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Resumen

En este trabajo evalué distintos métodos de anadlisis espectral empleando
técnicas de periodogramas. Estos se dividen en dos ramas: los periodogramas
paramétricos y los no paramétricos. La evaluacién de estas técnicas se realizd
empleando senales heterodinas obtenidas de la dispersion de luz por
fluctuaciones de densidad en un flujo rapido turbulento; en particular un chorro (jet)
de aire supersoénico. Hasta ahora, este fendbmeno se habia estudiado procesando
las senales obtenidas mediante el uso de la Transformada de Fourier y, en
algunos casos empleando analizadores de espectros. Los periodogramas
resultaron ser apropiados para procesar este tipo de sefiales. Evalué siete
métodos de periodogramas no paramétricos y dos parameétricos. Opté por elegir el
método de Burg que corresponde a uno de los paramétricos con mejores
caracteristicas, facilitando las mediciones sobre las graficas de densidad
espectral. Es decir, las densidades espectrales obtenidas por este método
resultaron practicamente libres de ruido y con mayor resoluciéon espectral. El uso
de periodograma resultd mas eficaz que los métodos tradicionales con los que se
estudiaba este tipo de senales. Por un lado, las densidades espectrales obtenidas
por el método de Burg permitieron detectar claramente los modos de fluctuacion
esperados tedricamente. Por otro, aun mas importante, este método permitié
detectar un comportamiento nuevo nunca antes descrito en la literatura. Esto es
debido a la alta resolucién proporcionada por el método de Burg, comparada con

los métodos no paramétricos.

El uso de estas técnicas asienta un antecedente importante en la
evaluacion de densidades espectrales de las sefiales analizadas, y permitiran en

trabajos futuros conocer mejor su comportamiento.
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Introduccioén

Nuestro mundo esta sumergido en una diversidad de sefales, su estudio y
caracterizacion ha dependido directamente del uso de instrumentos (hardware) y
de herramientas matematicas de procesamiento (software). Es dificil discemir la
importancia del hardware (para la detecciéon de la sefial) sobre la del software
(para su andlisis de sefales); lo cierto es que en la actualidad, ambas
herramientas estan estrechamente ligadas. Sin embargo, el costo de instrumentos
de precision es muy alto; por lo que el procesamiento digital es una herramienta
alternativa para el analisis de la sefial que se desea estudiar. El uso de las
técnicas de tratamiento de sefal ha ayudado a detectar comportamientos de la
senal al incrementar la resolucion y la razon sefal sobre ruido del instrumento.
Esto se debe a que el hardware puede generar ruido que logra esconder la o las

sefales de interés.

La dispersion Rayleigh es un fenémeno producido por la difusion de la luz
por las moléculas. Este fenomeno se estudia haciendo incidir sobre un chorro de
aire un haz de luz (laser). La luz dispersada es enviada a un fotodiodo que
produce una corriente. El espectro de esta corriente ha sido estudiado y analizado,
hasta la actualidad, con métodos tradicionales. En algunos casos la sefial es
adquirida por una computadora y se obtiene su espectro utilizando la transformada

de Fourier. En otros casos, se emplea un analizador de espectros.

En este trabajo se presentan herramientas de procesamiento como
alternativas para el andlisis de las sefales antes mencionadas que permmiten
mejorar la resolucion del espectro de la sefial. Es decir, se pretende que con el
uso de nuevas herramientas de procesamiento, sea posible detectar
comportamientos en frecuencia con mayor detalle, que con el uso de los métodos

tradicionales antes mencionados no es posible.



Por ultimo, la literatura revisada hasta el momento no registra que las
herramientas propuestas en el presente trabajo hayan sido utilizadas en este tipo
de experimentos. En esto Ultimo reside la importancia de proponer alternativas de
procesamiento que sienten un precedente en el uso de herramientas de

tratamiento de sefal.

En el capitulo | se describe la sefal analizada en el presente trabajo, tanto
en forma teodrica como su origen experimental. La densidad espectral de estas
sefales han sido estudiadas empleando la transformada de Fourier directa; por tal
motivo en el capitulo Il se presentan algunas herramientas como alternativas de
analisis espectral. Dichas herramientas son conocidas como periodogramas o
estimadores. En este sentido, en el capitulo Ill se evalian y caracterizan las
herramientas propuestas empelando las sefiales descritas en el capitulo |. Los
resultados obtenidos de las evaluaciones se presentan en el capitulo V.

Finalmente en el capitulo V se presentan las conclusiones finales.



Capitulo I: Descripcion de la seial estudiada

Este trabajo fue motivado por la necesidad de analizar sefiales obtenidas de
un experimento para estudiar fluctuaciones de densidad en un flujo rapido
turbulento; en particular un chorro (jet) de aire supersoénico. En este experimento
se hace incidir un haz de luz monocromatica sobre la zona de interés y después
se estudia la luz dispersada por el movimiento de las moléculas. Para poder
detectar la luz dispersada, es necesario emplear el método de heterodinaje.

1.1.- Heterodinaje

La técnica de heterodinaje es empleada para detectar sefales de muy alta
frecuencia y/o de muy baja intensidad. Basicamente esta técnica consiste en
mezclar dos sefales de diferente frecuencia mediante un dispositivo no lineal, tal
como un tubo de vacio, un transistor o un diodo [1], [2]. Estos dispositivos
responden directamente al cuadrado del campo eléctrico incidente. Si bien existen
dispositivos que tienen como unica funcidbn la de mezclar las sefales
(mezcladores), existen otros dispositivos que ademas de ser utilizados como
detectores de radiacion, proveen a la salida del detector una cormiente
correspondiente a la mezcla de las sefales detectadas por el mismo. Tal es el
caso del fotodiodo utilizado en la deteccién de las sefales que se estudiaran en

este trabajo, [3], [4], [6]. Este detector tiene una respuesta en corriente dada por

i=1¢ g’ (1.1)

hv' '

donde 7 es la eficiencia del detector. Las demas variables corresponden a los
parametros asociados a un haz de luz: h la constante de Planck, v la frecuencia

del haz, e la carga del electron y |E/ la magnitud del campo eléctrico que incide

sobre el detector .



Se debe entender de entender que la técnica de heterodinaje se refiere
Unicamente a la mezcla de dos sefiales, independientemente del tipo u origen de
la sefal, mientras se encuentre el o los dispositivos o medios que nos permitan
mezclarlas. En particular, en sefales electromagnéticas, esta técnica de
heterodinaje es muy utilizada empleando un rayo antena también conocido como
oscilador local o haz de referencia; el cual es mezclado con la sefial que se desea

estudiar o detectar.
1.2.- Dispersion Rayleigh y deteccion de la luz

Cuando una onda plana monocromatica E,(r',r), incide sobre una

molécula, la polariza y ésta emite radiacion de la misma frecuencia en todas
direcciones. Esta dispersion de luz, producida por particulas cuyo tamafo es
inferior a la longitud de onda (1) de la luz incidente, se conoce como dispersion

Rayleigh. Puesto que la dispersion es elastica la magnitud del vector de onda de la

luz dispersada (k, ) es igual al de la luz incidente (k, ), es decir, |k,|=|k,|, [3], [4].

Sea E,(r,1) el campo que incide sobre la regién de dispersion en un

volumen pequefio V y las moléculas del medio emiten un campo dispersado

E, (r,7). Considerando condiciones de campo lejano, figura 1.1, podemos escribir

las siguientes ecuaciones para los campos incidente y dispersado, [3], [6] , [7].

campo incidente

E,(r,1) = Refe, (1) ™| (1.2)

con

Cn(r)zguﬂu(r)eﬂ(ku.r} (1.3)



donde &,,2, yk, son la magnitud del campo incidente, vector unitario en la

direccion de ry el vector de onda respectivamente

El campo dispersado
Ed(r',t)z Relsﬂr (r')e"q"J (1.4)

donde g, y w, son la magnitud del campo dispersado y la frecuencia angular del

rayo incidente respectivamente con

e, (r)= {”‘5 i al T R n} (1.5)

4 r—r

donde a es un escalar que define la polarizacion de la luz, y n es un vector

unitario.

En la situaciéon de dispersion Rayleigh, la longitud de onda incidente es
mayor que el tamano del dispersor. Si ademas es mayor que la distancia entre
dispersores su distribucion en el volumen V puede ser aproximada por una funcién

de densidad »(r’,r) continua.

Region de
dispersion k,

Figura 1.1: La regién de dispersion



El detector que se encuentra a una distancia r de la zona de dispersion
dificilmente detecta el campo dispersado debido a su débil radiacion; por lo que es
necesario utilizar la técnica de heterodinaje, para lo cual se utiliza otro haz
conocido como oscilador local. Este rayo de referencia, es un haz de radiacion

monocromatica con una frecuencia angular @,, que incide sobre el detector con

una componente de campo eléctrico dado por [6], [7].
E, (r',!‘) = Re[gm (r')exp(:'mmt)] (1.6)

Ambas sefales, la del oscilador local y la del campo dispersado, inciden
simultaneamente sobre el detector; y al mezclarse estos resulta una sefal de la

forma
]En‘ + Em,lz = |Ed|2 +1E()L|2 +2E, oE,, (1.7}

El termino  (2E, #E,,) oscila a la frecuencia (o, +®,,/, donde w, y o,

corresponden a las frecuencias del campo dispersado y del haz del oscilador local
respectivamente. El término de mezcla, llamado corriente heterodina, es el que

interesa ya que contiene a la sefial dispersada modulada por el oscilador local. El
. I 2 3 L4 .
término E,|” es demasiado pequefioy E,,|* es conocido. La corriente heterodina

producida en el detector por un solo dispersor a una posicion r, se puede escribir
como [5], [6] y [7].

) - . ' ik, |r=r|
i(1)= € S Re{e"”-"rngo (r) Idr' (e, () Tr e } (1.8)
4

h wﬂ Ju 0

Donde los términos que multiplican a la parte real (#, 4,,¢,), son asociados

a las caracteristicas del detector y @, corresponde a la diferencia en frecuencias

entre el haz primario (incidente) y el oscilador local. Ahora bien, se puede



demostrar que la corriente heterodina total producida por muchas moléculas, esta
dada por [6], [7].

)= \[5_,10 Re{:‘rﬂgusf = jd;-ln(r,;)uo(r)u;t(r)e“-s"} (1.9)
Hy p

hao,

Donde k, =kmn-k,, y u,,u, son los perfiles transversales de los haces
gaussianos y A4 es el area del detector. La expresién (1.9) es una especie de
transformada de Fourier espacial en funcidén del tiempo de las fluctuaciones de
densidad dentro del volumen definido por las interseccion de los dos haces
gaussianos primario y oscilador local n(k,,7). Esta transformada de Fourier

espacial instantanea mantiene informacion en el tiempo o equivalentemente la
fase [6], [7].

1.3.- Descripcion del Experimento

En la figura 1.2, se muestra en forma esquematica, el dispositivo empleado
para la deteccién del campo dispersado y del oscilador local. Este ultimo es
generado empleando un modulador acustico optico (MAO), que consiste en un
cristal en el que se genera una onda acustica estacionaria de frecuencia

w, =110MHz . Esta onda actua como rejilla de difraccion frente a un haz de luz
incidente con frecuencia @, produciendo varios ordenes de difraccion. Cada orden

de difraccion posee un desplazamiento en frecuencia. El primer orden tiene

frecuencia o, +, , el segundo o, + 2w, etc.

Se hace incidir un rayo laser en el MAO. El primer orden de difraccion

produce un haz que oscila a una alta frecuencia o, +®,; y que sera utiizada

como oscilador local (OL).

10



El OL sale con un angulo respecto al rayo incidente y, es desviado con un
espejo plano para intersecarlo con el rayo primario. Ambos haces se intersecan en
su punto de focalizacion donde los frentes de onda son planos. Por esta
interseccidn, llamada volumen de dispersion, se hace pasar el flujo de interés que
es un chorro de aire supersonico producido por aire comprimido que pasa a través
de una tobera. Esta tobera esta montada en un sistema de posicionamiento que

nos permite variar la region y la direccion del jet en el volumen de dispersion.

Espeio Boquilla

Eoi / Jet

Rayo principal E,
I e # \ >
Laser Eo (O]
MAO

Detector

Figura 1.2.- Forma esquematica del montaje del experimento para la

obtencion de sefnales heterodinas

Posteriormente se coloca un detector en la direccion del oscilador local. Este
detector recibe la luz del OL y la dispersada a un angulo ©, [6], [7]. El angulo al
que se coloca el detector determina el tamafo de las fluctuaciones de densidad

que se pueden estudiar segun la formula.
k, = 2kosen[£;)—} (1.10)

Donde k, es el nimero de onda de las fluctuaciones de densidad

estudiadas, k, = i—” donde 4, es la longitud de onda de la luz incidente y 6 es el
0

11



angulo de dispersion (figura 1.1). Como puede verse en la ecuacion (1.9), la sefal
heterodina depende del vector k, y por lo tanto es también sensible a la direccion

y al sentido de propagacion de las fluctuaciones de densidad estudiadas.

Debido a la mezcla con el oscilador local, la sefial que sale del detector
oscila alrededor de 110 MHz, es muy dificil adquirir sefiales a esta frecuencia por
lo que finalmente la sefial se pasa por una serie de dispositivos electrénicos que
permite desheterodinar regresar la sefial a una frecuencia alrededor de 0 Hz. Esto
permite adquirir la sefal y tratarla en una computadora; los datos adquiridos se
estudiaran en el dominio de las frecuencias a través de su densidad espectral. En
este dominio es posible relacionar las frecuencias con el origen de las distintas

fluctuaciones de densidad en el jet.

El proceso de desheterodinaje nos proporciona dos sefiales x(¢) y y(r),

que corresponden a las partes real e imaginaria respectivamente de la corriente.
Esto quiere decir que la sefial que se tratara en este trabajo es de la forma

compleja z(r) = x(r)+iy(r); por lo que para cada posicion del detector se obtiene
una senfal, z(r), correspondiente a fluctuaciones de densidad [6],(7], en la direccion

y tamafio dados por el montaje.

En este trabajo se analizara la sefal originada en el experimento con el fin
de evaluar algunas herramientas de procesamiento. Estas herramientas consisten
esencialmente en la evaluacion de varias técnicas de analisis espectral, con la
finalidad de elegir aquella que proporcione una considerable disminucion en el
ruido. Una vez determinadas las herramientas y técnicas que se emplearan para el
analisis y procesamiento; se desarrollara un programa computacional que
permita, en forma versatil, aplicar dichas técnicas para el analisis de las sefales

obtenidas en diferentes regiones del flujo.

12



1.4.- Resumen

En este primer capitulo se presentd y explicé el montaje experimental del
que provienen las sefiales que se analizaran en este trabajo. También se discutid
y justifico el uso de heterodinaje; que consiste en mezclar dos senales de diferente
frecuencia. Este método es cominmente empleado en sefiales electromagnéticas,
y se utiliza cuando la sefial que se desea estudiar es de poca intensidad. La sefal
heterodina obtenida en este trabajo consta de una sefial de muy baja intensidad
dispersada por las moléculas de gas (aire), y un segundo haz (OL) producido por
un modulador acustico éptico. Ambas sefiales inciden sobre un detector que se
encarga de mezclarlas.

La corriente generada a la salida del detector es desheterodinada (regreso
a la referencia cero) mediante dispositivos electronicos. A la salida de este Ultimo

proceso se obtiene una serie de datos correspondientes a una sefal compleja

(z(r)=x(r)+iv(r)). A dichos datos se les aplicaran herramientas de

procesamiento, con la finalidad de elegir el o los métodos que nos permitan

descubrir, 0 medir, parametros que mediante otros métodos son dificil de detectar.

13



Capitulo II: Técnicas y algoritmos para el analisis de densidades espectrales

En este capitulo se introducen estimadores espectrales como herramientas
de procesamiento de sefales. Las herramientas matematicas que sustentan los
métodos de estimacion espectral llamados periodogramas, y sus consideraciones
requeridas para precisar cuando un técnica empleada es fiable seran descritas.
Entre los periodogramas que se presentan en este trabajo tenemos aquellos que
calculan parametros para estimar la densidad espectral de potencia conocidos
como paramétricos, y los no paramétricos que evaltan la densidad espectral

mediante promedios espectrales.

2.1.- Introduccion

Hoy como siempre el hombre se ha comunicado a través de sefales, ya
sea en forma escrita o mediante el lenguaje. Por si mismo, el lenguaje es una
sefal independiente del tipo de seres vivos que lo transmitan. En general el
mundo esta inmerso en sefales. La naturaleza produce senales (el sonido de una
cascada de agua); los seres vivos producen y procesan sefiales (un murciélago
utiliza los mejores algoritmos de tratamiento de la sefal, hoy conocidos, cuando
persigue a las mariposas que constituyen su sustento). En fin, los seres humanos
emitimos e interpretamos sefiales desde que habitamos este mundo: desde el
proceso de produccion e interpretacion del habla y, en general, de muchos
sonidos, hasta la captura y proceso de las sefales luminosas con nuestro sentido
de la vista y nuestro sistema nervioso e incluso con dispositivos electronicos [9],
[10].

