran cantidad de operaciones (aunque rdpidas) que se
deben realizar. Por esto, los esfuerzos para distribuir el procesamiento entre miltiples
procesadores deben estar orientados al procesamiento de vectores de longitud grande.

Ahora bien, primero se analizardn los resultades para una arquitectura de cémputo
paralelo con 1 procesador, luego para una arquitectura con 2 procesadores y, finalmente, para
dos clases diferentes de arquitecturas con 4 procesadores.

8.7.1 Arguitectura para un procesador
En la tabla TB.8.8 se muestran con detalle los resultados obtenides para una
arquitectura de cémputo paralelo con 1 pracesador.

Tiempe de ejecucién [ms], 1 procesader

Longitud de Wigner Choi Béssel
Ventana Ville Williams
15 B.46 9.5% 9.28
31 18.73 23.36 22.39
63 41.16 60.79 56.24
127 89.82 167.32 152.73

Tabla TB.B.8 Tiempo de ejecucién de las diferentes distribuciones tiempo frecuencio en
una arquitectura de cémputo paralelo con 1 pracesador contra longitud de ventana.
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Obsérvese que la distribucidn de Wigner Ville es la que requiere del menor tiempo para
su cdleulo, seguida por la de Béssel y, finalmente, por la de Choi Williams.

872 Ar#uifccfum para dos procesadores

Respecto al algoritme paralelo que calcula ka distribucién de Wigner Ville, para el caso
de la arquitectura de 2 procesadores, tanto la aceleracién como la eficiencia aumentan al

incrementarse la longitud de la ventana de muestreo, mientras que la fraccién serial disminuye:
situacion deseable.

Respecto al algoritmo paralelo que calcula la distribucién de Choi Williams, para el caso
de la arquitectura de 2 procesadores, tanto la aceleracién como la eficiencia disminuyen al

incrementarse la longitud de la ventana de muestreo, mientras que la fraccién serial aumenta:
situacion no deseable.

Respecto al algoritmo paralelo que calcula la distribucién de Béssel, para el caso de la
arquitectura de 2 procesadores, tanto la aceleracién como ka eficiencia disminuyen al
incrementarse la longitud de la ventana de muestreo, mientras que la fraccion serial aumenta:
situacidn no deseable. En la tabla TB.8.9 se muestran con detalle los resultados obtenidos.

Tiempo de ejecucion {ms), 2 procesadores

Longitud de Wigner Chai : Béssel
Ventana Ville Witlioms
15 S

31 Z
63 25.08 38.73 3497
127 54.22 118.08 103.49
255 117.54 420.86 337.36

Tabla TB.8.9 Tiempo de ejecucién de las diferentes distribuciones tiempo frecuencia en
una arquitectura de cémputo paralelo con 2 procesadores contra longitud de ventana.

Con relacion a la arquitectura de computo paraleto de dos pracesadores, el algoritmo
que calcula la autocorrelacién se efectia en un solo procesador. Para el caso de la distribucién
de Wigrer Ville, si existe un balanceo de carga adecuado entre los dos procrsadores; mientras
que para el caso de las distribuciones de Choi Williams y de Béssel, no existe un balanceo de
cargas adecuado entre los dos procesadores. Esto se debe a que la complejidad del algoritmo
que caleula las distribuciones de Choi Williams y de Béssel es mayor que la complejidad del
algoritmo que calcula la distribucién de Wigner. Se confirma que los esfuerzos para distribuir

el procesamiento entre miltiples procesadores deben estar orientados al algoritmo que calcula
la autocorrelacidn.

8.7.3 Arquitectura para cuatro procesadores

Respecta al algoritmo paralelo que caleula la distribucidn de Wigner Ville, para el caso
de la arquitectura de 4 procesadores de tipe Ty IT (ver figuras F16.8.10.a y F16.8.10b), tanto
la aceleracidn como la eficiencia aumentan al incrementarse la longitud de la ventana de
muestreo, mientras que la fraccidn serial disminuye: situacidn deseable. Sin embargo, la
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arquitectura de tipo I presenta una mejor aceleracidn, eficiencia y fraccidn serial para todas
las longitudes de ventana de muestreo que la arquitectura de tipo II.

‘[ _! rewl e Pracovee | m-ml—{’mluﬁi
' ! ! H
i s o A1 o ooy 1 amaa i e -
U T -
Figura FIG.B.10.a: Arquitectura ftipo I, Figura FI5.8.10.b: Arquitectura tipo II,
paralelismo de datoes (seccidn 7.9.2) paralelismo de datos y algoritmico (seccidn

7.9.3)

Respecta al algoritmo paralelo que caleula la distribucidn de Choi Williams, para el caso
de la arquitectura de 4 procesadores de tipo I, presenta un mdximo tanto en la aceleracién
como en la eficiencia y un minimo en la fraccidn serial para ventana de muest~eo de longitud 31.
En lo que respecta a la arquitectura de tipo II, tanto la aceleracién como la eficiencia
aumentan al incrementarse la longitud de la ventana de muestreo, mientras que la fraccidn
serial disminuye: situacidn deseable. Comparando ambas arquitecturas, la arquitectura de tipo
I presenta una mejor aceleracién, eficiencia y fraccién serial para las ventaras de muestreo de
longitud 15, 31 y 63, mientras que la arquitectura de tipo II para las ventan1s de muestreo de
longitud 127 y 255.

Respecto al algoritmo paralelo que calcula la distribucién de Béssel, para el caso de la
arquitectura de 4 procesadores de tipo I, presenta un méximo tanto en la aceleracién como en
la eficiencia y un minimo en la fraccién serial para ventana de muestreo de longitud 61. En lo
que respecta a la arquitectura de tipo II, tanto la aceleracidn como la eficiencia aumentan al
incrementarse la longitud de la ventana de muestreo, mientras que la fraccién serial disminuye:
situacién deseable. Comparando ambas arquitecturas, la arquitectura de tipo I presenta una
mejor aceleracién, eficiencia y fraccién serial para las ventanas de muestreo de longitud 15, 31
y 63, mientras que la arquitectura de tipo IT para las ventanas de muestreo de longitud 127 y
255. En la tabla TB.8.10 se muestran con detalle los resultados obtenidos.

Tiempo de ejecucidén [ms], 4 procesadores

Longitud de Wigner Choi Bé: sel
Ventana Ville Williams
15 4.09 (Tipe I) 4.13 (Tipo I) 4.11 (Tipe I)
31 8.69 (Tipo I) B.7% (Tipo I) 8.8% (Tipo I)
63 18.66 (Tipe I) 23.67 (Tipo I) 19.13 (Tipo I)
127 40.20 (Tipe I) 65.93 (Tipo II) 55.26 (Tipo II)
255 86.51 (Tipa I) 255.61 (Tipo IT) 186.84 (Tipo II)

Tabla TB.8.10 Tiempo de ejecucién de las diferentes distribuciones tiempo frecuencia
en una arquitectura de cémputo paralelo con 4 procesadores contra longitud de ventana.

Con relacién a la arquitectura de cémputo paralelo de cuatro procesadores tipe I, el
algoritmo que caleula la autocorrelacién se efectia en un solo procesador. Para el caso de la
distribucién de Wigner Ville, si existe un balanceo de carga adecuado entre los cuatro
procesadores: mientras que para los casos de las distribuciones de Choi Williams y de Béssel,
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no existe un balanceo de cargas adecuado entre los cuairo procesadores. Nuevamente se
confirma que los esfuerzos para distribuir el procesamiento enire miltiples procesadores
deben estar orientados al algoritme que calcula la autocorrelacion. :

Con relacidn a la arquitectura de cémputo paralelo de cuatro procesadores tipo 11, el
algoritmo que calcula la autocorrelacidn se efectia en dos procesadores. Para los casos de la
distribucién de Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel, si existe un balanceo de carga
adecuado entre los cuatro procesadores. Una vez mds, se confirma que los esfuerzos para
distribuir el procesamiento entre miltiples procesadores deben estar orientados al algoritmo
que caleula la autocorrelacidn, '

Sin embargo, puesto que existe un compromiso en el comportamiento del tiempo de
comunicacidn y del tiempo de procesamiento, la arquitectura de cémputo paralelo de cuatro
procesadores tipo I es mejor para calculor la distribucién de Wigner Ville para ventanas de
muestreo de cualquier longitud y también para calcular las distribuciones de Choi Williams y de
Béssel pora ventanas de muestreo de longitudes pequeias. Por su parte, la arquitectura de
cémputo paralelo de cuatro procesadores tipo II es mejor para calcular las distribuciones de
Choi Williams y de Béssel para ventanas de muestreo de longitudes grandes.
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9 CONCLUSIONES

9.1 Introduccion
n este capitulo se presentan las conclusiones correspondientes a cada
distribucién tiempo frecuenciay a la comparacién entre ellas. Primero se describe
la problemdtica; luego se plantea la hipétesis y, antes de las conclusiones, se
describe el métoda de verificacién. Finalmente, se sugieren frabajos de investigacién futuros
que continten esta labor.

9.2 Problemdtica
En términos generales, el prablema consiste en calcular el espectro (distribucién de
energia) de una sefial no estacionaria Déppler ultrasénica.

Un método cldsico de estimacién espectral es la Transformada de Fourier. Sin
embargo, su uso se limita a sefiales estacionarias, proporcionando una pobre resolucion
frecuencial cuando se aplica a sefales no estacionarias.

Otra clase de estimadores espectrales que se han desarrollado es la clase de Cohen de
distribuciones tiempo frecuencia. La aplicacidn de estas distribuciones no se limita a sefiales
estacionarias, sino también se aplica a sefales no estacionarias. A pesar de esta importante
ventaja, el nimero de operacicnes involucradas en su cdleulo se incrementa substancialmente
comparado con los métodos tradicionales. Entonces, es deseable simplificar la formulacién de
las distribuciones de tal modo que el nimero de operaciones invalucrado en su cdlculo se
reduzca sin sacrificar la resolucion espectral. También es deseable implementar los algoritmos
que calculen estas distribuciones, los cuales aprovechen las capacidades de cémputo en paralelo

de los sistemas digitales.

Por otro lado, puesto que existen diversas distribuciones tiempo frecuencia, serta Otil
desarrollar herramientas de andlisis que proporcionen un criterio para seleccionar |a
distribucién tiempo frecuencia adecuada, asi como sus pardmetros dptimos, de acuerdo a las
caracteristicas de la sefial en estudio.

9.3 Hipétesis

Primero, la distribucién tiempo frecuencia de Béssel estima mejor el espectro de una
sefial no estacionaria de tipo Déppler ultrasénica que la distribucién de Choi Williams, tomando
como referencia la estimacién de su frecuencia media pseudo instantdnea y ancho de banda
espectral RMS. De igual forma, la distribucién de Choi Williams hace una mejor estimacién que
la distribucién de Wigner Ville. Se consideran factores relevantes que afectan la precisidn de
los cdlculos la relacién de potencias de la sefial con respecto a la de! ruido, asi como la longitud

de la ventana de muestreo.
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Segundo, es posible calcular las distribuciones de Wigner Ville, de Choi Williams y de
Béssel en una arquitectura de cimputo paralelo basada en 4 procesadores Transputers T805
de 30 MHz bajo las restricciones de la programacién en tiempo real.

9.4 Método para validar la hipdtesis

Las distribuciones tiempo frecuencia en estudio son las de Wigner Ville, Choi Williams
y Béssel. Refiérase al capitulo 4, 5y 6 respectivamente. Todas pertenecen a la clase de Cohen
de distribuciones tiempo frecuencia. Refiérase al capitulo 3.

Primero, se generé una sefial no estacionaria tipe Ddppler ultrasénico tipica con
caracteristicas conocidas, misma que se ufilizé como dato controlado en los experimentos
propuestos. Refiérase al apéndice A3, Sefial tipo Ddppler.

Luego, para cada una de las distribuciones en estudio, se disefiaron y realizaron
experimentos, utilizando algoritmos secuenciales, para cuantificar el error en la estimacién,
tanto de la frecuencia media pseudo instantdnea como del ancho de banda espectral RMS, de la
sefial en estudio, al variar la relacién de potencias de la sefial y del ruide (SNR), asi como a
variar la longitud de la ventana de muestreo. Ver las secciones 4.8, 5.8 y 6.8, Aplicacidn a una
sefigl Ddppler ultrasénica simuloda en Matlab, asi como las secciones 4.7, 57 y 6.7,
Experimentos numéricos en Matlab.

. Previo al experimento anterior y sokimente para el caso de las distribuciones de Choi
Williams y Béssel, se disefiaron y realizaron experimentos para determinar sus factores de
escala éptimos (o y «, respectivamente), los cuales minimizan el error en ka estimacién de la
frecuencia media pseudo instantdnea y del ancho de banda espectral RMS, en ausencia de
ruidp. Ver las secciones 5.8.8 y 6.8.8, Variacién del pardmetro o y Variacién del pardmetro .

Brevemente se describe el procedimiento para obtener la frecuencia media instantdnea
y el ancho de banda espectral RMS. Primero, dada una sefial real discreta de longitud finita, se
caleula su sefial analitica y se obtiene su distribucién tiempo frecuencia. Luego, a partir de ésta
dltima se calcula su distribucidn de potencia pseudo instantdnea. Finalmente, con base en la
anterior, se calcula la frecuencia media pseudo instantdnea y el ancho de banda espectral RMS.
Refiérase n las secciones 2.6, Sefal analitica, 2.8, Frecuencia media pseudo instantdnea, y
A4.2, Ancho de banda espectral RMS. Ademds, refiérase a las secciones 4.4, 54 y 6.5, Caso
discreto con ventana. En el anexo A4, Otras expresiones (tiles para experimentos numéricos,
se plantean las expresiones que cuantifican el error en las estimaciones mencionadas y la
relacién de potencias de la sefial y def ruide (SNR).

Por otra parte, se plantearon expresiones simplificadas para el cdlculo de las
distribuciones tiempo frecuencia en estudio. Refiérase a las secciones 46,56y 6.6, Algoritmo
eficiente. Utilizando las expresiones simplificadas, se disefiaron y realizaron experimentos,
utilizando algoritmos paralelos, para cuantificar su desempefio, implantados en diferentes
arquitecturas de cémputo paralelo, en las cuales se emplea paralelismo de datos y paralelismo
algoritmico. Refiérase a la seccién 7.8, Medidas de desempefio en pracesamiento paralelo, a las
secciones 7.3,7.4,7.5y 7.6 para la arquitectura del algoritmo paralelo, y a la seccién 7.9 para
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las arquitecturas de ¢émputo paralelo. En la seccién 7.10 se presentaron los desempefios de los
algoritmos paralelos.

Nétese que para validar la hipétesis fue necesario alcanzar los objetivos especificos de
disefar, implantar y evaluar algoritmos secuenciales y paralelos para las distribuciones tiempo
frecuencia de Wigner Ville, Choi Williams y Béssel. Ademds, se alcanzé el objetivo de evaluar
de manera prdctica los efectos de la variacién de la longitud de ventana de muestreo y de la
relacion de potencias sefial a ruido sobre la medicion de la frecuencia media pseudo
instantdnea y del ancho de banda espectral RMS.

9.5 Conclusiones

Una aportacién de este trabajo fue el desarrollo y andlisis detallado de las diferentes
distribuciones tiempo frecuencia. En la literatura consultada sistematicamente se obviaban
pasos intermedios en los desarrollos y andlisis que, en mi opinidn, eran relevantes para su buen
entendimiento. Una de mis intenciones al desarrollar este trabajo era elaborarlo a manera de
tutorial.

Las conclusiones importantes se refieren a los pardmetros dptimos de las
distribuciones, asi como a sus expresiones simplificadas que las caleulan y a su implantacion en
arquitecturas de cémputo paralelas. También se refieren al criteric de comparacion entre
ellas. Estas se enuncian a continuacion.

8.5 1 De las distribuciones tiempo frecuencia

En el capitulo 3, Distribuciones tiempo frecuencia, se presentd una andlisis general del
planteamiento de las distribuciones tiempo frecuencia de la familia de Cohen. En particular,
primero se propuso un método general para discretizar la distribucidn continua y, en
consecuencia, obtener la distribucién discreta (EQ.3.14). Luego, se propuso un método general
para analizar fa influencia del Kernel que define la distribucidn en la disminucion de los efectos
de interferencia entre los diferentes componentes de una sefial (términos de cruce),
expresado coma un factor de peso (EQ.3.31). Finalmente, se propuse un métode general para
obtener una expresién con la cual se puede disefiar un algoritmo eficiente para el calculo de la
distribucidn discreta (EQ.3.39).

Ademds, en el capitulo 8, Andlisis de resultades, en la seccidn 8.4, Evaluacion de las
distribuciones tiempo frecuencia con base en el factor de peso de los términos de cruce, se
ofrecié un criterio tedrico de comparacién entre las diferentes distribuciones tiempo
frecuencia: se prefieren aquellas distribuciones tiempo frecuencia con un menor factor de
peso de los términos de cruce.

En este sentido, un factor de peso ideal seria aquel que eliminara los términos de
cruce. Sin embargo, situaciones deseables y posibles, son que el factor de peso concentre los
términos de cruce debidos a dos componentes frecuenciales diferentes alrededor de tales
frecuencias y no alrededor de otras frecuencias, o bien, que los disemine adecuadamente en un
amplio rango de frecuencias. La primera situacion provoca que una distribucién tiempo
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frecuencia estime con mayor precision los pardmetros espectrales de una sefial con un ancho
de banda pequefio en ausencia de ruido; mientras que la segunda situacidn provoca que una
distribucién tiempo frecuencia estime con mayor precisién los pardmetros espectrales de una
sefial en presencia de ruidoe.

Con éste criterio se concluye que la distribucidn de Béssel con o =2 distribuye mejor
los términos de cruce que la distribucién de Choi Williams con o=5. Esto indica que la
distribucién de Béssel estima con mayor precision el espectro de una sefial en presencia de
ruido que la distribucién de Choi Williams.

También se concluye que la distribucién de Wigner Ville es la que estima los parémetros
espectrales con mayor precisién en ausencia de ruido; pero con la menor precisidn con

presencia de ruido.

9.5.2 De la distribucion de Wigner Ville
En el capitulo 4, Distribucidn de Wigner Ville, se presenté una expresién con la cual se
puede disefiar un algoritmo eficiente para el cdleulo de la distribucién de Wigner Ville discreta

(EQ.4.32).
DVWDI(0.k)= 4R=a{2x(t)x'(— .40.4S ,),"'3:—'] ~2x(0)’ (EQS.1)

En esta expresidn se realizan la mitad de las operaciones de las que se realizarian si se
calculara esta misma distribucidn a través de su definicién (EQ.4.13). Se efectian, para el
cdleulo de cada k (componente frecuencial), 3N +1 multiplicaciones complejas y N sumas
comple jas. En consecuencia, su complejidad algoritmica, para el cdleulo de cada k, es de orden

N.

Respecto a la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea, en general, la
distribucién de Wigner Ville obtuvo su mejor aproximacién con ventanas de longitud 31 para
cualquier nivel de SNR. Respectoala estimacién del anche de banda espectral RMS, se obtuvo
su mejor aproximacién con ventanas de longitud 511 para cualquier nivel de SNR.

Referente a una estimacién conjunta del ancho de ko frecuencia media pseudo
instantdnea y del ancho de banda espectral RMS, ésta obtuvo su mejor compromiso para

ventas de longitud 127.

9 5 3 Distribucion de Choi Williams

En el capitulo 5, Distribucion de Choi Williams, se presenté una expresidn con la cual se
puede disefiar un algoritmo eficiente para el cdleulo de la distribucién de Choi Williams

(EQ.5.39).
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Nel _Jjrer Ny s
DCWD(0,k)= 4Rl S W(eW (-2 ¥ Y. ’ o . s o+ o (g~ f)} - 2Jx(0)’
[ pr==N+1+]5| T /o
(EQ.9.2)

En esta expresién se realizan la cuarta parte de las operaciones de las que se
realizarion si se calculara esta misma distribucién a través de su definicién (EQ.5.13). Se

efectian, para el cdleulo de cada k (componente frecuencial), 2N? — 2N +1 multiplicaciones
complejos y N* —2N sumas complejas. En consecuencia, su complejidad algoritmica, para el
cdleulo de cada k, es de orden NE.

Respecto a la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea, en general, la
distribucién de Choi Williams obtuvo su mejor aproximacién con ventanas de longitud 63 para
cualquier nivel de SNR. Respecto a la estimacién del ancho de banda espectral RMS, se obtuvo
su mejor aproximacién con ventanas de longitud 255 para cualquier nivel de SNR.

Referente a una estimacidn conjunta del ancho de la frecuencia media pseudo
instantdnea y del ancho de banda espectral RMS, ésta obtuvo su mejor compromiso para
ventas de longitud 255.

Ahora bien; respecto al pardmetro o de la distribucién de Choi Williams, la mejor
estimacién conjunta de la frecuencia media pseudo instantdnea y de! ancho de banda espectral
RMS, se obtuvo con o =5. Este pardmetro dptimo se determiné de manera experimental y

dependia de la sefial que se analiza.

" 9 5.4 Distribucion de Béssel

En el capitulo 6, Distribucién de Béssel, se presenté una expresién con la cual se puede
disefiar un algoritmo eficiente para el cdleulo de la distribucién de Béssel (EQ.6.39).

N=l il m’n{?alll.N—l-{!” 1 2
DBD(0. k)= 4Rel S Wty (-1)e ¥ —_ 1—[—‘-’—) (u -1}~ 2x(0)°
©0.1)=4Re Zo (e 2)e ﬂ\...u{-z%:.-mflma|d 2ar o) ’} ()
(EQ9.3)

En esta expresién se realizan a lo mds la mitad de las operaciones de las que se
realizarfan si se calculara esta misma distribucién a través de su definicion (EQ.6.13). Se
efectian, para el cdlculo de cada k, menos que 4aN* —4aN +1 multiplicaciones complejas y
menos que 2aN’ —2aN — N sumas complejas. En consecuencia, su complejidad algoritmica,
para el cdlculo de cada k {(componente frecuencial), es de orden NZ.

