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RESUMEN GENERAL

En el drea de Flujometria Doppler Ultrasénica, es relevante la estimacién de la frecuencia
instantdnea ya que ésta es proporcional a la velocidad promedio del flujo sanguineo en una arteria o
vena. Hay métodos cldsicos que utilizan la Transformada de Fourier para lograr dicha
estimacién®#'1, Sin embargo, estos métodos suponen que la sefial es estacionaria que para el caso
del flujo sanguineo, no se satisface debido a su variabilidad cardiaca. Para sortear estos problemas,
se han sugerido estimadores espectrales no estacionarios, que mapean una sefial a una distribucion
tiempo-frecuencia bidimensional, tales como: Wigner Ville, Choi Williams, Born Jordan y Bessel:
pertenecientes a la clase de Cohenl®?®l Sin embargo, todas ellas no toman en cuenta las
caracteristicas propias de la sefial en estudio para poder realizar estimaciones espectrales ain mas
precisas. Alternativamente, existen distribuciones que mapean eficientemente una distribucion
tiempo-frecuencia de una sefial Doppler especifica, como lo es la Distribucién Tiempo Frecuencia Q -
Constante Adaptable, AQD, que fue disefiada para analizar sefiales Doppler de ultrasonido®*!. La
AQD requiere del conocimiento a priori del comportamiento de la sefial, dicho conocimiento se verd
reflejado en el tiempo y en la frecuencia para procesar mejor la sefial y este conocimiento se adapta
0 ajusta ésta®31E32]

La AQD, en el algoritmo de definicion, presenta una comple jidad computacional 0(N3) sin la

posibilidad de usar algoritmos tipo FFT que reduzcan el tiempo de procesamiento. Este trabajo
presenta algunas alternativas (simplificaciones) que reducen el nimero de operaciones, y por ende su
tiempo de procesamiento (entre el 50% y el 75%), y en otros casos reducciones en la complejidad

(entre O(NZ) y O(c-NlogN) donde ceZ).

Para la medicién del desempefio de las simplificaciones, se empleé una sefial Doppler
ultrasénica simulada del flujo sanguineo en una arteria carétida humana'®?7], con lo que se obtuvieron
ademds, los pardmetros dptimos 7 =10 y Q=10.0001 para la estimaciéon del Ancho de Banda
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Espectral y los pardmetros dptimos 7'=110 y Q=0.0001 para la estimacion de la Frecuencia
Media Pseudo Instantdnea. Los pardmetros éptimos T y 2, son el resultado de encontrar el minimo
error RMS de dichas estimaciones espectrales considerando la AQD del algoritmo de definicidn.

Los errores RMS de las estimaciones espectrales para las simplificaciones propuestas,
prdcticamente son los mismos que los del algoritmo de definicién. Sin embargo, las simplificaciones
que lograron reducir la complejidad presentan un aumento en el error RMS en las estimaciones, pero
esto es debido a que, para alcanzar su reduccién, el valor del pardmetro T debe ser distinto al de
sus valores optimos tanto para el Ancho de Banda como para la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
(0<T <1). Asi, el error por reduccién en el nimero de operaciones, se ve afectado en gran medida
por la seleccidn de los pardmetros T y 2,y no tanto por la forma de la reduccidn.
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INTRODUCCION

Un método no invasivo al cuerpo humano que permite observar el grado de turbulencia del flujo
sanguineo a través de una arteria o vena, consiste en hacer incidir una onda ultrasénica sobre ésta.
Posteriormente se registra la onda reflejada de tipo ultrasénico Doppler (no estacionaria) debido al
movimiento aleatorio y al desplazamiento de los diferentes glébulos que componen el tejido
sanguineo. Enseguida, se calcula el espectro de la sefial, su distribucion tiempo - frecuencia y
finalmente se calcula la frecuencia media pseudo instantdnea para obtener la velocidad del flujo
sanguineo. La forma de la grdfica de la frecuencia media pseudo instantdnea de dicha sefial Doppler
ultrasonica con respecto al tiempo, es un resultado que, por ejemplo, sirve al médico especialista para
diagnosticar el grado de obstruccion de una arteria o vena, debido a que la patologia obstructiva
posee un patron tipico. Cabe sefialar que el procesamiento de las sefiales biomédicas como las sefiales
ultrasonicas de tipo Doppler, se realiza en sistemas digitales bajo las restricciones de los procesos
en tiempo real.