Hoy en dia la tecnologia ha crecido en forma desbordante, el hombre se ha
dedicado a la busqueda de mecanismos mecanicos y electronicos de
procesamiento, almacenamiento y transmision de una sefal. En conclusion

tenemos que tanto las sefiales como su tratamiento son de una gran diversidad,
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dependiendo del contexto y aplicacion. Los modelos matematicos que sirven para

describir sefiales son, asimismo, de naturaleza muy diversa.

Finalmente, al analizar o estudiar una sefial compuesta de varias sefiales,
en el dominio del tiempo, es dificil en muchos caso discernir o emitir un criterio
sobre los parametros involucrados debido a que son sefiales que pueden contener
una gran cantidad de ruido. El ruido puede deberse tanto a los instrumentos de
medicidon como al medio en el que se transmite la sefal. Por tal motivo muchas de
las sefales son analizadas en el dominio de las frecuencias. Segun las
herramientas utilizadas en la transformacion del espacio del tiempo al de las
frecuencias se podran discernir y esclarecer los parametros y las frecuencias

involucradas en la senal de interés.

Las senales heterodinas descritas en el capitulo | han sido estudiadas
empleando la transformada de Fourier. En algunos casos se emplean
instrumentos, tales como analizadores espectrales, para la obtencion de la sefial
en el dominio de la frecuencia. El uso de las herramientas de procesamiento que
se presentan en este trabajo no han sido empleadas en este tipo de experimentos
[4], [7], [8], [17]. Como se vera mas adelante, una alternativa para el analisis de
sefiales heterodinas es el uso de periodogramas, con los cuales no soélo se ha
mejorado en mucho la claridad de la presentacion de los espectros sino ademas;
resalta comportamientos en frecuencia que mediante la transformada de Fourier,
incluso el analizador de espectros, no es posible detectar. Si bien no todos los
periodogramas son Utiles en el procesamiento de las sefales heterodinas, en este
trabajo se pretende, inicialmente, dar una alternativa de procesamiento para
dichas sefiales y, finalmente evaluar dichos periodogramas con el fin de elegir el

mas adecuado para el procesamiento de las sefiales que aqui se estudian.
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2.2.- Fourier ante la evaluacion de espectros

Una de las herramientas mas conocidas para realizar una transformacion
del dominio del tiempo al dominio de las frecuencias es la transformada de
Fourier. La transformada de Fourier discreta (DFT), es la herramienta mas
empleada para transformaciones de sefiales del dominio del tiempo discreto, al
dominio de la frecuencia. Esto se debe al hecho de que puede ejecutarse
rapidamente y con un minimo de calculos computacionales. El uso de la DFT deja
de ser “eficiente” cuando se analiza un nimero grande de datos; para lo cual se
usa una clase especial de algoritmo conocido como transformada rapida de
Fourier (FFT). La FFT ha tenido un papel cada vez mas importante en casi todos
los aspectos del procesamiento digital de sefales, incluyendo el analisis espectral,
el disefio de filtros digitales, ademas de muchas otras aplicaciones. [8], [9]. El
algoritmo de la FFT se desarrollé con el objeto de eliminar la mayor parte de la
redundancia. Una primera aproximaciéon del calculo de la DFT requiere la suma
compleja de N multiplicaciones complejas para cada uno de las salidas. En total,
N? multiplicaciones complejas y N? sumas complejas para realizar un DFT de N
puntos. Lo que consigue el algoritmo FFT es simplificar enormemente el calculo de
la DFT introduciendo “atajos” matematicos para reducir drasticamente el numero
de operaciones. Basicamente la FFT reduce los calculos dividiendo las secuencias

de datos de entrada en dos grupos, uno de indices par y el otro de indices impar.

Con estas sub-secuencias se realiza la DFT de f% puntos y sus resultados se

combinan para formar la DFT de N puntos. En resumen el calculo de la FFT ilustra
el enfoque de soluciones de problemas de “Divide y Venceras” [10], [11], [12], [13].

El célculo de la estimacion de densidad espectral de potencia (PSD), o
simplemente el espectro, estda basado en el uso de la FFT, para sefales
deterministicas o estocasticas. Esta aproximacion del calculo del espectro
mediante la FFT, es considerada computacionalmente eficiente, y produce
resultados razonables para una clase muy general de sefales. A pesar de las
ventajas de las aproximaciones obtenidas, existen varias limitaciones en las
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evaluaciones de la FFT. Una de sus limitaciones mas significativas es su
resolucion en frecuencia, es decir, la capacidad de distinguir la respuesta del
espectro donde se involucran dos o mas frecuencias. Una segunda limitacién se
debe al ventaneo implicito de los datos que ocurre cuando se utiliza la FFT. Este
ventaneo produce lobulos laterales que oscurecen y distorsionan al espectro
original. En efecto, una sefial para la que su respuesta espectral es “poco intensa”

puede ser ocultada por I6bulos laterales, [10], [11].

Muchos de los fenémenos que ocurren en la naturaleza se caracterizan
mejor estadisticamente en términos de promedios; ya que en la mayoria de los
casos son considerados como procesos aleatorios. Debido a las fluctuaciones en
tales sefales debemos adoptar un punto de vista estadistico, que trata con
caracteristicas promediadas. Es sabido que este tipo de sefal no es posible
caracterizarla mediante una relacion matematica que describa su comportamiento,
es decir, una ecuacion que nos permita predecir el comportamiento de la sefial en

tiempos sucesivos.

El periodograma surge como una alternativa de analisis espectral,
introducido en 1898 por Schuster [10], para detectar “periodicidades escondidas”
en los datos; donde no era posible descubrirlos a través de la transformada de
Fourier. Existe una gran variedad de periodogramas que se dividen en dos grupos:
no paramétricos, en los cuales no se hacen hipotesis sobre como se generaron
los datos y, los paramétricos que requieren del calculo de parametros que se
estiman a partir de los datos observados, [10], [11]. Ambos grupos tienen ventajas
y desventajas que dependen directamente de la sefial que se esta estudiando. Es
decir, para algunas sefiales el grupo de no paramétricos es mas eficiente y
proporciona mejores resultados que los parameétricos y, viceversa. A continuacion
se describe brevemente algunos conceptos empleados para determinar la

veracidad del espectro de una sefal.
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2.3.- Sesgo-Bias, consistencia y resolucion

Supongamos que queremos estimar el valor de un parametro 0, a partir de
una secuencia de variables aleatorias. La estimacion obtenida deberia ser, en
promedio, igual al valor real. La diferencia entre el valor esperado del estimador y
el valor real, €, se denomina sesgo o bias [14], [21],

B=0-E|[ 0] (2.1)

Si el sesgo es cero, B=0, entonces el valor esperado del estimador es igual al

valor verdadero
E[ox]=0 (2.2)

y el estimador se denomina insesgado. Si, por el contrario, el sesgo no es cero, se
dice que el estimador es sesgado.

Si un estimador es sesgado, pero este sesgo tiende a cero cuando el

numero de observaciones N tiende a infinito

lim E[EJN] -0 (2.3)

N—ox

se dice que es asintoticamente insesgado. En general, se desea que el estimador
sea insesgado o asintéticamente insesgado. Para que el estimador converja a su
verdadero valor, es necesario que la varianza del estimador tienda a cero cuando

N tienda a infinito,

éN—E[éﬁ]

~ 2
lim var [9,«-} = lim E[ ] =0 (2.4)
N=xm N=xo
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En este caso el estimador es consistente si converge al valor verdadero del

parametro.

Lo anterior son conceptos para la valoracion de la veracidad de un espectro
estimado. Estos conceptos nos permitiran definir y decidir, al menos en el grupo
no paramétrico, el método o los métodos que tengan un mejor estimador del

espectro real; evaluando algunos de los conceptos anteriores.
2.4- Periodogramas no paramétricos

Como se dijo anteriormente, los métodos pertenecientes al grupo de los no
paramétricos no hacen hipétesis de como se generaron los datos, es decir, si se
generaron de un sistema lineal o no lineal, ya que, en general, el calculo de
espectros mediante periodogramas no paramétricos estd basado en promedios
espectrales. Este tipo de periodogramas esta ligado estrechamente con la FFT y el
uso de ventanas ( Hanning, Hamming, etc.) como veremos a continuacion [10],

[11].
2.4.1.- Periodograma Normal

La densidad espectral de potencia de un proceso aleatorio estacionario en
el sentido amplio es la transformada de Fourier discreta de la secuencia de

autocorrelacion [8], [10]

S.(e)= Y r (ke (2.5)

k=—=
De esta forma la estimacion espectral puede considerarse como un
problema de estimacion de la autocorrelacion. Para la autocorrelacion de un

proceso ergodico con una cantidad ilimitada de datos, la secuencia de
autocorrelacion puede ser obtenida mediante el promedio temporal [10]
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r, (k)= lim TTET Z (2.6)

Siendo » el numero de muestra correspondiente al tiempo ¢, . Por otro lado,
si la sefial x(#) es conocida Gnicamente para n=0,1,...,N-7, entonces la secuencia

de autocorrelacion se ha de estimar mediante la suma
1
I (k):ﬁ x(n)x*(n-k) (2.7)

Con el fin de asegurar que los valores de n-k no queden fuera del intervalo [0,N-1]

escribimos la ecuacion anterior de la forma
Z x*(n—k), k=0,1,...,N-1 (2.8)

Para valores negativo de &, se aplica la propiedad de simetria conjugada

~ a

Fx (—k)=f‘x (k) (2.9)
y para valores fuera del intervalo [-N+1, N-1], se iguala a cero:
re(-k)=0; |K2N (2.10)

Aplicando la transformada de Fourier a la secuencia de autocorrelacion calculada,
obtenemos el estimador de la densidad espectral de potencia denominado

Periodograma



8 (e"“’)z Z ;.r(k)e'j""' (2.11)

Los fenébmenos que se estudian son reales por lo que para un sefial de

duracion finita de N puntos es equivalente a multiplicar un sefial ideal dada por

x(n) por una ventana rectangular, ,. Supongamos que x, (n) es una secuencia

de longitud N, definida como.

x(n) 0sn<N-1

) =x() ()=,

(2.12)

en otro caso

Y en términos de x,(n), considerando la ecuacién 2.12 podemos expresar la

secuencia de autocorrelacion estimada como
3 Zx (), (n - k) (2.13)

Tomando la transformada de Fourier y aplicando el teorema de la convolucion, el
periodograma adquiere la forma

- itk ] '
S,(e“’)=£XN(e’"")XN(e"”)=§|XN(e’ )r (2.14)
donde X, () es la transformada de Fourier en el tiempo discreto de la

secuencia x,, (n)

Xy(e)= 3 x, (m)e ™ =Y x(n)e (2.15)

Notemos que la ecuacion (2.14) del periodograma esta dividida por el
numero de muestras de la sefial. A dicha ecuacion se le considera un estimador
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de la densidad espectral de potencia de una sefal y, su acercamiento al valor real
del espectro estara en funcion del valor de la varianza. Es decir, el sesgo es un
parametro de medicién que indica que tanto se aproxima el espectro estimado al
verdadero conforme su varianza tienda a cero, la cual dependera del numero de
puntos de la sefial. Para concluir se presenta en resumen algunas propiedades del

periodograma, como son el sesgo o bias, la resolucion y la varianza:

Sesgo o bias

B[S ()] =5, () () (2.16)
Resolucion

Res[ﬁm(e’“)}(}.wﬁ (2.17)
Varianza

Var[ Sper(e*)]= 52 (e*) (2.18)

2.4.2.- Periodograma Modificado

El periodograma modificado tiene por objetivo solucionar el problema de
encubrimiento producido por la gran amplitud de los I6bulos laterales de la ventana
rectangular (usada por el periodograma normal). Para ello propone emplear

ventanas generales w(n) (Hanning, Hamming, Blackman, etc). El periodograma

modificado se expresa segun la ecuacion, [10], [11].

N-1 2

2 xlnwln)e

n=-—a

S'M (ejw) =3

= 2.19
i (2.19)
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Donde N es la longitud de la ventana, y

N-1 2

S (n)

n=0

_1
U=— (2.20)

es una constante definida de forma que el periodograma modificado resulte
asintéticamente no sesgado. Si se utiliza una ventana rectangular, U =1, y el
periodograma modificado se reduce al periodograma (2.14). De esto se deduce
que el periodograma modificado es simplemente el periodograma de una
secuencia de datos seleccionados por una ventana. Por lo tanto, la varianza del
periodograma modificado es aproximadamente igual a la del periodograma. En la
Tabla | se presentan las caracteristicas de las ventanas utilizadas para un

periodograma modificado.

Ventana Nivel del Idbulo|Resolucién 3 dB
lateral (dB)

Rectangular |-13 0.89(2%)

Bartlett -27 1.28(27%)

Hanning -32 1.44(2%,)

Hamming 43 1.30(%)

Blackman -58 1.68(27%)

Tabla |.- Muestra el |a relacion de los [6bulos laterales con la resolucion para el
periodograma modificado
Podemos observar una reduccién en la amplitud del I6bulo lateral al aplicar
una ventana diferente a la rectangular. Ademas la resolucién aumenta puesto que
la separacion minima entre componentes espectrales se incrementa. Las

caracteristicas de este periodograma son las siguientes.
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Sesgo o bias

E[u ()] = 55, (o) (e)f (2.21)
Resolucion: Dependera de la ventana utilizada (Ver tabla I)
Varianza

Var[Su (e*)] =52 (e*) (2.22)

2.4.3.- El periodograma de Bartlett

El método de Bartlett es un estimador consistente de la densidad espectral
de potencia que realiza un promedio de periodogramas [10]. La mejora respecto
al periodograma no modificado reside en la reduccion de la varianza; la cual se
logra mediante la segmentaciéon de los datos de tamafio N, de tal manera que

N =KL, donde K es el numero de segmentos de tamafio L:

x,(n)=x(n+il) n=0,1,.,L-1

2.23
i=01...K-1 ( )
de donde se obtiene el periodograma de Bartlett
I K-1|L= 3
8 (e) = £ 55 o ity 224
i=0 [n=0

Las caracteristicas de este periodograma son las siguientes
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Sesgo o bias

E[8a(e”)] =és_( (), (e*) (2.25)
Resolucion
Res| Ss(e*)]=0 8927 = 0.89K 2~ (2.26)
89" =089K ;

que es K veces mayor que en el periodograma, ecuacion (2.17).

Varianza
Var[ﬁg (e i ):I ~ %Varl:g';.., (ef“" )] ~ %S’i (e"“’) (2.27)

Si K y L tienden a infinito cuando N tiende a infinito, el estimador de Bartlett
sera un estimador consistente de la densidad espectral de potencia. Para un valor
fijo de N, el método de Bartlett ofrece un compromiso entre resolucion y varianza
a través de los valores de K y L . Es decir, podremos reducir la varianza a costa

de una pérdida de resolucion espectral, y viceversa.

2.4.4.- Periodograma de Welch

Welch propuso dos modificaciones al método de Bartlett. En primer lugar,
permitié el traslape de segmentos de datos. Esto incrementa el nUmero y/o la
longitud de las secuencias que van a ser promediadas, logrando de esta forma
una reduccion en la varianza, siempre con un compromiso en la resolucion del

método de estimacion espectral. La segunda propuesta consiste en ventanear
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cada secuencia x (n) con una ventana general w(n), antes de calcular el

periodograma. De esta manera se obtiene un periodograma modificado por cada

secuencia a la que se le aplicé una ventana [10], [11].

L1 2

z X; (11) “.-(n)e-p,w

n=(0

8 (e*)=— (2.28)

LU

El estimador de Welch es el promedio de los periodogramas modificados:
Sur (&) (2.29)

De lo anterior se tiene su expresion general

2

s k-1|L=1
Sw (e””) Z_K_Ll?; ,,Zg;x(nJrfD) w(n)e (2.30)
donde U
L-1 2
U= I Z‘H-"(ﬁ') (2.31)
n=0

Resumiendo, es posible incrementar el nimero de secuencias a promediar
para una cantidad fija de datos, incrementando los traslapes, pero esto implica una

mayor carga computacional, asi como un aumento en la correlacion de las
secuencias x,(n), por lo que las ventajas de usar este método disminuyen al
incrementar K para un valor dado de N . Traslapes tipicos son del 50% y 75 %
para obtener las ventajas de usar el periodograma de Welch; cuyas caracteristicas

se resumen a continuacion
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Sesgo o bias

E[Sw(e”)]= E[Su(e*)]= Z;rILU S ()

2

w(e”)

Resolucion: Depende de la ventana utilizada ( Figura 2.1)
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Figura 2.1.- Densidad espectral de potencia evaluado con distintas ventanas con
512 muestras cada una, con un traslape del 50% tomando 1024 muestras para

una misma senfial

En particular para una ventana de Bartlett de longitud L y un traslape del

50% se tiene una resolucion dada como 1.28(27;)

Varianza (con un 50% de traslape y empleando una ventana de Bartlett)

(2.33)
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2.4.5.- Blackman-Tukey

Blackman y Tukey propusieron y analizaron un método en que primero se
ventanea la secuencia de autocorrelacion y después se calcula su transformada

de Fourier para producir una estimacion del espectro. La razén para aplicar una
ventana a la secuencia de autocorrelacion, r,(k), es que, para retardos grandes
las estimaciones son menos fiables por que se usan menos puntos en la

estimacion (N -k). Para valores de k cercanos a N, la varianza de estas

estimaciones es muy grande, por lo que deberian tener un menor peso en la
formacion del estimador de la densidad espectral de potencia. El estimador de
Blackman-Tukey es:

Ser(e)= i re (k) w(k)e (2.34)

k=-M

Donde w(k)es la ventana aplicada para reducir la contribucién del periodograma

de las estimaciones menos fiables. Se extiende desde —M hasta M, con M<N-1. de

esta manera, las estimaciones de r, (k) con mayor varianza son iguales a cero y,

por tanto, la estimacién espectral de potencia tendra una varianza menor. Entre

las propiedades que presenta este método tenemos.