Respecto a la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea, en general, la
distribucién de Béssel obtuvo su mejor aproximacién con ventanas de longitud 127 para
cualquier nivel de SNR. Respecto a la estimacién del ancha de banda espectral RMS, se obtuvo
su mejor aproximacién con ventanas de longitud 255 para cualquier nivel de SNR.
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Referente a una estimacién conjunta del ancho de la frecuencia media pseudo
instantdnea y del ancho de banda espectral RMS, ésta obtuve su mejor compromiso para
ventas de longitud 255. Refiérase a la seccién 6.8.7, Errores en la estimacidn de la frecuencia
media pseudo instantdnea y del ancho de banda espectral RMS.

Ahora bien; respecto al pardmetro a de la distribucién de Béssel, la mejor estimacion
conjunta de la frecuencia media pseudo instantdnea y del ancho de banda espectral RMS, se
obtuvo con o = 2. Este parametro dptimo se determind de manera experimental y dependia de
la sefial que se analiza.

9.5.5 Comparacion entre las distribuciones de Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel

Primero, el cdlculo de la distribucién de Wigner Ville requirié del menor nimero de
operaciones; mientras que el cdlculo de la distribucion de Choi Williams requirié del mayor
nimero de operaciones. En un lugar intermedio quedd la distribucién de Béssel. Nétese que la
cantidad de operaciones es directamente proporcional a los tiempos de ejecuciin de los
algoritmos que calculan cada distribucién.

Segundo, la tasa de crecimiento del error en la estimacién de los pardmetros
espectrales fue menor en la distribucidn de Béssel; mientras que fue mayor en la distribucién
de Wigner Ville. En un lugar intermedio queds la distribucién de Choi Williams. Una tasa de
crecimiento del error menor se asocia con una estimacion mds precisa en presencia de ruido.

Tercero, en ausencia de ruido y con una SNR de 40 dB, en general, la distribucién de
Wigner Ville estimé con mayor precisién tanto ka frecuencia media pseudo instantanea como el
ancho de banda espectral RMS de una sefial Déppler ultrasdnica. Con una SNR de 20 dB, en
general, la distribucién de Choi Williams estimé con mayor precisién tanto la frecuencia media
pseudo instantdnea como el ancho de banda espectral RMS de una sefial Ddppler ultrasénica.
Con una SNR de 10 dB, en general, la distribucién de Béssel estimé con mayor precisién tanto
la frecuencia media pseudo instantdnea como el ancho de banda espectral RMS de una sefial
Déppler ultrasdnica. Obsérvese que para una ventana de longitud 127, la distribucidn de Béssel
hize la mejor estimacién de la frecuencia media pseude instantdnea, para cualquier nivel de
SNR.

Resumiendo, en ausencia de ruido, se prefiere la Distribucion de Wigner Ville, ya que
estima los pardmetros espectrales ¢on la mayor precisién requiriendo del menor nimero de
operaciones. Sin embargo, en presencia de ruido, se prefiere la Distribucidn de Béssel, ya que
estima los pardmetros espectrales con la mayor precisién aunque requiriendo un mayor nimero
de operaciones pero sin alcanzar la cantidad que requiere la Distribucidn de Choi Williams.

Especificamente, si solamente se requiere calcular la frecuencia media pseudo
instantdnea con la mayor precisién en presencia de ruido, se prefiere la distribucion de Béssel
utilizando una longitud de ventana de 127 -elementos. Ahora bien, si solamente se requiere
calcular el ancho de banda espectral RMS, se prefiere la dlsfmbucu:nn de Choi Williams
utilizando una longitud de ventana de 255 elementos.
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9.5.6 Algoritmos paralelos para estimacion espectral

En el capitule 7, Implantacién de Algoritmos Paralelos para estimacion espectral, se
presenté el disefio y la implantacién de algoritmos paralelos que calculan la distribucidn de
Wigner Ville, la distribucién de Choi Williams y la distribucidn de Béssel. En el anexo |,
programas secuenciales en Matlab, se presenté el cédigo en lenguaje propietario de Matlab de
los programas secuenciales que calculan dichas distribuciones. Ademds, en el anexo 2,
programas paralelos en Occam, se presenté el cddige en lenguaje Occam de los programas
paralelos que calculan esas distribuciones.

Primero, para una misma longitud de ventana de muestreo, el cdlculo de la distribucion

" de Wigner Ville requirié del menor tiempo; mientras que el cdlculo de la distribucién de Choi

Williams requirié del mayor. En un lugar intermedio queds la distribucidn de Béssel.

Segundo, en general, en una arquitectura de cémputo paralelo de un procesador, los
tiempos de ejecucién para el cdlculo de cualquier distribucién fueron similares para ventanas
de longitud de 15y 31. La diferencia se acentud gradualmente para ventanas de longitud de 63,
127 y 255 elementos. Lo mismo ocurrid en una arquitectura de cdmputo paralelo de dos
procesadores. Sin embargo, para una arquitectura de cuatro procesadores, los tiempos de
ejecucién para el cdleulo de cualquier distribucién fueron similares para ventanas de longitud
de 15, 31y 63 elementos. La diferencia se acentué gradualmente para ventanas de longitud de
127 y 255 elementos.

Ahora bien, en una arquitectura de cémputo paralelo de un procesador, los tiempos de
ejecucién para el cdlculo de cualquier distribucidn fueron inferiores a 10 ms para ventanos de
longitud 15, e inferiores @ 20 ms para ventanas de longitud 31. Lo mismo ocurrié en una
arquitectura de cémputo paralelo de dos procesadores. Sin embargo, para una arquitectura de
cuatro procesadores, los tiempos de ejecucidn para el cdlculo de cualquier distribucion fueron
inferiores a 10 ms para ventanas de longitud 15 y 31, ¢ inferiores a 20 ms para ventanas de
longitud 63. Si se utilizara una arquitectura de equipo de cémputo paralelo con una capacidad
de hacer cdlculos numéricos 25 veces mayor que la de los procesadores Transputers, se
lograrian tiempos de ejecucién para el cdleulo de cualquier distribucién inferiores a 10 ms para

ventanas de longitud 255.

Tercero, se propuso una arquitectura general de tipo entubamiento (pipeline) del
algoritmo paralelo para la estimacién espectral de la distribucion tiempo frecuencia, compuesta
de tres etapas: en la primera se calcula la sefial analitica; en la segunda, la funcion de
Autocorrelacidn Generalizada Indexada al Tiempao; y en la fercera, la Distribucién Tiempo
Frecuencia. Refiérase a la seccidn 7.4, Arquitectura del algoritmo paralelo TFD.

Los algoritmos paralelos para estimacién espectral implantados en este trabajo, en
general, se forman de dos tipos de algoritmos: el algoritme que calcula la FFT (primera y
tercera etapas), y el algoritmo que calcula la autocorrelacién (segunda etapa). El algoritmo que
caleula la autocorrelacion tiene una complejidad algoritmica de mayor orden que el algoritmo
que calcula la FFT. Por esto, los esfuerzos para distribuir el procesamiento entre miltiples
procesadores se orientaron al algoritmo que calcula la autocorrelacidn. Para el algoritmo
paralelo que calcula la FFT se propuso una arquitectura de tipo arborescente (7ree). Refiérase
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a la seccién 7.6, Arquitectura del algoritme paralelo pora FFT. Para el algoritmo paralelo que
calcula la autocorrelacion se propuse una arquitectura de tipo estrella (s7or) Refiérase a la
seccion 7.7, Arquitectura del algoritmo paralelo para autocorrelacion.

Cuarto, ademds de considerar que los esfuerzos para distribuir el procesamiento entre
miltiples procesadores deben estar orientades al algoritmo que calcula la autocorrelacin,
también se consideré que estos esfuerzos deben estar orientados al procesamiento de
ventanas de muestreo de longitud grande.

Puesto que existe un compromiso entre el comportamiento del tiempo de comunicacidn
y del tiempo de procesamiento, la arquitectura de cémputo que no utilizé un algoritmo paralelo
en la autocorrelacidn calculé mds répido la distribucidn de Wigner Ville para ventanas de
muestreo de cualquier longitud y también las distribuciones de Choi Willioms y de Béssel para
ventanas de muestreo de longitudes pequefias. Por su parfe la arquitectura de cémputo que
utilizé un algoritme paralelo en la autocorrelacién calculé mds répido las distribuciones de ChOl
Wiltiams y de Béssel para ventanas de muestreo de longitudes grandes.

Se concluye que la arquitectura del equipo de cémputo paralelo es determinante en las
figuras de desempefio (tiempo de ejecucién, eficiencia, aceleracin y fraccidn serial), para los
algeritmos paralelos de estimacién especfral para rangos especificos de Iongﬂudes de
vectores.

9.5, 7 Serial Hipo Ddppler ultrasinica real.

En las secciones 4.9, 5.9 y 6.9, Aplicacién a una sefial Déppler ultrasénica real en
Matlab, de los capitulos 4, 5 y 6, Distribucidn de Wigner Ville, Distribucién de Choi Williams y
Distribucién de Béssel, respectivamente, se presentd un experimento con una sefial Déppler
ultrasénica real medida en el laberatorio de DISCA. Para sendas distribuciones, se obtuvieron
gréficas de la frecuencia media pseudo instantdnea y de del anche de banda espectral RMS, las
cuales corresponden a formas esperadas. Desafortunadamente, solo se poseia una muestra de
la sefial Déppler ultrasénica, por lo que no fue posible hacer un andlisis estadistico; solamente
se realizo un andlisis cualitativo.

9.5.8 Sefal tipo Ddppler ultrasénica simulada.

En el anexo 3 se propuso la construccién de una sefial tipo Déppler ultrasénica modelo
tipica para verificar la validez de las expresiones de las distribuciones tiempo frecuencia.

9.6 Trabajos de investigacién futuros

Se sugiere la realizacion de los siguientes trabajos de investigacidn, los cuales
constituirian una continuacién de este trabajo:

 Disefio e implantacién de los algoritmos paralelos que calculen la distribucién de Wigner

Ville, de Choi Williams y de Béssel, en lenguaje de programacién € en una arquitectura
de cdmputo paralelo basada en procesadores digitales de sefiales SHARC.
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Estudio tedrico prdctico de las distribuciones tiempo frecuencia de Margenau Hill,
Kirkwood Rihaczek, Born Jordan, Page, Zhao Atlas Marks y Sinc?l Véase seccidn 3.7,
Tabla de distribuciones. El método de estudio puede ser el que se siguid en este
trabajo e incluiria una comparacién de propiedades y desempefios con los resultados ya

obtenidos.

Estudio tedrico prdctico de las distribuciones tiempo frecuencia tipo RIDM (Reduced
Interference Distributions) y tipo AFGDTTFD™! (Alias-Free Generalized Discrete-
Time Time-Frequency Distributions). El método de estudio puede ser el que se siguid
en este trabajo e incluiria una comparacién de propiedades y desempefios con los

resultados ya obtenidos.

Investigacion sobre métodos de estimacidn espectral bosades en Wavelets™!. Una
sefial se puede descomponer para resaltar dos aspectos relevantes: la localizacién en el
tiempo de fendmenos transitorios y la presencia en el tiempo de frecuencias
especificas. La técnica de descomposicién puede consistir en una expansién con una
base ortonormal waveletes; es decir, descomponer la sefial en dtomos tiempo-
frecuencia. En particular se sugiere el andlisis tipo wavelet packet.

Investigacién sobre métodos de andlisis de sefiales basados en Fraci ales. ¢Servird este
tipo de andlisis para efectuar estimacién espectral en una sefial?®!.
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Al PROGRAMAS SECUENCIALES EN MATLAB

A1.1 Introduccién
n este anexo se listan los cédigos en lenguaje propietario de Matlab de los
programas que calculan las distribuciones tiempo frecuencia de Wigner Ville, de
Choi Williams y de Béssel, asi como la frecuencia media pseudo instantdnea y el
ancho de banda espectral RMS basado en ellas.

A1.2 Distribucion de Wigner Ville

A continuacién se lista el cédigo en lenguaje propietario de Matlab del programa que
caleuka la funcidn de autacorrelacién instantdnea indexada al tiempo para fa distribucién tiempo

frecuencia de Wigner Ville.

it
113
13
11
1t
1t
L
113
2]
133
L1
it
[ 33
(3}
Bt
11
L]
113

Ciioiltiiuittbllc't'fti.i&-itt'ttttlitt-lioltttl-tbictiiiltii'tii.li

IIMAS, UNAM

Ernesno Rubio Acosta

Distribucien Tiempo Fracuencia Wianar ville

++ Sg analiza un vector de 13340 elementos

v+ gorresponedisnte a una zefal Doppler ultrasénica

¢+ cen una ventana de logitud N, [-LN-11/2: (N-1)/2) que 3¢ translada
«+ para N - 31, 63, 127, 255, 511,

*r valuada en D

++ implement.ada copn FFT

19 de mayo de 1399

ltttntttti'tﬁttotttfv.tttttvlov'ot.iti'ttt'.ottiﬂitttttttttvittﬁtqtt

Sefial real an todo su dominio
Seffal Doppler Ulnrasonica

load doppleca: t Asigna ol vector L
ritulo = 'Seflal Doppler Ultragsonica®;

it
it
3%

if

el:

Longinud de ventana

opcicn o input ['Opcién: Longitud da ventana {1:15, 2:31, 3:63, 4:127, 5:265, 6:511) > '): N

opeion = 1

n = 15;

alseif opciwn = 2
n o= 3%
:eif speien = 3
n = &3;

elinif cpeicn = 4

n = 127;

plreif peion =+ 5

n o= 2557

eliaif zpcicn = 6

n = 511;

elue

n= 17

end

it
$%
it

opclon ~ inputi’iSe adicl

Ruido

if epci=n > 0

t Espectro de la fofial de fuida

ruideR - randn(l, 1344017

ruidol = randnii, i3:d4d1;

ruidoC = raidsR + 1jvrruaidel;

podRuidsl = abs, tuld2C g

ruideN = ruidsC ./ modRuidoC;

1 Seflal da Rildo

ruido = real{ iffr| ruided ) )7

t Potenzia de la Sefial Real

potenciicenal = voun sl t23 /1344007005

% Porenzia de la Sefial de Ruido

prn-hiiscaida = foumlruids, t 21413400371, 5;

% Eelicion fefial a2 Ruldo

SHR ingat. "Relizicn Sefial 3 Ruids an getikeles >' 17
petenziacbietiveruide = F:tcncl:sunall.lﬁ‘tSHR;13!!:
tact:c - ;:*»nci:cbjutiv;ruidc / porenciaraide

1 - 51+ faztortrulds:

and

ana Ruido Gaugsiano? No=0, 51 de otro modo >"i;

153



Anexo 1: Programas secuenciales en Mathab

11]
3% Iniclcalizacion de arreglos
1 1]
bwv = zeros{13440-(n~1),1); % Ancho de Banda Espactral RMS
fuv = 2eros (13440-{n-1),1); 3 Frecusncia Media Pasudo-Instanténea
pwv = zearop{13440=(n-1}, (n+1)/4): t Distribuclén de Potencia Pasudo-Instanténes
1]
%% Ventana de Hanning
% Ssmkntlcamente los indices del vector d van de -{n-1]/2 a (n-1}/2
%t En Matlab éstos indices van de 1 a n respectivaments
% Semantlcaments loa indices del vector ventana van de 0 & (n-13/2
% En Matlab éstos indices van de 1 a {r+1)/2 respectivamente
th  Algoritmo:
%% 1: S5e genera una ventana de Hanning de longitud n
Ak 2: Se caleula ventanalk) = dik)d*(-k), k=:(a-1)/2
"
d = hanning{n}';
ventana = d{{n+*i)/2:ta) .* eonj( d{(n+1)/2:-1:1} }:
1]
t4 Para cada ventana t
t4 En un vector de 13440 slementos existen 13440-(n-1} ventanas de longitud n
1]
tic; $% Crondémetro
for t=1:13440=-(n~-1)
if mpod(t,10¢) == Q
tprintf(*,. ") ;
if mod(r,1000) == 9
fprintf{*\n*};
end
end
1t
1t Sefial real
1% Seménticamente los indices del vestor xr van de -{n-1)/2 a (n-1)/2
1% En Matlab éstos indices van de 1 a n respsctivamente
1t Algoritmo:
1% 1: Se¢ toma un segmantc de n elemantos de la sefial real

Xr = al{r:t+r(n-1));

3

11 Transformada de Fourier de la seffal real

1% Seménticamente los indices del vector fftxr van de 0 a (n-1)/2 ¥y de -{n-1)/2 a -1
%t En Matlab la frecuencia 0 esth sn el indice 1

% En Matlab las fracuencias positivas estén en lcs indices 2 al (n:1)/2

1% EIn Matlab las frecuscnias negatlvas estén en los indices ((n+1)/2+1) al n
i Algoritmo:

(13 17 Se calcula la transformads de Fourier de xr

111

ffexe = £ft(nc);

£1]

t% Transformada de Fouriet de la sefial anaiitica

1 SemAnticaments los indices del vector fftx van de ¢ a (n~1}/2 v de -(n-1)/2 a -1
8 EBEn Matlab la frecusncia 0 esti en el indice 1 del vecter

£t En Matlab las frecusncias positivas estdn en los indices 2 al {n+#1)/2

1 En Matlab las frecuesnias negativas estén en los indices [{n+1}/2+1) al n
&% Algoritme

111 1: Frecusncias hegativas se lgualan s csro

3% 2: Fracuencia cerso no se modifica

(1} 3: frecusncias positivas s« cduplican

£1]

fftx = zeros(l,n);

fftx{l) = C£ELxr{1);

fex{2:(n+l1}/2) = 2 * ffexr{2:(n+l)/2});

111

11 Seffal analitica

t%¥ Seménticamente los indices del vector x van de -{n-1}/2 a (n-1)/2

tt En Hatlab 4st0s indices van de 1 a o respectivaments

11 Algoritmo

113 1: Calcular la transofrmada inversa de Fourier de fftx

A = iffe{ ffex };

113

%t Funcidn de Distribucién Pseudo-Wigner

t¥ Semanticamente los indices del vector kernsl van de 0 & {(n-1)/2

b En Matlab éstos indices van de 1 a (n+1)/2 respectivamente

i1 Semanticamente los indices del vector wvd van de -(n+l}/4 a ((n+1)/4-1)

11 En Matlab éstcs indices van de {{n+1})/4+1) a (n+1)/2 vy de 1| a (n+l)}/4 respectivaments
1 Algoritmo .

1" 1: Se calcula kernel(T} = vantana({T) x(T} n*(-T), T=0;(n-1)/2

it 23 Se calcula wvd(k) = Jreal(fft(kernel}}-2I1x(0)1%2, k=-(n+l)/4: (in+1)/4-1}

karnel = ventana .* #((n+l)/2:n} .* cond( xn{(n+$)/2:-1:1} );
wed = 4 * real ( ffe( kecnel ) } - 2 * x(0D+{n+1)/2) * conj{ x(0+(n+1}/2}) );

11 Distribucién de Potshcia Pseudo-Instantanea
1t Seminticamente los indices del vactor pwv van de 0 a ((n+l)/A-1)
1t En Matlab éstos indices van de ! a (n+1}/4 respectivamenta
it Seminticamente los indices del vector vwd van de -[n+l)/4- a ((a+l)/4-1)
1% En Matlab éstoy indices van de {(n+1}/4+1) & (n+rl)/2 ¥ de 1 a (n+l}/4 respactivamsnte
1t Algoritme
i 1: Potencias negativas se sliminan
1t 2: Potencias cero y positivas no =e modifican
1
for k = 0:4(n+l1)/¢-1)

if wydik+1) > 0

pwvit, k+l) = wyd(k+l):
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Anexo 1: Programas secuenciales en Matlab

alse
pwwi{t, k+i} + 0
end

11 Frecuencia Media Proudo-Tnstantanca
$t Seminticamente los indices del vactor pwv van de 0 a ((n+1}/4-1
Et En Matlab estos indicow van de 1 a (n+1)/4 respectivamente
tt Algoritnmo
it 1: Se calecula fwv = sumatoria{ k pwv(k} ) / sumatoria( pwvik) 1},
it k ~ 0, ((n111/74-1)
1t
SUmMpWY - SUm{ PRI, i) s
if sumpwy b
fwyrit) = 27
else
twvlt) = zumi (0:{(n+*11/4-1)) % pwyit,:) 1/ sumpwy ;
end

%% Anchs de Banda Espacrral RMS

tt Semanticsmento lag indices del wveater Ewv van de ) a {{n+l)/3-1)
Tt En Marlsb eston indices van de 1 a in+1)/4 respectivaments

1 Algoritme

11 1t Se calcula bwv -+ | runatoria( « fwv - k )°2 pwvik) ) /
11} sumaterial pwvik) )} }70.5, k = 0, [(n+l)id-1)
it
if sumpwy =v 3
bwvin}y = 9;
alre
Bavit) = [ suml yfwwle)-(0: (tnel1/d-1,01.°2 . pwvit,:) )/sumpwv )"0.5;
end
end

tiempo - toc: %% Cronémetro

fprintf. "\n")

fprintf('Tiempo de ejecucion tetal: ¥fin’, tiempe)

fprintf('Tiempo da eincucion por transformada: if\n’, tiepmpe/ (13440-(n-111)
it

3% Estimacién de Error RMS en el Ancho de Banda Espectral RMS

1

biasbwy = moan({ bwv - 100/(13200/n) ):

desviacionbwy = srd( B - 100/(13209/n) 1 *2:

errorbwv = { biagbwv"2 + desviacionbwv~2 )70,5;

Iprintf{'Error RMS an el Ancho de Banda Egpectral RMS = 112.88\n", (19200/n)*errorbwy }
i

#t Estimacien de Error en la Fracuencia Media Pseude-lnstnatinea

11

load f; ¥ Frocuencia Instantanoca

biagfwy = mean{ fwv =« £{{n+l3/2:13840- ne11/21 "/ ¢15200/n) 3¢

derviaclontwy = ztdl fwv - £(in+1;/2:13440-in-11/2)"/(13200/n) ) ~2;
errorfwv = | biasfwv 2 + desviacionfwv"2 }°0.%5;

fprintf('Error en la Frecuancia Medis Preudo-instantanea = ¥12_8f\n*, (13200/0)*orrocfuwy
“ IEEE RN RN EY

%1 Graficacion

L1 ¢rrcevreane

t1 Funcidén reoal

{lgureil)
gukplontl, 1,
pio% 371G
Yaabel("Amplitud
ritie tivals
i3

31 Frecuencia Media Proudo-Instantanes

it

zubplot (3, 1,2}

Pidt{ (n-11724,0 0 7/ (13440-10) 20,7/ (13440102 [13440-(n+1) /21 * (0,7/¢13443-1)), (13200/n]* fwv
yiabel ('Frecuencia (Hz)'}

title{'Frecucneia Media Pseude-Instanténea’)

axizt [ 0 0.7 0 (19200/n) *maxifwei*1.1 ] )

£1)

it Ancho de Banda Espec-ral RMS

i3

subplotil, 1,3)

PLott Lon-1H/ 20 0.7/ 413449-10020.7/113440-11: (13440-¢n+1)/23*(0.7/ (13440-1}), (18200/n)*bwv
xlabel('Tiempo (3}"}

yiibul!'Frecuenzia (Hz) ")

title|'Ancho de Banda Espectral RMS')

i3-1:..7, =21
N

axiz [ 23 0.7 9 (132I0 nitraxibwviclll )

i3

¥ Distribucion de Potencia Pseuio-lnstant inea
1]

figura2 a:
if fignra2 -~ 2

tigure )
mesht (in-11720000.7/113440-1 " 10,7/ (134320 1 113440-tne 137234 09,7/ 1 3440-10) 0:13200/n0: . 12200/n)*
T
¥isbeel 'Fro::encis Hzi ™y
Aiakel "FLoop- o0t
Tiakes "Poroncia!
tatle 'Dlenuipution de Putenziy Foeude-1no anr apea')
1412 T tha. Hinir o+l 3-10 ) raK LR pWv 1.1
R PREL L
«r.d

n+lr i-1
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Al.3 Distribucion de Choi Williams

A continuacién se lista el cédigo en lenguaje propietario de Matlab del programa que
calcula la funcién de autacorrelacidn instantdnea indexada al tiempo para la distribucidn tiempo
frecuencia de Choi Williams.