Una clase de representacién tiempo - frecuencia adaptable llamada Distribucién Q Constante
Adaptable (AQD), incorpora conocimiento previo acerca de la frecuencia instantdnea de la sefial. Sin
embargo, la cantidad de operaciones que se involucran en el cdlculo de una distribucidon tiempo
frecuencia adaptable es elevada.

Este trabajo presenta el andlisis de la Distribucién Tiempo Frecuencia AQD con Kernel

Exponencial Gaussiano, cuya complejidad algoritmica es O(N3) y propone un conjunto de

simplificaciones que reducen el nimero de operaciones y complejidad original.

En el capitulo 1 Marco de Referencia, se define el Problema asi como el Objetivo, Metas,
Hipdtesis y una descripcién de los resultados obtenidos en este trabajo.

En el capitulo 2 Generalidades, se definen y se detallan los conceptos y términos empleados a
lo largo de este trabajo, tales como: Transformada de Fourier, Sefial, Sefial Continua y Discreta,
Sefial Doppler, Sefial Analitica, Sefial Estacionaria y No Estacionaria, Transformacion Bilineal,
Frecuencia Instantdnea, Frecuencia Media Pseudo Instantdnea, Potencia Media Pseudo Instantdnea,
Ancho de Banda Espectral, Error en las estimaciones de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y
del Ancho de Banda Espectral RMS.
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En el capitulo 3 Desarrollo Teérico, se explica en qué consiste la Distribucién Tiempo
Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Exponencial Gaussiano, asi como un andlisis de su
complejidad computacional.

Los capitulos 4, 5 y 6, corresponden a Simplificacién Etapa I, Simplificacion Etapa II y
Simplificacion Etapa III respectivamente, comprenden el cuerpo principal de la Tesis y se exponen
diversas simplificaciones algoritmicas para el cdlculo de la distribucion tiempo frecuencia Q
Constante Adaptable con Kernel Exponencial Gaussiano, en donde se observa la reduccién de la
complejidad computacional.

En el capitulo 5 Resultados, se muestran los cdlculos obtenidos en donde se analiza cada
simplificacidn con sus caracteristicas.

Finalmente en Conclusiones, se hace notar que se pueden desarrollar algoritmos que permiten
reducir el nimero de operaciones asi como su complejidad computacional de la distribucién Tiempo
Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano, sin afectar de manera significativa la
precision en su estimacidn.
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1 MARCO DE REFERENCIA

1.1 Definicion del Problema

El ultrasonido Doppler es una técnica no invasiva para estudiar velocidades del flujo sanguineo en la
circulacién humana 2%7). Debido a la distribucién aleatoria de los glébulos rojos dentro de los vasos
y el bombeo pulsdtil del corazén, una sefial Doppler es el resultado del proceso aleatorio variante con
el tiempo, como ocurre en una sefial no estacionaria. Ademads, la sefial Doppler intacta del flujo, tiene
una funcién de densidad de probabilidad Gaussiana con el ancho determinado por la caracteristica del
volumen muestral y un rango de velocidades presentes dentro del volumen muestral (824,

Los sistemas de ultrasonido Doppler, tradicionalmente usan el espectograma (STFT), que
consiste en el médulo al cuadrado de la Transformada Corta de Fourier, para analizar el movimiento
aleatorio de los diferentes glébulos que componen el tejido sanguineo (Backscattering). El

espectograma usa una ventana deslizable h(t), para incluir un tiempo explicito dependiente del

andlisis de Fourier cldsico de sefiales, que evita la no estacionaridad fundamental de la sefial Doppler

x(t). Al asumir la estacionaridad dentro de una ventana deslizable (tipicamente de 10 ms) se

tiene®247);