Sesgo o bias

E[fs‘gf (e )] zisx (e”)w (e*) (2.35)

27
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Resolucion: Depende de la ventana utilizada (Figura 2.2)
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Figura 2.2.- .- Densidad espectral de potencia evaluado con distintas ventanas con
512 muestras cada una, tomando 1024 muestras para una misma sefial

En particular para una ventana de Bartlett de longitud M se tiene una

resolucién dada como 0.64(27;,)

Varianza

M

Var[ Sor (e)] = 52 () X w* (k) (2.36)

k=M

Observemos un compromiso entre bias y varianza. Si queremos un sesgo

pequefo, deberiamos elegir un valor de M grande, para minimizar la anchura del

I6bulo principal de W (e"‘”) y obtener una resolucion aceptable. Pero la varianza

seria elevada, segun nos demuestra la ecuacion (2.36), ya que M determina el
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numero de términos utilizados en la sumatoria. Generalmente, se recomienda un
valor maximo de M=N/5.

2.5.- Periodograma Paramétricos

Los métodos correspondientes a este campo hacen extrapolaciones de los
valores de autocorrelacion para retardos m > N, mientras que los no paramétricos
los considera como ceros, la extrapolacion es posible si tenemos informacion a
priori sobre como se generaron los datos. En tal caso se puede construir un
modelo para la generacién de la sefal con un numero de parametros que se
pueden estimar a partir de los datos observados. Podemos calcular la densidad
espectral de potencia derivada del modelo y de los parametros estimados. Los

métodos paramétricos se basan en modelar la secuencia de datos x(n) como la

salida de un sistema lineal caracterizado por una funcién de transferencia de la
forma [10], [11].

Hz)=— =t (2.37)

correspondiente a la ecuacion en diferencias
q
x(n)=—iakx(n-k)+2bkw(n—k) (2.38)
k=1 k=0

Donde b, y a, son los coeficientes de la ecuacion (2.38) y, z esta definida como
z :e"“’ [11], [12]. En los métodos basados en modelos, el procedimiento de
estimacion espectral tiene dos pasos. Dada la secuencia x(n), 0<n<N-1,

estimamos los paradmetros {q,}y {b,} del modelo. Después, a partir de estas



estimaciones, calculamos el estimador de la densidad espectral de potencia [11],
[12].

El proceso aleatorio x(n) generado por el modelo de polos y ceros de

(2.37) o0 (2.38) se denomina proceso autoregresivo de medias moviles (ARMA) de
orden (p, q) y se denota normalmente como ARMA(p, q). Si g=0 y by=1, el modelo

del sistema resultante tiene una funcion de transferencia H (z)z%‘1 (2) y su

salida x(n) se denomina proceso autoregresivo (AR) de orden p. Esto se denota
como AR(p). El tercer modelo posible se obtiene haciendo A4(z)=1, de tal forma

que H(z)=B(z). Su salida x(n) se denomina proceso de medias moviles (MA)

de orden q y se denota MA(q).

De estos tres modelos lineales, el modelo AR es el mas empleado. Por dos
razones. Primero, el modelo AR es adecuado para representar espectros con
picos estrechos (resonancias). El segundo, el modelo AR produce ecuaciones
lineales muy simples para los parametros AR. Por otro lado, el modelo MA, como
regla general, requiere muchos mas coeficientes para representar un espectro
estrecho. Como consecuencia raramente es usado por si solo como un modelo
para estimacion espectral. Combinando polos y ceros, el modelo ARMA
proporciona una representacion mas eficiente del espectro de un proceso aleatorio

desde el punto de vista del numero de parametros del modelo.

Para un proceso ARMA(p, q) se tiene [10]

—ialrx(m—k) m>q
k=1
r.(m)= ~ia,‘rx (m—k)+0'i§'h(k)bhm 0<m<g (2.39)
k=1 k=0
3 (-m) m<0
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haciendo g=0, y b,=1; en (2.39) se obtiene el modelo AR(p) representado por las

siguientes ecuaciones no lineales

[ p
-zqaer(nhk) m>0
k=1
P
r.(m) =1 —Zakr'x (m—k)+o? m=0 (2.40)
k=1
r. (-m) m<0

En este caso, los parametros AR {q,} de la solucién de las ecuaciones normales o

de Yule-Walker estan representadas en una matriz [10], [11], [12]

rx(O) rx(—l) rx(ﬂpH) a, rx(l)

() n O e 1n0) @41)

r(p-1) n(p-2) ~ £ o] |5

la varianza o se puede obtener de la siguiente ecuacion

ol =r,(0)+ Za‘,r‘ (—k) (2.42)

P
k=1

las ecuaciones (2.41) y (2.42) normalmente se usan combinadas en una Unica

ecuacion matricial de la forma
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r(0)  r(-1) - r.(-p) 1 o.
r;:(]) r,go) f;(‘f?”) ‘jl - 0 (2.43)

2(7) n-1) ~ 1) |la] |o

la matriz representada en (2.43) es de Toeplitz la cual se resuelve empleando el
algoritmo de Levinson-Durbin [10], [11], [13].

Para obtener el modelo MA(q), se consideran los coeficientes {a,}=0 de (2.39)

con lo que se obtiene.

C aem
o-f,éb,{b“m 0<m<gq

r, (m) =<0 m>gq (2.44)
r, (-m) m<0

Las relaciones (2.39), (2.43) y (2.44) son los modelos empleados para el
desarrollo de métodos de periodogramas paramétricos. Como se podra observar
se definen de esta manera porque el uso de las ecuaciones antes mencionadas,
requieren del calculo de los coeficientes de las ecuaciones involucradas. La teoria
empleada para el desarrollo de los métodos que usan los modelos ARMA, AR o
MA es extensa. Ademas, existe una gran variedad de estos métodos, a saber:
Yule-Walker (AR y ARMA), Burg, Minimos Cuadrados, Promedios Moviles,
Pisarenko, Pronys, Pronys (extendido), Capon, Varianza y Varianza Modificada,
entre otros [10], [11], [12], [13], [14], [15]. El uso de estos modelos es dia con dia
motivo de investigacion para encontrar métodos que mejoren la estima espectral
de una senal. Por razones que se explicaran mas adelante, sélo se expondran en

forma esbozada los métodos de Yule-Walker y el de Burg.
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2.5.1.- El método de Yule-Walker

En este método simplemente estimamos la autocorrelacion de los datos y
usamos los estimadores en (2.41) para encontrar los parametros del modelo AR.
En este método se emplea la forma sesgada de la estimacion de autocorrelacion,

dada por
Zm x'(n)x(n—m) m20 (2.45)

El algoritmo de Levinson-Durbin produce los parametros AR. El estimador
correspondiente a la densidad espectral de potencia se representa en la ecuacion

(2.46); donde a,(k)son estimaciones de los parametros AR obtenidas de las

recursiones de Levinson-Durbin [10].

5 ol

Sw (€)= = (2.46)

2
1+i3p (k)e"*““
k=1

donde

or, =El =1, (o)ﬁ [1 -a, (k}z] (2.47)

k=1

se conoce como el valor cuadratico medio minimo para el predictor de orden p. En
este sentido, se conocen dos tipos de predictores: predictores hacia delante (f) y
hacia atras (b), forward y backward respectivamente, [11], [12], [14]. La

minimizacion de estos predictores nos lleva al método empleado por Burg.
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2.5.2.- El método de Burg

El método de Burg para estimar los parametros AR se puede ver como un
método de celosia (el término de celosia es empleado para indicar
retroalimentacion en etapas sucesivas lo que produce un enrejado) con
minimizacién cuadratica recursiva, basada en la minimizacion de los errores hacia
delante y hacia atras en los predictores lineales, con la restriccion de que los
parametros AR satisfacen la recursion de Levinson-Durbin. El algoritmo de Burg
calcula los coeficientes de reflexion en la estructura en celosia y el algoritmo de
Levinson-Durbin se usa para obtener los parametros del modelo AR. A partir de
las estimacion de los parametros AR formamos la estimacion de la potencia

espectral de Burg.

" (eﬁ”) = 2 (2.48)

Donde EPEE;'+E£ , es el error total de minimos cuadrados [10], [14]. La

ecuacion (2.49) representa la resolucion de un estimador espectral AR. [11]

1.03

oo+ 1] 249

031

p: numero de parametros 7= A'J es la SNR, con A la amplitud maxima del

2
wp

espectro y 0'3?, la varianza estimada del error de prediccion lineal.

2.6.- Técnicas de seleccion de parametros

Los modelos, ARMA, AR y MA, empleados por el grupo de los métodos

paramétricos para desarrollar algoritmos que nos permitan estimar la densidad
35



espectral de una sefial, son variados, pero todos ellos dependen del calculo de
estimacion de parametros. Uno de los aspectos mas importantes del uso del
modelo AR es la seleccion del orden p. Como regla general, si seleccionamos un
modelo con un orden demasiado bajo, es decir, pocos parametros, obtenemos un
espectro demasiado suavizado con pocos Iébulos. Este termino es empleado para
caracterizar zonas en formas de ondas que sobresalen en un espectro de
frecuencia. Por otro lado, si se selecciona una p demasiada alta, muchos
parametros, corremos el riesgo de introducir picos falsos de bajo nivel en el
espectro. Una indicacion de calidad del modelo AR es el valor cuadratico medio
del error residual, que en general es diferente para cada uno de los estimadores.
La caracteristica de este error residual es que decrece a medida que el orden del
modelo AR se incrementa. Este problema ha sido motivo de investigacion por
varios investigadores que han propuesto criterios de seleccion de parametros. Dos
de los criterios mas conocidos para seleccionar el orden del modelo han sido
propuestos por Akaike [10]; denominado criterio de error final de prediccion (FPE:
Final prediction Error). El orden se selecciona para minimizar el indice de calidad

. [N+p+1

donde o,, es la varianza estimada del error de prediccion lineal. Este indice de

calidad estda basado en la minimizacion del error cuadratico medio para un
predictor de una muestra [10].

El segundo criterio propuesto por Akaike, denominado criterio de

informacién de Akaike (A/C Akaike Information Criterion); esta basado en

seleccionar el orden que minimiza la siguiente relacion.

TN
AIC(p)=Iné?, + 2B/, (2.51)
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Notese que el termino o , decrece y, por tanto Ino], también decrece a medida

que el orden del modelo AR se incrementa [10], [14]. Sin embargo, 2p/N se
incrementa con el incremento de p. Por lo tanto, se obtiene un valor minimo para
alguna p.

Un criterio de informacion alternativo, propuesto por Rissanen [10], esta

basado en seleccionar el orden que minimiza la longitud de descripcién (MDL.:

Minimum Description Length), donde MDL se define como
MDL(p)=NIn d‘rfp +plnN (2.52)

Un cuarto criterio ha sido propuesto por Parzen. Este se denomina criterio

de la transferencia autorregresiva (CAT: Criterion Autorregressive Transfer) y se

define como
1 & 1 1
CAT ==Y — [-—— 2.53
(r) {Nza] & &)
donde
- N .
T =m‘73: (2.54)

El orden p se selecciona para minimizar CAT(p).

2.7.- Resolucion de métodos

La resolucion es un factor que permite observar con claridad el
comportamiento de una sefial temporal o frecuencial. En el dominio de las
frecuencias la resolucion es un factor importante; porque en este dominio es
posible que se oculten picos frecuenciales debido a la poca resolucion del método
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empelado. En este sentido se calcula el espectro de una sefial simulada de la
forma (1) = sen(w,t)+ sen(w,t)+20sen(w,r). La Figura 2.3 representa los espectros

calculados por distintos métodos, por el momento irrelevante el método empleado,

de la sefal. Las frecuencias involucradas en la sefial son: 50Hz, 120Hz y 560Hz.

RESOLUCION EN FRECUENCIA
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o
| PO | . S—— S| M, | S — ] ST S 0
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Figura 2.3.- Comparacion de resoluciones para una misma sefal pero con
distintas muestras.

Se puede observar que la grafica superior no define con claridad la
frecuencia de 50Hz y ligeramente es posible apreciar las frecuencias mayores. En
la grafica intermedia es posible observar los tres picos involucrados en la sefial,
aunque ligeramente se observa el pico de menor frecuencia. En la grafica inferior,
es posible observar los tres picos involucrados. Se concluye que la grafica inferior
tiene mejor resolucion porque resalta con mucha claridad las frecuencias

asociadas a la sefnal simulada.
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Con el fin de evaluar la resolucion de los periodogramas paramétricos y no

paramétricos descritos anteriormente; la tabla || muestra el calculo de resolucion

de la densidad espectral, para una misma sefal, de los métodos descritos.

Método Ventana Resolucion Condiciones Calculo
iniciales
Periodograma Rectangular = -6
0892_)1- Res 56492)( IO
normal N N =1024
Periodograma | Bartlett 128 27 Re=7853.98x107°
Modificado N N = 1024
Bartlett Bartlett 2
0.89 — “
k Res=10921.93x10
k:  Numero de|k=512
muestras de la
ventana
Welch Bartlett 2n
1.89 k = 512 con &
k traslape del 50% | Res=23191.23x10
k: Numero de
muestras de la
ventana
Blackman-Tukey | Bartlett 27
0.64 &
k Res=7853.98x10
k:  Noumero de|k=512
muestras de la
ventana.
Burg Ninguna 1.03
I \70.31
pln(p +1)]
2
p: numero de o,, =0.3454
parametros 57.90
n=A4",es la|p=15 =R
e A=20dB =87336.27x10°
SNR, con A la Res
amplitud  maxima
del espectro y a'fp
la varianza
estimada del error
de prediccion lineal.

Tabla I1.- Calculos de resolucion de los periodogramas
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De acuerdo con la tabla Il, el periodograma de Burg es el de mayor
resolucion mientras que el periodograma normal es el de menor resolucion. Los
periodogramas de Bartlett y Welch son los que tienen mejor resolucion entre los

periodogramas no paramétricos.