11 ParRrargppraaraepamparaarearr R T TR TR AR R L S L R L AR S L R SRS L R e L 2 b

1]
% [IMAS, UHAM
% Brnesto Rubio Acoata
113 Diatrlbuczdn Tienpe Frecusncia Chofl Williams
[ 1] Sa analiza un vactor de 13440 elementes
$% *+ corresponediente a una sefial Doppler ultrastnica
1} *+ con una ventana de Jogitud 127, (-63:63) que s tranalada
11 ** valuada en ¢
1% *+ indices optimizadas
1% v+ implementada con FFT
1t 14 de mayo ds 1999
:: P T2 s R s N N R T R A R A R A A A ARl LRl
L1
At Sefial ceal en todo su deainio
¥t Seflal Doppler Ultrasénica
it
load dopplers; % Asigna el vector sl
titule = "Sefial Doppler Ultrasénica®;
"
11 Longltud de ventana
"
opcion = input('Opcidn:longitud de ventana {1:15, 2:31, 3:63, 4:127, 5:255, 6:511) > ");
if opeion == 1
n= 18;
slseif opcion == 2
n = 31;
elself opcion == 3
n = 63r
slseif cpcion ==
n = 127;
elseif opcion == §
n = 285;
wlasif opelon == &
n = 511;

no=127;

L
tt Ruide
L1
opeion = input(’;5e adiciona Rulde Gaussianc? No=0, Si de otro medo >'}7
if opclon ~= 0
t Espsctro de la Sefial de Ruide
ruidoR = randn(l,13440);
cuidol = randn(l,13400});
ruidoC = ruidoR + 1j*ruidol:
modRuidoC = abs{ ruldoC });
ruidoN = ruideC ./ modRuideC;
1 Sefial de Ruldo
ruido = real{ iffs( ruidoN ) );:
% Potencia de la Sefial Real
potenciasenal = (sum(sl.”2)/13440)"0.5;
t Potencia de la Seflal de Ruido
potanciaruido = (sum{ruido."2}/134490)40.5;
% Relacién Seflal a Ruide
SNR = input( 'Relacién Sefial a Ruido en decibelas >* ):
potenciscbjetivoruido = potenciasenal/ (10~ (SHR/10})?
factor = potencischjetivoruide / potenciaruide ;
21 = sl + factor*ruido;
and
it
%t Inicicalizacion de arraglos
it
bew = zeros{13440-{n-1},1):; % Ancho de Banda Espactral RMS
fow = zeros{13440-{n-1},1); % Frecuencia Hedia Faeudo-Instantansa
pew » zeros(13240-{n-1), (n+1)/4); % Distribucién de Potencia Pseudc-Instantinea
1t
1V Pardmetrc Sigma
1
sigma = 5;
e

tt Ventana de Chei Williams ( Valores Reales }

t}  Seménticamente los indices de la matriz vew van de 0 a {(a-1}/2 y de -(n-1)/2 a (n-1)/2
tt En Matlab éstos indices van de ! a (n+l}/2 y d8 1 a n respectivamente

it Algorirmo:

13 1: Se calcula vew(T,M} = ... , T=1:(n-11/2, M=-(n-1)/2:(n-1}/2, i<>D

1} 2: vew(d,M) = 0, M=={n-1)/2:(n-1)/2, M<>0

11 3: vew(0,Q) = 1
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11
vew - zarssiintlpr2, my;
T 0
wow, T+1, ln+1042) = 12
for T =1 : In-11/2;
M= -{n-11/2 : (n-11/2;
veW (T+1, M+ 'n+l1/20 = (1/((4*pi*T"2)/5iamalt."0.5) rexpi~{M."2/{(4*T"2)/3igzal } ) s
and
1"
tt Ventana de Hannina
$% Semanrticimente L.8 indices del vector A van de -ip-1}/2 a in-1j/2
%% En Mitlap w:ncr indizeg van 3e 1 a n respectivamento
tt Semanticairnte 1.3 indices del vegtor ventana van de 3 a (n-11/2
1 En Matlab crto: indiges van de 1 a (n+l)/2 respoctivamento
%t Algoritmo:
£1) 1: So genera una ventana de Hanning de longitud n
i1 ] 2: So caleula ventanalT) = &(Tid*(-T), T-0:(n-1)/2
11
d =~ hanningin)';
wventana - d{{n+11/2:n) .* conj{ d((n+1}/2:-1:1} 1
11
% Para cada ventana t
tt En un vector de 13440 elementos existen 13440-{n-1} ventanas de longltud n
tt
rie: 3% Croncmetro
for = = 1 : 13440-(n-1)
if medit,100) =~ O
fprintf{'.");
1f modit, 1800} == O
fprintfi®sn®;
end
-=nd
11
11 Seftal roal
I Sepanticimenta lop indices del vector ar van de -(n-1}/2 a (n-11/2
1Y En Manlab astos indices van de 1 i1 n recpectivamente
it Algorirmo:

t 1: Sa r:ma un seamento ie n elemsnios de li agedal real
tt

kr = elimzr+in-1at;

tt

%1 Transtormada de Fourler de la sefial real

%t Semantlzamente loc indices del veenor £ftar van dn 0 & (n-1)1/2 y de -{n-1)/2 a -1
tt En Manisb la freciencia § esna en ol 1ndice 1

%% En Matlab las frecuenciss positivis =stin en log indices 2 al (n+li/2

tt En Matlab las frecuecnias noganivaz estin en los indiges ((ne+l)/2+1) al n

Tt Algoritmo:

it l: So galcula li transformada de Fourior de xr
1t

ffugr » finixr);

it

tt Trainsformada de Fourier de la zefial analitica

11 Semanticamente lcs indices del wester fftx van da 0 a (n-11/2 y do -{n-11/2 a -1
tt En Matlib 11 frecuencia 0 aasra en ol :ndice 1 del vector

tt En Matiab liz frecuencilr positivas estéan en los indices 2 al n+ll/2

$%  En Matiab laa frecuscnias negativas estdn en les indices ({n+1)/E¢1]) al n

¥t Algorinmo

T 1: Freguencias negativas se igualan a cero

13} 2: Frecuencia cerc no se modifica
13 1: Frecuencias pesitivas so duplican
1]

fftx + ceraf(l,.n);

ffrx 1, = ffuxr 11;

ffexlos. o) 20 - 2 ¢ ffexr(2:inel) /3y

tt

Tt 5-fii osmalitica

$%  omantizamente L2 indices del veector x van de -(n-11/2 a (n-1}/2

t% En Marlib estos indicesa van do 1 a n regpectivamente

It Alxaritno

1t 1: Calcular la transofrmads inversa de Fourier de finx

[§1

x = LEERC fLnx b7

it

41 Funzisn de Distribucién Preud--Choi Willimas

At domanticamente Los ihdices del vector kernel van de 0 o (n-1)/2

%1 En Matlab estos indices van de 1 a (n+l)/2 respectivamente

¥t 5 o-oanticisente los indizes 301 vestar swd van de -intliid a (.n+1)1/4-1)
tt En Matlab mztoe indices van de (iarli/d+l) s n+l/2 Y de | 1 (n+l'/4 respectivamente
Tt Alyoritero;

(R} 1§+ zaecull kezhel, T = ventanaill sdaratorial ... ), T=0:,0-11/2
1 2. 5. zaleula swdil) = dreal(ffttkernal)1-2.513)172, ke-(n+13/4:in+1}/4~-1)
1t

tar T =0t .n-l .2
M - -iwn-l172-sbs(TH) 3 (In-1)/2-aba T)Is
camateria = cun vew(TH1,Meip+ll/20 o7 a&tMsT+In+l1/2) .7 cond! R(M-T+{n+1)721 1 }:
kernelil+l, - ventana T+l * rumaniriag

wid - 3 % poal. £fR0 Kermel b 1 o= 2 ¢ x 3+ nell/2) v ocondy R{SsmElN O N5

t1 Dirtribuciin de Pureniia Preudz-Inztantanea
fecantilcasents Loz ardizes de. verm 1 prwovan de 3 oa el fd-1
¥t En Mariab ést s ingices van desde ! hasna (nel; /4 respectivatente
I Semantizimenta . 2 indices del veen.r twd van 42 -(n+ld/4 A tin+i1/4-1)
1t En Matlib est.c indices van de ¢ nel d+il o neln 2y de loa inell/d respectivamente
¥+ Algoritmo
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t% 1: Potencilas negativas se Lgualan a cero
%% 2: Potenclas cero y positivas no =e modifican
111
for k = 0: {{n+1)/A=1)
1f cud(k+1) > 0
pew(t,k+l) = cwd(k+l);
slse
pewit,k+l) = 0;
and
snd
11]
1% Frecuencia Media Pssudo-Instanténea
$t Seminticamente los indices del vector pcH van de ¢ & {(n+l)/4-1)
%% En Matlab éatos indices van de 1 & {n+l1)/4 respsctivamente
t% Algoritmn
8% 1: Se calcula fow = sumatoria{ k pow(k) ) / sumatoria{ pow(k) ),
1] k = 0, [{n+1}/4-1}
11]
sumpcw = sum{ pew(t,:} };
if sumpew == 0
few{r) = C;
alse
few(t) = sum{ (0:({n+1)/4=1)) .* powit,:) })/sumpcw;
and
11]
¥t Ancho de Banda Espectral RMS
¥ Seminticamants los indlices dal vector pow van de 0 a ((a+1)/4-1)
%t En Matlab éstos indices van de 1 a (nt+l}/4 respectivaments
§% Algoritmo
£1} 1: Se calcula bew = { sumatoria( ( few - k }~2 pew(k) } /
111 sumateriad pew(k) ) )70.5, X = 0, {{n+2}/4-1)
1]
if sumpew == 0
bewit) = 97
alse
bew(t) = ( sum{ (few(t)-(0:({n+1)/4=1}})."2 .* pew(t,:) )/sumpew }~0.5;
end
and
tiempo = toc: ¥¥ Crondmetro
fprintf( \n*);
fprintf('Tiempo de ejecucién total: ¥f\n’, tiempo):
fprintf('Tiempo de ejecucién por transformada: tf\n', tiempo/13314}):
1"
iV Estimacién de ¥rror RMS en el Ancho de Danda Espectral RMS
"
blasbew = mean( bew - 100/ ([19200/5) ):
desviacionbcw = std{ bew - 100/ (1%200/n) } *2;
errorbew = ( biasbcw"2 # desviacionhew 2 )*0.5;
fprintf(*Error RMS sn ol Ancho de Banda Espectral RM5 = 312.8f\n°, (19200/n)*errorbew )
"
§% Estimacién de Brror en la Frecusncia Media Pasudo-Instnaténes
1]
load f; % Frecuencia Instanténea
biasfcw = mean( fow - f£{{n+1)/2:13440-(n=~1)/2)%/(19200/n)} );
desviacionfow = std{ few - £{{n+1}/2:13440-(n~-1)/2)"/{19200/n) } ~2;
errorfow = ( biasfew*2 + desviaclonfew 2 }0.5;
fprintf{*Error en la Frecuencia Msdia Pssudo-Instanténea = F12.8f\n*, (19200/n)*ercorfow )

[ TEEEE ST 2

§% Graficacién
“ IZZZENE R RN
11
t% Funcién real
11
figure{l)
subplot{l, i, 1)
plot( 0:0.7/(13440-1}:0.7 , st }
ylabel ("Amplitud"’}
title(titule)
1]
11 Frecuencia Media Pseudo-Instanténesa
113
aubplot (3,1,2}
Plot( ((n-1)/2)%(0.7/(13440-1)):0.7/{13440-1) 1 {13440-(n+1)/2) #(0.7/ (13440-1}), (19200/n)*few )
ylabel('Frecuencia (Hz)')
title ('Frecuencia Media Pseudo-Instanténea’}
axis( [ 0 0.7 O (19200/n) *max{few)*t.1 ] )
1"
11 Ancho de Banda Espectral RMS
11
=ubplot(3,1,3)
plot( ({n-1)/2}*(0.7/(13440-1)):0.7/(13440-1): (13440-(n+1)/2)*(0.7/(13440-1}), (15200/n)*bew )
xlabel('Tiempo (s}")
ylabel{'Frecuencia (Hz}*)
tirle('Ancho de Bands Espectral RMS')
axis( [ 0 0.7 0 (19200/n)*max{bowi*1.1 | }
1"
i1 Distribucidn de Potencia Pasudo-Instanténea
it
figura2 = 0;
if figura2 -~= @
figure(2)
mesh( ((n-1)/2)*(0.7/({13440-1))30.7/ (13440-1) ¢ (L3440-(n+1)/2)* (0.7/ (13440-1)} , 0:19200/n:(19200/n)*{(n+l1)/4-1)
¢ pev’
ylabel ('Frecuencia (Hz)")
xlabel('Tlempo (a) ")
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Anexo 1: Programas secuenciales en Matlab

z1libwli’Potencia’)l

ritla('Distribucion deo Potencia Psoudo-[natantanaa’)

agis( [ 0 0.7 0 (19200/n)1* {(n+11/fd-1) 0 may(max{{pewi))*i.1 1)
view(0, 30}

end

A1 4 Distribucién de Béssel

A continuacién se lista el cédigo en lenguaje propietario de Matlab del programa que
calcula la funcién de autocorrelacién instantdnea indexada al tiempo para la distribucién tiempo

frecuencia de Béssel.

it
it
1t
tt
11
1t
1t
%
it
L1
11
it
it
tt
%
1
it

a----ito&---"1o't'btfi&taal--"iﬁtﬁ&btttiitliito&lwiiiﬁﬁﬁoowblit'io

I1MAS, UNAM

Ernesto Rubio Acosta

Dirtribucion Tiampo Frecuencia Bessol

++ 5a analiza un vector de 13440 elemantos

++ corresponadiente a una seflal Doppler ultrasénica

#+ gon una ventana de legitud N, {(-1K-1)/2: (N-11/2) cque se rranslada
«+ para N - 31, 63, 127, 255, 511,

++ ywalaada en 0.

7 de junis da 1399

ttt-tttoltttrvioolittictitll--t-t&lltt’ttitooqi-ititttioobibt"ooiiv

5efal real en tode su dominie
Sefal Doppler Ultrasonica

load depplors; 3 Asigna el vector =1
titule = 'Seflal Doppler Ultraasémica’:

it
it
1"

Lenginud de ventina

cpcion = input ( 'Opcién:longitud de ventana {1:15, 2:31, 3:83, 4:127, 5:285, 6:511) > "}:

if speicn -+ 1

n o« 153:

elseif opeion == 2

n o 317

el-olf opzion == 3

n - 83z

elsoif opcion == 1

no»127;

elseif opcion == 5

n o 2557

elsoif opcicn == 6

n o« 511;

elzo

oo+ 127:

end

i1

1% Ruido

31

spcien = inputitiSe adiciona Ruido Gausriano? No=0, Si de otro modo >} ¢
if epcich - 0

t Espactro de la Sefal de Ruido

raidak ¢ randn{l,13440);

ruidol - rcandn(i, 1344M);

ruidoC - ruideR + 1lj*ruidel;

modRuidoC = abs( ruidoC )7

ruidod ~ cuido€ ./ wodRuidoC:

% Seflal ie Ruido

ruido = real{ iffr( ruided ) 1;

t porencia de ia Sefial Real

potenciasenal - (sum(el, ~21/13842)°0.5;5

t Potancla de la Sedal de Ruido

potenciaruido - tsumiruide, " 2)/13440) 0.5

L Relacicn Sefial a Ruido

SHR = input. 'Relacion Sefial a Ruido en d.cibelive >7 1}
potenciichietiveruido = potenciazenals 1127 SNR/LSNE:
[ R LA pronenziach et ivaruids / putenciaruide

1 e 1 o+ Lachorrtraede;

end

%
]

§
Y Ipizizslizaticn de arroglas

111
bbl = zercsl131d-in-17,117 ¥ An:ho de Banda Erpectral RMS

fbl = zoror{13440-in-1),1}; % Freciaenceia Madia Praudo-Instantanea
pbl -~ serasil3idd-.a-lr,nelizd o % Distribucicn 4= Potencla Pzaudo-instaintanea

13

tt Parametro Alfa
1t

alfar = &}

(3]

%1 Ventana de Beprel ( Valores Eeales |

it §-tancizarente lof andices
Rt En Matlab ecr-¢ indizes van de

4o 13 mahriz viw van de 3 1 .n-D)/2 y da -n=11/42 2 tn-l142
s In+l'/2 ¥ 3= 1 & n respezhivanenta
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$% Algoritmo
% 1: Se calcula vhi(T,M) = ... , T=l:(n-1)/2, Me-(n~1}/2: (n-1}/2, i<>0
tt 2t vbl(0,H) = 0, H=-(n~1}/2:1(n-1}/2, M<>0
11 3: vbl{0,0) =}
"
vbl = zerce{(n+1)/2,n);
T=9;
vhL(T+1, (n+1)/2) = 1;
for T =1 : (n-1)/27
linM = min( (n-1)/2 , 2%alfa*absit) };
M= -limM : Limi:
Vb1 (T+1,M¥(ne1)/2) = (ll(Pi‘llfi‘lbl(T)l)'(l-tH.f{Z*u}!-‘T)).“2).‘0.5:
ond
1]
% Ventana de Hanning
% Seménticamsnte los indices del vector d van de -(n-1)/2 & {n-1)/2
%% En Matlab éstos indices van de 1 a n respectivamente
$t Seménticaments los indices del vector ventana van de 0 a (n-1)/2
t% . En Matlab éstos lndices van de 1 & {n+l}/2 respectivaments
iy Algoritmo:
1} 1: Se gensra una ventana de Hannlag de longitud n
1] 2: Se calcula ventana(T) = d{T)d*(-T), T=0:(n-1)/2
1t
d = hanning{n)':
ventana = d{(n+1)/2:n) .* cony( A{{n+1}/2:-1:1} };
1t
it Para cada ventana t
3 En un vector de 13440 elementos sxisten 13440-{n-1] vantanas de longitud 127
11
tic; %% Crondmetro
for t =1 : 13440=-(n-1)
1f mod{t,100) == &
fprint£(*.");
if mod(t,1000) == 0
fprintf(*\n*);
end
ond
"
3% Saflal real
¥% Seménticanente los indices del vector xr ven ds -(n-1)/2 & {n-1}/2
% En Matlab éstos indices van de 1 a n respectivamente
3% Algoritmo:
1] 1: Se toma un segmento de n elementos de la seflal real

®r = al{t:t+{n-1));