STFT(to,fO) :Ux(z-)h(z-_to)e—jznfordz_‘z

Sin embargo, el espectograma sufre varios problemas tales como la estimacién de varianza
alta cuando se aplica a sefiales aleatorias®#*®l, Mds aiin, el espectograma estd inherentemente
limitado en su capacidad de obtener buena resolucién en tiempo y frecuencia. Esto es debido al
costo impuesto por emplear una longitud del segmento estacionario de acuerdo al principio de
incertidumbre®?®. Para sortear estos problemas, se han sugerido estimadores espectrales no
estacionarios alternativos que directamente mapean una sefial, a una distribucién tiempo-frecuencia
bidimensional para el andlisis de una sefial Doppler de forma general como también, de una sefial

Doppler especifica, como lo es la Distribucién Tiempo Frecuencia Q - Constante Adaptable
[B.2.5,8.2.6,B2.11, B.3.20-B3.22}

MCIC-UNAM 1



Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimacién Espectral Doppler

Una parte del problema consiste en el cdlculo del espectro de una sefial no estacionaria a
través de una distribucion tiempo frecuencia como lo es la Q-Constante Adaptable, que debe realizar
una gran cantidad de operaciones matemdticas en un muy corto periodo de tiempo. De aqui que sea
necesario, disefiar algoritmos numéricos de complejidad reducida, de tal forma que se aproveche los
recursos de computo de los sistemas digitales.

Otra parte del problema, consiste en seleccionar los pardmetros adecuados del kernel de la
distribucion tiempo frecuencia, que minimicen los errores de las estimaciones espectrales,
particularmente de la frecuencia instantdnea y del ancho de banda instantdneo.

1.2 Hipotesis

El nimero de operaciones y la complejidad de la Distribucion Tiempo Frecuencia Q - Constante
Adaptable, puede ser reducida si se llevan a cabo consideraciones de tipo algebraicas y de
aproximacién numérica con algunas restricciones de disefio, sin que se afecte notablemente la
precision en la estimacion de la frecuencia instantdnea y ancho de banda espectral de una sefial
Doppler ultrasénica.

1.3 Objetivo

Desarrollar algoritmos eficientes para técnicas de estimacién espectral, en particular para calcular
la Distribucion Tiempo Frecuencia Q - Constante Adaptable.

1.4 Metas

Disefio de algoritmos secuenciales para el cdlculo de la Distribucion Tiempo Frecuencia Q - Constante
Adaptable con Kernel Gaussiano, que efectlien un menor nimero de operaciones que las que se
efectuaria al calcular esta distribucién a través de su definicion.

Implementar los algoritmos secuenciales para el cdlculo de la Distribucion Tiempo Frecuencia
Q-Constante Adaptable en una herramienta computacional de alto desempefio como Matlab.

2 MCIC-UNAM



Capitulo 1 MARCO DE REFERENCTA

Evaluacidn prdctica de los efectos que resultan de la variacién de los pardmetros 7 y Q de la
distribucién tiempo frecuencia Q-Constante Adaptable con Kernel Gaussiano en la precisién de las
estimaciones espectrales.

1.5 Contribuciones

Los Articulos Derivados de este trabajo son:

F. Garcia, E. Rubio, J. Solano, A. Cuéllar. "An Efficient Algorithm to Calculate the AQD Distribution
with Exponencial Kernel for Ultrasonic Doppler Blood Flow Measurement” World Congress on
Ultrasonics, WCU 2003, Paris France, September 7-10, 2003

Abstract:

One of the main goals in ultrasonic Doppler blood flow measurement is the estimation of
the mean speed. The aim of this work is focussed in the carotid artery. The Doppler
signal’ s pseudo instantaneous mean frequency (PIMF) can be used to estimate the mean
speed. Time frequency distributions (TFD) can be used to calculate the PIMF. The PIMF is
the centroid of each TFD's time trace.

The problem consists on the huge amount of operations involved in the TFS calculation. In
this work, an expression that calculates efficiently the discrete AQD time frequency
distribution with a Gaussian exponential kernel is proposed. The required amount of

operations is O(Nz) for the simplified expressions; while 0(N3) , for the original non

simplified one.