La Figura 2.4 representa la densidad espectral, de una misma senal,
El
periodograma de Welch y Bartlett, presenta un comportamiento similar en

tomando’ en cuenta los parametros de la tabla Il periodograma, el
frecuencia; mientras que el periodograma modificado y el de Blackman no
presentan un comportamiento claro. Por ultimo el periodograma de Burg exhibe
dos lobulos, sefialados con las flechas, que dificimente pueden observarse en las
demas meétodos. Posiblemente uno de los lébulos se exhibe en el espectro

calculado por el método de Welch y el cual se sefial con una flecha.
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g ""]'i"fYIlT'J"‘I-{';'-.‘-"r-'-,r:L‘1 " .L'l'i I" 'u";"l, = VAT PA
b= e L1 4 Al Wea Jy of-- e M e Y
TTTTUAL N b 8 0 ] .
5 MR - i | 5 - =3 [RWLE f
g =i e f 3T AT i,
| = Vi
%40 & 50"l : ]
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Figura 2.4.- Densidades espectrales, de una misma sefal, calculadas con distintos

métodos
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Los I6bulos que se observan en el espectro calculado por el método de
Burg, han sido estudiados [20], [21], por lo que mas adelante seran explicados y
definidos. Por el momento podemos concluir que el método de Burg tiene una alta
resolucion espectral como se calcul6 en la tabla Il y asi lo muestra la grafica de la
Figura 2.4,

2.8.- Resumen

Como resumen, tenemos que el grupo de los no paramétricos que emplean
los métodos de periodogramas para la estimacion espectral de potencia, son
relativamente simples, de facil comprension y evaluacion, y usan algoritmos de la
FFT. Sin embargo, estos métodos necesitan de la disponibilidad de largos
registros de datos para obtener la resolucién en frecuencia requerida en muchas
aplicaciones. Ademas estos métodos sufren los efectos de derrame, perdida de
informacién espectral debido a las ventanas aplicadas, que son inherentes a los
registros de datos de longitud finita. A menudo, el derrame espectral enmascara
sefales déebiles que estan presentes en los datos. Los métodos paramétricos
eliminan la necesidad de ventanas por lo que evitan el problema de derrame y
proporcionan mejor resolucion en frecuencia. Estos ultimos se basan en modelo
de polos y ceros conocido como proceso autoregresivo de medias moviles
(ARMA). Entre estos modelos encontramos el modelo AR y el MA. El primero es el

mas empleado para representar espectros con picos estrechos (resonancias). Los

métodos paramétricos se basan en modelar la secuencia de datos x(») como una

salida de un sistema lineal. Entre otras diferencias de estos grupos tenemos que,
los no paramétricos son caracterizados como eficientes mediante el célculo de su
varianza, es decir, un periodograma no paramétrico es considerado como optimo
si su varianza se aproxima a cero. De esta manera cuando se tienen un registro
de datos muy grande, el empleo de algunos métodos no paramétricos son mas
convenientes que los paramétricos. En cambio, la indicacion de calidad del modelo
AR es el valor cuadratico medio del error residual, por lo que su aplicaciéon es

eficiente con un registro pequefio de datos. Por ultimo, el método de Burg es el
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periodograma que presenta una alta resolucién ante casi todos los métodos
expuestos en el presente trabajo. Es importante mencionar que esta conclusion
esta basada sobre las senales estudiadas en el presente trabajo; por lo que es
probable que otros métodos, por ejemplo Welch y Bartlett, puedan resultar con

mejor resolucion para una determinada sefal.
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Capitulo lll: Evaluacion y caracterizacion de las sefales heterodinas

La sefal que se tratara en este capitulo es producida por la interaccién de
un chorro de aire con un haz de luz laser (capitulo 1). El andlisis espectral de este
tipo de sefales habia sido mediante la aplicacion directa de la transformada de
Fourier o, en algunos casos mediante instrumentos que permiten evaluar el
espectro [6], [7], [14], [15]. En este capitulo se analizaran estas sefiales
empleando algunos métodos de periodogramas y espectrogramas. Dichas
herramientas no han sido empleadas en este tipo de sefiales, por lo que el
presentarlas en este trabajo tiene como finalidad proponer algunas técnicas
nuevas de procesamiento que sean de utilidad para la caracterizacion y analisis de
las sefiales de nuestro interés. Las herramientas que se emplearan en el analisis
de sefales heterodinas, seran conjuntadas en un programa de computacion que

nos permitira, de forma eficiente, evaluar y caracterizar las sefales.

3.1.- El jet de aire

Al flujo de aire saliente de una boquilla circular de diametro D, a una
velocidad V, hacia el aire estacionario, exterior de la boquilla, se le conoce como
jet o chorro y; dependiendo de la relacién entre la velocidad V del aire y la
velocidad del sonido Vs en el medio, el jet es considerado subsénico si V< Vs 6
supersonico si V > Vs . Como veremos mas adelante, las velocidades Vs y V

pueden ser evaluadas mediante el analisis de las graficas espectrales.

Al mezclarse el aire que sale con el medio estacionario se forman vértices
toroidales como los que hace un fumador, en una zona anular conocida como
capa de mezcla. La capa de mezcla crece hasta cierta distancia de la salida del jet
llena toda la zona cénica creando un medio turbulento, [16], [17], (Figura 3.1).
Cabe mencionar que la creacion de los vortices no es estacionaria, es decir, no se

forman siempre a la misma distancia de la salida.
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Figura 3.1.- Representacion esquematica del flujo de un jet

En el capitulo 1 se expuso el origen de las sefales tratadas en este
capitulo. Recordemos que la sefial heterodina, que sale del foto detector, es

finalmente desheterodinada (separacién de las sefales) mediante dispositivos

electrénicos. A la salida de estos dispositivos nos proporciona dos sefiales x(r) y

y(r), que son capturadas mediante un osciloscopio. Estas sefiales corresponden

a las partes real e imaginaria respectivamente de la senal de difusion, esto quiere

decir que las sefiales son de la forma z(r)=x(¢)+iy(r).

Si bien se tiene un gran niumero de senales obtenidas de la forma antes
mencionada, en este trabajo soélo se aplicaran herramientas de procesamiento a
algunas de ellas. La sefal obtenida depende de la posiciéon y orientacion del
detector con respecto al jet. En principio el detector se va desplazando en forma

vertical y horizontal y girando a lo largo y ancho del jet.
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3.2.- Caracterizacion de las senales

Inicialmente caracterizaremos algunas sefiales, que fueron obtenidas

tomando en cuenta la posicién y angulo dentro o fuera del jet: La Figura 3.2,
muestran la magnitud en el tiempo z(r)*z'(r) de algunas de las sefales obtenidas

en un laboratorio de Francia (LPTP de I'Ecole Polytechnique). Podemos notar la
similitud entre las sefiales, no obstante la diferencia entre sus magnitudes, como
podemos notar en las graficas inferior izquierda y derecha, M37 y M40
respectivamente, donde la magnitud de M37 es 10 veces mayor a la de M40. Es
claro que antes de cualquier hipotesis que podamos inferir de estas sefiales en el
tiempo debemos caracterizar dichas sefiales, es decir, se aplicaran algunos
conceptos que nos permitan caracterizar el comportamiento de la sefales en el

tiempo.

Sefial en el iempo-M33

Sefal en el Tiempo M35
0.035- T l = 003 — 1 h—

0.03— __—l___—'___] . _L __

Tiempo . 10'3

Figura 3.2.- Sefiales heterodinas en el tiempo
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Los conceptos de media y autocorrelacion son utilizados cominmente con
el fin de obtener informacion sobre el comportamiento temporal de los datos
experimentales. La media nos proporciona el valor promedio entre una serie de
valores oscilantes en un determinado intervalo de tiempo. Mientras que la
autocorrelacion de una sefial nos da informacion de la semejanza que tiene la
sefal original comparada con ella misma retardada en el tiempo. En una sefal
aleatoria estos conceptos, la media y la autocorrelacion, son condicionantes de
estacionaridad, para lo cual es necesario que la media permanezca constante en
intervalos diferentes, y la autocorrelacion sea invariante a cambios de origen, es
decir,

m, (1) =cte (3.1)
r.(t,—t,)=r(7)

La media y la autocorrelacion, son conceptos que permitiran definir si la
sefial es o no estacionaria [10], [11], [12]. Conocer la estacionalidad del
experimento nos permite aplicar herramientas de procesamiento a un reducido
nimero de muestras y garantizar que los resultados obtenidos son los mismos que
para las series completas. Es decir, el comportamiento en frecuencia obtenido con
512 datos no cambia si se obtiene con 50,000 datos; este hecho garantiza el que
nuestra sefial tenga un comportamiento estacionario. En este sentido se evaluaran
la media y la funcion de autocorrelacion en segmentos de 1024 puntos cada uno,
es decir, se realizaran particiones de la sefal en el tiempo, de 1024 puntos cada
particion, lo que originara, aproximadamente, 48 segmentos a los que se les
evaluaran la media y la funcién de autocorrelacion. Cabe mencionar que también
se haran segmentos menores y mayores a 1024 muestras con el fin de detectar el
minimo de muestras que podrian garantizar la estacionalidad de la sefial. La figura
3.3 representa las medias para distintas segmentaciones. En ellas podemos
observar que la sefial no tiene una media constante; siendo mas significativo para
segmentos de 128 puntos. A segmentos de 1024 puntos evaluaremos la funcién

de autocorrelacion cuyos resultados se muestra en la Figura 3.4.
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Medas de Segmenios de 128 Meodias de Segmentos de 1024 muesiras

Figura 3.3.- Medias para segmentos de 128, 1024, 4096 y 8192 muestras

de seg e 1024

!
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Figura 3.4.- Autocorrelacion de segmentos de 1024 muestras

También se evaluaron las funciones de autocorrelaciéon a los segmentos de

menor y mayor numero de datos, obteniendo los mismos resultados que se

presentan en la Figura 3.4. Es decir se observaba que las funciones de



autocorrelacion y las medias son distintas para cada segmento, concluyendo de
esta manera que la sefal no es estacionaria. Este analisis se efectud en cada una
de las sefales presentadas en la Figura 3.2 obteniendo resultados semejantes, es
decir, la media y la autocorrelacion eran diferentes para cada segmento
considerado. De estos resultados podemos hacer una primera conjetura; dado que
las sefiales no son estacionarias, no es posible aplicar herramientas de
procesamiento a un segmento de muestras que nos garantice que los resultados
aplicados, a dicho segmento, sean los mismos que los obtenidos cuando se
procesa la sefal completa. Tener un segmento representativo de la sefial
completa tiene como Unico objetivo la de reducir el nimero de datos a procesar, lo
que implica una reduccion en los calculos computacionales. No lograr dicho
objetivo no obstaculiza la aplicacién de herramientas que se presentaran en este

trabajo, solo implica que se debera analizar la sefial compuesta de 50000 puntos.

Comenzaremos nuestro andlisis comparando los espectros obtenidos
aplicando la transformada de Fourier répida con los periodogramas no
paramétricos, mencionados en el capitulo 2. Dicha comparacion sera basada en la
resolucion de la sefal, es decir, se tomarda en cuenta el ruido involucrado al
presentarse la grafica del espectro de la sefal.

3.3.- Evaluacion de Periodogramas no Paramétricos

En las siguientes graficas, presentadas en la Figuras 3.5 y 3.6, se
presentan los espectros de potencia aplicando, inicialmente la transformada de
Fourier y, periodogramas no paramétricos, recordemos que este tipo de metodos
esta basado en promedios, considerando el nimero muestras -ecuacion (2.14)-,
considerando la longitud de la ventana empleada y el tipo de ventana -ecuacion
(2.19)-, considerando el numero de segmentos empleadas -ecuacion 2.24-,
traslapando los segmentos y evaluando el espectro de cada segmento -ecuacion
(2.30)- y finalmente empleando la funcién de autocorrelaciéon y uso de ventanas -

ecuacion (2.34)-, este ultimo periodograma no realiza promedios ya que solo
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calcula la transformada de Fourier de la funcion de autocorrelacion con la ventana

empleada. En la Tabla 3.1, se presenta los parametros empleados para la
evaluacion de los periodogramas.
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Figura 3.5.- Densidad espectral de potencia, obtenidos mediante la evaluacion de
periodogramas no paramétricos —C a H. Las gréficas A y B representan la
transformada de Fourier y la transformada de Fourier de la funcion de
autocorrelacion
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Figura 3.6.- Densidad espectral de potencia, obtenidos mediante la evaluacion de
periodogramas no paramétricos.
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Periodogramas no paramétricos

Método Figura | Numero Total | Ventana/Nimero Traslape %
de Muestras de muestras

Transformada de|A 50,000 NINGUNA NINGUNO
Fourier
FFT funcién de|B 50,000 NINGUNA NINGUNO
autocorrelacion
Periodograma C 50,000 NINGUNA NINGUNO
Normal
Periodograma D 50,000 Hanning/1024 NINGUNO
Modificado E 50,000 Hamming/1024 |NINGUNO

F 50,000 Bartlett/1024 NINGUNO

G 50,000 Chebwin/1024 NINGUNO
Welch H 50,000 Hanning/1024 0

I 50,000 Bartlett/1024 50

J 50,000 Chebwin/1024 75

K 50,000 Hanning/1024 75
Blackman-Turkey |L 50,000 Hanning/1024 NINGUNO
Bartlett M 50,000 Bartlett/512 NINGUNO

N 50,000 Bartlett/1024 NINGUNO
Tabla 3.1.- Parametros empleados en las graficas presentadas en las figuras3.5y

3.6

Con el fin de diferenciar los lobulos producidos por técnicas de
procesamiento empleadas, por los lébulos obtenidos en la experimentacion del
fenomeno, llamaremos a estos Gltimos: picos frecuenciales mientras que aquellos

producidos por las técnicas los llamaremos sencillamente I6bulos.

En todos los espectros, incluyendo los obtenidos mediante la transformada
de Fourier aparece un pico frecuencial lateral localizado a una frecuencia

aproximada de 2MHz. En algunas de estas graficas el l6bulo es inconfundible, ya
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que se puede apreciar claramente, graficas 3.5 H, 3.6 |, J, K M y N. Este Iobulo
corresponde a un fendmeno acustico [6], [7] y [16], dado que el cociente de la

frecuencia entre el nimero de onda, % , hos da como resultado un valor

aproximado a la velocidad del sonido, calculo que haremos mas adelante. El
comportamiento frecuencial de dichos espectros es el esperado, segun refieren

algunas publicaciones en revistas y tesis doctorales [6], [7], [14], [15] y [17].

3.4.- Evaluacién de Periodogramas Paramétricos

Los periodogramas paramétricos, como se menciond en el capitulo 2, son
métodos que suponen que la sefial proviene de un sistema lineal. Su algoritmo
estd basado en el célculo de parametros, mediante un sistema de ecuaciones
denominadas AR, MA, y ARMA [10], [11] y [12]. Existen varios métodos que
utilizan este sistema de ecuaciones [12]. Sin embargo en este trabajo
presentamos solo dos de ellos; debido a que durante una evaluacién preliminar de
al menos cuatros métodos paramétricos; se encontré6 mucha semejanza, incluso el
tiempo empelado en la evaluacion del espectro no es notable. Se eligieron
entonces los métodos de Burg, Yule-Walker. La densidad espectral de potencia,
obtenidos mediante los métodos paramétricos de Burg y Yule-Walke, se muestran
en la Figura 3.7. En esta figura se puede apreciar una gran similitud entre los
espectros. Después de evaluar la densidad espectral de una gran variedad de
sefiales empelando los métodos paramétricos antes mencionados; es que se
puede concluir que dichos métodos mejoraron por mucho a los periodogramas
paramétricos; disminuyendo el ruido y proporcionando un espectro muy suavizado
comparado con los periodogramas no parameétricos.

El uso de los periodogramas paramétricos dependen del numero de
coeficientes que se evaluan. En la figura 3.7 se presenta la densidad espectral de
potencia evaluada con métodos paramétricos, para los cuales se calcularon 10
coeficientes, en dichas graficas se puede observar con mayor claridad los picos

frecuenciales central y lateral.
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3.7.- Periodogramas Parameétricos, A) Burg, B) Yule-Wakel,

La figura 3.8 muestra algunas graficas empleando u(nicamente el
periodograma de Burg. La diferencia entre las graficas, consiste esencialmente en
el numero de coeficientes evaluados. La grafica A se evalud con 5 coeficientes, B
con 15 coeficientes, C con 10 coeficientes y D con 5 coeficientes. En dicha figura
puede notarse que “independientemente” del nimero de parametros evaluados, la
zona acustica (sefalado con la flecha) se manifiesta en todas las graficas; aunque
en la grafica A la zona acustica no se distingue con claridad, es decir, el pico
acustico se atentia tanto que se confunde con un lébulo producido por el

procesamiento.

Otra consecuencias de evaluar demasiados o insuficientes coeficientes, se
manifiesta mediante la aparicion de lobulos laterales. Estos Iébulos podran
discernirse de los picos frecuenciales mediante el uso de espectrogramas que
seran utilizados mas adelante en este capitulo. Por otro lado, en las graficas 3.8A
y 3.8B, es posible distinguir la zona acustica con mayor claridad que en los
espectros obtenidos mediante el uso de periodogramas con métodos no

paramétricos, Figuras 3.5y 3.6.
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Figura 3.8.- Densidad espectral de potencia, obtenidos mediante la evaluacion del
periodograma paramétrico de Burg.

Se ha hecho énfasis en el método de Burg ( Figura 3.8 ) con la finalidad de
mostrar los efectos que tienen los coeficientes sobre las graficas espectrales. En
este sentido se evaluaron otras sefiales, de la misma indole, y se obsenoé la
existencia de picos frecuenciales laterales. Con los espectrogramas es posible
lograr diferenciar los picos frecuenciales de los |6bulos, como veremos mas

adelante.

3.5.- Herramientas auxiliares de procesamiento

Escribir sobre todas las herramientas de procesamiento es complicado, ya
que el extenso campo, desarrollado durante décadas, ha invadido una infinidad de
campos en la ciencia. Las herramientas comunmente empleadas son los filtros y la
transformada de Fourier. El tema de filtros es un campo muy extenso por si solo;
que requiere de un libro completo para su analisis y comprension debido a su gran
variedad. Sin embargo el proposito de este trabajo no es evaluar ni mostrar los
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tipos de filtros; nuestro interés consiste Unicamente en utilizar algunos filtros y, de
ser necesario, evaluarlos cuando nos permitan obtener informacién oculta que

hasta el momento no haya sido desenmascarada en nuestra sefal.