%) Transformada de Fourier de la sefial real
$  Saminticamente los indices del vector fftxr van de 0 a (n-1)/2 ¥ de -(n-1}/2 & =1
8% En Matlab la frecuencia O astd en el indice 1
V% En Matlab las frecusncias positivas estén en los indices 2 sl (n+1)/2
¥t En Matlab las frecuecnias negativas estdn en los indicas ((n+#l)/2+1) al n
%1 Algoritmo:
tt  1: Se calcula la transformada de Fourler de xr
11]
fftur & €ftiac);
1t
1t Trapsf{ormada de Fourisc de la seflal analitica
11 Seminticaments los indices del vector fftx van de 0 a {n=1)/2 y de -(n-1}/2 & -1
it En Matlab la frecusncia 0 estd en el indice 1 del vector
%+ En Matlab las frecusncies pesitivas eatdn sp les indices 2 al {n#1)/2
11 En Matlab las frecuscnias nsgativas estan en los indices {(n+1)/2+1) al n
31 Algoritmo
81 1: Frecuencias negativas se igualan a cero
$%  2: Fracuencia cero no se modifica
% 3: Frecuencias positivas se duplican
111
Cftx = zeros{l,n};
£fex (1) = ffexril);
fetx(2:(n+1)/2) = 2 * ffrxr(2:(n+1)/2);
1t
1% Sefial analitica
11 Seminticamsnte los indices del vector x van de -(n-1)/2 a (n-1)/2
11 En Matlab éstos indices van de 1 a n tespectivamente
11 Algoritme
3% 1: Calcular la transofrmada inversa de Fourter de fftx
L1
X % iffe{ ffex )
11}
t4 Funcién de Distribucién Pseudo-Bessel
Y Semanticamente los indices del vector kernel van de 0 a {n-1)/2
% En Matlab éstos indices ven de 1 a (n+1)/2 rsspactivamente
tt Seminticamente los indices del vactor bld van de -(n+1}/4 a {(n+1)/4-1)
it En Matlab éstos indices van de ((n+1)/4+41) a (n+1)/2 ¥ de 1 a (n+l)/4 respactivamente
1t Algoritmo:
$1 1: Se calgula kernel(T) » ventana(T) sumatoria{ ... }, T=0:{n-1)/2
it 2: Se calcula bld{k) = freal(ffe{kernsl)}-2Ix{0)1°2, k=={n+l)/4:((n+1)/4-1)
L1]
for T = 0 : (n=1)/2
limM = min( {n-1)/2-aba(T) , 2*alfa*abs(T} };
M= -1imM : ]imM;
sumatoria = sum( vhl(T+!,M* (n+1}/2) .* R(M+TH{n+1)/2) .* conj ( x(M-T+{n+1)/2) } ):
kernal (T+1) = ventana(T+1} * sumatoria;
snd
bld = 4 + real( £ft{ kernel ) ) - 2 * x(0+(n+1}/2) * conj{ x{0+[n+1)/2} );
11}
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1% Distribucion do Petencia Pseudo-instantanea

i1 Semanticamente loa indices del vecrtor pbl van de 0 a ((n+l)/f4-1)

i1 En Matlab dstos indices van desde ! hasta (n+l)/4 resapectivamente

i} Semanticamonte lcs indices del vector bld van de -(n+11/4 a {{n+1)/4-1)

tt En Martlab 63tos indices van do (in+1}/4+¢l) a (n+1)/2 y de 1 a {n+1)/4 respectivanmente

t3 Algoritmo
1t 1: Potenciaz negativas se igualan 3 cero
1] 2: Potoncias cero ¥y positivac no e nmodifican
i1
for k = J:'in+l)/s4-1}
if bldik+l1 > €
pblit,k+l} = bld{k+1l};
else
pblit, k+l) O
and
and

i1 Frecuenc¢ia Media Pseudo-lInstantinca

tt Semanticament: lon indices del vector pbl van de 0 a ([n+l1)/4-1})
1T En Matlab v.t:oz indices van de 1 a th+l)/4 respectivanento

$¥ Algoritnmo

11 1: Se calcula fbl = sumatoria( % pblik) | / sumatcria( pblik} 1),
£33 k= 0,((nel)/4-1)
it

sumpkl = sum{ pbl(t,:) )7

if sumpbl «» @

fblir) « 0
else

foli{t) + zunt {0:{{n+1)/4-1)) .* pblit,:t j/cunphl;
end

11

41 Ancho de Banda Espectral RMS

11 Semanticamonte los indices del vector bbl van de 0 a ((n+l1)/4-1)
i1t En Matlab érstor indices van do | a (n+1)/4 respectivamenta

tt Algoritme

1 1) 1: Se calcula bbl = { sumatoriaf{ { fbl - k )~Z pbli{k} ) /

1) sumatoria( pbltk} ) 0.5, k = 0, {{n+1)/4-1
ti
{f sumpbl w0
Bbliry » 0;
alse
Bblit) » ( suml (fbl(v)-(0:{(n+13/4-11)1."2 .* pblix,:) )/sumpbl ]1"0.5;
end
ong

tiempo = noc: ¥t Cronimetro

tprintt("\n');

fprintf('Tiampo de siecucion wotal: tfin', tiempol;

tprintt("Tiempe de eivducion por transformada: ¥E\n', tiempo/13314);
1t

%% Estimacién de Error RMS en el Ancho dn Banda Espectral RMS

1%

biasbbl = meani{ bbl - 100/(1%200/n) )7

desviacionbbl « rrd( bbl - 100/(1%200/n) ) "2;

errorbbl = | biackbl*2 + desviacionbbl®2 )170.5:

fprintf|'Error EMS on el Anchc de Banda Espoctral RMS = 112.8f\n’, (1%200/n)verrorbbl )
it

11 Estimacion dae Error en la Frecuancia Media Pseudo-Instnatanca

1]

load £; § Frecuencia Instantanea

biasfbl = mean{ fbl - £((n+1)/2:13440-(n-1)/2)"/{19200/n) )}
desviacionfbl - stdf fbl - f((n+1)/2:13440-(n-1}/2)"'/(19200/n) ) "2;
arrorfbl = [ blasfbl~2 + desviacionfbl®2 }"0.8;

fprintf(*Errar en la Frecuencia Modla Pseude-lnstantanea = ¥12.8f\n*, (13200/n)*errcrfbl
R rubbebrrees

11 Graficazion

l‘ Fasrraerer Y

1

t} Funcion teal

11

figureil)

zubplot(3,1,1)

plot{ 0:0.7/(13440-1}:0.7 , s1 }

yliabel ('Amplitud*}

title[:itulol

it

it Freciencia Modia Pawvudo-Instantanea

1]

zubplotid, 1,

pichl Lim-1o oy 2.7 13443-100:0, 770133400 1 LM- neleaZur L7/ 134400100, 113230/t ebl

yilabel"Frerarnzia Hz "I

ritle('Fresuencia M-3ia Preudo-instantinea’)
axis{ { 0 9.7 2 (13230/ni*max(fbli*1.1 | )
1t

tt Ancho do Banda Espectral RMS

it

subpleoti(3,1,2)

plott (-1 /21% (3. 7/ (13040-111 0.7/ 133443-171 0 113440-[ne 11/ 21 10.7/113440-1}), (13200/n) *bbl )

xlabeli’Tiexpa (1M1
yiabal('Frezuenzia .Hz ")
rirle,'Anckoe dve Bunis Erpactral RMT')

agiz' 13 3.7 0 13,70 ni*max.bbl)el.1

AL ]

tt Cistribuci o de Forencia Pseudo-lnrctan® shea
11

filgura2 = 97
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if figuza2 ~a ¢
figure(2)

mash( ({n-1)/2)+(0,7/(13440-1)):

ylabel('PFrecusncia (Hx)')
%label (*Tiempo (s)*)
zlabel("Potencia’)
title{*Distribucién de Potencia
axis{ [ 0 0.7 © (19200/n)* { (n+1)
view(0,90)

snd

Ol.:i.f)(llﬂlo-ll F(13440- (n+1)/2) ¢ 0.7/ (13440-1)} |, 0:19200/n: (19200/n)* ({n+1) /4-1)

Pssudo-Inatanténea’)
/1-1) 0 maximax((pbl)))*1.1 ] )
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A2 PROGRAMAS PARALELOS EN OCCAM

A2.1 Introduccion
n este anexo se listan los cédigos en Occam de los programas que calculan las
distribuciones tiempo frecuencia de Wigner Ville, de Choi Williams y de Béssel,
ast como los cédigas de los programas de configuracién para uno, dos y cuatre

procesadores. Ademds, se muestran los diagramas de tiempos o de intercambio de mensajes.

A2.2 Distribucion de Wigner Ville
A continuacién se lista el cédigo en Occam del programa que calcula la funcién de
autocorrelacién instantdnea indexada al tiempo para la distribucién tiempo frecuencia de

Wigner Ville (archivo corr.occ).

P 22 s 2SS A LA R R R

« MCC, TIMAS, UKRRM

« Ernesto Rubic Acosta

* 17 de soptierbre de 1933

+ pistribucion Tiempo Frecuencia

P N a2 e R R R R R L A

T T S ST T R T S T L L
+++ Distribucion Tiempo Frecuencia ***
*v¢ Wigner Ville A

P Y T 2222222 AR AR R R R R A R S bR A

#INCLUDE "mathvals.inc”
# INCLUDE "declarar.ine®

FEETEETTTTYIRA Y

+ Proceso corr

dvderstsrevebe

PROC corr (CHAN OF DATOS dedist, adist}

-— + x : trandformada de Hilbart de senal real
-— * Nx : longitud de x

—- ¢ kernel : kKarnel de TFD do sonal real

.- * ventana : ventana de Hanning

#USE “dblmath.lib"

P T s AR R RS L RS A R R A AR A Ad

e s s P RS R A A R AR A A A A ]

[N-11{2)REALSA & :
(W/R) [2)REALEY Kornel :
[N/8]REALSL waontana |
INT Nx :

INT segmenta, 41, 42 :

BOOL trabaiaz @

P S TR a2 E A R LA ]

-= * Iniczis do proceso corr
P T e

SEQ
rrabajar :v TRVE

R T T TR 14

-- * Iniciallzacion
FETES SRS RELE R ]

dedist ? CASE longitud; Nx; segmenta

P Y T et i R L A S AR A

_- + Ventana de Hanning al cuadrado

P L2 L LT L A S A R R A A kg

dl = (zogmento’ {N/B8}}+{N/2)
SEQ i » ¢ FOR N/8
REALGE tmp 3

SEQ
tmp i 0.5LREALG%)*(1.0(REAL6¢)-DCOS((tZ.D(REALG#)'P!)*(REAL64
ventanall] := tmp * tmp

O T T 2R A A AL L R

-- * Haz nlenttas haya datos

P R A X AR R S R R

WHILE trabalar

e s 2 s S A L R R A S A S A A R A

-- + Recepclon de datos de proceso autocorl
tt!f'vtwitwtkb*wiitvioottl*tifritw.tbtto

dedizr 2 CASE

PREEE TR

-- * Voctor
trrrerne

vectr; HRizx
e o]

RS ET TR R LR

-- + Correlacicn

ROUND(i+d1)})/ (REALE4

ROUND N) 1)
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LTS L2 sl ad

di e ((segmento* [H/B))+(N/2))~1
d2 := (N-2)-dl
SEQ L = 0 FOR N/9
SEQ
kernalli] (0] ;= ventana[il*{{xfdl+l] {0} *x1d2-1] (0]} +(xld1+i] {1)*x[22-1} (1)}
kernal(i][1] = ventanal[ij* {{x{dl+i] [1)*x|d2-1] [0))~{afdisi] [O)*x(d2=-1[1])}

PR e S e LA R LA LA A bbb A

-- + Bnvio de resultados a procesd autocort
ﬁ'iDe‘t**tii'*iéoi*t*!i*li*ii*i**ttit*ii

adlst ! vector; N/@::kernel

- WEETEERE AN

—- * Terminar
S T TIZE SR

tecminar

SERQ
trapajar := FALSE
adist ! terminar

A2.3 Distribucion de Choi Williams

A continuacidn se lista el cédigo en Occom del programa que calcula la funcién de
autocorrelacién instantdnea indexada al tiempo para la distribucién tiempo frecuencia de Choi
Williams (programa corr.occ).

P i h e i s AR AR L L AL AR R 24

+ MCC,

[IMAS, UNAM

+ Ernesto Rublo Acosta
¢ 17 de septismbte de 195%
« piscribuclon Tiempe Frecuencia

P YT e e R IS L AR S A A AR
O Y R R R L L S AL A bR T

+++ Distribucion Tiempo Frecuencia *** —-
++v Choi Willliame ek

P e e T R R R L A A L L R A

#IMCLUDE “mathvala.lnc”
STHCLULE "declarac.lnc”

—— bR REEC bRy

-= * Proceso cort
P TITIIEIT LA 24

PROC corr(CHAN OF DATOS dedist, adist)

WUS

.

L

E “dbimath.lib”
*iii*i*ttﬁii##tﬂ&f*'*itté#!tiii*i*i**i'hift
% 1 transformada de Hilbert de senal real
Nx : longitud de X

karnel : kernel de TFD de ssnal teal
ventana : ventana de Hannlng

chol : ventana de Choi Willlams

P 1211222 2 sa A A AR R AL LA R LA A oAl

[N~1]1 [21REBAL6L x :

{N/8] [2] REALSR keznal
[N/8]REALSY ventana :
(/8] (N/2}REALBA chol :
INT Nx, sagmente, d, absM:
[2}REAL6A sumatoria :
BOOL trabajar :

22 LA A R A T RS R 2

-« + Inicic de procaso corr
to.vf.i'tnti###..i.tiiii

SE

Q

trabajar ;= TRUE

RS2 RS TR RS L L4

-« ¢ Injcializacicn

P22 TS TR SR LA

dedist ? CASE longitud:; Nx; segmanto

P I 22 s 2 s AR 2 AR R L LA A A

-- + vantana de Hanning al cuadrado
- li!li'toOti!tiiiittttttfoottﬁﬁli
d := {segmento* (N/B)}+(N/2)

SEQ i = 0 FOR N/B

REALGE tmp @
3EQ
wmp

—- * Vantana de Choi Williams

P N X I a2 TR R L L S 2 )

¢ := {segmento*(N/8))
SEQ T = d FOR (N/8)

SEQ M = ¢ FOR W/2

REALG64 tmp.power, tmp.eXp @
TF
T<>» 0
SEQ
tmp.power = sigma/ (( (4.0 (REAL64) *P1)* (REAL64 ROUND T))* (REALGA ROUND T))

tmp.exp := -{{{{REALG64 ROUND M)*(REALE4 ROUND M)} *sigma)/{(4.0(REAL64)* (REALGK ROUND T)}*{REALGL

:m 0.5{REALG4)* (1.0 (REALGA)-DCOS ( ((2.0 (REALEA) YPI)~ (REALSA ROUND(i+d) 1)/ (REALEA ROUND N)})

ventana(i] = tmp ¢
P TS TR TR TR R S S AL e L R
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

T TEEE eSS

ROUND T) )
choi!T-d| !M] :+ DPCWER( tmp.power, C.S(REALG4) ) * DEXP! tmp.exp
T=2
iF
M <> 0
choi{T){M] :~ D.0(REALG4)
M0

chol [T)iM] :» 1.0{REALE4)

ST 22 242 TR R XL N

-~ * Haz mi-ntras haya daktor

S R LSRR R R R L RN

WHILE trabaiar

O L 2 L e L N R

-- * Recopcion dr datos de procard autaserr
e L L R L T Ry T

dedisn 7 CASE

dbrarvaw

~= * Vectcr
cesrveiw

vactor; NX::x

3EQ
Cverwherveret

-- * Corruelacion
rerts e bt

3EQ T + d FOR N/R
SEQ
sumateria[0] i-- 2.0'REALGA)
sumat2rial] @ 0.3 tREALE)

sE2 M - tiREZi -1 =T FOR (W-1,-42*T)
HEQ
IF
M<0
absM v -M
M=)
absM 1+ M

sumatoriaf0] := pumatoris(2)+(chei[T-d] (absM]* ((X[(M+T)+{(N/2)-1) ] [C]*x[{M-T)+{(N/2]~
D alisratiMe T+ INZ2) -1 DT I-Tr 4 O/ 2 -0 1 (1)
sumatoriall] := sumatoriall]+{chei!T-d] {absM]* (IR IMsTI+ LN/ 2y =1 ] {1t [{M-TI+ AN/ 2 -1 ] [0 ]2 -
(R MeTH LN/ 2) -1 1[0 = EIM-T) + ({720 -1 { (111D
kornel [T-4]{0] :+ wven=ana[T-d]*sumatoria(d}
kotnel 'T-d] 1] :- ventana{T-dl*zumatoriafl)
JE N T T L

-- * Envio de resultados a proceso autocorr
e Al A R R R R R

adist : vector; H/R::kerncl
I e

-- + Terminar

trrraesrrn

torRinar
SEQ
trabajar :- FALSE
adist. ! termlnar

A2 4 Distribucion de Béssel

A continuacién se lista el cédigo en Occam del programa que calcula la funcién de
autocorrelacidn instantdnea indexada al tiempo para la distribucién tiempo frecuencia de

Béssel (programa corr.occ).

P L I I T T T T R R R R N

-- + MCC, [IMAS, UNAM

-- * Ernasto Rubio Acozta

-- * 17 de septiccbre de 189399

-- * Diztribucion Tienpe Frecuencia

ErEtterrEEEAVA R ARG R R AT YT
F N T T T T T2 R R R e R 22 R R R R e
.- ¢4+ pyorribucien Tiezpo Frecuencia *** -«
ew ¥4+ Bazzal www

P T2 LR A R AT R A A R R L B B

#]4TLUDE "rathvalo.inzt
#IHTLUCE "declarar.inc”
L. awviwbisaveeed

* Pralazo COrrl
CrerrE R

FRIT corr THAN OF DATOS dedi=t, adicni
4USE “dblwmath.lib™

P T L N R A N T R R R R R R

- * % & nranzfarmads de Hilbert de o-mal zesl
- * N r iongitud do

-- * korpel : kernal da TED 1o zenil real

.- ¥ yaptana ; ventanay de Hanning

-= * b-rcel @ ovennana e Ber
F N T L e L R R

ol

(N-1; TLiREALAY x 3
"HUR' T _VFEALBA Rern-ol
Mye LEALBY YRRt Ang 7
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(N/8] [N/2] REALG4 beszel :
INT Hx, segmento, d:

BOOL trabajar :
ttit##titi.iitt'i'fﬂrtii

-— * Inlcio de procesc corr
—_— T 1 3 1 R R R X2t S ARl
RO

trabajar := TRUE

-— kTR ERBG kAR EERES
-= * Inicializacion
- itbtt*i**#?tiii*

dedlst ? CASE longitud: Kx; segmento

e R Il L LAl i h Al et

= * Yentans de Hanning al cuadrado
- *t*iitiiiﬁqit*tttt**#&#!'i.ti*tt
d :w (segmento* (N/B)})+(N/2)
SEQ L = O FOR N/9

REALGA tmp :

SEQ ]
top := 0.5(REALE4) (1.0 [REALGA)-DCOS({(2.0{REALEL) *PI)* (RRALEL ROUND{i+d)))/(REALS4 ROUND N)))
ventanali] := tmp * tmp

L a2 L AR L 2

-~ % Ventana de Bessel
T2z 222 22 2 L Lt Al

d :w (segmento* (N/8)}
SEQ T = d FOR (N/B)
SEQ M = 0 FOR N/2
REALGEL tmp.power :
143
T<0
SEQ
tmp.pover = 1.0({REAL64)~{((REALGA ROUND M)+ (REALE4 ROUND M)}/ (((((4.0(REALS4]*alfa)*alfa)* (RBALEA
ROUND T))* (REALS4 ROUND T))))
IF
ump.powsr > 0.0{REALGL)
bessel[T-d] [M] := (1.0 (REALE4)/((PI*alfa)* (REALSA ROUND T)))*DPOWER( tmp.power, 0.5(REALE4) )
thp.power <= 0.0 (REALGL)
bessel(T-d] [M] := 0.0(REAL&4)
Tm=0
1F
M <0 .
bessel[T][M] := 0.0 (REALE4)
H=20
bessel(T) [M] := 1.0(REALSA)
— TR E AR R AT b bh

-- * Haz mientras hays datos
- AR AR AR TR TR TSNS

WHILE trabajar )
e YIRS AL AR SR RSS2SR S0l d )

-- * Recepcion de datos de procesc autocorr
P T Y T2 2 T R SR TR R LTSS SR AL I R A R L £ 2 2

dedist ? CASE

- k¥R ok

-- * Vactor

—— FEEEEE

vector; Nx:iix
5EQ

am EEEWbAR bR ATE

-- * Correlacion
- kRR AR F TR AR
SEQ T = d FOR N/8
[2]REAL64 sumatoria 3
INT limM, absM :
SEQ
sumatociaf0l i« 0.0 (REALSA)
sumatoriall) := 0.0 (REALSA)
IF
{{(N/2}=1)=T) < ((2%*{INT ROUND alfa})*T)
limM = ((N/2)-1)-T
({{H/2)-1)-T} >= ((2*(INT ROUND alfa}}*T}
LimM := (2* (INT ROUND alfa})*T
SEQ M w -limM FOR {2¢LlimM)+1
SEQ

M> 0
abal = M
sumataria[0] :e sumatorial(C]+(bessel(T-dlfabsM}* ((x[ (M+T)+((N/2)-1}] [0} x{{M-T) +{{N/2}-
L) 1103+ (MY # ((H/2) 1) [ 1]+ x [ M=T) + LN/ 2) =1} 1 [11))}
sumatoria[l] := sumataria(l]+{bessel{T-d) [abaM]* ((x[(M+T)+((H/2)-1)][11*x[(M-Ti+( (W/2)~
1F] 0]} =(x{(M+T) ¢ ((N/2)=1) 1 [Q]*x [ {M-T}+{ (N/2) =1} [11)))
kernal [T-d] [0] := ventana{T-d}*sumatoriaio]
kernel([T-d] (1] := ventana [T-d)*sumatorialt)
- I I e R R sy R R A R R S R
-— * Envic de resultados a procesc autocorr
- 122 R R A AR TR R LS A2 LR S g2l

adist ! vector; N/2::ksrnel
PR

-- * Terminar
—— FtrRETRANY
t.arminar
SEQ
rrabajar := FALSE
adist ! terminar
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A2.5 Programas comunes de procesos

A continuacidn se listan los cédigos en Occam de los programas de procesos que son
comunes en la implantacién de las distintas distribuciones tiempo frecuencia (archivos app.oce,
hilbertloce, hilbertZ oce, autocorr.oce, tfdoce, Fft2.oce, ffth.oce, dist.oce, declarar.inc).