E. Rubio, F. Garcia-Nocetti, J. Solano, A. Cuéllar. "Algorithms to Calculate the AQD Distribution
with Exponencial Kernel for Ultrasonic Doppler Blood Flow Measurement” TII Congreso
Latinoamericano de Ingenieria Biomédica, CLAEB 2004, Paraiba, Brasil, September 22-25, 2004

Abstract:

Ore of the main goals in ultrasonic Doppler blood flow assessment is the estimation of the
mean speed. The aim of this work is focused in the Carotid artery blood flow signals. The
Doppler signal’ s pseudo instantaneous mean frequency (PIMF) can be used to estimate the
mean speed. Time frequency distributions (TFD) can be used to calculate the PIMF, wich is
the centroid of each TFD's time trace. The problem consists on the huge amount of
operations involved in the TFD calculation. In this work, expressions that calculat
efficiently the discrete Adaptive Q-Constant Distribution (AQD) with a Gaussian
exponential kernel are proposed. It is proposed reducing the computational complexity

from O(N3) to at least O(Nz).
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Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimacién Espectral Doppler

E. Rubio, F. Garcia-Nocetti, J. Solano, A. Cuéllar. "An FFT-like Algorithm to Calculate the AQD
Distribution with exponential Kernel for Ultrasonic doppler blood flow measurement” World
Congress on Ultrasonics Merged with Ultrasonic International, WCU/UL 2005, Beijing China, August
28 - September 1, 2005

Abstract:

One of the main goals in ultrasonic Doppler blood flow measurement is the estimation of
the mean speed. The aim of this work is focussed in the Carotid artery. The Doppler
signal's pseudo instantaneous mean frequency (PIMF) can be used to estimate the mean
speed. Time frequency distributions (TFD) can be used to estimate the PIMF. The PIMF is
the centroid of each TFD's time trace. Previously, the TFD Cohen class has been used to
calculate the PIMF. Such studies has revelead that an efficient algorithm that calculates
Wigner Ville at £ =0, has an order O(Nlog N). An alternative to further improve the

precision of the spectral estimation, is the use of the TFD Adaptive Q-Constant class
(AQD). The AQD class has advantages compared to the Cohen, specifically the AQD with
exponential kernel is investigated. However, the definition”s algorithms to compute it at

t=0 has an order O(N3), without the possibility of using FFT-like algorithm is

proposed. That is obtained as follows. First, the T and Omega scale parameters, wich
minimize the RMS errors of spectral estimations (PIMF and bandwidth), are calculated
using for this purpose a simulated Doppler signal associated to a Carotid artery blood flow.
Then, it is observed that the kernel's exponential factors can be substituted by their

Maclaurin series. That simplifies the order between O(NlogN) and O(Nz). The

simplified algorithm”s precision has been tested for diverse sampling window lengths and
for several SNR levels demostrating its effectiveness when applying to measured signal.

1.6 Justificacion

Esta tesis se llevé a cabo como parte de las actividades de investigacién y desarrollo en el drea de
Arquitecturas y Algoritmos de Alto desempefio para el Procesamiento de Sefiales e Imdgenes, que se
realiza en el Departamento de Ingenieria en Sistemas Computacionales y Automatizacion, DISCA del
Instituto de Investigaciones en Matemdticas Aplicadas y en Sistemas, IIMAS de la UNAM, bajo la
responsabilidad del Dr. Fabidn Garcia Nocetti.
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1.7 Resumen

El nimero de operaciones de la Distribucién Tiempo Frecuencia Q-Constante Adaptable es grande,

cuya Complejidad es O(N3) , donde N es proporcional a la longitud de la ventana de muestreo. Por

lo que, para facilitar el proceso numérico es necesario buscar disefios algoritmicos que permitan
reducir el nimero de sus operaciones e incluso su comple jidad.