Los filtros pueden ser empleados para atenuar el ruido de la sefal que se
esta analizando. Partiendo de que nuestra sefal de interés, el l6bulo denominado
acustico, tiene un comportamiento alrededor de 2MHz, aplicaremos filtros con
frecuencia de corte alrededor de 3MHz. Dichos filtros se aplicaran a la sefial en el
tiempo; después se evaluara la densidad espectral de potencias de la sefal
filtrada empleando el método de Burg, que es un periodograma paramétrico. En la
Figura 3.9 se muestran las densidades espectrales de potencia obtenidas después

de filtrar la sefal a una frecuencia de corte de 3MHz.
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Figura 3.9.- Densidad Espectral de potencia, método de Burg, evaluados en la
sefal filtrada con una frecuencia de corte de 3MHz. (A) Filtro Butterworth, (B) Filtro
Chebyshev 1, (C) Filtro Chebyshev 2, (D) Filtro Eliptico

En general, la evaluacién de filtros esta basada en el calculo de
coeficientes, entre otros parametros [18]. Todos ellos generan Iobulos laterales y
la diferencia entre ellos reside en la atenuacion de estos lobulos e incluso del pico

frecuencial central. Como se puede observar de la Figura 3.9, el uso de filtros para
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atenuar el ruido en el dominio frecuencial, no generaron resultados significativos
que mejoraran los espectros, de una sefial que no ha sido filtrada, obtenidos
mediante el uso de periodogramas. Se concluye, en este caso particular, que el
uso de filtros no es relevante para la caracterizacion de la sefal en cuestion;
debido a que aparecieron, en casi todos los casos, mas I6bulos laterales que los
obtenidos de la senal sin filtrar.

El uso de periodogramas paramétricos, que mejor diferencian el
comportamiento en frecuencia de la senal, Burg y Yule Wakel, tiene como
consecuencia la aparicion de I6bulos laterales. En este sentido una herramienta
sumamente Util para analizar estos l6bulos es el espectrograma que nos permite
evaluar las zonas frecuenciales que tienen energia distinguiendo, de esta forma,
los I6bulos producidos por el procesamiento de los picos frecuenciales que se

generaron por el fendmeno estudiado.

La Figura 3.10 muestra la densidad espectral de potencia de una sefal
heterodina, y la Figura 3.11 muestra el espectrograma de dicha sefial
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Figura 3.10.- Espectro de la una sefial heterodina, empleando el periodograma
paramétrico de Burg, evaluando 15 coeficientes
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Figura 3.11.- Espectrograma de la Figura 3.10. En esta figura podemos detectar
dos zonas bien definidas.

En la Figura 3.10 podemos apreciar varios l6bulos laterales. Con ayuda del
espectrograma (Figura 3.11) podemos discernir estos lébulos de los picos
frecuenciales central y lateral. Puede observarse con claridad que en la Figura
3.11 aparecen zonas bien definidas que podemos asocias al pico frecuencial
central de la Figura 3.10 y, al pico frecuencial lateral de mayor magnitud de la
misma figura. Este proceso se utilizd en varias figuras obteniendo resultados

concluyentes, es decir, fue posible diferenciar las zonas frecuenciales de interés.

Otra herramienta a veces (til es la disminucién de muestras de una senal
que conlleva a la agilizacion del procesamiento y a la reduccion de ruido
provocado por el cumulo de muestras innecesarias, es decir, el sobremuestreo. A
continuacion analizaremos las sefales con el fin de detectar si éstas estan

sobremuestreadas.

3.6.- Sobremuestreo

El sobremuestreo no genera mas preocupacién en una sefial que el de

generar mas ruido. En cambio el submuestreo tiene repercusiones negativas
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sobre una sefal que no cumple con el criterio de Nyquist [19]. El sobremuestreo
implica tomar una o varias muestra adicionales entre dos tiempo sucesivos y
puede traducirse en un pulso o una sefal relevante. En ocasiones nos permite

identificar con mejor claridad la existencia de dicho pulso.

La Figura 3.12, muestra la densidad espectral de potencia, evaluado al
eliminar el sobremuestreo, se origind con una frecuencia de muestreo de 5MHz,
que corresponde a la mitad del muestreo de la sefial original. La Figura 3.13
muestra la comparacion de espectros; en esta ultima figura podemos observar que
los maximos de los picos frecuenciales, central y lateral, corresponden a la misma
frecuencia. Sin embargo, existe una variacion en sus amplitudes. Esta variacion es
irrelevante para fines de este trabajo. Sin embargo, cabe mencionar que la

eliminacion del sobremuestreo no mejord en la disminucion de I6bulos.
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Figura 3.12.- Espectro de potencia, método de Burg con 15 coeficientes, una vez
eliminando la mitad de muestras de la senal original

57



COMPARACION DE ESPECTROS DE LA SERAL ORIGINAL CON LA QUE SE ELIMIND EL
e e | it o - = :

4 2
| [+es Senal Onginal

10

-112}

114 }
1
|

soc--zarz
]

-116

-118 + - —

Figura 3.13- Densidad espectral de potencia, método de Burg 15 coeficientes,
comparacion entre la sefal original y la sefal eliminando el sobremuestreo

3.7.- Resumen

Hasta el momento hemos expuesto algunos métodos de analisis espectral
llamados periodogramas que se dividen en dos ramas: los paramétricos y los no
parameétricos. Estos Gltimos estan basados en promedios espectrales, que se
obtienen al segmentar la sefal completa en intervalos. Algunos de estos
periodogramas utilizan ventanas y traslapes entre dichos segmentos. Por otro
lado, los periodogramas paramétricos estan basados en el calculo de parametros.
Estos parametros son evaluados en funcion de las muestras de la sefial a tratar y
se calculan utilizando las ecuaciones de los modelos ARMA, AR y MA. Dichas
ecuaciones se obtienen de proponer una sefal aleatoria a la salida de una
ecuacion recursiva llamada ecuacion en diferencias. [11], [12], [14].

Para poder obtener mayor informacion sobre las sefales que aqui se
estudian, se propusieron algunas herramientas que podrian ser Utiles, por ejemplo
se utilizaron filtros con el fin de mejorar la resolucion espectral y eventualmente
que pudiera darnos mas informacion sobre la sefial. Como se puede observar en
las graficas de la Figura 3.9, el filtro que mejor resultados dio fue el Filtro
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Chebyshev 2. Sin embargo, se obtuvieron mas Iébulos que cuando se calcula el

espectro de la sefial sin ser filtrada.

Finalmente, los periodogramas paramétricos generan espectros de potencia
con mayor resoluciéon y mas suavizados, aunque generan lobulos laterales. Para
discernir los lobulos laterales entre el I6bulo del picos frecuencial se utilizo el

espectrograma.
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Capitulo IV: Analisis de resultados y conclusiones

4.1.- Introduccion

En el capitulo 2 y 3, se describieron herramientas de procesamiento para la
caracterizacion y evaluacion de una senal mediante su densidad espectral de
potencia. Se evaluaron periodogramas paramétricos y no parameétricos, ademas
de otras herramientas. El tipo de sefales que se procesan en este trabajo es una
composicién de dos sefales con diferentes frecuencias, conocidas como sefiales
herterodinas. Las herramientas aqui descritas para el procesamiento de dichas
sefales no han sido utilizadas anteriormente. Cominmente se emplea la FFT v,
en el mejor de los casos, son capturadas directamente mediante un analizador de
espectros. Como se mostrd en el capitulo anterior, los periodogramas empleados
para las evaluacion de los espectros de las sefiales mencionadas permitieron
visualizar con mejor detalle el comportamiento en frecuencia de la sefial. Esto nos
permite identificar con mejor claridad aquellas zonas que no son posibles de
identificar con la FFT.

En el presente capitulo, analizaremos los resultados obtenidos al aplicar las
herramientas propuestas en el Capitulo 3; con el fin de elegir la o, las
herramientas que nos permitan obtener una mayor informacion del
comportamiento de la sefial; comparada con la obtenida al aplicar la FFT e incluso

con el analizador de espectros.

4.2.- Analisis de Resultados

Antes de evaluar las herramientas propuestas en este trabajo, cabe
presentar algunos resultados obtenidos en distintas investigaciones relacionadas
con las sefales aqui tratadas. La Figura 4.1, presenta algunos espectros de
potencia obtenidos por métodos tradicionales, estas figuras fueron tomadas de

publicaciones algunas tesis recientes [4], [17], [19] y [20]. Las primeras dos
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graficas (A y B) son espectros evaluados mediante la transformada de Fourier. La
grafica 4.1B representa una senal para fluctuaciones perpendiculares al flujo. En
esta ultima se puede observar con claridad dos picos frecuenciales laterales que
corresponden a fluctuaciones de tipo acustico. La Figura 4.1C, es un espectro
obtenido a través de un analizador de espectros. Esta sefal es semejante a la
mostrada en la Figura 4.1B, en el sentido que se detectan dos picos frecuenciales
laterales. Sin embargo en el espectro obtenido mediante el analizador de
espectros estos picos frecuenciales no son faciles de distinguir. Finalmente la
Figura 4.1D, es un espectro obtenido también mediante un analizador de
espectros. En esta figura se aprecia con claridad la zona acustica ya que la senal

se obtuvo fuera de la zona turbulenta.
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Figura 4.1.- Analisis espectrales obtenidos mediante la FFT y Analizador de
espectros: Articulo [20], Tesis doctoral [19], Tesis de Licenciatura [4] y [17]
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La presencia de la zona acustica esta estrechamente relacionada con la
posicion del detector. Por ejemplo, cuando el detector se coloca al centro del
chorro se obtienen dos picos frecuenciales como los que se muestran en las
Figuras 4.1A, B(b) y C; mientras que cuando el detector se encuentre fuera del
chorro se obtienen picos frecuenciales como los que muestran en las graficas de
la Figura 4.1D.

Hasta hace poco, la senal obtenida en el laboratorio de acustica no era
desheterodinada. Puesto que esta senal estaba cercas de 110 MHz, no era
posible adquirir la sefial por computadora y el analisis se hacia necesariamente a
través de un analizador de espectros.

En estas circunstancias se detecto que en ciertas condiciones aparecia un
pico de baja frecuencia con respecto a la referencia, que no habia sido descrito en

la literatura.

Actualmente, la sefial es desheterodinada y puede ser adquirida en la
computadora. Con las herramientas de procesamiento descritos en este trabajo,
se han podido estudiar picos frecuenciales con mucha precision como veremos
mas adelante.

4.3.- Resultados de los periodogramas

La utilizacion de periodogramas ha permitido identificar y caracterizar zonas
frecuenciales con mayor resolucion que en otros trabajos. Los periodogramas
paramétricos obtenidos mediante el método de Burg, Yule-Wakel, presentan una
mejor resolucion en el comportamiento en frecuencia. Los no parametricos
presentan una pequefa cantidad de ruido en sus espectros, a excepcion del
periodograma de Bartlett. En los siguientes apartados se haran comparaciones de
las herramientas empleadas, hasta sugerir el o los métodos mas adecuados para
el procesamiento de este tipo de sefiales. También se emplearan otras
herramientas alternativas para una mejor caracterizacion de dicha sefiales.
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4.4.- Periodogramas no paramétricos.

En este tipo de periodogramas se encontrd que, a excepcion del método de
Bartlett Figura 3.6 M y N, producen una pequefia cantidad de ruido en la
evaluacion de la densidad espectral de potencia. Sin embargo este ruido es
mucho menor que el espectro evaluado por la transformada de Fourier. En este
sentido podemos concluir que los espectros de potencia obtenidos, mediante
algunos periodogramas no paramétricos, son mejores para estudiar el

comportamiento en frecuencia de la sefial que la transformada de Fourier.

En la Figura 4.2 se muestra el espectro de una misma sefial evaluado con
diferentes métodos. En esta figura podemos, para algunos métodos, notar con
claridad la zona acustica.
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En los espectros evaluados mediante la FFT, periodograma, periodograma
modificado y Blackman-Tukey dificiimente se puede identificar la zona acustica,
indicada con la flecha (Figura 4.2); mientras que para los periodogramas de
promediado de espectros, de Welch y de Bartlett, a pesar del ruido se detecta
claramente los picos acusticos. Ademas estos picos estan ubicados a la misma

frecuencia.

Si bien la diferencia de magnitudes en los periodogramas de Welch,
promediado de periodogramas y Bartlett, difieren en ordenes de decenas de
decibeles, esto es solo debido a un factor. Lo importante son las amplitudes
relativas entre los picos. Para el caso de promediado de espectros, se tiene que
los promedios de espectros evaluados mediante la transformada de Fourier tienen
un factor de 1/n, siendo n el numero de segmentos promediados de la sefial. Por
otro lado, en el periodograma de Bartlett su factor es de 1/N, donde N es el
numero de muestras correspondientes a cada segmento. Por Ultimo, el
periodograma de Welch, tiene un factor de 1/KL, siendo K el numero de
segmentos en que se dividio la sefal, L el nimero de muestras de cada segmento.
En este sentido es que al evaluar el 10*log10, para obtener la representacion
espectral en decibeles, es que se obtiene la diferencia en magnitudes.

4.5.- Periodogramas parameétricos

En este tipo de periodogramas se obtuvieron espectros practicamente
iguales para todos los meétodos. En la Figura 4.3 se presenta las gréficas
correspondientes al espectro de una misma senal heterodina, evaluada con

métodos paramétricos distintos.

Como se puede observar de la graficas mostradas en la figura 4.3, los
periodogramas paramétricos han proporcionado mejores resultados en el analisis
de densidad espectral de potencia, dado que se han obtenido espectros con una
mayor resolucion y mas suavizados como se pueden observar en la Figura 4.3.
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paramétricos de Burg y Yule

Para los meétodos paramétricos empleados se obtienen los mismos
resultados. Se comprobd que el método de Burg resulta ser mas rapido en el
procesamiento de la senal, si bien la diferencia de tiempos entre el método de
Burg y Yule no es notables, se tomé la decision de emplear el método de Burg

para la evaluacién de las senales tratadas en el presente trabajo.
4.6.- Comparacion de periodogramas

Entre los métodos de periodogramas evaluados anteriormente podemos
decidir cual, o cuales han resultado de mayor utilidad para la caracterizacion de
las sefales estudiadas en el presente trabajo. A partir de las graficas mostradas
en las Figuras 4.2 y 4.3, podemos, por el lado de los métodos no paramétricos,
elegir los métodos de Welch, Bartlett y el promediado de espectros. Por el lado de
los métodos paramétricos, al parecer podemos elegir cualquiera. Sin embargo
durante la evaluacién de estos ultimos se encontré que el tiempo empleado,
computacionalmente, para la evaluacion de espectros por los métodos de Burg y

Yule-Walker, es menor que el tiempo empleado por los otros métodos.

A pesar de que los métodos no paramétricos presentan una pequefa
cantidad de ruido es posible distinguir con claridad el pico acustico, que en otros
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métodos, no paramétricos, dificimente se pueden localizar. Los métodos
paramétricos de Burg y Yuler-Walker, ademas de disminuir considerablemente
este ruido permiten medir, cuantitativamente, con precision la frecuencia
correspondiente a la zona acustica. La Figura 4.4, muestra el comportamiento en
frecuencia de una misma sefal, empelando los métodos paramétricos y no

paramétricos, antes mencionados.

En la Figura 4.4, podemos observar que el pico acustico tiene el mismo
valor en frecuencia aun cuando se emplean diferentes periodogramas -
paramétricos y no paramétricos-. El empleo de los periodogramas ha mejorado
considerablemente la presentacion de estos espectros. Por otro lado es posible
detectar una diferencia de magnitudes entre los espectros, pero esta diferencia es

debida a los métodos de procesamiento empleados.

Uno de los problemas que se presenta en el uso de periodogramas
paramétricos es la aparicion de lobulos de origen computacional. Sin embargo
este problema puede resolverse empleando espectrogramas. Con esta
herramienta ha sido posible discernir, como se dijo en el capitulo anterior, entre

aquellos picos frecuenciales de los I6bulos.
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Figura 4.4.- Comparacion de espectros, evaluados mediante distintos
métodos, paramétricos y no paramétricos.
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Uno de los estudios que se hace dentro del chorro de aire es el de cambiar
la orientacion del detector en un mismo punto para determinar si hay una direccion
preferencial en el pico acustico [4], [17]. Se obtiene que la frecuencia del pico
acustico casi no cambia de posicion, pero su amplitud cambia para diferentes
angulos. La Figura 4.5 muestra las graficas espectrales resultantes de variar el

angulo © .

En la ultima grafica el pico acustico es apenas perceptible, y podria
confundirse con |6bulos producidos por el procesamiento. Las otras gréficas,
presentan con mejor resolucion los picos frecuenciales, que es preciso diferenciar
de aquellos que no corresponden al experimento. Para diferenciar el pico
frecuencial de los Iébulos producidos mediante el procesamiento se emplea el

espectrograma como herramienta auxiliar.