A2.5 1 Archivo declarar. inc

R R AR 22 R 2 A R R AR D 2 s

-« ¢ MCC, ITMAS, UNAM

-~ * Ernezts Rubio Acesta

-- + 17 de srptiembre de 1339

-« * Distribucion Tiempo Frocuencia
N T LLL LT TS

rrrhbtr e rea e

-= * Constan®t: g
tramrva e

-- **+ Longitud dal vector que representa la sesal
VAL INT N 1§ 129 :

-- *+v Nuraroc de venhanaz procesadas

VAL INT aumero.ventanaz IS 50 :

-— *** P

VAL REAL64 PI IS5 3.14153265353 (REALERL)

-- +++ Banderas para el proceso fft2

VAL INT forward IS (-1)

VAL INT backward 15 1

-- *=+ Constante para el cronometio

VAL FEALAY tickz.per.zecond IS 15625.0(REALSL) :
-- sve Copstanto Distribucien Choi Willianas

VAL REALG4 zigma IS 5.0(REALGZ)

-— +++ Congtante Distribucion Bessel

VAL REALGA alfa IS 2.0(REALG4}

e TEAEEEE RN

-- Protocolyz

X222

FROTOCOL DATOS
CASE
longitudy [NT:; INT
voctor; INT::{][2)REALG4
vectar.roal; INT::( REALG4
ferminar

A2.5.2 Archivo app.oce

I a2 a2 e e L R R R S AR R AR

-- * MCC, IIMAS, UNAM

+- + Erneste Rubio Acosta

-- * 17 da geptiembre da 1593

+- ¢ Distribucion Tiempo Freocuencia

P S 2222 A AR RN L L R R RS S A A

# INCLUDE "hostio,inc"
#[NCLUDE "declarar.inc®

dtttrir Rt Ay

-~ *+ Procesn app
T L o R
PRIC app(CHAN OF SP fz, u=, CHAN OF DATOS ahilbertl, datfd)
$USE "hoatio. lib"
¥ISE "ropvert.lib®

P e R R R R R R A AR A AN

-+ x : vector real Isenal)

-« * N : longinud de X lconstante)

.- + wfdx : distribucicn tiempe freguencla da x
.- % Mtfdx : longitud de nidx

P T I L R e R E AR L A R R g

(M-l TFEALES Xt
Ns2TREALeS tfdx
INT Ntfdx :

Fr ke e T

-= * Cprunimetrea
e TEEErsEeTERN

TIMER ci-tk
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

INT ini.time, end.time, time :

REALSA time.real :

kR ETREN

-- % Apcbivo

-— Tz 22l

[14)BYTE gegistro.archive & -~ registro de longitud fija de 1§ caracteres
NT32 £.14 ¢

BYTE f.estatus, lecturs.eatatus :

BOOL conversion.estatus :

INT bytes.leidos :

- T T I S L b

-= ¢ Inicioc de proceso app
itb'irtﬁ.fifi‘biitﬁiff'

SEQ

YT TIIY YL LA Ll A S

_- * Inicializacion
—— * Lectura de archivo wdopplers.dat™
-— *.i'."i*lti'...'iI.*tﬁ.i*tt""‘*i
sc.open{ I3, t3, wdopplers.dat™, pL.text, spa. ioput, f.id,
SEQ ¢t = O FOR N-1
SEQ
so.geta( fs, T3, £.id, bytes.leidos, peglatro.archlve, jectura.estatus )
STRINGTOREALGL [ conversion.estatus, x[t]1(01, registro.archive )}
x{t] (1] == 0.0 (REALEA)
so.close( 5, t9, f.1d, f.estatus )
t'tiﬂ!**ttﬁa*itiifi*

P o L L L XA L A

f.estatus )

-~ + Impresion de datos

- ﬁti‘*tttiltiéidt*i#*

so0.write,string.nlifs, ts, "genal real x" )

SEQ t = O FOR N-1

SEQ

so.write.atring(fs, ta, *x(™ )
so.write.int(fs, ts, t, 4
so.write.string(fs, ts, ") = "
so.Write.realbd (s, LS, s(ey (01, 4, 19)
so.write.atcing(fs, ts, T A
so.write.rsal6d {fs, ts3, x[t1[11, 4, 15}
so.write.srcing-nlifs, t&, b7 S

- QiGittit**t'D'ltttﬁlf...‘C'itt'i'ﬁﬁ...iti.t

—- + Calculo d¢e Distribuclon Tiempo Frecusnclia

ititﬁ"*btiit'.iif*'*f‘i'tii.i..*itﬁtttttf‘

clock 7 ini.time
PAR

~- * Envio de datos a procasc hilbertl

— Qﬁi'btiﬁtiQO"D'.iiﬁt...b&'.tt'ii..
SEQ envio = 0 FOR numece,ventanas

SEQ
ahilbertl ! vector; N=-1:iix

tt'tit*f'tbt-0t0tbittotooo.ittttttttttti

o'ottfioiootc-ctt'ootttooooaooto'tt

-- + Recepcicn de resultados de procesc tid

- #!i'ti!iitti...ii*ti*f*'iiiit*tiitit'Q.I
$EQ recepcion = 0 FOR numerc.ventanas

SBQ
detfd 7 CASE vector.real: Hefdxoitids
clock 7 snd.time

P T s s aat L LA L b

-~ + Impreslon de resultados
**ttiif*bifl*i't*ﬁ}tt*#'*

so.write.string.nl(fs, ts, weFD de senal Teal x" )
SEQ t = 0 FOR Ntfdx

SEQ

so.write.string(fs, ts, e fdri” )
so.write.int(fs, ta, &, 4)
so.write.string(fs, ts, )y = ")
so.write.realfi{fs, ta, cfdult], &, 15)
so.urite.string.nl{fs, =s, " ™
—— 2222288 R0
-- + Dessmpsno

[SZZTI TR ]

time :» ond.time MINUS ini.time
time,real := {REAL64 ROUND time)/ (ticks.per.second® (REALEA ROUND numero.ventanas))
so.write.string(fs, ta, "tiempo de proceso por ventana : T}

so.write.Teal6h(fs, ts, time.raal, 0, &)

so.write.string.nk(fs, ts, " segundos™}

YYTILET LR LSS

-— * Fipalizacion
T2 2222 A Al

ahilbertl ! termipar
detfd ? CASE terminar
sc.exit(fs, tI, aps.success)

A2.5.3 Archivo hilbertl. occ

Oti!'ttﬁiit!frtttii'tt'li-i.lt.t
wr * MCC, IIMAS, UKAM

+ Erneato Rubic Acosta
—— + 17 de saptismbre ds 1399

+ Distribucion Tiempc Frecuencia
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

O t s e e R TR R 2

#INCLUDE "declarar.inc"
ol edreErerew b AT
-- * Procmso hilbertl

P L 2 T T )

PROC hilborti (CHAN OF DATOS ahilbert2, deapp, afft, defft)
ee P N L L s s e

-- # % 3 voctor real ® [sanal)

-~ * Hx @ longitud de x

—— + ffta : trasformada do Fourier de x
~- + Nftetx : longitud da fftx

R s s e r N K R S R R R R

[M}[2)REALS4 =, Eftx @
INT Nx, NEftx
BOOL trabajar :
J e T T 1 T 2 R S AT T

-- * Inicio de proceso hilburtl

R IR e L AR R S R R )

SEQ
trabajar :« TRUE
R L LA s E R LT T R R L L
*-— + jnicializacion de procescs itz

* -= Longitud N

-- ¢ -- Transformada (Direcra) da Fourier

O L R R A A A R g

affr ! longitud; N; forward

P e e e R R R A R AR R g

-— + fnlicializacion do &
--— + Padding en elemento N-esimo

P S T s s e e R 2 A R R AL R R A R R R A

®(H-1]{0] := G.QIREALSS)
k[N-1][1}) = O.0(REALGA}
s ke st evevuanannns
-- * Haz mientras haya datosn

PR L E T TR T TR AR

WHILE trabajar

P S T e e A R A R R R R R R A R

-- + Hecepcion da datos de proceszo app

O T Y T I LAt F R R R R R R R R

daapp ? CASE

riaeerEw

-- * Vactor
- Vi
vaetor: Nx::[x FROM 0 FOR N-1}

SEQ

-- *+ Envio de datos a procasos ffrnZ
J R T T T I T A A

P s e e R R S A R R R AR D 8

affr ! vector; Moi:ix
N areEEEE e YT e E Y

.- * Recopcion de resultados de procesos fft2

Y S L L a s e R N R R A R A R A A g

dofft ? CASE vector; NIfux::fftxr

T e L e R e A ]
-- + Envio de datos a proceso hilbert2

--— + Se requeriran solamento los alementos asoclades con
—— + las frecuencias caentrales y las positivas

R e e e e R R R R KRR R R AR

antlbert2 ! vogtor: (H/2)+1::i[ffex FRCM 0 FOR {NF2)+1 ]

Y LR

-- * Terminar

ArErErEvTH

rerLminAr
SEQ
wrabajar - FALSE
afft . teroinar
derfr ? CASE torminar
ahilbert2 ! tarninarc

A2 .5 4 Archivo hilbert2.occ

P e s s e s R R AL A S A L L

—— + MCC, TIMAS, UNAM
-- + Erpesto Rublo Aco:ta
-~ + 17 de zeptiembre de 1333

+ piznrpibucion Tienps Frecuencia
cherrvaae

T TR LA AT TR R

#INCLUZE "declarar.inc"

T X R 2]

-= + Proguro hilbert2
ol 4ttt atevEeEEeEEYE
PROC hilburnl THAN OF DATOS aautocorr, dehilbernl, afft, dettr)

R s e R R R R R R AR e

- %+ pt*y : transf:rmads de Fourier i cenal real
—— * Mftrx : lengitnud de K

o+ otk ot tranzforeada ds Hilberm a4 senal raeal
—— ¢ Khk @ i:rgitad de hi

R Y A R AR R A A E R R R R R A

[H][Z}REAL64 fftx, ha
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

INT Nfftx, Nhx :
BOOL trabajar :
J— '000Qttttttiﬁittttttf.tbﬁ’.i
=~ * Inlcio de proceso hilbert2
- itt.*.t'ttt:Qtit‘tlbii'ﬁti*f
SRQ
trabajar := TRUE
LA R AR AL L L LT T TR T 2 3 P g,
== * Inicializacion de procesos ffe2
~= % -- Longitud N
-= * ~= Transformada Inversa de Fourier
- ttt.titi}iitii’tt.t.wi.i!iin*t.ittﬁ‘
afft ! longitud; N; backward
J— tii'i*li1”iitit'i!t.&!*.tiifiti.ﬁi*lii*
== * Inlcializacion de fftx
== * Fracuencias negativas igualadas a cero
— *ii*t*iibt**}i#iti***fiittitii"*'t'iiﬁi
SEQ 1 = (N/2)+1 FOR (N/2)-1
SEQ
ffex{i) (0] := 0.0 (REALGH)
ffex(L)[1] := 0,0 (REALEA)
PR AR LEE LR 2SR T e ararae
-~ * Haz mientras haya datos
EE AR AL AL R EE L L T R ey
WHILE trabajar
- iﬁi#iit#t*itﬁttitﬂﬁiii*t*’tiit&ttbtt*iti
-= ' Recepcion de dates de process hilbertl
— rtttriii*iittttttit!tttttt*t#ittittittt.
dehilbertl ? casg

-— ki h AN

== * Vector
_— FFEEE et

vector; Nfftx::( £ftx PROM 0 FOR (N/2)+1 ] 4
SEQ
- tttit*ﬁttll&ﬂb*itt*titiiiit&&iikt’*ﬁttiiii‘
== * Fracusncias centrales sln cambio
-- * Frecuencias positivas multiplicadas por 2

- tfiitiit'tt*foitiftiitwoltt.ti'itiii#'tiltﬁ
SEQ i = 1 POR (N/2)-1
SEQ

TEex(i](0) := Eftx([i]([0)*2.0(REALGY)

£fex(i)[1] := £re2{L) [1)+2.0 (REALSE)
—_ f*ttii#itt.ﬁ"i.*iitﬁtttttt"’*t
-- * Envio de datos a procesos f£frg
- ‘.tii.fiitttiﬂwti’*ittl*ifi.ti.!
afft ! vector; N::fftx
- O'tfititt.ttlt‘itiQiii*.."'tl'.i!’tit..t'
== * Recepcion de resultados de procesos fft2
- iiii*t"'.tiiibﬂiittﬂi*ti.t!‘lﬁ.tt'i*tiiii
defft ? CASE vector; Nhx::hx
_— *iitttiittitﬁttiiitiitt***iiwi*ffii
== * Envio de datos a proceso autocorr
- tfit+itlt*itt‘.tit*flitiiii'tl!t.**

asutocorr ! vector; N-1::[hx FROM 0 FOR K-1)

m—- WEEE kbR r S

== * Tarminar

—— kAT T TS

terminar

SEQ

trabajar -e FALSE
affr | terminar
defft 7 CASE terminar
aautocorr ! tarminar

A2.5.5 Archivo autocorr. oce

- tttttbUiit't'trtittttbtttottiiii
-- * MCC, IIMAS, UNAM

== * Ernesto Rubig Acosta

== * 17 de septiembre de 199%

== * Distribucion Tiempe Frecuencia
- ittt'!ttiit‘tttQ.itt!‘aiit*itv!i
#INCLUDE “declarar.inc®

R LA R T T T TN

-- * Procesc autocorr
RN A 2 2 2 1 T T L Py apararary

PROC autocorr (CHAN OF DATOS atfd, dehilbert2, adistl, Jdedlistl,

AR A AL TR LR

adist2, dedist2)

Gtt*ii‘t*iif.ttt'rttt.'t.itt
-~ * bx : transformada de Hilbert de 3enal real

Nhx : longitud de x
kernsl : kernel de TFD de ssnal real
Nk : longitud de kernel
kernal2 : kernel de TFD de EL]
== * Nk2 : longitud de kernalz
-_— **iwttﬁtlltti'ittt&iiti‘&tttﬁi&itfittit'i"lif}ttt*"*i
[N-1] [2)REAL64 hx :
[H/2] (2)REAL64 Xernel :
{N/4} {2]1REAL64 kernel? :
INT Nhx, Nk, N2 :

t
1
L

nal reaal (segunda mitad)

|
i
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

BOOL trabaiar :

e Erear tetste et et b bbans
Iricio do proceso autocorr
B L R L Ty T Ty T e
SEQ
trabajar i« TRUE
_— Qfﬁbclbtttt'**tibtttiiootitt'iiittiétt*'.ttiiii'&littitt&tt

-= * Inlcializacion de progesos corr a travaes do procesos diar
- .tttiitlitt#ttt*ltt.ttt"tbt"fiﬁitfitttt'tii..iittit'tttt'

PAR
adistl ! longitud; N; ¢
adist2 : longitud: N; 1

e dtresaveedbrrestu bt b i by

Haz miontras haya datos

B L N T T T T

WHILE trabajar
—— ii'lAttﬁ'tfﬁ#}itttf"if&iiti"ttitiitttt
-= * Recapcion de datos de procesa hilkert2
B sy

dehilbort2 ? CASE

—— kb ae s

R

-- * \ector

oe drdereew

vector: Nhx:i:hx
SEQ

- 'bi*-pltitiifﬁtcttitt-'titob.tt-ttoit't*ivffi*ib*b&b.oiiat
-

Envio de datos a procesos corr a rraves de procoscs dist

Envio de dato hx(0] a processc *fd

R R R

PAR

adistl ! vector; N-1::hx

adinst2 ! vector; H-1::hx

atfd | vector: 1l::lhx FROM (N/2Z)-1 FOR 1]
t"'-tttctt'Ictitoitti!bttttbit‘0iw'tii*o0&t"bi*otiwvtti{t.ttitiiQI

==~ * Recepcion de rasultados de Procesos ¢orr a traves de procesos dist
- tt-vtww+ttvitoiotitbbotiw&bi-'.t.tt'ttfii.ittttutit'

PAR

dodist] ? CASE vocter; kernel FROM 0 FOR N/4)
dedist2 ? CASE vecror; Nk2::kernel?
B A
-= * Union de resultades de procescs corr
B N O i
SEQ { = 0 FOR N/4
INT d ¢
SEQ
d 1= i+(N/4)
kornal[d} [0] :w kernel2(i](0]
kernolld] (1} e kerrel2[i]!1]
R AL Lt R T TS T T RO

== ¥ Envio de datos a proceso tfd

e A RN R R T T T T

atfd ! vector; N/2::kernel

—— ErEbrr b

[ L L R R T T T T

-- * Terminar
e dbreraraEs
terminar
SEQ
“ribajar := FALSE
PAR
SEQ
adist] ' tarminat
dedistl ? CASE torminar
SEQ
Adist2 ! terminar
dedize? ? CASE terminar
atfd ! tarminar

A2 5.6 Archivo Hd oce

B Ll R R T T LT T T T T u,
== ¥ MCC, IIMAS, UNAM

-- * Ernesto Rubio Acesta

== * 17 de septiembre de 13%3

* Distribucion Tiempo Frecusncisa

R A A

#INCLUDE “declarar.inz"

. FtTEEErLLEEES

-- * Proceso rfd
L- ttstbresveeas

PROC t£d(CHAN OF DATOS aapp, deautscorr, affr, defft)
B PN S A
== * k i kernel da TFD de senal real
= * Nk : longitud de k
-= ¥ ff*k : *ransformada de Fourier de k
- * Nfftk : longirud de fftk
mE3x 1 TFD 4+ renal real
- " R34 elerento I ode senal poal
L

(MSLII2, REALGY Kk, ffek ¢
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

[1} [2]RBAL6A x0 :
[N/2]REALSE tfdx :
REALGY mnl :
INT MxO, Nk, REftk :
BOOL %cabajar :
- REBN TSR PV AR AR
-- * Inicio de proceso sfd
AR IR ISR L AR S Sl
SEQ
trabajat i= TRUE
e s s s T IR R I AL A L L RS A A S A S A LA b
-— + Iniciallzacion de procesos fft2
- * -= Longitud W/2
-- + —- Transformada (Directa) de Fourier
e e o 2 AT IR SRR T L LR A LA ARt

afft ! longitud; N/2; forward .

R T I E R S L AL A i)

-- * Haz mientras haya datos
—— kh R rEETET R RV G AT R G

WHILE trabajar

R e s T e S A e S TR TR R AR R A AR S S 2 R T

-- * Recepclon de datos de procesc aytocorr
R 2312222222222 R AR R LR RS d s Ranlldd

deautocorr 7 CASE

—— kwhkRENE

-- * Vactor
-—— WA AEAT
vactor: Nx0::x0
SEQ
deautocorr 7 CASE vector: wWk::k

—— AR R AR R AR AR R ARG E VAN AR AN NN

-- * Envio de datos a procesecs fft2
am FREkkEkEk ks kbt bk b b kv ey

affe ! vector; W/2i1:%k
P I R T TR R X R RS RS 2 RS R R AR RS SR SRR 2 RS

== + Recepcion de resultados de procesos fft2
e e R L L L e e e R R ARl R s s

defft ? CASE vector; Mfftk::fftk

P T T T TR L R e S e E T T Y

== * Processaiento de la transformada tiempo frecusncia
— AR AR PR AR AR E R T TR R R R E RS SRR RN P P AR E R F R AR E R PR,
mx0 := 2,0{REALS4}* ({x0[0) [¢)*x0[0] [(0)}}+(x0[0] [1]1*x0[0][1]})
SEQ i = 0 FOR N/2

SIQ .

tfdx(l] := (4.0(REAL6A)*LfLk([1][0])) - mn0

_— R T RR RPN R ARSI RS d Rk d
== * Envio de datos a proceso app

—_— e YY)

aapp ! vector.real; N/2::tfdx
—_— kAR AR

-= * Terminar
—_— kT AEL
terminar
SEQ
trabajar := FALSE
afft ! terminar
defft 7 CASE terminar
aspp | terminar

A2 5.7 Archive 12 occ

A et e R N R

-=- r MCC, IIMAS, UNAM

-= * Ernasto Ruble Acosta

-- * 17 de septiembre de 1%%9

-- * Distribucion Tiempo Frecuesncia
e A R R A N 2 A AR R 2 2R R )
#INCLUDE "“mathvals.ine"

SINCLUDE “declarar.ine”

- FEEEEERIENRSSS

-- * Proceso fft2

- FEFFFE AT AN R,

PROC fft2{CHAN OF DATOS aHljocl, aHijo2, dePadrs, deHijcl, deHijo2, aPadra)
¥USE “dbimath.lib"

B L L L T

-- Factores para sl algoriumo FFT base 2 diezmado ean frecusncia
e A A A RNy R e A A R R N R R R R R R R R R N E L N A NN R R RS2 a2 2R R 22 2 N g
PROC factores((]{2]REALE4 w, INT Nx, tipo)
SEQ L = O FOR Nxr/2
REALS4 arg :
SEQ
arg = (REAL64 RCUND(tipo))*(({2.0(REALGA}*PI)* (REALES ROUND(i)))/(RERL64 ROUND(Nx))}
wii)[0] := DCOS( arg )
w(i][1] := DSIN[ arg )
e A A R N e R R A A R T TP TR R RN TR R TS R R R R N NN

-- Mariposa para el algoritmo FFT hase 2 diezmado en frecuencia

R R L PP R T P R T Y

PROC mariposa(|][2]REAL6A K, £frurl, fftx2, w, INT Nx)
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

INT Hx2 :
BCOL trabajar :

SEQ

trabajar := TRUE

TSR RS AR L X2 2 Y

~- * Haz mientras haya datos

P s T T I T R A L R

WHILE trabajar

O L L s R T T R R R R R A R L

-- * Recepcion de datos de etapa wnterior

I L X R A SRR LS AR A s

dePadre ? CASE

frkrEE e

== * VYactor
aEre et

vacnor;

SEQ

Nx::ix

Nx2 1= Hx/2
PAR

FrreREERYIT TR

-- + Socuencia Par

ET LT L

SEQ

T T T LA e R e R A e A R R

- + Calculo de datos para etapa siguiente

T T e e e A R R R R LR R

SEQ i1 « O FOR Nx2
SEQ
-- Suma parte real
FEER1[L][0] = a[i]10] + x[i+Rx2]10])
-- 3uma parte imaginaria
ekt (L) (L) 5= w[1111] + x[i+Nx2][1]

P s e xR e R N

-- * Envio de dates a nzipa siguiente
S T
aHijol ! vector; Nxl2::Eftxl

P S S e R A R R R 2 R AR R AR AR A A A A0l

-- + Recepcion da resultados de etapa aiguiente
ttf’..it'-'-ttttiitiiiti#'i*b*frf'iit.ofbttt

INT WEftal

SEQ
deHijol ? CASE vector; Nfftxl::fftxl

reevtbEr R E TRt

-- * Sacuencia Imppar

FerteeR A RA ST T Y

SEQ

P T S T2 2 s 222 R AR A R LR A S AL S A 0d

-- + Calgule de datos parn atapa siguiente
't'tlf#i**'tQQ"'ttfti'ti"iiiiil‘ivlii
-~ Primera stapa
SEQ i = 0 FOR Hx2
INT d ¢
SEQ
d ;= 1 + Nx2
-- Suma parte raal
ffex2[i) [0} = x(i}(8] ~ x[d](0]
-- Suma parte lmaginaria
EEnxd (L] 11] = x[i][1] - xld) (1]
-- Segunda atapa
SEQ 1 ~ O FOR NxZ
REALBY fft.real :
SEQ
-- Multiplicacion parte real

Fft.raal = (ffex2[i] [C)*w([ij (01} - (ffex2(2}(1]"w[i](1])

-~ Multipiicacion patte imaginaria

Efrx2 31111 1= (EELx2(]1001°w[i] (1]} + (Eftx2(i](1)wil)(0])

££Lx2(1)(0) = fft.real

P T T L A RIS R R A A S S 2 A

-~ » Envio de datos a etapa siguienta

O i i st 2 AL TR L L AR R S A

aHijol ! vechor: Hx2:ifftal
'Oiiﬁfitvgoitttittt'ibt'lii'itaﬁit.'liif&i'f

-- + Recapclon de resultades de etapa sigquiente

e T e AR R R R R R

[NT HEftx2 :
SEQ
deHijo2 ? CASE vector: NEftxZ::fftxd

R s 2 s s T L L R AL RS RS R E b

- + Envio de resultados de etapa anterior
tt'tbiilU-'ibiiftbittt**ibfittttilli't'

SEQ i = 0 FOR Hx2
[NT 4 :
SEQ
d =t *2

®[41:3) = fEnxlll
®l41 (1] = £fexl7i] 1!

x{d+1100]) = Eftxd(ill2]
w(del] [1] = ffex2{i][1]

aPadre ! voctor; Nxiix

e

-

.