Las simplificaciones algoritmicas estdn organizadas en tres etapas. La primera etapa consta

de la coleccion de cuatro simplificaciones: una de tipo algebraico, y tres de tipo numérico
N-1 N-1

(aproximacidn). La algebraica consiste en intercambiar la sumatoria Z O(T) por 2RealZO(T)
T=—N+] =0

debido a que cada sumando complejo le corresponde un sumando complejo conjugado; cabe sefialar
que de esta simplificacién parten todas las simplificaciones siguientest®*218431
La segunda simplificacién realiza una sustitucion del cociente de las frecuencias instantdneas
por una constante unitaria, debido a que dicho cociente tiende a ser uno a medida que la longitud de
ventana de muestreo se reduce!®*%.
La tercera establece limites éptimos en las sumatorias con indices 7 y u, debido a que en el
—kYP

(kﬂ)zy e 7" tienden a cero a medidaque 7 y u

. . v . -2
comportamiento asintético de las exponenciales e

aumentant®42],

La cuarta simplificacién es sencillamente la combinacién de las tres anteriorest®#2l.

El resultado mds destacable en esta etapa, es la eliminacion de mds del 50% en el nimero de
operaciones involucradas con respecto a la definicion de la Distribucién Tiempo Frecuencia Q-
Constante Adaptable con Kernel Exponencial Gaussiano. Sin embargo, no se reduce la complejidad de
ésta.

La segunda etapa consiste en tres simplificaciones que parten de la primera etapa. Estas
simplificaciones consideran una sefial Doppler que modela el flujo sanguineo en la arteria carétida y
los pardmetros de la distribuciénen 0 <7 <1y 0<Q <1.

~(ka)’

La primera simplificacidn considera T <1 cuyo efecto en la exponencial e '  tiende al

~(kn)’

impulso. El hecho de que e * —)5(/1) con T <1; reduce la complejidad en un grado es decir,

O(NZ) . Sin embargo, no pueden emplearse algoritmos tipo FFT que pudieran reducirla adn mdsf®#2.

2
La segunda simplificacién, considera Q2<0.0001 cuyo efecto en la exponencial ¢ )
2k’

tiende a la constante unitaria, esto es: e — 1. La simplificacién no se reduce la complejidad

pero si el nimero de operaciones.

2k Q)

La tercera simplificacién considera a la exponencial e —1 si 2<0.0001, yala

_("/‘)z a a

2 > (-1) (k

exponencial e 2" =1+ u alas
o a2\ T

2a
j que como emplea la serie de Maclaurin para despejar la
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constante k£ y con ello se aplica algoritmos FFT. Asi, la complejidad en la Distribucion Tiempo

Frecuencia Q-Constante Adaptable estd entre O( -Nlog N) y O( )donde a,, es el tamafio

opt
optimo de la serie.

En la evaluacion de los pardmetros 7 y €} con respecto al RMS en la Frecuencia Media
Pseudo Instantdnea (PIMF) y Ancho de Banda, se observa que el error minimo cuadrdtico medio
(error RMS) se encuentra en el extremo de 7' <1, por otro lado la funcién de error es decreciente,
por lo que al cruzar el umbral 7 <1, es decir 7 >1 se encontrard el minimo error.

Finalmente, en la tercera etapa se evallia la sefial Doppler no estacionaria que modela el flujo
sanguineo en la arteria cardtida con el pardmetro 7' >1 (en especifico: 7 =110 para la PIMF y
T'=10 para el Ancho de Banda), en donde se observa que el RMS de la PLMF y del Ancho de Banda
son minimos. En esta etapa se tienen dos simplificaciones.

La primera emplea las simplificaciones de la primera etapa y consiste en truncar la sumatoria

~(kn)*
del indice 42 en e " debido a que existen muchos valores cero por el comportamiento asintético

de la exponencial a medida que x aumenta. Esta simplificacion no reduce la comple jidad pero reduce

el nimero de operaciones hasta cierto nimero sin afectar considerablemente la precisién.
La segunda y Gltima simplificacion de este trabajo, utiliza las simplificaciones de la segunda
(k)

etapa, en especifico la que considera e " — 5(,11) siT <1 y aproxima por series de Maclaurin a

ﬂopr
AR 1y Z( ) ( kQ) , con la cual se logra despejar la constante & y con ello se puede

aplicar algor‘nfmos FFT. Asi la complejidad en la Distribucion Tiempo Frecuencia Q Constante
Adaptable es de O(,B .- Nlog N) donde [

op s el famafio dptimo de la serie.
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2 GENERALIDADES

En este capitulo se definen conceptos tales como: Transformada de Fourier, Sefial, Sefial Continua y
Discreta, Sefial Doppler, Sefial Analitica, Sefial Estacionaria y No Estacionaria, Transformacién
Bilineal, Frecuencia Instantdnea, Frecuencia Media Pseudo Instantdnea, Potencia Media Pseudo
Instantdnea, Ancho de Banda Espectral, Error en las estimaciones de la Frecuencia Media Pseudo
Instantdnea y del Ancho de Banda Espectral RMS.