ESPECTROS OBTENIDOS POR LA VARIACION DEL ANGULO DEL DETECTOR
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Figura 4.5.- Espectros, empleando el método de Burg con 15 coeficientes,
obtenidos al variar el angulo del detector
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4.7.- El espectrograma como herramienta auxiliar

El espectrograma es comunmente empleado para detectar zonas
energéticas en una senal. Estas zonas son representativas sobre un promedio de
muestras evaluadas en un segmento de sefal tomado de la sefal original. Es
decir, el espectrograma toma segmentos de la sefial de interés y evalua la
densidad espectral de potencia para cada segmento. En cada segmento existe
una representacion espectral como las que se han evaluado hasta el momento.
Para un determinado valor de la magnitud del espectro, el espectrograma asigna
un color. Por ejemplo, tomando en cuenta la Figura 4.5, para valores menores a
118dB, el espectrograma asigna un determinado color, fuera de este intervalo le
asigna otro color. Siguiendo este procedimiento se genera el espectrograma
producido por una secuencia de densidades espectrales para cada segmento de
la senal.

En la Figura 4.6 se muestran los espectrogramas de los espectros
evaluados en la figura 4.5, en el se puede diferenciar dos lineas de energia bien
definidas que corresponden a los picos frecuenciales central y lateral. La
comparaciéon de ambas herramientas, espectrograma y periodograma de Burg,
nos permite diferenciar con claridad los picos frecuenciales de los I6bulos. De esta
manera podemos caracterizar con mayor precision el comportamiento en

frecuencia.
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4.8- Seleccion del método para la evaluacion de Densidades espectrales

En capitulos y apartados anteriores (capitulos Il, lll, apartados 4.4 a 4.7) se
han revisado algunos métodos de andlisis espectrales. En este apartado se
comparan los métodos no paramétricos con los paramétricos; con la finalidad de
elegir el mas apropiado para el tratamiento de las sefales expuestas en el
presente trabajo. Para este fin se utiliza una sefial heterodina adquirida a través
de un analizador de espectros en el laboratorio de acustica de la Facultad de
Ciencias de la UNAM. La densidad espectral calculada se muestra en la Figura
4.7. En dicha grafica se esperaba observar el pico acustico a una frecuencia de

1.25 MHz; sin embargo este no se aprecia en la figura.
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Figura 4.7 - Densidad espectral de potencia obtenida con un analizador de
espectros

La sefial ademas de haber sido registrada en el dominio de la frecuencia
con el analizador; también se obtuvo en el dominio del tiempo. Se evalud entonces
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su densidad espectral empleando directamente la transformada de Fourier; (Figura
4.8.) Como se puede notar, el espectro carece de resoluciéon y no permite hacer
mediciones sobre la misma grafica. No obstante tiene un comportamiento similar
al obtenido con el analizador de espectros.
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Figura 4.8.- Densidad espectral de potencia evaluada con la FFT

Se evaluaron entonces otros métodos de procesamiento; tales como los
periodogramas parameétricos y los no paramétricos. Se obtuvieron los espectros
mostrados en la Figura 4.9. Comparando estos espectros con el obtenido con el
analizador se puede notar que la de densidad espectral obtenida mediante
Blackman (4), es la que menos se ajusta al comportamiento en frecuencia
esperado; mientras que las graficas restantes- periodograma normal (1),

modificado (2), Welch (3), Bartlett (5) y Burg (6)- siguen un comportamiento similar-

al obtenido con el analizador de espectros. Sin embargo, con excepcion de los
espectros obtenidos por Barttlet y Burg, se tiene que la resolucion presentada por
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el analizador de espectros es mucho mejor que las obtenidas mediante estas

herramientas de procesamiento.
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Figura 4.9.- Densidad espectral de potencia de una misma sefal evaluada con
distintos métodos parameétricos y no parameétricos.

En la Figura 4.10 se muestran todos los espectros antes mencionados,
incluyendo el obtenido con el analizador de espectros. En dicha figura podemos
observar como se sobreponen algunos de ellos. Tal es el caso de los
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periodogramas

de Bartlett y Blackman

(lineas verde oscuro Yy roja

respectivamente), y los periodogramas de Welch y Burg (lineas negra y azul

intenso respectivamente). Como se mencioné anteriormente, la mayoria de los

espectros se ajusta al comportamiento obtenido por el analizador.
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Figura 4.10.- Comparacion de espectros obtenidos mediante herramientas

de procesamiento con el obtenido con el analizador de espectros

Los espectros obtenidos utilizando Bartlett y Burg, ademas de seguir un

comportamiento similar al obtenido con el analizador, proporcionan una mejor

resolucion que permite hacer mediciones sobre la misma grafica; Sin embargo el

espectro obtenido por el periodograma de Burg proporciona una grafica mas

suavizada que el espectro obtenido por el método de Bartlett.

Por

los argumentos anteriores se concluye que el

periodograma

paramétrico de Burg resulta ser el mas adecuado para el estudio y caracterizacion

de las sefiale estudiadas en este trabajo. Por otro lado, es importante sefalar que

se hicieron una serie de evaluaciones que permitieron decidir sobre el numero de



parametros que se debian incluir en el calculo para obtener la densidad espectral
por el método de Burg (Figura 3.8). De esta manera se concluyé que el nimero de

coeficientes adecuado es de 1545 coeficientes.

La densidad espectral obtenida por el método de Burg presenta dos Iébulos
laterales. Estos lobulos no se ven con claridad en el espectro obtenido con el

analizador, ambos espectros se presentan en la Figura 4.11.

DENSIDAD ESPECTRAL DE POTENCIA

| | e Analizador de Espectros
! | === Hemamientas de p i

Método de Burg 1

30

AMPLITUD [48]

FRECUENCIA [Hz] x 10°

Figura 4.11.- Comparacion de espectros: Analizador de espectros y aplicando el
periodograma de Burg

En la densidad espectral obtenida por método de Burg se distinguen
claramente dos picos: el acustico a 1.23 MHz y el entropico a 2.25 MHz. El

analizador de espectros no distingue entre estos dos picos.

Por la gran similitud que existe entre los periodogramas paramétricos de
Burg y los de Yule-Walker, se decidi6 comparar solamente uno de ellos con los

periodogramas no parameétricos. El periodograma parameétrico de Burg es el mas
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recomendado para el calculo de la densidad espectral por no requerir de un
registro extenso de datos y ademas los espectros obtenidos por este método
tienden a proporcionar una mejor resoluciéon [11], [12], y como se mostro en el
capituld Il. Tomando en cuenta todo lo anterior; se decidié utilizar el periodograma
parameétrico de Burg, empleando 1545 coeficientes en el calculo, por considerarlo
mas adecuado para la caracterizacion y evaluacion de las sefales tratadas en el
presente trabajo.

4.9.- Comprobacion de resultados

Algunas de las sefales procesadas para este trabajo fueron obtenidas en el
laboratorio de LPTP de L’Ecole Polytechnique en Francia. Actualmente se ha
montado el experimento en el laboratorio de acustica de la Facultad de Ciencias
de la UNAM [4], [17] y, recientemente se han obtenido resultados relevantes que
no se habian detectado con anterioridad o habian pasado desapercibidos. En una
serie de experimentos realizados por el equipo del laboratorio de acustica se

capturaron sefiales mediante un analizador de espectros y un osciloscopio.

Después de realizar una serie de evaluaciones con distintas sefales
obtenidas en el laboratorio de acustica, se concluyd que el periodograma de Burg
calculado con 15 + 5 coeficientes fue el d6ptimo para las sefales tratadas en este
trabajo. Esta conclusién fue basada en el pico frecuencial denominado acustico,
que fue posible ver en los espectros de potencia de potencia de todas las sefales
tratadas.

Las sefiales obtenidas con el osciloscopio fueron procesadas empleando el
periodograma de Burg y comparadas con el espectro obtenido mediante el
analizador de espectros. La grafica superior de la Figura 4.12 representa la sefial
heterodina en el dominio del tiempo, mientras que las graficas mostradas en la
parte inferior, representa la densidad espectral de potencia de la sefial. En esta

misma grafica se comparan los espectros de potencia, la gréfica dibujada con
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linea continua es el espectro obtenido mediante un analizador de espectros [AE]
mientras que la gréfica dibujada con una linea discontinua es el espectro
procesado con herramientas de procesamiento [HP].
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20.,_ e — - —_— _ — _— — e ————
o — -
3 | |
- I | ]
: T
5 = :
RRETIE {_f J?i
0— __m'iL': L~ "!uu‘l l.![é!r'.-:.f_]{t‘.: par Al i\- 13 *l i ' ' r' i'L 1' HI i d '-."!'! ;L‘I:,I'l
. 2 -1 2 3 4
e x10°

Comparacion de espectros

Magnitud [dB]

Frecuencia [Hz]

Figura 4.12.- Sefial desheterodina representada en el dominio del tiempo,
grafica superior, espectros obtenidos empleando un analizador de espectros y
herramientas de procesamiento

En las graficas mostradas en la Figura 4.13 se puede observar alrededor de
la frecuencia cero una ausencia de energia en el espectrograma. El periodograma
de Burg, grafica derecha de la misma figura, refleja la ausencia de energia,
detectada por el espectrograma, mediante un valle a la misma frecuencia. Es claro
que los picos frecuenciales que se observan en la grafica de densidad espectral,
grafica derecha, no son detectados claramente mediante el espectrograma, sin
embargo es posible diferenciar cualquier I6bulo lateral que pudiera producirse por
uso de las técnicas de procesamiento; como se puede observar en el

espectrograma, en frecuencias mayores a 4MHz y menores de —-4MHz, carece de
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energia nuestra sefal, y por observaciones anteriores concuerda con lo esperado.
[4], [17].

L]

=
2
o
=2
2
w
3
w

FRECUENCIA [Hz]
- o

)

4.13.- Espectrograma y periodograma de Burg de la sefial heterodina

Una de las aportaciones relevantes del uso de periodogramas, ha sido la
detectacion de los picos frecuenciales, los cuales no siempre son posibles
visualizarlos utilizando un analizador de espectros, y que no habian sido
descubiertos en trabajos anteriores. Al respecto se presentan en la Figura 4.14 la
comparacion de algunos espectros obtenidos mediante un analizador de espectros
con los obtenidos mediante procesamiento. Estos picos frecuenciales fueron
encontrados por primera vez por nuestro equipo de trabajo en el interior de
chorros supersoénicos y, si bien aun no se tiene una explicacion clara de su origen,

son asociados con la interaccién entre el flujo y las lineas de Mach [17].

En los espectros obtenidos mediante el analizador de espectros se sefiala
con una flecha el I6bulo antes mencionado. Notemos que en la mayoria de estas
graficas no se detecta ningun lébulo, mientras que en los espectros obtenidos
mediante el periodograma de Burg, se ven claramente estos picos frecuenciales

en todos sus espectros. La grafica discontinua es el espectro obtenido mediante el
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método de Burg y la continua representa el espectro obtenido con el analizador de
espectros (Figura 4.14).

Comparacion de espectros obtenidos mediante desplazamientos
a lo largo del eje del chorro con vector de onda (k) paralelo el
— ———— 0 I

Z O >» =2

Figura 4.14.- Comparacion de espectros obtenidos con un analizador de
espectros con los evaluados mediante herramientas de procesamiento

Las sefales, cuyos espectros son mostrados en la Figura 4.14; fueron
adquiridas haciendo desplazamientos de 50um a lo largo del eje del chorro. En
este sentido se tiene que el primer espectro, enumerado con el numero 1, se
encuentra a 50um de la boquilla, el segundo a 100um, etc; y el ultimo espectro,

sefalado con el numero 10, se encuentra a una distancia de 500um.

En la Figura 4.15, se muestran una comparacion de espectros evaluados
por el método de Burg con el calculo de 15 coeficientes. Mediante una linea

discontinua se sefala el valor de la frecuencia correspondiente a los picos

78



acusticos que corresponde a 1.35MHz. En este sentido, la frecuencia esperada del

pico acustico, calculo teorico, es de aproximadamente [4], [17].

V. 40/
v, =—= —30"_'—5 =1.4MH:z
A 242x10"°m

A

en donde V; es la velocidad del sonido y 4, el tamafo de las fluctuaciones que

estamos estudiando [4], [17]. La frecuencia calculada directamente de las graficas
de densidades espectrales de la Figura 4.15 es de 1.35MHz, lo que difiere en un
3.6% de la frecuencia esperada del pico acuUstico, lo cual puede deberse a la
incertidumbre en el montaje optico. Usando esta frecuencia la velocidad que
corresponde este pico es

Ve=v, x4, =1.35MHzx242x10°m =326.72

este Ultimo resultado difiere de la velocidad el sonido en condiciones estandar en
3.9%. Sin embargo se sabe que la velocidad del sonido depende estrechamente
de la presion y la temperatura [17]. Por lo tanto es de esperarse que la velocidad

del sonido dentro del chorro, que es mas frio, sea menor.

La aparicidon sistematica del pico acustico en todos los espectros calculados
por periodogramas; muestra que estas técnicas son las apropiadas para tratar las

sefnales provenientes de nuestro experimento.

La relevancia del uso de periodogramas se hace eminente al descubrir
claramente al pico acustico que en los espectros obtenidos por otros métodos esta
sumergido bajo el pico entropico. La importancia de detectar estos picos
frecuenciales, empleando periodogramas permitira la localizacion de las fuentes

acusticas del jet.
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Comparacion de espectros obtenidos mediante desplazamientos
a lo largo del eje del chorro con vector de onda (k) paralelo el eje
T T T T T =
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Figura 4.15.- Deteccion de Iébulo acustico empleando periodogramas de

Burg

Como se menciond anteriormente, se han evaluados decenas de espectros
utilizando las herramientas expuestas en este trabajo. Con el uso de dichas
herramientas no solo se logré caracterizar las senales, sino ademas, fue posible
detectar zonas que practicamente no eran visibles mediante la transformada de
Fourier o un analizador de espectros. El que el uso de periodogramas nos permita
descubrir tanto al I6bulo acustico como al relacionado con las lineas de Mach,
comprueba que la técnica de difusiébn Rayleigh, combinada con la deteccién
heterodina y el tratamiento de las sefales como indica en este trabajo, permitiran
estudiar el comportamiento de las fluctuaciones de densidad dentro del chorro.
Las herramientas de procesamiento utilizadas en el presente trabajo asientan un

precedente que hasta la fecha no habia sido considerado.
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Capitulo V: Conclusiones

Las sefales estudiadas en el presente trabajo son conocidas como sefiales
heterodinas, dado que éstas estan compuestas por la mezcla de dos sefiales de
diferente frecuencia. La sefial heterodina es producida al mezclar de la luz
dispersada por un jet con un oscilador local (capitulo |). Anteriormente este tipo de
senales habian sido tratadas ya sea mediante un analizador de espectro o
mediante la aplicacion directa de la trasformada de Fourier. El presente trabajo
pretende dar alternativas de herramientas de procesamiento y con ello comparar
los resultados obtenidos con los métodos empleados cominmente. Se mostré la
superioridad de los periodogramas frente a las técnicas tradicionales para obtener
el espectro de frecuencia, al localizar puntos de interés que no habian sido

facilmente detectados con anterioridad.

Entre las herramientas de procesamiento empleadas en el presente trabajo
tenemos los periodogramas; los cuales se dividen en dos grupos: Periodogramas
parameétricos y no paramétricos. En el presente trabajo, se encontré que los
periodogramas paramétricos proporcionan un espectro practicamente libre de
ruido. Sin embargo, producen lobulos que podrian ser confundidos con los picos
frecuenciales. Para resolver este problema se propone el uso de espectrogramas.

Los periodogramas paramétricos y no paramétricos han resultado ser una
herramienta util en la obtencion de espectros. Se hicieron varias pruebas con la
finalidad de elegir uno de los métodos. Entre las pruebas realizadas, se encontrd
que los periodogramas paramétricos resultaron ser los mas adecuados para el
calculo de la densidad espectral de las sefales tratadas en este trabajo. Se eligié
el periodograma paramétrico de Burg por ser un método adecuado para sefales
con pocas muestras y ademas; por que presenta un espectro suavizado. El
método de Yule tiene menor resolucion en el espectro debido a que presenta mas
I6bulos laterales, considerando las caracteristicas de estos métodos es que se

eligi6 emplear el método de Burg para obtener la densidad espectral de las
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sefales tratadas en el presente trabajo. De las evaluaciones realizadas para
calcular el numero de coeficientes para obtener el espectro de la sefial mediante el
método de Burg, se obtuvo que el nimero 6ptimo es de 15+5 coeficientes, sin
embargo también se opté por aplicar el criterio de error final de prediccion (FPE);
que implica seleccionar el orden p que minimiza la ecuaciéon 2.49. De los célculos
realizados de la funcion FPE se obtuvieron los siguientes resultados:
FPE(10)=0.3429, FPE(15)=0.1787, FPE(20)=0.1790. De los resultados calculados
para la FPE se concluye que el orden 15 minimiza la ecuacion 2.49.