Terevere

Terminar
rreveein

terninar
SEQ
trabajar ¢~ FALSE
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

SEQ
aHijol ! terminac
defiijol ? CASE terminar
sSkQ
afijo2 ! termsinar
deHijn2 ? CASE terminar
aPadrae ! terainer

e e T T T EE T LR L LA A A A AL R AR LA R R bl

-= ¥ x : vector complejo
-~ ¥ Nx : longitud de x
+ ffexl : trapsformads de Pourier de X {primera mitad)
« ffex? : transformada de Fourier de x (segunds mitad)
w- % w & factores de giro para transformada de Fourier
+ tipo ! transformada de Fourler Directa o Tnversa
lt&t**t**it#t*fﬁﬁi*ii***riﬁ‘ff*f*fiit."voitt{t*"'tit

INT Nx, tipo @

Ty I e L L R LA

-— ¢ Inicio de procesc fit2

e kR kA RRAERTREEE kRO

SEQ

-- * Inicializacion de procescs £ft2
- 'i'i0‘t-iii*tit'.iiﬂ.i'ttiiiiitt‘
dePadce ? CASE longitud; Wx: tipo
PAR
aHijol ! longitud; Wx/2Z: tipo
ayijoZ ! longitud; Wx/2; tipo
CASE Nx
256
{256} [2)REALGY x :
[128] {2]REALE4 tfoxl, £ftx2, w @
58Q
factores(w, Nx, tipo}
mariposa(x, fftxl, £Ity2, «, Nx)
128
[128] [2]REALSA X :
[64) [2)REALGL £ftxl, £fex2, w
SEQ
factores(w, Nx, tipo)
mariposa(x, fftxl, fftx2, w, Nx)
64
{64] (2} REALES H
[32) [2}REALSE ffrx), fftx2, w :
SEQ
factores(w, Nx, tipo)
mariposa(x, fftxl, fftx2, w, HNx}

T T 2R e 22220 R L2 RS R A0 s

32
[32F{2]REALGL & ¢
[16) {2] REALGA £fexl, fftx2, w :
SEQ
factores(w, Wz, tipo)
wmariposa(x, f£ftxl, fftx2, w, Nx)
16
[16] {2) REALEL x :
(8] [2)REALGL f£fLyl, fELx2, w :
SEQ
factores(w, Nx, tlpo)
mariposa(x, fftxl, fftx2, w, Hx)

[#] (2)REALGY x :
[4] (2]REAL6A fEuxl, ££tx2, w :
SEQ
factores{w, N¥, tipo)
mariposa(x, fftxl, fftxZ, w, Nx)

[4] (2] REALGA X @
[2]1 (2)REALGL fftxl, ffex2, w :
SEQ
factoresi{w, Nx, tipo}
mariposa(x, fftxl, fftx2, w, Nx)

{2) (2}REAL6E x :
[1) (2] REAL64 fftxl, £fEx2, w
SEQ
factores(w, Ni, tipe)
nariposalx, Eftxl, fftx2, w, Mx)

A2.5 8 Archive ffth.occ

e A R R R A A RN R RS R AR R Rl Rl
-~ ¥ MCC, IIMAS, UNAM

-~ * Ernestoc Rubio Acosta

-- * 17 de septismbre de 1999

~= * Distribucion Tiempo Frecuencia

P A XA S e R RN E R R R L

#INCLUDE "declarar.inc"

—— WEAYECRE Rt

174

A
i

|

¥



Anexo 2! Programas paralelos en Occam

-- * Prizoso ffth

I

PROC f{+b(CHAN OF DATOS deNoda, aNodo)
[1J[2)REAL64 buffor :
INT Nb, tipo :
BOOL trabajar :
T I I I
-- * Inicio <o procoro fftb
om traesrgteretrtrreibetnes
SEQ
trabadar :+ TRUE
duNein 7 TAJE longltud; Nby tipo

Ae YRR sdErRered e rr bt

=« * Haz rientras baya datoz

P L R R s

WHILE *%rabajar

LR R R R

-= * Rocepcion do ditos de ctapa anterior
e A R T .
deNcdo @ CASE

. bEEEE e

-— * Vegtcr
I T I
vectar; Nb::buffer
SEQ
IF

R R N A XA R R A

~- Trancformada inversa da Fourier
LR A R A R A L ]
tipo » backward
SEQ
bBurter(0][0] :+ buffer(0][0]/(REALG4 ROUND{N))}
buffar{d][1] :~ buffer(0]|1])/ (REALGA ROUND(N)
PR s R N R R R ]
-- Tranzformada (directal de Fourier
R T T L I e,
tipe = forward
SKIP
TRUE
SKIP

B R T N L R L L T L L T
-- * Envio do rosileader 3 a%napa anterior
R R T L T T T T
aN:da @ vesrtor; Hb::buffor

Ce tasarareve

== % Turrinac

e beersevaes

Lerninar

ZEQ

nrabatar :+ FALSE
alodo ! terrinar

A2.5.9 Archivo dist. occ

B L L R N
== v NCT, [IMAS, UNAM

- ¥ Ernesto Rubis Acosta

== * 17 da zeptiosbre do 1339

-- * Di:tribugien Tienmpo Frecuencla
R R L T T I

#[NCLUBE "“de:larar.inc™

LR R 1 ]

-- * Progego dist
e atarteertreres
PROC diu%(CHAN OF DATOS aCorrl, aCorr2, deAuto, deCorrl, deCorrz, alutg)
B N
-- * hx : transfoermada de Hilbert de =enal real
-- * Nhx @ longitud de hx
-- * k1l : kernul de TFD da =zanal real
-= * Nkl : longitud de ki
-- * ki kernel de TFD de senal rral (segunda mitad)
-- * Nk @ longitud de k2
B L L R T T T LT T o,
{H-1] [<IKREAL6L hy :
[N/4, [ZiREALSE k1
[N/41 (o] REALBY k2
INT Nhx, dkl, Nko
INT segmento :

BOOL trabaiar :

Rl R T R S g

R

Inicis 3~ proceso disn
L Htrekrrecatsereeisrtines
SEQ

trabadar ;= TRUE

AL eeddwrres

Intzializs-isn de prazosz-
B
d-Aut s, TAJE Longitud; NhR! regzent,
PAR
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Anexo 2: Programas paraleles en Occam

sCorrl ! longitud; N: segmento*?
aCorr2z ! lomgitud; N {segmente®2) +1
-— itt""i'tﬁ“tt*t'fﬁ.f*i'

- + Hazr mientras haya datos
- ff*il..it..#t'*ﬁii!!itt**

WHILE trabajar
- .Ut"'-"ﬁ'tt.*tiﬂtfii’%it.‘.ﬁ*’ti*tt&ﬁt

-— + Hscepcion de datos de praceso autacors
-— fft.ikttiif‘wtf&'bﬂfﬂitiiiittt.tiﬁiﬂiilt

deAuto ? CASE

e kR EwERF

== * Vector
- T XTI
vector; Mhx::ha

SEQ
PAR

-—

**tiitii*btidiiiit*t'iiQit&*ftttti*i#&t*ifﬁ#i.'ii*i#'ti.iﬁ

_- + Envic de datos y recepcion de rasultadeos de proceac corrl

T T LA T S A A A A

SEQ
aCorrl ! vector; N-i:ihx

R L T s a L 2R A S L AR A AR b

deCorrl 7 CASE vector; Nkl::(kl FROM o FOR N/B}

— t*tttttfﬁtﬁt**iiiiti*btti**
- + Epvio de datos y rescepcion de
*it*&itoiw*iit*f‘titit*tt*t%itw

SBQ
aCorrz ! wvector; N-l::bx
deCorr2 ? CASE vector: Nk2::k2

-_— e T e S L LT L L L S LA L L Ll

-- + Union de resultados de procescs corr
tt*t*&t0'**&000'&*titi*ﬂtﬂtii**fv!tf*t

SEQ 4 = O FOR H/®
INT 4 :
SEQ
d = L+(N/B}
k1{a110] := k2(i] (0]
k1id} (1] := k2{i1 (1]
- tﬁ'.'II.."...“C.'*G""i'ii**.'c.t**ii

~- * Envio de resultados & Proceso sutocarr
- 'fft.“o'!i...t"ﬁ'.ltttt...iit*i'it‘ttt
ahuto ! vectory N/A::kl
- R R AR A
-- * Terminar
- kAT EEEES
cerminar
SEQ
trabajar := FALSE
FAR
SEQ
aCorri ! terminar
deCarrl * CASE terminar
SEQ
aCorr2 ! tetminsr
deCorr2 ? CASE terminar
aduto ! terminar

A2.6 Programas comunes de configuracion

e 22 L L AR R R AL A R A S S R R AL A A

resultados de procese corr2
0#*"*tt*ittti*t'.itf*tttt'i

A continuacién se listan los cédigos de los programas de configuracion que son comunes
en la implantacién de las distintas distribuciones tiempo frecuencia (archivos mainpgm,

mainl.pgm, main2.pgm, main4 pgm, maindb.pgm).

A2.6.1 Un procesador sin configuracidn: archivo main. pom

P Y L L R A R L R A A RS R s

—- + MCC, T1MAS, UNAM

-- * Ernesto Rublo acosta

-- * 17 de septienmbre de 193%

~- + Dlatcibucion Tiempo Frecuencia
O T I T2 AR T S S A LA S o R AR Al

#INCLUDE "hostio.inc"
#INCLUDE “declarar.inc™

trerbAreRr e

== * Process Main

N T I LA T )

PROC Main({CHAN OF SP fs, ts, [JINT memory!
WUSE "hostio.lib"
#USE "fuentes.tco"
B S L L
-= ¢ JUSE "app.tco"
-- * BUSE "hilbertl,tco"
=« + BUSE “hilbert2,tco"
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

A2.6.

$USE “autocorr.tco"
¥USE “dist.tco"
#USE "corr.tco"
4USE "rnfd.tco™

AUSE “ffr2.teco”

+ #USE “fith.tco"

B r kAR A F AR AR

ko

[(Z*N}~1]CHAN OF DATOS afftl, deffnl :

[(2+H)-1]CHAN OF DATOS afft2, defirnd
~1)CHAN OF DATOS afftl3, defftld :

[N
2
14

JCHAN OF DATOS adist, dedis% :
]CEAN OF DATOS acorr, decorr :

CHAN OF DATOS app.hilberti, hilbertl.hilbert2, hilbert2.autocorr,

autocorr.tfd, tid.app :

P S22 e a s A

-- + Inicic de proceso Main

P L I 2T T R R R L g

SEQ

4

PAR
-- Procesc Aplicacicon
B

app( ts, ts, app.hilbertl, tfd.app )

R e ]

P e TT T2 R

-~ * Procese Hilbert
TSR ER RSS20 R AR

hilbertl{ hilkertl.hilkert2, app.hilbertl, afft1l0], deffrl(Q) )
hilbertz({ hilbart2.autocorr, hilbertl.hilbart2, afftz(0], deffr2(0] }

T S SRR A2 Ra2 R A2 R A0

-- * Proceso Autccerrelacion
e e e e e iR Rl s S R dd

autocorr{ autocorr.tfd, hilbert.aurocorr, adist{0], dedist (0],
adist[1}, dedist[1] )

[ s it a s s T LR AR R L R R R S S

- + Procesc Distribucion Tiempo Frecuencia
ﬁf+ttikko&dibbii'itii}{'*rtttﬁ'iitt#-'b*

+fd! ttd.app, autocorr.tfd, affrl[o0], defftl{0] 1

P e 2 2 2 2 e T2 R S R R R AR AR LA A A A A A A A LA A AL A

—- Procesos FFT bagse 2 diezmado en frecuencia para procesc hilbertl
ttt&ttttti-ittt#tttttt#btttttiiwwtiwiitttttiQ'ittttttttttitillai

FAR nodo = 0 FOR N-1 .
ffr2( affrllinodc*2)+1], aftfrllinodo*2)+2i, affrl[nedo],
deffrl( (nodo*z)+1], deffrl)inodo*2)+2], defftl(nodol )

R s s e R 2 T R AL A R RS L R L R R LA

.- Procesos de retorno para ffr2 para preceso hilbernl
T e R AL AT L T L R LA N A S

PAR node = N-1 FOR N
ffth{ afftl[nodo], defftlinode] )

BT T 2 T 2t R R R e L R R LS L A AR R A AR R A AL

—- Procesos FFT base 2 diezmado en frecuencia para proceso hilbertZ
t--t&;tﬁttif'bb*&ﬁfoitibtittbtttirit.i{tQfﬁiibt&oﬁﬁttt{f&k!tt'tt

PAR nodo = 0 FOR N-1
ffezt afft2[(nede*2)+1], afft?[(nodo*2)+2), afftZ(nodo},
defft2?] (nedo*2}+1], deffr2[(nodo*2)+2], deffrlinodo] )

e e S 2 R A S R A A S AL R AL RS A LR AR A

—- Procesos de retotno para fft2 para proceso hilbert2
t{ti'iii*bi*t«*ot.itt#titfit#tikt}lii'tttttttt&i##-

PAR nodo = N-1 FOR N
freb{ affr2[node), defftZlnodo] }

T L 2 2 TR S R L A R R AR R LA L S

-- Procesos de distribucion para proceso autocColT
tttt#f'tttnttt.twit"'tt'kiii&t-ttto!iitiiilwi

PAR nodo = § FOR 2
digt( acorrinode*2l, acorr((node*2)+1], adist (nodo],
decerr(nodo*2), decorr [ (node*2)+1], dedist(node] )

O Y Y 122 e e s 2o T ER L A AR A RS S R R

—- Procesos de correlacicn para proceso autocorr
R T 22 2 T LR R R R A S A AR S

PAR node = O FOR 4
corr{ acorr{nodo], decorr[nodo]l)

B S 3 4 2 LA A AR L LA A L R A A SRR AR

__ Procesos FFT base 2 diezmado en frecuencia para proceso tfd
J e AR AR A AR AL SRR AR AR
PAR nodo = 0 FOR (N/2)-1
ffn2( affrd{ (nodo*2)+1], afrrt3[ (nodo*2) +2], affr3[nodal
deffri[{noda*2}+11, defft3[ (nodo*2) +21, daftr3incde] )

P 22 212 AR R 2R R S S A A A R A A AL LA

-- Procesos de retornc para fft2 para proceso tid
tttitw-ttti*tbitbttttti.tt'tft!biiititiiftt'tt

PAR nodo = [K/2}-1 FOR (W/2)
ffeb{ afftdinocdo], defftiinodo] }

Un procesador con configuracion: archivo mainl.pgm

e AL A AR T S A RS
+ MCC, I1IMAS, UNAM

+ Etnesto Rubio Acosta

* 17 de septiembre de 1932

+ Distribucion Tiempo Frecuencia
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

== * Para i procesador con configuracion

e AR R A R R L s T Y L T e LT

VAL K. I5 1029 :

VAL M IS5 K*K -

VAL [S11}INT P IS § 0, 0, 2, 0, 1, 2, 3, 0, ©
0,0, ¢,0,1, 1,1, 1, 2
0, 0,0,0 0,0,0,0, 1
2, 2, 2,2,2,2,2,2,3
9,06,0,0,0,0,0,0,0
i, 1,1 1,1, 1,1, %, %, 1,1,1, 1, t, 1, 1,

2,2, 2,2,2,2,2,2/2,2,2,2,2,2,2,2,
3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,13,3,13,3,
¢, 0, 0,0 0,9, 0 ¢ 00, 00,00 49o0,
0,0,90,0090 90, 0,0, 00,0 0,0, 9, 0,
L, i, 1,1, 1, 1, 8,1, 1, 1,1, &, i, 1, 1, 1,
1,1, 1,1,1, % %,1,1, 1,1, 1, 1, 3, 1, 1,
2, 2,2,2,2,2,2 2,2,2,2,2 2,2,2,2,
2,2,2,2,2,2,2,2,2/2 2,2,2, 2,2, 2,
3.,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,23,:3,
3,3,3,3,3,3,3,13,3,3,3,3,3,3,13,31,
0,90,0,00,00,0000 000,009,
¢, 0,0,¢, 0 0,0 0,0 0,0, 0,0, 0,0 0,
0, 0,0,0,0,00,0,006,6,0 0 0 0,0,
0, ¢, 0 9,0,0, 0 0,0,0,0,00¢ 00,0,
1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1,
1, 1,1,13,1,4%,1,1,1,1,1, 1, 1, &, 1, 1,
L1, 1,01,04, 1,01, 04,00,01, 08,01, 1, 1, 1,
L, 1,4,1,1,1,1,1,1,1,1, %, 1, 1, 1, 1,
2, 2,2,2 2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,
4, 2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2, 2,
2, 2,2, 2,2,2 2,2,2,2,2,2,2,2,2, 2,
2,2, 2,2, 2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,
3,3, 3, 3,3,3,3,3,3,3,3,3,3, 3,3, 3,
3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3, 3,
3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,23,
3, 3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3)

e I L S N R R R A T L e

-- * Dascripcion de hardware

EEER ARl A LR 2342 I TR T T YY)

[1]HCDE T:

ARC Hostlink :

NETWORK

Do

SET T[CG] {type, memsize = "TBO5", 4+4 )
CONNECT T[0]{link][0] TO HOST WITH Hostlink

—-—— ettt ddh v r b ARy
~= * Descripcion de mapeo
e A i S R R
NCDE app.p :
[4]¥ODE hilberti.p, hilbertz.p, autocorr.p, tfd.p :
MAPPING
Bo
MAP app.p ONTO T[0}
DO i=0 FOR 4
MAP bilbertl.p{i] ONTC T[0]
DO i=0 FOR 4
MAP hilbert:2.p[i] ONTO Ti0]
DO i=C FOR 4
MAP autocorr.pfi] ONTO T(0)
DO i=0 FOR &
MAP tfd,p[i) ONTO T{0]

- Otiiii*billtliit*tfiiit'ti

-- * Descripcion del software

- titi0#&".0'***'!&&&1—#&0.'