2.1 Transformada de Fourier

La funciénF(f) definida por: F(f)= .[f(t)e'ﬂ"”dt se conoce como la Integral de Fourier®™! o

Transformada de Fourser de f(t),y la operacidn de integracién se simboliza frecuentemente por % |

esto es:
F(N) =0 [ e ar EQa1)

Andlogamente & ' es el simbolo que se utiliza para indicar la operacién inversa, es decir,
obtener f(¢) cuando F(f) estd dado; esto es:

FO="F(s )]=i TF (f)e”™dr (EQ.2.2)

y f(t) se denomina Transformada Inversa de Fourier®" de F(f).
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211 Transformada de Fourier de una Funcion Exponencial Gaussiana

La Funcidn Exponencial Gaussiana o llamada simplemente Gaussiana, se define como:

ORTa

donde a > 0 es un factor de escala.

Si se obtiene la transformada de Fourier (EQ.2.1) de (EQ.2.2) se tiene:

©

F)= 0= [ e a

-0

al factorizar (EQ.2.4) se tiene que:

—a[12+j2”f '
e

“a

F(r)- |

al completar el binomio cuadrado perfecto en (EQ.2.5) se tiene:

: 22 2.2
LY el A

F(f):ie_a[ - “’]dt

8

BENETIR AN .
e ‘ @ “odt

Se propone el siguiente cambio de variable en (EQ.2.6):

y=+a (z+%}:>dy:\/5 dz:%dy:dt

al sustituir la expresion anterior en (EQ.2.6) se tiene que:

ﬂlfl ©

F(f)=e = - [e ay

-0

v a

(EQ.2.3)

(EQ2.4)

(EQ.2.5)

(EQ.2.6)

(EQ2.7)

(EQ.2.8)
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por tablas de integrales®®?**! se sabe que: J e™ dx =l vy al sustituir esto en (EQ.2.8) se tiene:

-

”Zfl 1

F(f)=e ° \/ZJ; (EQ29)

finalmente la transformada de Fourier de una exponencial Gaussiana es:

(= 1)

F(f)=%]e" |- \/ge : (EQ2.10)

2.2 Seifal

Una sefial vista como fendmeno natural, es cualquier cantidad eléctrica que varia con el tiempo, el
espacio, o cualquier otra variable o variables independientes!®221823]

2.3 Frecuencia

La frecuencia se define como la cantidad de ciclos completos por unidad de tiempo, y estd
P
relacionada con un movimiento periédico llamado oscilacion arménica, el cual se describe
matemdticamente por una funcién sinusoidall82218-231B-218] v geq real 0 compleja:
Y

Real 7 (t) = 4, cos(27 £t +6,)
COh’\p|eJa f@® =Aoej(2”f°”9°)

Donde A4, es la amplitud, ¢ es el tiempo, f, es la frecuenciay 6, es la fase de la sefial.

En instrumentacion, la amplitud A, se mide generalmente en Volts [V], el tiempo ¢ en
segundos [s], la frecuencia f, en Hertz [Hz], y la fase 6, en radianes [rad]. Se puede decir
entonces que el periodo de una sefial sinusoidal, denotado por 7 y calculado por 7=/, es la
duracién de un ciclo completo; mientras que la frecuencia, denotada por s y calculado por 7 =7,

representa los ciclos contenidos en una unidad de tiempo.
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2.4 Espectro

El término espectro se usa para hacer referencia a la descripcién de las frecuencias contenidas en la
sefia|B22182318241 E| andlisis espectral consiste en descomponer la sefial en sus componentes
sinusoidales, donde cada una tiene su propia frecuencia, amplitud, fase y ubicacion temporal. De las
componentes sinusoidales también es de particular interés conocer su energia y su potencia. El
conjunto de estas componentes sinusoidales, junto con su descripcion frecuencial y temporal, dan
como resultado el espectro de la sefial.