La utilizacion del periodograma paramétrico de Burg para el calculo de la
densidad espectral de las sefales tratadas en este trabajo, han facilitando el
andlisis y estudio de dichas senales. Los espectros obtenidos mediante estos
métodos son suavizados de tal manera que es posible hacer mediciones con
precision directamente de la grafica. El pico acustico medido directamente de la
grafica espectral difiere 0.05 del calculado tedricamente; esta diferencia puede
deberse a la incertidumbre en el montaje 6ptico. Ademas el método de Burg ha
permitido ver con claridad el comportamiento en frecuencia, lo que en ocasiones

otros métodos, periodogramas no paramétricos y la FFT, no permiten.

La resolucién calculada para cada uno de los periodogramas presentados
en el presente trabajo, resulto que el método de Burg tiene la mas alta resolucion,
siguiéndole el método de Welch y el de Bartlett. Por lo que este método ha
mejorado considerablemente la resolucion espectral de las sefal estudiadas en

este trabajo.

En la blusqueda de propuestas utiles de procesamiento, también se
utilizaron filtros con el fin de reducir el ruido. Se consideré que si se empleaba un
filtro pasa bajos con una frecuencia de corte a 5 MHz, seria posible resaltar el pico
acustico, sin embargo no se obtuvo grandes mejoras con el uso de filtros, por lo

que se optd descartarlos.
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Es importante sefalar que las herramientas empleadas, como una
alternativa de procesamiento, no habian sido utilizadas en anteriores trabajos. Con
Su uso se obtuvieron resultados inesperados, como el de localizar con precision el
pico acustico que aparecia sumergido bajo otro pico en los espectros obtenidos
por otros meétodos, la deteccion clara de un pico nuevo y la disminucion
considerable de ruido. Por tal motivo se asienta un precedente para el estudio y
caracterizacion de este tipo de sefiales. Con el uso de periodogramas sera
posible, en trabajos futuros, conocer mejor el comportamiento de sefales tratadas

en este trabajo.

Entre las aportaciones importantes que presenta este trabajo, es la
realizacion de un programa de computacién para el andlisis espectral de las
sefales, permitiendo de forma sencilla la caracterizacion y estudio espectral de la
sefal utilizando periodogramas. Otra aportacion es el uso de periodogramas como

una herramienta versatil y confiable en la obtencién de espectros.
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Apéndice A: Programas computacionales

En este apéndice se presentan los programas realizados para el procesamiento de
sefales tratadas en este trabajo.

%ARCHIVO ADATOS
%LLAMADO POR LA OPCION DE SENAL

%Este programa me permite seleccionar los datos
%de un archivo .mat

clear
clc

%Llama una ventana en ambiente grafico

%direccionada hacia la localidad del mismo programa
fname=uigetfile('*.mat', 'Nombre del Archivo:');
load(fname) ;

fsample=1/ (WF_Time (2)-WF_Time(1)); %Evaluando la frecuencia de muestreo
°/°l'!"‘l*****‘k**********************

%RENOMBRANDO ARCHIVOS
%Las variables contenidas en el archivo
%Tipo .mat son procesadas para generar una sefial compleja

yt=complex (WF_Channel 1,WF Channel 2); %Sefales de Francia
%oyt=complex(WF_Channel_2,WF_Channel_1); %Sefiales del Laboratorio de acustica

tiempo=WF_Time;

‘yﬂ**k*****k****k**** e ke e v v e e o e e vk e ke

%Evaluando la magnitud de la sefial

7%En el tiempo
mod yt=yt.*conj (yt);

9/0/****************!l'*‘k'k'k'k e e e e e e ek

%SALVANDO ARCHIVOS EN FORMATO MAT

%yt=yt'; %Archivos de Acustica
%tiempo=tiempo'; %Archivos de Acustica

save ('HVARIABLES', 'yt', 'fsample', 'tiempo');
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%ARCHIVO HESPECTROFFT
%LLAMADO POR LA VENTANA ESPECTRO FFT

%Este programa evalua la densidad espectral
%mediante la transformada de Fourier Rdpida FFT

cle
clear

%Llama el archivo de variables-hvariables-
%Generado por el programa adatos

load('hvariables')
N=1024;

%Ventana generada por para la
%propuesta de evaluacién de muestras

prompt={'NUMERO MUESTRAS:'};

def={num2str(N) };
dlgTitle="'METODO PRCPUESTO.';
lineNo=1;
answer=inputdlg(prompt,dlgTitle, lineNo, def);
N=str2num(deblank (answer{1l}));

fm=fsample;

%Calculando las Frecuencias;
%Se emplea la funcion de psd
‘%epara generar las frecuencias

[sx,hertz]=psd(yt,N, fsample);

Bl l11117111771117117111711111171171771177

%TRANSFORMADA DE FOURIER
fftyt=fft (yt,N);
absfft=fftyt*conj (fftyt); %Evaluando la magnitud de la fft

%Corrimiento de ejes
correfrec=hertz-ceil (max(hertz)/2);

%Graficando la transformada de fourier en dB”s

figure

plot (correfrec, fftshift (10*1logl0 (absfft)))
title ('DENSIDAD ESPECTRAL APLICANDO LA FFT')
®xlabel ('FRECUENCIA')

ylabel ("MAGNITUD (dB)"')

grid on
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Dl 11111111771117171111111111771711711771711117717
%CALCULO DE LA DENSIDAD ESPECTRAL POR EL METODO DE AUTOCORRELACION

corryt=xcorr(yt (1:N));

7%TRANSFORMADA DE FOURIER

fftcorryt=fft(corryt,length(corryt));
absfftcorryt=abs(fftcorryt);

[sx,hertz]=psd(corryt,length(corryt), fsample);
corrfrecyt=hertz-ceil (max(hertz)/2); %Corrimiento de ejes

figure

plot (corrfrecyt, fftshift (10*1ogl0 (absfftcorryt)))

title('DENSIDAD ESPECTRAL APLICANDO LA FFT A LA AUTOCORRELACION')
xlabel ('FRECUENCIA')

ylabel ('MAGNITUD (dB)"')

grid on
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7%ARCHIVO HPERIONORM

%ES LLAMADO POR LA OPCION
7PERIODOGRAMA

7%Evalua la densidad espectral de potencia
%Mediante la transformada de Fourier
ZMultiplicado por un factor dde N

elc

clear

load('hvariables"')

N=1024;

%Ventana Grafica, muestra

%El numero de muestras a evaluar

prompt={"'NUMERO MUESTRAS:'};

def={num2str(N)};
dlgTitle="METODO PROPUESTO.';
lineNo=1;
answer=inputdlg (prompt,dlgTitle, lineNo, def);
N=str2num(deblank (answer{l})):

fm=fsample; %Frecuencia de muestreo

%Calculando las Frecuencias;
%Evaluando las frecuencias para
%para generar la gréfica en frecuencia

[sx,hertz]=psd(yt,N, fsample);

%ll1111111111111111111111111111111111111111111
%PERIODOGRAMA (1/N)*FFT.

%TRANSFORMADA DE FOURIER
fftytp=£fft(yt,N);
absfftp=(1/length(yt))* (fftytp.*conj (fftytp)):

%Corrimiento de ejes

correfrecp=hertz-ceil (max (hertz)/2);

figure

plot (correfrecp, fftshift (10*1ogl0 (absfftp)))

title ('DENSIDAD ESPECTRAL APLICANDO PERIODOGRAMA NORMAL')
xlabel (' FRECUENCIA')

ylabel ("MAGNITUD (dB)')

grid on
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7%ARCHIVO HPERIOMODIF
%ES LLAMADO POR LA OPCION
%PERIODOGRAMA MOD

cle

clear
load('hvariables')
N=1024;

prompt={'NUMERO MUESTRAS:'};
def={num2str(N)};
dlgTitle="METODO PROPUESTO.';
lineNo=1;
answer=inputdlg(prompt,dlgTitle, lineNo,def);
N=str2num(deblank (answer{1})):

Hventanas; 7%llamando el archivo Hventanas
%Para escoger el tipo de ventana que se desea emplear.

fm=fsample;

%Calculando las Frecuencias;

[sx,hertz]=psd(yt,N, fsample);

$/L11171700 000000001700 7007000001007010110107710101141117

U=(1/N)* (abs(sum(Zona)))"~2; %Suma de ventana
xw=vendiscr; %Renombrando la veriable vendiscr;

7%CALCULO DE LA DENSIDAD ESPECTRAL POR
7%TRANSFORMADA DE FOURIER

fftxw=£fft (xw,N);
absfftxw=(1/(N*U))*(fftxw.*conj (fftxw))."2;

corrfrecyt=hertz-ceil (max(hertz)/2); %Corrimiento de ejes

figure
plot (corrfrecyt, fftshift (10*1ogl0(absfftxw)))

title ('DENSIDAD ESPECTRAL APLICANDO PERIODOGRAMA MODIFICADO')

xlabel (' FRECUENCIA')
ylabel ('MAGNITUD (dB)')
grid on
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%ARCHIVO HPERIOWELCH
%ES LLAMADO POR LA OPCION DE
%WELCH.

7Este programa evalda la densidad espectral de potencia empleando
%el método de welch

clear
clc
load('hvariables')

%Condiciones Iniciales
%Para la evaluacién del espectro

trasla=.5; %Traslape de segmentos
Nm=1024; %Nudmero de transformadas de FFT
N=512; % Numero de muestras por ventana

hventanas; %Llama al archivo Hventanas, para elegir el tipo de ventana

%que se desea emplear
%Ventana grafica para elegir las variables iniciales

prompt={'NUMERO DE TRANSFORMADAS','% TRASLAPE'};
def={num2str (Nm) ,num2str(trasla),num2str(N)}:
dlgTitle='PERIODOGRAMA DE WELCH.';
lineNo=1;
answer=inputdlg (prompt,dlgTitle, lineNo, def) ;
Nm=str2num(deblank (answer{1l})):
trasla=strZ2num(deblank(answer{2}));

ventana=Zona; /%Varaible asociada al tipo de ventan
%Ubicada en el archivo de Hventnanas;
trasla=trasla*length(Zona); %Generacion del segmento

%CALCULO DEL PERIDOGRAMA DE WELCH

[rPxx, rF]=pwelch(yt, Nm, fsample, ventana, trasla);
ejesf=rF-ceil (max(rF)/2); %Corrimiento de ejes

%Figura espectral

figure

plot(ejesf, fftshift(10*1ogl0 (rPxx)))
title('PERIDOGRAMA POR EL METODO DE WELCH')
xlabel ("FRECUENCIA')

ylabel ("MAGNITUD (dB)')

grid on
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7%ARCHIVO HPERIOBART
%ESTE ARCHIVO ES LLAMADO POR LA OPCION
%DE BARTLETT

%Este programa evalua el espctro de potencia
%medinate el método de bartlett

clear
clc
load('Hvariables')

N=32;  %Ndmero de Segmentos

prompt={'NUMERO DE SEGMENTOS :'};
def={num2str(N) };
dlgTitle="'VENTANA BARTLETT.';
lineNo=1;
answer=inputdlg(prompt,dlgTitle, lineNo,def) ;
N=strZnum(deblank (answer{1l})):

%Calculando el nimero de segmentos
%y evaluando la ventana de barttlet

d=bartlett (floor(length(yt)/N));
bartZona=d";%Evaluacion de la inversa de los datos
%Generados por la ventana de Bartlett

%Condiciones iniciales para la generacién de segmentos
7de la sefial completa yt

numarch=1;
g=1;

%Matriz de ceros para guardar los espectros
%generados por la ventana de Bartlett y posteriormente
%evaluar promedios

matrden=zeros(length(d),bN);

%Calculo la densidad espectral para calcular
%las frecuencias

[pxx, fxx]=psd(yt, length(d), fsample);

%Ciclo que nos permite crear una matriz para guardar los periodogramas

while g<=N

%Segmentacién de la sefal yt
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ven_yt=yt((g-1)*length(bartZona)+l:g*length(bartZona));
ven_t=tiempo((g-1)*length(bartZona)+l:g*length(bartZona));
venbart=ven yt.*bartZona;

%Calculando los periodogramas y guadando el resultado de cada
%Periodograma se guarda en una matriz MATRDEN

fftr=fft(venbart,length(venbart)); %evaluacion de la FFT de cada segmento

absfft=(fftr.*conj(fftr))."2; %Evaluando la magnitud de la FFT
nfft=(1/length(venbart)).*absfft;

%Este ciclo guarda los espectros generados
%En cada segmento en la matriz matrden

for r=1:1length(d)
matrden(r,g)=nfft(r);

end %Fin del ciclo for
g=g+1;

end %Fin del ciclo while que genera la matriz de espectros

%Promediados de espectros
%Ubicados en la matriz matrden

reng=(1/N).*sum(matrden, 2);
correfrec=fxx-ceil (max(fxx)/2); %Corrimiento de ejes

%Figura del espectro

figure

plot (correfrec, fftshift (10*logl0(reng)))
title('PERIODOGRAMA APLICANDO EL METODO DE BARTLETT')
xlabel ("FRECUENCIAS')

ylabel ('MAGNITUD (dB)"')

grid on
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%Archivo hperiob_t

%Este programa llemado por la

%Opcion de Blackman-Tukey

%Este programa evalua la densidad espectral de potencia
%mediante el método de Blackman-Tukey

cle
clear
load('hvariables"')

%Muestras iniciales para la evaluacién de espectros

N=1024;

%Ventana grafica

prompt={'NUMERO MUESTRAS:'};

def={num2str(N)};
dlgTitle="BLACKMAN-TURKEY.';
lineNo=1;
answer=inputdlg (prompt, dlgTitle, lineNo,def);
N=str2num(deblank (answer{l}));

%Llamada del archivo Hventanas, este genera
%una ventana grafica para la seleccién de ventana

Hventanas;

fm=fsample; %frecuencia de muestreo
%Calculando las Frecuencias;

[sx,hertz]=psd(yt,N, fsample);

W/I111111117117111171717711111111171711711171117

corr_yt=xcorr(yt(1:N)); %Evaluacién de autocorrelacion
xw=vendiscr.*corr_yt (1:N); %multiplicacion de funcion con ventana;

7%CALCULO DE LA DENSIDAD ESPECTRAL POR EL METODO DE AUTOCORRELACION
%TRANSFORMADA DE FOURIER

fftxw=£fft (xw,N);

%Calculando la magnitud del espectro generado por la FFT
absfftxw=(1/N)*(fftxw.*conj (fftxw))."2;

corrfrecyt=hertz-ceil (max (hertz)/2); %Corrimiento de ejes

%Grdfica del espectro
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figure

plot (corrfrecyt, fftshift (10*1ogl0 (absfftxw)))

title('DENSIDAD ESPECTRAL APLICANDO PERIODOGRAMA MODIFICADO')
xlabel (' FRECUENCIA"')

ylabel ("MAGNITUD (dB)')

grid on
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7%ARCHIVO HPERIOPROMEDIOS

%Programa es llamado por la opcién de
%promedios espectrales

%Este programa evalda la densidad espectral
%mediante promedios de espectros

%Hace particiones de la sefial y evalia

%la autocorrelacién de estas particiones
Jposteriormente evalia su densidad espectral
%de cada particién, y finalmente calcula el
Zpromedio de estos espectros

clear
glc
load('hvariables')

Nint=1024;  %Variable que contiene el numero de muestras
%de cada particion

%Ventana grafica que muestra las condiciones iniciales
prompt={'NUMERO MUESTRAS:'};
def={num2str(Nint}};

dlgTitle="METODO PROPUESTO.';

lineNo=1;

answer=inputdlg(prompt,dlgTitle, lineNo,def);

Nint=str2num(deblank (answer{l}));

%Variable que evalua el nimero de particiones
%correspondientes a la sefial, de acuerdo al nimero
%de muestras de cada particién

N=floor(length(yt)/Nint);
g=1; %Condicion inicial para el ciclo siguiente

%Generacion de una matriz para guardar los espectros evaluados
save_fftcorr=zeros(2*Nint-1,N);

%Ciclo que evaluara los espectros
%y resguardados en la matriz save_fftcorr

while g<=N
%Creando una matriz para guardar los espectros

yt:
tiempo;

%Variable que realiza las particiones
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corr_yt=xcorr(yt((g-1)*Nint+l:g*Nint));

%Matriz que contiene las transformadas de Fourier
save_ fftcorr(l:end,g)=(fft(corr yt,length(corr yt)))"';

%Incrementando el ciclo
g=g+l;

end %Fin del ciclo while

%Promediando los espectros
Joprom_ffts=(1/Nint)*sum(save_fftcorr,2);

prom ffts=(1/length(save fftcorr))*sum(save_ fftcorr,2);
%Evaluando las frecuencias de la sefial

[sx,hertz]=psd(prom ffts,length(prom ffts), fsample);

%Corrimiento de ejes
corrfrecyt=hertz-ceil (max (hertz)/2);

figure
plot (corrfrecyt, fftshift (10*1ogl0 (abs(prom ffts))))

title ('DENSIDAD ESPECTRAL APLICANDO PROMEDIOS ESPECTRALES')

xlabel ('FRECUENCIA')
ylabel ("MAGNITUD (dB)")
grid on
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7%ARCHIVO HPERIOBURG