#INCLUDE “hostio,inec™

#INCLUDE “declarar,inc™

#USE "app. lku®

#USE "hilbertl.lku"

#USE "hilbert2.lku"

#USE “autocorr.lku®

#USE "diat.lku"

#USE "corr.lku"

#USE “tfd, lku®

#USE “ffrZ, lku"

$USE "ffrb.lkun

CONFIG
CHAN OF $P fs, tas :
PLACE f=, ts ON Hostlink :
[{2*N)-1]CHAN OF DATCS afftl, defftl :
[ (2*N}-1]CHAN OF DATOS affe2, deffr2 :
[N-1)CHAN OF DATOS afftl, deffr3 :
[2]CHAN OF DATOS adist, dedist :
[4]1CHAN OF DATOS Acorr, decorr @
CHAN OF DATOS app.hilbertl, hilbertl.hilbert:, hilbert2.autocorr,

autocorr,tfd, tfd.app 3
PAR
PAR

EEER AL L L LTy

== Pro¢aso Aplicacion
EEL LA S 8 L L Ry
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Anexoa 2: Programas paralelos en Occam

A2.6.3 Dos procesadores con configuracién: archivo main2 pgm

PROCESSOR app.p
app( fs, rs, app.hiibertl, nfd.app )
e trdeverrrsiterast
-- * Proceao Hilbert
ae ttEeEEsshseateres
PRCCESSCR hilbertl.p[0]
hilbertl( hilbertl.hilbert?, app.hilbertl, affeltal, defftl(0] 3
PROCESSOR hilbert2.p[0)

hilbert2( hilbert2.autocorsz, hilbertl.hilbert2, afft2(0], deffr2[o] )

A L T L T T R R

-- * Proceso Autocorrelacion
e e TRt r R ErE YRt et
PROCESSCR autocorr.p(0}
autocorr( autocorr.tfd, hilbert2.autocorr, adist[0], dedist{0],
adist[1], dedist(lj j
I L L T T O
-- * Procesc Distribucion Tiempo Frecuencia
PR AR R AR R SRR L 22 LR L T T R R e v
PROCESSCR nfd.p[0]
tfd{ tfd.app, autocorr.tfd, affti(0], daffr3[Q] )
- t**}Qttttfiiii'i‘i‘&tttttttttt'tttibtltttitttt!t'iiiitkiitti.-..
-- Procesos FFT base 2 diezmado en frecuancia para procesc hilbertl
- - tt-tfitt.tt*ﬁiﬁ'*}}oiilll'ii'iiiii"b00&Oiitttﬁifff'itiitbttf"t
PAR nodo = 0 FOR N-1
PROCESSOR hilberrl.plplnedo]]
Efe2( afftl{(nedo*2)+1), affti[{nodo*2)+2), afftl(node],
defftl{(nodo*2)+1], defftl{(nodo*2)+2], defftl(node] )
- itiiiillo.ii-i-ttttttttt"tiit..t.'.'l"tttt'ttt‘tt"
-- Procesos de retornc para fft2 para procesc hilbertl
- ivf"Qot'i-oiiii"'ltiivttiitiiilt'tti-li'loiiii"i"
PAR nodo = KN-1 FOR N
PROCESSOR hilberti.p(pl{nodo]|
ffrb( affrl(nodol, deffti[nodo] )
B R R e T L L T T
-- Procesos FFT base 2 diezmado en frecucaczla para proceso hilbert?
B R L P D SRS D
PAR ncda = 0 FOR N-1
PFCCESSOR hilbert2.piplncdo] ]
tEn2e affe2{(nedo*2)+1}, afftl(nodar21+2), affrl{nedal,
daffr2[(nodo*2) +1}, dafft2{{nodo*’1+{], defft2|nodo] )

R R R R A O

=- Procegos de retorno para [ft2? parn proces:s hilbert2
B L R R e A D
PAR node = N-! FOR N
PROCESSOR hilkert2.plp(nodo]]
ffthb( affr2{ncde}, defft2[node) ;
B
=« Procesos de distribucion para proceso autecorr
B L R R L L L L D SO S
PAR nodo = ) FOR 2
PROCESSCR autocorr.pinodo*2)
dist( acerr(node*2], acorr{{nodo*2)+1], adist[nodo)
decorr [node*2], decorr{(nede*2}+1], dedist[nodo] )

B AR R T S o i R

-- Procesod de correlacicn para procase autocarr
R R Ry R L T T T T o
PAR node = 0 FOR 4
PROCESSOR autocorr.pl[nodo]
corr( acorr[nodo}, decorrnodo)}

EE R R R R o S o A O

-- Procesca FFT basa 2 diezmado en frecueancia para proceso tfd
- vl-ittiii"ttiiotititittr't"ttttttl'o|i|lili"'iitf"-tfii
PAR nods - 0 FOR (N/21-1
PRICESSQOR =fd.pl[plnodo]l])
ffr2, affr3] nodo*Z)+l], afftd](nodo*2)«2], affrd[nedo],
deffr[ nodo*2)+1], deffrd(|ncdo*2)+2], deffti(neda) )

ae AR R TR T T T IO ISttt bt bbb ikt e et a

=+ Procercr de retorno para fft2 para proczso %fd
O R R R T T T Ty T
PAR ncdo = (N/21-1 FCR IN/2)
PROCESSOR tfd.plp(node]]
tftb{ afftlnode], deffri(node] }

P R e N L R R I Y

== * MCC, [IMAS, UNAM

*
—_—
+

—_—

Ernazto Rubio Acozta

17 de septiembre de 1333

Distribucion Tiempo Frecuencia

Para 2 procesadores con configuracion

R A L L R LR R R R T T T T
VAL K IS5 1024 :
VAL M 15 K*K :

VAL SIUINT p IS { 2,00, 2, 0,1, 2,3, 0,0, 1,1,2,2 3,3,
9,0, 0, 9, 1, 1,1, 4,2, 2, 2,2,3, 3,1, 13,
0,0, 0, 3, 2,0, 3,0, 4,1, 1,1, 1,1,1,1,
2,2, 2,2, 0, 2,2,2,3,3,3,3,3, 3,3, 1,
%, 90,9, 2,%,0, 02 0,2,3,0,9,0,0,0,
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Anexo 2: Pragramas paralelos en Occam

i, 1, 1, 1, 1, 1, ., 1, 1,1, 1, 1, 4, 14, 1,
z 2, 2,2 2, 2. 2,2, 2 2 2 2, 2,2, 2,
2, 03,03, 3, 3, 3, 3.3, 3 33 3, 3,3 3., %
0, 0,0,0,0 00,0000 o, 6, 0, 0,0,
o, 0,0, 0 0,0 0,009, 00 6, 0, 0, O,
1,1, 1, 1,1, 4, L, L, 1, 1, 4, 1, i, 1, 1, 1,
1, 1, 1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1, 1, 1,
2,2, 2,2 2,28, 2,2, 2.4 2 2,2,2, 2 %4
2,2, 2, 2, 2, 2+ 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2,2,2, 2
3,03, 3, 3,3, 3,3, 3,3, 33, 3,03, 3, 3,
3,3,3,3,3, 3 3, 33, 3, 3,3, 3, 3,3, 3,
o, 0,0, 0, 0 9 0 0 0,0 00 o, 0, 0, C,
0, 0, 6, 0, 0, 0, 9, 0, 0, 0, O, 9, ¢, 0, 0, 0,
0, 0, 0, 0, ¢, &, 0, 0,0,0, 0 0, 0, 0, 0, 9,
g, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 6, O o, ¢, 0, 0, G,
1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1,1, 1,
1, 1, 1, 1, 1, 1, 4, 1, L, 1, L 1, 1, 1, 1, 1,
1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, L, 1, 1, 1, 1, L, 4,
1,1, 1, 4,1, 1,1, 1, 3, 1, 1. 1, 1, 1, 1, 1,
202,02, 2,2, 2,2, 2,2 2 2 2 2 2, 2, 2
2, 2,2, 2,2, 2 % 2,22, % 2,2 2, 2, 2,
2,2, 2,2, 2,2 2,2 2,2, 2 % 2,2, 2,2,
2, 2, 2,2, 2,2, 2,4 2,2, 2,2, 2, 2,2, %
1, 3,3,3,3,3,3,3, 3,3 33 3,03, 3, 3,
3, 3,3,13,3,3 3, 3% 3,33 33, 3, 3, 3,
3,03, 3,3 3, 3, 3 3 3, 3 3 3 3, 3, 3% 3
3,3,3,3,3,3.3,3,3,3,3.3,3.3,3,31:

O S L LR 2 L L LA b

-- * Descripcion de hardware

- Qiﬁtftﬁttﬂtiiitktttifﬁiit

[2]HODE T:

ARC Hostlink :

NETWORK

DO

SET T(0) (type, memsize := uTEES", &M )
SET T[1} {type, memsize := “fa05", 4*M) .
CONNECT T10]{link1{0} TO HOST WITH Hoatiink
CONNECT T(0][link}E2] TC T{1]{link} (1]

P T T E 2o s 2 L L A A Ak

-- + Descripcion de mapec
- *ibi'ii*ﬁti*iiitw*tﬁi‘
HODE app.p *
{4iNGDE hilbertl.p, bilbert2.p, autocorr.p, LEd.p !
MAPPING
oo
MAP app.p ONTO T{0]
Do i=0 FOR 4
MAP hilbertl.pli] ONTO T[0]
DO iw0 FOR 4
MAP hilbert2.pli] ONTO T11]
Do i=0 FOR 4
MAP autocorr.pli] ONTO T
DO i=0 FOR 4
MAP tfd.pli] OWTO TI9)

R LA a LA L bbb b

-- + Descricpion del scftware
tb{-t)'ttbiiiiil'iitbttrtt

#INCLUDE "hostioc.inc”
#INCLUDE “declarar.inc"
WUSE “app.lku"
#USE "hilbertl. ilku”
#USE “hilbertl.lku"
#USE "autocorc.lku”
#USE "dist.lku”
WUSE “corr.lku™
#USE “tfd. lku"
$USE “f££r2.lkut
#USE “fftb.Llku*
CONFIG
CHAN OF SP fa, &3 @
PLACE fs, ts ON Heatlink :
[{2*N)-1]CHAN OF DATOS afftl, deffel :
[ (2*N}-1]1CHAN OF DATOS afft2, deffel :
[H-1]1CHAN OF DATOS affr3, defftd =
(2] CHAN OF DATOS adist, dedist @
[4]CHAN OF DATOS.acorT, decarr
CHAN OF DATOS app.hilbertl, hilbertl.hilbert2, hilbertZ.autocorr,
autocorr.tid, tfd.app :
PAR
PAR

T YT Y e TR A2 R R A LR

-- Proceso Aplicacion
- T r T IR S S L LA DAl
PROCESSOR app.p
app{ fs, ts, app.hilbertl, tid.app }

L tabkREERA A AT EREE

-— + Proceso Hilbert

e FEATEEREERSAALEOY

PROCESSOR hilbaertl.p(0]
hilbertl( hilbertl. hilbert2, app.hilbercl, affel(0], deffrlf0} }
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

AZ.6.4 Cuatro procesadores con configuracidn tipe 1. archivo main4.pgm

PROCESSOR hilbert2.pl0]

hilbert2{ hilbert2.autocorr, hilbertl.hilbkertZ, afftzZ{0], deffr2[0] )

P S LTRSS L R S A s

-— + Proceso Autocorrelacion
tiitiﬁiv#i*btti#'fitttvi*

PROCESSOR autocorr.pit]
autocerr | autocorr.tfd, hilbertZ.autocorr, adist[C], dedist(0},
adist (1), dedist(1l] )

P S S s et b ana st R AL LR AL L AR

_— + Proceso Distribucion Tiempo Frecuencia
titt0ti'f**it'ttitbttt&ttf.tttw*tt’t*ttf

PROCESSOR £fd.p[0]
vfd( tfd.app, autocorr.tfd, affe3 (0], deffr3fo] )

P 1 2 A i AR A SR L TL AL S SR AL LA S AL R bbbl

—- Procesos FFT base 2 diezmado en frecuencia para procese hilbertl
tttti#tttbiittt**ittbitttt!I'iti'it*biiiiili**t*itifﬁtvvvﬂtf*ﬁtb

PAR nedo = ¢ FOR N-1
PROCESSOR hilbertl.p{pinodo]]
ffez( afftl[ (nodo*2)+1], affrl[(nodo*2142], afftl(nedo],
deffrl[{node*2}+1], defftl[{ncdo*21+2], defftlnodo} )

[ Y 22 2 2 22 2 AR AR R A S R AR N R A A R L

-~ Procesos da retorno para fft2 para procesc hilbertl
tttqDtttit'ﬁiiilff'ii'littt&hiiiii'ﬁtﬁtlttoftﬁ’*tt*

PAR nodo = N-1 FOR N
PROCESSOR hilbertl.plp(nodo]l
fftb( afftl{nedo), defftlinedo] )
i ibttifiotttfwt-tttétéft'wttt&t’ittboittttu!it“'iti'tt&bi'b&ttit
-— Procescs FFT base 2 diezmado en frecusnclia para proceso hilbert2

T T 22 e R A R R R A R A A A A S AR i i

PAR nodo = 0 FOR M-1
PROCESSOR hilbert2.p(p(nocdol]
£EE2( afft2[(nodo*2)+1], afft2i(nodo*2)+2], affrZ[node],
deffr2((nodo*2)+1], defft2[(node*2}+2], deffrz{nodo] }

e 2 s 22 2 a2 AR R R AR R AR AR AR RS b

- Procesos de retorno para fftZ para procese hilbert2
tivfbiii'ii#eivv0t'i0*¢++tit#"'&tfiif*tittti"ttt'

PAR nodo = N-1 FOR N
PROCESSOR hilkert2.p(pincde]l

ffth( afft2(nodo]l, defft2inade] )}
— fiti}**bii"'ﬁfkf"i'ttitiﬁbwl’ii'ffi+*.fi}fi.
-- Procesos de distribucion para proceso autocorl
okittqit*t'!-ti#*ttttttto'tt&ikt*tttiiiqiiiihi

PAR nodo = ¢ FOR 2
PROCESSOR autocorr.plnodo*2)
dist( acorr(nodo*2], acerr[(nodo*2}+l], adist (nodo],
decorr{nodo*2], decorr{(ncde*2)+1}, dedist[node] )
i#ititfff*'*ii'iiiiﬁ.""ti&ii&t&l*itt*’f*{..

-- Procesos de correlacion para procesg autocorr
tttitt&tttii'hw&ifﬂttttttfiiitﬁt*t*tttiiittiv

PAR nodo = 0 FOR ¢
PROCESSOR autocorr.plnodo]
carr! acorr[nodo]l, decorr[nodej)

F e S R R R R R A A A AR A A A A ARG A ARl

-- Procesos FFT basae 2 diezmado en frecuencia para proceso tfd

I R A it AR L R L R RS A AR L R AR A S L AR St

PAR nodo = 0 FOR (N/2)-1
PROCESSOR rnfd.plplnedo]l
ffr2{ affti[(nodor2}+1}, afft3{ (node*2}+2}, affr3{nodo]
defft3[(node*2)+1], defft3iinodo*2)+2], defftl[node] )

PP T 222 a2 AR L R R R R R A A LR bt

-- Procesos de retorno para ffr2 para proceso tid

e Y 2 i 2o R X R AL A A AL A R A RA SRR LA A

PAR nodo = (NfZ2)-1 FOR (N/2])
PROCESSOR tfd.plplnedel]
ffrh{ afft3[nodo], deffti(nodo] )

P L2 2222 R R AL A R A R LA A 0 A At

+ MCC, 1IMAS, UNAM

* Ernesto Rubio Acosta

+ 17 de septiembra de 1399

+ Distribucion Tiempo Frecuencia
.

Para 4 procesadores con configuracion
ioﬁl.o*iiiiiit't'bbwbtttithk*ibfibtiovf

VAL K 15 1024 :
VAL M 15 K*K ¢

VAL [511]INT p IS { 0, 0, 2, 0, 1, 2, 3,9, 0, 1, 1, 2,2, 3, 3,
0. 0, 0,0, 1,1, 1,1, 2, 2,2, 2,3 3 3,3
v, ¢, 0, 6,0 0, 9 0 1,1, 1, 1,1, L 1
2. 2, 2,2,2,2,2,2, 3, 3,3, 3,3, 3,33
¢, 0, 0,0 0,0, 0,0 0,0, 0290, 000379
11,1, 1, 3.4, 1,01, L1, L L L
202,02, 2,2, 2,2, 2 2,2 2,2, 2,22, 4
3, 3,3, 3,3,3, 3% 3,3, 33,3, 3, 33,3,
0.9, 0,0, 00,2, 0, 0 3,0 ¢ 0,92 00,
0, ¢, 9, 0,0, 0,0, 0 9 23, 9, 0,0,0¢
1, 1,1, 1, 1, 1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1
11,1, 1,1, 4,1, 4,1, 1,1, 1,1, 1,1, L
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

2, 2,2, 2,2,2,2,2,2,2, 2 2,2, 2 2 Z,
2,2, 2,2,2, 2,2, 2,2,2 2,2.2,2, 2 2,
3, 3, 3,3,3,3,3,3,3,2 3, 3,3,3 3, 3,
3,3,3,3,3,3, 3, 3,3, 3,3, 3,3,3 3 3,
9, 6, 0, 0, 0,0, 0,0,0 0,0,0,0,0,9, 0,
0, 8, 0, &, 0, 0, 0, 0, 0, O, 9, 0, &, 0, 0, 0,

R T e T e e S L A

-~ * Deacripcion de hardware

R e AL 22 R AT A 2L R

[4]NODE T:

ARC Hostlink :

NETWORK

Do

SET T[0} (typs, memsize := "TE805", 4*M )
SET T(i] (type, memsize := "T805", 4*M )
SET T{2] {type, memsjze := "TEO5", 4*M }
SET T{3] {type, memsize := "T805", 4*M )
CONNECT Ti0}[link][0] TO HOST WITH Hostlink
CONNECT T[0) [link][2] TO T(1]flink] (1)
CONNECT T[1](link][2] TO T{2]{link](1]
CONNECT T(21([link] (2] TO Ti3}[link][1]
CONNECT TI3](link]l (8] TC TI0][link]}{3]

TSI TSI AR S R R

-- * Descripcion de mapec
[ M Y r ARt iis iz R 8002
NODE app.p :
{4]NODE hilberti.p, hilbert2.p, autocerr.p, tfd.p :
MAPP ING
Do
HAP app.p ONTC T[C]
pO i=0 FOR 4
MAF hilbertl.p[i] ONTC T[0]
DO iw0 FOR 4
MAP hilbert2.pii} ONTO T[1]
DO i=0 FOR 4
MAP autocort.p(i] ONTO T[2]
DO i=0 FOR 4
MAP tfd.pii} ONTO T[3]

R T A e AL L L LR s

-- + Degscricpion del software
T R R e AR g

#INCLUDE "hostic.inc”
¥INCLUDE “declarar.inc®
#$USE "app.lku"
#USE "hilbertl.lku"®
#USE *hilbertZ.lku”
#USE "autccorr,lku™
#USE "dist.lku"
#USE “"corr.lku™
#USE “"tfd.lku"
$USE “££t2.lku"
§USE "f£fth,lxu"
CONFIG
CHAN OF 57 fa, t3 :
PLACE f=, t» ON Hostlink :
[{2*N)-1jCHAR OF DATOS afftl, defftl :
{{2+N}-1]CHAN OF DATCS afft2, defftZ :
IN-13CHAN OF DATOS afftld, defftd :
[21CHAN OF DATOS adist, dedist :
[4]CHAN OF DATGS acorr, decorr :
CHAN OF DATOS app.hilbertl, hilbertl.hilbert2, hilbert2.autccorr,
autocorr.tfd, tfd.app :
PAR
PAR
_—— bR FE R RN bR
-- Proceso Aplicacion
R N 222 X2 22222222
PROCESSOR app.p
app( fs, ts, app.hilbertl, nfd.app )
_— ARk A bR E RN

-- * proceso Hilbert
—— Wk b E PRGN e
PROCESSOR hilbhertl.p[0}
nilberti( hilbertl.hilbertZ, app.hilbertl, affti(¢], deffrl{0] )
PRGCESSCR hilbert2.p[0)
hilbert2{ hilbert2.autocorr, hilbertl.hilbert2, affr2[{0], deffrz([0] )
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

—— YTt vrrEtraTRERNCCSCSI L

—-= * Proceso Autocorrolacicn
e e eEEEstterectitebrarene
PROCESSOR autocorr.p{0}
autocorr{ autocorr.tfd, hilbert2.autecorr, adist (0], dedist(0],
adist (1), dedist(l] )

B A A L L L P

-- * Proceso Distribucion Ticmpo Frecuencia
B L Y
PROCESSCR tfd.pl0j

tfd( tfd.app, autocorr.tfd, afft3[0], deffrifo} )

A

-- Procesos FFT base 2 diozmado en frecuencia para proceso hilberzl
e R R L R L L L T T S SOl
PAR nodo ~ 0 FOR N-1
PROCESSOR hilbertl.plplnodsl]
£fe2( affel({nede*21+1), atfrl{(nedo*2)+Z], afftl(nodo],
defftl[(nodo*2)+1], dofftl](nodo*2)+2], defftl(nodo] )

B A Ll L N

-~ Procesos de retornc para f££t2 para proceso hilbertl
P AR T R L L L L T T T e S
PAR nodo # N-1 FOR W
PROCESSOR hilbertl.p[p(noda]|
fftb{ afftlinedo), defftlinodal )

i S

-- Procesos FFT hase 2 diezmado en frocuengia para procesc hilbart2
- tttttttttt'w.&.i.ittttttttttt.tottitttt‘tt..t.tttt"woilititt‘tt*
PAR nodo = ¢ FOR N-1
PROCESSOR hilbert2.p(p(ncdol!
ffr2( affr2[inodo*2)+1], aftr2](nodo*2)+2], afft2[nodo],
deffr2[(noda*Z)+1}, defftd{{nodo*2)+2|, deffr2[node] )

R R N a EEE L L E L T Ty

-~ Procesos de retorno para ffrn2 para procesg hilbert2
O i L Lk R L E e vy e SN
PAR nodo = N-1 FOR N
PROCESSOR hilkert2.p|plnode])
{fth{ affr2(nodo], deffr2(nodoj )

AL R R R R N R IR R R T T o

~- Proce=scs de distribucicn para proceso autocorr
P it L T L L DT e
PAR nodo = G FOR 2
PROCESSOR auteccorr.plnodo*2]
dist{ acorr{nodeo*2], acorr [ (node*2i+1], adist[nedo],
decorr[nodo*2], decerr((ncdo*2)+1], dedist[nodo] }

P R e R L R R R R T T LI Ty o

~- Procesos de correlacion para proceso autocorr
L L R L T T S DO
PAR nodo = 0 FQR 4
PROCESSOR anutocorr.p(nodo}
corr{ acorrlnodoj, decerr(nodo])

B R R A R N L i e

-= Preocezos FFT base 2 diezmado on frecuencia para proceso tfd
- 'l&&ioliitt’"t-t-tvtiitbttt'iib.ti'-0000&*.00&'0'-7.000'0'
PAR nodo = 0 FOR (N/2)-1
FROCESSQR tfd.p(pinodo}
ffe2¢ affri[(nedo*2)+l], afftd[{nodo*2)+2), afft3|nodo],
defftl|(nede*2)+1], dofftl|(nodo*2)+2], deff+d(nodo] }

AR L R N N R R R R R R T

-- Procesos de retornc para ff%2 pars process tfd
L L R a T T T S T o e R D
PAR nodo = (N/2)-1 FOR (H/2)
PROCESSOR tfd.plplnodo] ]
fftbt atftdnodo], deffti[nodo] |

A2.6.5 Cuatro procesadores con configuracién tipo II: archivo maind. pgm

B AR L L R TR T R R TR R

-- * MCC, IIMAS, UNAM

-- * Ernesto Rubio Acosta

-- * 17 de =zeptienbre de 159%

-~ * Distribucion Tiezpo Frecuencis

-- * Para 4 procesaderss con configuracion
AR AL AR R AL L2 L L R R R N R ey
VAL K IS 1024 :

VAL M IS K*K @

VAL [S511JINT P IS [0, 0, 2, 9,1, 2,3,09,0, 1,1, 2, 2, 3 3,
9,0, 90,3, 1,1, 1,1, 2,2, 2,2, 3,3, 3, 13,
9,0, 0,0,0,0 9,0,1, 1,1,1,1,1,1, 1,
2, 2, 2, 2, &, 2, 2,2, 3,3, 3, 1,4, 3,13, 1,
c, 0, 0,09 0, 0,0,0 0, 3,00 0 0 0,0,
Lo, 1,101,001, 0, 1,01, L, 0, 1,00,1,1, 01, 1,
2, 2,2, 2,2, 2, 2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,
3, 3,3,3,3,3,3,3,3,3,13,13,13,3, 3, 3,
¢, 0,9 0,0,0,0,0,3, 0,3 0,0, 0,9, 09,
%, 0,0,0,0,0,9, 9, 10,0000 9,3,
1,1, L 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1,
VI P PR PO VO P T D TR P U P D DR S
&4y 2,02, 2, 2,2, 2,02,2,2,2, 2,2, 2,2,
2,02,02,2,2,2,02,2,2,2,2,2,2,2,2, 2
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Anexo 2: Programas paralelos en Occam

3, 3,3,3,3,3,3,3,3,3% 3 3,
3, 3,3,3,3, 3,3 3 3 3 3 %
0, 6,06, 0,0,0 00,0 00,9,
o, &, 0, 0,0, 0,0, 0,0 00,0,
6, 0, 0,0,0,0, 0,0 0000
9, 0,0 0,0, 0, 0,0 0,0, 0 0,
1, 1,1, 1, 1, 1, %, &, t, ,, 1, 1,
1, 1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1,1, 1,3, 1,1, 1,1, 1, 1, 1,
1,1, 1,1, 1, 1,111,111,
2,2, 2,2,2,2,2,2,2,2,2, 12,
2, 2,2, 2, 2,2, 2.2 22,2 12
2,2,2,2 2,22, 2,22, 22
2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1%,1,
3, 3,3, 3, 3,3, 23,3,3.3, 3, 3,
3, 3,3, 3,3,3,3,3%, 3, 3,2,3,
3, 3,3,3,3,3, 3,3, 3,3, 33,

3,3,3,3,3,3,3% 3 3% 3, 3,1

I S R A R R S L A A

-- * Descripcion de hardware

- U"'t*iiitiil’ti‘tt&iiitttt

[41NODE T:

ARC Hostlink :

NETWCRK

2O

SET TIG] {(type, memsize := “T805", A*M )
SET Ti1] (type, memsize := "T805", &*H )
SET T[2] (typms, memsize := “TBOS", 4*M )
SET T(3] (type, memsize ;= “TBO5", 4*M }
CONNECT T[0] [1ink]{[0] TO HOST WITH Hostlink
COMNECT T(0]([link][2] 7O Til)llink][1]
CONNECT T(1]{link!([2] TO T[2)(linkl(1]
CONNECT Ti2) [Link){2] TO T[3][link}il]
CONNECT TI2] (1ink][0] TO T{C][Llink][3]

- i'ttt'i#w*.bt*tt*ft**i
-= * Descripcion de mapeo
- tiiti!‘.i"if**#.tt*it
NODE app.p *
{4)NODE hllbertl.p, hilbertl.p, autocorr.p, efd.p &
MAPPING
po
MAP wpp.p OMTO T[0]
DO 1=0 FOR U
MAP hilbertl.pii} ONTO T[O}
DO iwD FCR 4
MAP hilbert2.p(il OHTO TI1]
DO i=0 FOR 2
MAP autocorr.pli) ONTO T[2]
DQ i=2 FOR 2
HAP autocorr.plil ONTO T[3]
po i=0 FOR &
MAP tfd.p[i] ONTO T[O]

—— 1t'iiﬁtﬂ*tti*tiit&ﬂit***}t

-- * pescricpion de) software

- ti'pil#it*littt.fittt*iitﬁ

RINCEUDE "hostio.ine™

#IHCLUDE “"declarar.inc”

#USE “app.lku”

#USE "hilbertl,lku”

#USE “hilbertZ,lku"

#USE "autocorr.lku"

RUSE "dlist, lku"

#USE “corr.lku"

#USE "ufd. Lku"

#USE "EFL2. Llka™

WUSE "Eftn, lku”

CONFIG
CHAN OF SP fs, ts :
BPLACE f®, ts ON Hostlink :
[ (2*N}-1)CHAN OF DATOS afftl, defftl :
(12*N)-1]CHAN OF DATOS afft2, deffr2 :
[N-11CHAM OF DATOS afftl, deffed
{2]CHAN OF DATOS adist, dedist :
[4]CHAN OF DATOS acorr, decerr !

CHAN OF DATOS app.hilbertl, hilbertl.hilbert2, hilbernZ.autocorz,

autccort.tfd, tid.app :
PAR
PAR

T T Y S A ALl

-~ Proceso Aplicacion
- T2 22 222 2 204
PROCESSOR app.p
app( £s, ts, app hilbertl, cfd.app )

e FEEAFTETEEEEEEES S

-- * Proceso Hilbert

—— hEBREFTEI TR E A CY

PROCESSOR hilbertl.p(0]

hilbertl{ hilbertl.hilberr2, app.hilbertl, affti[0), deffrl[0] )

PROCESSOR hilbert2.pl0]
hilbart2({ hilbert2.autccorr, hilbetrnl.hilbertZ,

affe2 (4], deffr2(o] )
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Anexa 2: Programas paralelos en Occam

R R R Y

-- * Procesc Autocorrelacijen
Aberhretkibs ettt e s

PROCESSOR autocorr.pfl]

autocorr( autocorr.tfd, hilbart2.autocerr, adist[0], dediat[0],
adist(1], dedist[1l] )

J S T T I s I I T

-- * Procaso Disteibucion Tilempo Frecusencia

SRR R R R AR R S R R R R E R RN A N RN ]

PROCESSCOR tfd.p[0])
tfd{ ttd.app, autocorr.tfd, afftid[0], defftd(0} )

L e s

~- Procosos FFT ba=e 2 diezmado en fracuencia para procoso hilbertl

L T

PAR nodo = ¢ FOR N-1
PROCESSOR hilbertl.p[pinodol]
fE22{ afftl](nodo*2)+1], affrllinede*2)+2], afftlineds],
defftl[(nodo*Z)+1}, defftl{(nodo*2)+2), defftl[nodo] )
J N T L T L T T T T

-- Procesos de ratorno para Eft2 para procasce hilbertl

P Y R R

PAR nodo = N-1 FOR N
PROCESSOR hilberti.p(plnode]}
ffeb{ afft!!nedo}, defitlincdel )

I L R R R R R R e e T

-- Procesos FFT base 2 diezmado en fracuencia para proceso hilbertZ

NI I R R R RN a R T e R R R L

PAR nodo = 0 FOR N-1
PROCESS0R hilbert2.plplnecdo]]
ffe2{ affe2!(node*2)+l], afrfcl|tnedo*2)+2], afftl(nodo],
defft2[(neda*2)+1), defft2|(nedo*2)+2], defft2[nedo| }
I

-- Procesos de retorno para {ft2 para proceso hilbartl

N e s R e R S

PAR nodo -~ M-1 FCR N
PROCESSOR hilbert2.p[pinede]}
ffth( affrZ(node], defft2[nodo] )

R L )

-- Procesos de distribucien para proceso autocorr

N T T R R R NI Y T R P )

PAR noda = 0 FOR 2
PROCESSOR autocorr.p[nodc+2]
dist{ acoerr(nedo*2], acorr|(nede*2)+1], adistInodo]
decorr(node*2), decorr{(ncdo*2)+1], dedistinode] )
e 2 2R AR R R R A R R R R R R R A R R R A R R RS R R LR
-- Preogesos de correlacion para procesc autocorr
P TS

PAR nedo = 0 FOR 4
PROCESSOR autocorr.plnodo)
corr{ acorrinode}, decorr[nodol)

R R R e e R R R

-- Procegos FFT base 2 diszmado en fracuancia para proceso tfd

T L L e e e L

BAR nodo = 0 FOR (N/2)-1
PROCESSOR rfd.plplnodo]]
£fe2{ atfri({nodov2)+1], afftif(nodo*2)+2], afft3[nocdcl,
deffri[{node*2)+1], deffrl[inodo*2)+2], dofft3[node) )

T T T T L A R

-- Procesos de retorno para ffr2 para proceso tfd

R A e R R L R R L R R s

PAR ncdo = [N/2)-1 FOR (N/2)
PROCESSOR tfd.pi{p[nodoi
ffrb{ afftd{nodo], deffti[nocdo] )

A2.7 Diagramas de tiempo

En las figuras FIG.A21 a FIGA25 se muestran los diagramas de tiempo o de

infercambio de mensajes de los procesos invelucrados en el cdleulo

distribuciones tiempo frecuencia.

de las distintas
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"

Hlbert?

hibeit2

aUROCeIT

dist1

corr

#td

e

hibeitt

hikeri2

autocorr

dist1

corr

Incikzacion Operscién
\:uu-.n-l.x Verlor N, X Vector Nift, fix  Vecior, N2+ 1, fix
Longitud: N, forward

AN
AN

\Lonm N, beckward

\Lonwud: N, segmento

\Lonﬂkud: N, segmanic

\Lonym N2, backward

To

Figura FIG.A2.1: Diagrama de tiempos o de intercambio
de mensajes de los procesos invalucrados en el cdleulo de
las distintas distribuciones tiempo frecuencia, |

Operackin

Vector N, fixe  Vector: Nxa, xa  Vector N-1, xa

NN
AN

Figura FI6.A2.2: Diagrama de tiempos o de intercambio
de mensajes de los procesos invalucrados en el cdlculo de
las  distintas  distribuciones  tiempo  frecuencia

(continuacién).
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Cperaciin

app

hibert1

hibert2

Vector N-1,xa  Vector: 1, xa(0) Vector N/4, Rxa Vector N2, Rxa

::m“ \ \ vector: N-1,xa  Vector: N3, Rxa / '\
NN AN
AN N

Figura FIG.A2.3: Diagrama de tiempos ¢ de intercambio
de mensajes de los procesos involucrades en el cdlcuto de
las distintas  distribuciones  tiempo  frecuencia
(continuacién).

Operacién

- /
/

hiker2 /

autocort /
digti /

corr
Vector N/Z, Rxa  Vectar N2, fiRxa

1
\ / Vectr real N2, e

Figura FI6.A2.4: Diograma de tiempos o de infercambio
de mensajes de los procesos involucrados en el cdlculo de
las  distintas  distribuciones  tiempo  frecuencia
(continuacién).
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e

hibertt

hibert2

autocort

distt

core

Finalizackén

tminer

Te

Figura F16.A2.5: Diagrama de tiempos o de intercambio
de mensajes de los procesos involucrados en el cdleulo de
las distintas  distribuciones  tiempo frecuencia

(continuacion).
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A3 SENAL TIPO DOPPLER

A3.1 Introduccion

n este anexo se presenta la construccién de la sefial tipo Déppler que se utiliza en

E la evaluacidn de los algoritmos secuenciales que calculan la frecuencia media

pseudo instantdnea con base en las distribuciones tiempo frecuencia de Wigner

Ville, de Choi Williams y de Bessel. La bibliografia bdsica de este anexo consiste en [10] y [24].

A3.2 Sefial Doppler Simulada

El desempefio de las diferentes distribuciones tiempo frecuencia se evaluard con una
sefial Ddppler simulada con caracteristicas conocidast®?4]

La sefial Déppler no estacionaria se puede escribir como:
Xpappe (1) = At)e7* e %40 (EQA3.1)
donde A(f)e’*" es una funcién aleatoria de banda base y e’ es una funcién de corrimiento

en frecuencia con una frecuencia instantdnea igual a la frecuencia media () del espectro de
la sefial xp,,, (t)

La funcién aleatoria de banda base de Ia sefial X Deppler (t) se puede escribir como:

Al = F[G(AIN(r)] (EQA3.2)
donde F _l[ ] es el operador trasformada inversa de Fourier, N (f) es una variable aleatoria
compleja con una densidad de probabilidad normal y médulo unitario, y G( Vi ) es una funcién de

filtrado real con valor medio en cero y con la forma de la envolvente de la amplitud del
espectro de la sefial x,,,, (t)

En este trabajo G{f} es una envolvente Guassiana dada por:

-o.s[-{]z
G(f)=Ve \* (EQ.A3.3)
de modo que el ancho de banda RMS del espectro de potencia G*(f) es b.€n particular, en

este trabajo, se elige un ancho de banda RMS constante de 100Hz. En la figura FIG.A3.1 se
muestra la gréfica de G(f) para =100,
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Anexo 3: Sefial Tipo Déppler

FIG.A3.L: Gréfica de la funcién G(f) para 5=100,

envolvente de la omplitud del espectro de la sefial
Déppler.

La fase deterministica @, (¢)de la funcién de corrimiento en frecuencia de la sefial

X poggiar () se puede escribir como:

8.0)=2x [ 10 (EQA3.4)

donde £,(t) es la frecuencia media del espectro de la sefial xDapp,,,,(t). En la figura FIG.A3.2
se muestra la gréfica de £,(f) y en la figura FI6.A3.3 lade &, ().

FI15.A3.2: Grifica de la funcién _f: (t) frecuencia media
del espectro de {a seflal Déppler.
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FIG.A3.3: Gréfica de la funcién

50,

deterministica de la sefial Déppler-

Finalmente, en este trabajo, la

sefial Déppler simulada que se obtiene se muestrea a 19.2 kHz.
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A4 OTRAS EXPRESIONES PARA EXPERIMENTOS
NUMERICOS

A4.1 Introduccion

n este anexo se plantean expresiones dtiles para os experimentos numéricos en

E Matlab, como son la que calcula el ancho de banda espectral RMS, la relacidn de

potencia entre la sefal y el ruido (SNR) y los errores en las diferentes
estimaciones.

A4.2 Ancho de banda espectral RMS
El ancho de banda espectral RMS 5(n) se define como®™®:

E(PWF (M= £,)} ¢ PIPD(n,k)
5 nj= = N=1
X \' S PIPD(n, k)

kel

(EQA4.1)

donde PIMF(n)} es la frecuencia media pseudo instanténea discreta (sin normalizar), f, es la

frecuencia discreta correspondiente al punto k (sin normalizar) y PIPD(nk) es la
distribucidn pseudo instantdnea de potencia discreta.

A4.3 Relacién de potencia entre la sefial y el ruido SNR
La relacién de potencia entre la sefial y el ruido SAR se define como!™:

1 L-1
-2 x*(i)
SNR = £ —— (EQ.A4.2)

—inoisez(i)
ful)

donde x(n) es la sefial y noise(n) es una sefal de ruido distribuido normalmente.

A4.4 Error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea

El error en la estimacién de la frecuencia media pseudo instantdnea™ se calcula con la
siguiente expresidn:
error, =-/bias’ + varianza (EQ.A4.3)

donde bias'y varianza constituyen el promedio y la varianza estadistica respectivamente del
error en la estimacidn de la frecuencia media pseudo instantdnea con respecto a un conjunto
de muestras. El bias se calcula con la siguiente expresidn:

blas =.r‘;"’z"(pmp(n)_ Foeal) | (EQ.A4.4)

n=l

donde m es el nimero de muestras, PIMF(n) es la frecuencia media pseudo instantdnea
calculada con (EQ2.21) y f,..(n) es la frecuencia instantdnea verdadera (ambas sin

normalizar). Mientras que la varianza se calcula con la siguiente expresidn:
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Anexo 4: Ofras expresiones para experimentos numéricos

varianza = %mf(PIMF ()= fiima?)f (EQ.A4.5)

timacion del ancho de banda espectral RMS

A4.5 Error en la es
slol ge calcula con la

El error en la estimacién del ancho de banda espectral RM

siguiente expresion: _
error,,, = Ibias® +varianza (EQ.A4.6)

donde bias'y wrianza constituyen el pro
error en la estimacién del ancho de banda espectral RMS co

muestras. El bias se calcula con la siguiente expresion.
Y
bias = ;Z(B(")—bw("))
donde m es el nimero de muestras, b(n) e
(EQA4.l) Y bm,(n) es el ancho de banda espectral RMS.

con la siguienfe expresién:

varianza = % Z: (E(n) ~bu (n))z

medio y la varianza estadistica respectivamente del
n respecto a un conjunto de

(EQA4T)

s el ancho de banda espectral RMS calculado con
Mientras que la varianza se caleula

(EQ.A4.8)
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A5 EXPRESIONES MATEMATICAS UTILES

AS5. 1 Introduccion

n este anexo se detallan secuencias relevantes, es decir, expresiones
matemdticas (tiles, de los desarrollos matemdticos que se efectdan en los

capitulos 4, 5y 6, Distribucién de Wigner Ville, Distribucién de Choi Williams y
Distribucidn de Béssel, respectivamente.

A5.2 Distribucion de Wigner Ville

(A.41) Transformada de Fourier: 1—£5 276 (w) ¥
(A.4.2) Simetria par: 3(f) = 5(—1)

Integral con funcién delta: j‘ 8(t - 1,)(e)de = #) {43)

(A.4.3) Transformada de Fourier: e/® —F 32,5 (@-w,) ¥
(A44) Transformada de Fourier; e/ —F 42,5 (w-w,) ¥
(A45) SiZesun nimero complejo, entonces 7 + 7" = 2Re[Z]

AS.3 Distribucion choi Williams

(A5.1) Transformada de Fourier: e P \/:e‘% (5]
a

(A.5.2) Cambio de variable: !

—#_; limites de integracidn « a .

Y 2r/a

Integral de funcidn Gaussiana: ]:e"’dy =7 ™

(A5.3) Transformada de Fourier: g/ar _s_, 275( - w,) )

(A54) Ecuacién de Pdrseval: si F U(I)]: F (a)) y F [g(t)]: G(a)) , entonces
J 76Xt = [r(e(oh ™
Para la funcién f(x):
Si F Lf(t)] = F(w), entonces F=t+t,)—2o2m e f(p) 4%

"I
— ayor
Transformada de Fourier: ,-o' _r | |7 -5 B3]
a
Para la funcidn g(x):

Transformada de Fourier: 8(t - 1, )—Es gm0

(A.5.5) Integral con funcién delta: jfé‘(t_to»(’),jf =4(,)

(A.5.6) Si F[f(t)]= F(a)), enfonceg f(t)ef"’“—’—-)}r(m -a,) [45]
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-2 s
Transformada de Fourier: g~ £, [T,  us)
a

(AB5.7) SiZ esun nimero complejo, enfonces Z + Z" =2Re[Z]

A5. 4 Distribucion de Béssel

(A6.4) Transformada de Fourier: ,i; (1) z (—:N @'U, (@) @ <1 ¥ donde U_ (o)
0

w*>1
sen((n+ 1)arccos (g)) 471

es el polinomio de Chebyshev de segunda clase: ;7 {;)=
n(z) '\[ITZz
Si F{f(1)]= F(w). entonces f(m)_ﬁﬂ F[ ] el
(A6.2) Cambiode variable: = =4 : limites de integracién de t a -1

ar
Cambio de variable: send =y limites de integracion de z/2 @ —x/2

(A.6.3) Transformada de Fourier: ¢/ —L 215w - w,) A
(A.6.4) Ecuacién de Pérseval' si Fly)=Flo) v Flel)]=Gla). entonces

I S ()G {x)ae = IF (el
Para la funcién f(x):
Si Fif()]= F(e). enfonces Fl-t+2,)——>2m ™" f(@) *

Transfortmada de Fourier: -t ()= {24 @*Uy@) @* <1 donde U,(w)=1 [46X4T).
0 olro

Para la funcién g(x):
Transformada de Fourier: &{t-1,)—<—e

(A.6.5) TIntegral con funcién delta: ] St -1, )0(0)dt = $lt;) 153
( )

- [45]

Y s Flo-o,

z (—-r)"u‘ U, (0) o <1 Pl donde U, (w)
o >1
sen((n+1)arccos(z)) @7)

J1-2%

(A66) Si FU(,)]z F(w). entonces f-t

Transformada de Fourier: - 0]

es el polinomio de Chebyshev de segunda clase: U.(?—)=

(A6.7) SiZ esun nimero complejo, entonces Z+ 2" = 2RefZ}
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