%Programa llamado por la opcién Burg
%Este programa evallia el espectro
%Utilizando el periodograma paramétrico de Burg

clear
clc
load('hvariables')

%Condiciones iniciales
%del numero de coeficientes
%a evaluar (Ncoef) en un determinado nimero de muestras(N)

Ncoef=10;
N=1024;

%Ventana grafica que nos permite modificar las variables iniciales

prompt={'NUMERC DE COEFICIENTES MODELO AR', 'NUMERO DE MUESTRAS'};
def={num2str (Ncoef),numZstr (N)};
dlgTitle='PERIODOGRAMA DE BURG.';
lineNo=1;
answer=inputdlg (prompt,dlgTitle, lineNo,def);
Ncoef=str2num(deblank (answer{1l}));
N=str2num(deblank (answer{2}));

%Evaluacion de periodograma de Burg
%Empleando el algoritmo propio del paquete

[rPxx,rF] = pburg(yt,Ncoef,N,fsample);
ejesf=rF-ceil (max(rF)/2); %Corrimiento de ejes

%figura del espectro de Burg

figure
$plot (ejesf, fftshift (rPxx)) %Lineal
plot (ejesf, fftshift (10*1ogl0(rPxx))) %10*loglO(x) PRESENTA LA GRAFICA EN

DECIBELES

title('PERIODOGRAMA POR EL METODO DE BURG')
xlabel ('FRECUENCIA')

ylabel ("MAGNITUD (dB)"')

grid on
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7%ARCHIVO HPERIOYULE

7Programa llamado por la opcién Yule
7Este programa evalia el espectro
%Utilizando el periodograma paramétrico de Yule

clear
clig
load('hvariables')

%Condiciones iniciales
%del numero de coeficientes
%a evaluar (Ncoef) en un determinado nimero de muestras(N)

Ncoef=10;
N=1024;

%Ventana grafica que nos permite modificar las variables iniciales

prompt={'NUMERO DE COEFICIENTES MODELO AR', 'NUMEROC DE MUESTRAS'}:;
def={num2str (Ncoef), num2str(N)};
dlgTitle='PERIODOGRAMA DE YULE.';
lineNo=1;
answer=inputdlg(prompt,dlgTitle, lineNo,def);
Ncoef=str2num(deblank(answer{1l}));
N=str2num(deblank (answer{2}));

%Evaluacion de periodograma de Yule
JEmpleando el algoritmo propio del paquete

[rPxx,rF] = pYule(yt,Ncoef,N,fsample);

ejesf=rF-ceil (max(rF)/2); %Corrimiento de ejes

%figura del espectro de Yule

figure

$plot (ejesf, fftshift (rPxx)) %Lineal

plot (ejesf, £ftshift (10*1ogl0 (rPxx)))%10*logl0(x) PRESENTA LA GRAFICA EN
DECIBELES

title('PERIODOGRAMA POR EL METODO YULE')

xlabel (' FRECUENCIA')

ylabel ("MAGNITUD (dB)")

grid on
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Apéndice B. Aplicacion del programa computacional

En este apartado se presenta la descripcion y uso del programa realizado para
la evaluacién de espectros de potencia empleando periodogramas. Dicho
programa fue realizado mediante el software de Matlab en ambiente guide. El
archivo principal del programa se llama “estimacion_espectral” el cual muestra la

figura 1

ESTIMACION ESPECTRAL DE
POTENCIA: " PERIODOGRAMAS"

Sefal

NO PARAMETRICOS

ESPECTRO FFT } WELCH
PERIODOGRAMA ‘ BLACKMAN-TUKEY
PERIODOGRAMA MOD. ‘ BARTLETT.
PROMEDIOS ESPECTRALES |
= E\/_ALUACIONwES
Espectrograma \ Localiza méximo|

PARAMETRICOS

Biea ] YULEAR |

SALR |

Figura 1.- Presentacion del programa “estimacién_espectral”
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Es importante que las sefiales que se desean estudiar bajo este programa
sean guardados en archivos .mat. Inicialmente el archivo que contiene los datos,
se renombran las variables para ser reconocidas por el programa, y estas son
salvadas en un archivo “.mat” utilizando la funcién de matlab “save”.

WF Time=sigvol(l:end,1);

WEF_Channel 1l=sigvol(l:end,2);
WE_Channel 2=sigvol(l:end,3);

save('dloscl01z 02','WF Time','WF Channel 1','WF Channel 2'});

El primer parametro es el archivo donde se guardan las variables: WF_Time,
WF_Channel_1 y WF_Channel_2. Una vez renombradas las variables se
selecciona la opcioén “sefial” de la figura 1; al seleccionar esta opcion se genera un
archivo “HVARIABLES?”, el cual®ontiene las variables que seran empleadas en el

resto de los programas.
save ('HVARIABLESR', 'vt"', 'fsample', 'tiempo’);

A continuacion en las figuras 2 y 3 se presentan la descripcion de las opciones

presentadas en la figura 1.
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Se capturan los datos y se genera un archivo “HVARIABLES nat” el
cual contiene las variables “yt” que cormesponde a la sefial a estudiar, la

Senal frecuencia de muestreo ““fsanples” y el tiempo “Tienpo”,

Esta opcionevaliiael espectro mediante la FFT, y presenta su
ESPECTRO FFF correspondiente grafica del espectro de potencia.

Se evalti el espectro empleando el periodograma
PERIODOGRAMA NORMAL noml, este periodograms enyplea una vertam

rectangular

A diferencia del periodogranma nommal,
PERIODOGRAMA MOD. | reriodogrr tioe I cpaidn e enplcr vetarcs

diferentes a la rectangular: Hanning, Hanming,

i Evalta el espectro de potencia empleando el
BLACKMAN-TUKEY | Enliad tm e prcnio o

WELCH Evaltiael espectro enpleando el método de Welch, se recomienda utilizar
traslapes del 50 y 70 %

Figura 2.- Herramientas de procesamiento para las sefales tratadas en el
presente trabajo
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BARTLETT

PROMEDIOS ESPECTRALES Genera una ventana grafica que permite modificar el nmero

Calcula el espectro de potencia mediante el método de Bartlett, genera una ventana
grafica que permite modificar el nimero de segmentos a evaluar. Emplea la ventana
de Bartlett.

Calcula el espectro de potencia promediando intervalos.

de intervalos a evaluar.

Evalia una grifica tiempo frecuencia, esta grafica nos da

ESPECTROGRAMAS | informacion de la energia asociada a la sefial producida por el

fenémeno, esta herramienta es utilizada para diferenciar los 16bulos

LOCALIZA MAXIMOS despliega la frecuencia y la amplitud correspondiente a dicho punto.

producidos por el procesamiento de aquellos generados por la
experimentacion

Esta opcion localiza el punto maximo en un determinado intervalo,

BURG

Genera una ventana grafica que me permite seleccionar el intervalo
en frecuencia en el que se desea evaluar el punto maximo

YULEAR

Calcula el espectro de potencia empleando el periodograma de Burg. Genera un
ventana que permite modificar el numero de muestras y el numero de pardmetros a

calcular.

SALIR

Calcula el espectro de potencia empleando el periodograma de Yulear. Genera un
ventana que permite modificar el numero de muestras y el nimero de pardmetros a

calcular.

Cierra la ventana grafica de la figura 1. Al salir del programa se sigue conservando

las variables iniciales de la senal en el archivo “HVARIABLES.mat”

Figura 3.- Herramientas de procesamiento para las sefiales tratadas en el

presente trabajo

A continuacién se presenta una aplicacion empleando el programa de

procesamiento utilizado en este trabajo. Las sefales empleadas para este ejemplo

fueron obtenidas en el laboratorio de acustica de la UNAM. Los datos

corresponden a la sefial en el tiempo vy, a los cuales se obtendra su espectro con

el software realizado en la elaboracion del presente trabajo. Los espectros
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obtenidos seran comparados con aquellos obtenidos con un analizador de
espectros.

La tabla | representa los datos en el tiempo de la sefal, después de
desheterodinarla, seguido del programa que renombra las variables las cuales son
salvadas en un archivo d1osc1012_00.mat. Este archivo consta de 2000 datos por

variable.
Tiempo][s] Voltaje 1 Voltaje 2

L] L] L]

L] L] L]

L] L] [ ]
+24.70000E-06 |+B35.00003816E-03 -623.00014496E-03
+24.72500E-06 |+1.14750003816E+400 |-560.50014495E-03
+24.75000E-06 |+1.52250003815E+00 |-310.50014495E-03
+24.77500E-06 |+1.64750003815E+00 [-185.50014495E-03
+24.80000E-06 |+1.83500003815E+00 [+1.99985505E-03
+24.82500E-06 |+1.83500003814E+00 |+314.49985505E-03
+24.85000E-06 |+1.64750003814E+00 [+501.99985504E-03
+24.87500E-06 |+1.39750003814E+00 [+501.99985505E-03
+24.90000E-06 |+1.21000003814E+00 |+626.99985504E-03
+24.92500E-06 |[+1.02250003814E+00 |+564.49985504E-03
+24,95000E-06 [+835.00003814E-03 +626.99985505E-03
+24.97500E-06 [+710.00003800E-03 +751.99985515E-03

Tabla 1.- Datos en el tiempo de la sefal una ves desheterodinada
WEF_Time=sigvol(l:end,1);
WF Channel l=sigvol(l:end,2);
WF_Channel 2=sigvol(l:end,3);
save('dloscl0l2 00','WF Time', 'WF_Channel_1','WF_Channel 2');

En la tabla 1l se muestra los datos correspondientes al espectro. Estos datos
fueron adquiridos con un analizador de espectros. El programa continua a la tabla
grafica el correspondiente espectro de potencia. En la primera linea del programa

se resta 110MHz a los datos con el fin de trasladar la sefal a la referencia cero.
Todo lo anterior, es el proceso inicial que se realiza con el fin de uniformar las

variables que reconoce el software; utilizado para el analisis espectral de las

sefiales analizadas en este trabajo.
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Frecuencia Magnitud

L] °

L] L ]

L] L ]
1147250C0.000 -6.00230e+01
114750000.000 -5.94860e+01
114775000.000 -6.03710e+01
114800000.000 -6.06700e+01
114825000.000 -6.04330e+01
114850000.000 -6.17700e+01
114875000.000 -6.16930e+01
114900000.000 -6.05490e+01
114925000.000 -5.99380e+01
1145850000.000 -6.10440e+01
114975000.000 —-6.13430e+01
115000000.000 -6.19170e+01

Tabla Il.- Datos correspondientes al espectro de potencia, adquiridos por un
analizador de espectros

fxhz=(fx(1:end,1)-110000000) ;
fcb=fx(l:end, 2);
figure
plot (fxhz, £db)
xlabel ('Frecuencia [Hz]"')
ylabel ('Magnitud [dR]')
title('Esg tro P101200')
arid on

Una vez definidas las variables que reconoce el programa se capturan los
datos provenientes de la sefial seleccionando con el botén “SENAL” de la figura 1,
obteniendo con estos datos (tabla I) una grafica en el tiempo como la representada

en la figura 2.

1ar—~——r—— — r——————————
16 ”I
1af |

31; . 1
of L ‘
. _
UJ.‘:%.':W 't
-3 -2 3 4

“em°° x10°

Figura 2.- Sefal en el tiempo correspondiente a los datos de la tabla |
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Una vez copilado los datos cuando se emplea el boton de “sefial” se generan
variables que son almacenadas en una archivo “HVARIABLES.mat". Este archivo
es llamado automaticamente por cada opcion que uno escoja del menu principal
(figura 1). Por ejemplo, para evaluar la densidad espectral de potencia mediante el
método de Burg, solo se da un clic en el boton del mismo nombre; con lo que
aparece la ventana grafica mostrada en la figura 3. En esta ventana es posible

cambiar los valore iniciales propuestos.

4 [PERIODOGRAMATIE BURGTRSIE. .~ o0 & R
NUMERO DE COEFICIENTES MCLELD AR

[30

NUMERO DE MUESTRAS

[2000

S ok |

Figura 3.- Ventana grafica, esta es activada cuando se selecciona el método de
Burg

Empleando estos valores iniciales se obtiene la grafica mostrada en la figura 4

PERIODOGRAMA POR EL METODO DE BURG

e = T  —d= 1 T —
| ] \ i
| ' | \ ]
o : \
TR e weef \-ment-
b= ' / | '
o | : / L T
= : / \
s : / o4
5_50 __' \‘ ..........
g ; N
! A \
-85 7 Tt PR R R eal
— "\\
0K
17 T R LT O PR : ‘ e T e
! | SIS = T I S| ST | —
5 4 3 2 A 0 1 2 3 4 5
FRECUENCI L

Figura 4.- Espectro de potencia evaluado por el método de Burg, se obtuvo al

seleccionar el boton con el mismo nombre (la figura 1)
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En particular para este método, se puede evaluar su punto maximo en
determinada zona seleccionando el boton “localiza maximos”, al accionarlo se
activa la ventana grafica mostrada en la figura 5. En esta ventana se propone el

intervalo de frecuencia en donde se desea localizar el punto maximo.

Frecuencia minima [MHz]

[
Frecuencia maxima [MHz]

|2

Cancel oK |

Figura 5.- Ventana grafica para seleccionar el intervalo donde se desea localizar
un punto maximo.

Una vez seleccionado el intervalo y activada la ventana se obtiene el mismo
espectro pero sefalando el punto maximo proporcionando su frecuencia y
amplitud correspondiente, figura 6.

Localizacién del punto maxmo

S S T T eMagimo | T
" i 't A\ ’
: ; o\ :
] f } f ! ) % :
: ] / : ;
: 4 f 5, [
o 1} e eemaeas = y IR :.‘.\. e
i ] —~ - : |
S A S Py
i i (. \ .
8 I %
E ; VS \ e
é_w_ - . \‘ -
= ' ; X
P ' .‘\. |
— . : \
=== S S I S o = 1 == | |
5 4 -3 2 1 0 1 2 3 4 5
J ]
FrecuencialHz] %10

Figura 6.- Espectro de potencia, en esta figura nos indica el punto maximo
localizado en el intervalo seleccionado por la figura 6
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El espectrograma es una herramienta opcional que nos permite visualizar toda
la zona correspondiente a los datos analizados, esto es debido a que en
ocasiones el uso de periodogramas paramétricos nos proporciona lébulos que
pueden ser confundidos con los picos frecuenciales. Como se puede notar en la
figura 5 muestra un lébulo entre ~5MHz y <4MHz y otros mas a los extremos del
centro de la misma. Calculando el espectrograma dando clic en el botdén con el

mismo nombre, figura 1, se obtiene la grafica mostrada en la figura 7.

x10° ESPECTROGRAMA

FRECUENCIA [Hz]

" TEMPO[s] s

fiqura 7.- Espectrograma de la figura 5

Todos los colores, excepto el rojn. nos indican las zonas energéticas de los
datos evaluados, podemcs notar que en el intervalo de -5MHz y -4MHz, no se
identifica alguna zona energética, por lo que se concluye que el lébulo que
aparece en la grafica de la figura 5 es debido al procesamiento empleado y no al
experimento. El espectrograma no solo nos permite identificar los Iébulos “falsos”,
ademas es posible dist'nguir zonas cle mayor energia, por ejemplo, de la figura 7,
podemos observar la carencia :«de color en la zona central, alrededor de OHz, lo
que corresponde a un valle en la grafica mostrada en la figura 6 correspondiente a

la misma zona.
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El procedimiento antes mencionado se aplica para los periodogramas
paramétricos, debido a que con ellos es posible localizar con claridad los picos
frecuenciales existentes en el espectro de frecuencia. Los periodogramas no
paramétricos no resultaron ser Utiles para este tipo de sefales, dado que estos
métodos proporcionan mucho ruido que oculta informacién que proporcionan los

periodogramas paramétricos. En la figura 8 se muestran los espectros utilizando
los métodos no paramétricos.

F‘ER!ODOGRAI MAS NO PI«RAMETRICOS

P
=]

& O .
150 e ] WELCH P
A 0 LY L - \
T In b Ty ¥ 80 __.__ -
! A | 4
y e L
AR .
[dB) 5 1] 5 6
. x 10
20 e} —————————— ———
PROMEDIOS b WAl ; | BARTLETT [ 7 x
T TR i e T | Y } \
(1] : ﬁ[:.tlll‘y_\lil' F.# l_ '__:_lii 1_.!;. i i__ J 20— — . —n v
Mi i ’!rlll‘f‘l ! m 1 | ¢ | .-‘ ‘_ ! \\
-20 -,l-i#i — i = H (]i . = =
: | _J .
40— A _J e =
-5 0 5 -5 0 5
L]
FRECUENCIA [Hz] A0 FRECUECNIA [Hz] x 10

Figura 8.- Periodogramas no paramétricos de la sefial mostrada en la figura 2

A excepcion del espectro evaluado por el método de Welch, todos los de mas
espectros paramétricos carecen de la posibilidad de evaluar algunos puntos sobre
la grafica, incluso muestran espectros con mayor ruido que el producido por el
analizador de espectros.
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