2.5 Seiial Continua y Discreta

Las sefiales pueden ser continuas o discretas®#%8243 Una sefial continua puede ser representada
para todos los valores reales de la variable independiente y una sefial discreta puede ser
representada solamente para los valores enteros de la variable independiente, o quizd todos ellos
multiplicados por una misma constante real positiva como se observa en la Figura 2.1.

Sefial Confinua Sinusoldel Sefal Discreta & nursoldel

I=05s

I]T
Il] Il |||

35 40 45 50

Artpitud (o]

S0t Q2 0.3 04 05 0.6- 0.7 08 09 1
Tiempo (s}

(a) ()

Figura 2.1. Se muestran dos funciones sinusoidales reales con una amplitud de +1.0 [V], un intervalo de tiempo de 0 a 1 [s],

0 25 19
Tempo Discrédo [n]

una frecuencia de 2 [Hz], y una fase de 3_” [rad]. (a) Gréfica de una sefial continua, sinusoidal f(t): A, cos(27jot+00),
2

donde el tiempo [ es la variable independiente continua. (b) Gréfica de una sefial discreta, la sinusoidal
f(n) = 4, cos (zﬂfon +90) .donde 71 es la variable independiente discreta.
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2.6 Seial Estacionaria y No Estacionaria

Una sefial es estacionaria si sus caracteristicas espectrales no se alteran con el transcurrir del
tiempo, es decir, que su contenido frecuencial con respecto al tiempo es constante.B22182318:241 yp
e jemplo de sefial estacionaria es una sefial sinusoidal:

S (t) = 4, cos (27 fyt +6,)
donde A, es laamplitud, f,es la frecuenciay 6, es la fase de la sefial, todos ellos constantes.

Por otro lado, una sefial es no estacionaria si sus caracteristicas espectrales no son
constantes con respecto al tiempo, es decir, que su contenido frecuencial si varia con respecto al
tiempo®#1B2218.2418.28) )y ¢ iemplo de sefial no estacionaria es una sefial Chirp:

S () = 4y c0s(2r(ct + B +6,)

donde f, =(az+p) es la frecuencia, y o, B son constantes que conforman una recta en funcién del

tiempo. En la grdfica de la Figura 2.2 se muestra una sefial Chirp. Dicha sefial inicia con una
frecuencia baja, aumentando proporcionalmente con el transcurrir del tiempo.

Sefial cosénn Séfial chirp
- T T

Ampitud [a]
o
T

Ampiitud [a]

; - A RS [} BN

il : u M
4255 vkl EHELL FRH i 3 i N oy B 10 L M M L (. E |
¢ 0.1 02 03 0% a5 06 0.7 0.8 0.9 1 H 0.1 02 D3 ta 05 0.6 07 08 09 1
Tiempo [s] Tiermpo 5]

(a) (b)
Figura 2.2. Se muestran dos funciones sinusoidales reales con una amplitud+10 [V], en un intervalo de tiempo de 0 a 1 [s]. (a)

Gréfica de una sefial estacionaria con una frecuencia de 10 [Hz]. (b) 6rédfica de una sefial no estacionaria, sefial Chirp con
frecuencia inicial de 0.01 [Hz].
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2.7 Sefal Analitica

Una sefial analitica se representa con una funcién compleja continua o discreta, cuya transformada
de Fourier es cero para todas las frecuencias negativas.[2!1B-241[6.25182.14]

2.7.1 Procedimiento para obtener la Sefial Analitica

Definicién de la entrada.
Para el caso continuo, x(¢) es una sefial real continua, mientras que para el caso discreto, x(n) es

una sefial real discreta de longitud N con n=0,.. N -1.

Calculo de la Transformada de Fourier
Al aplicar la Transformada de Fourier definida en la ecuacién (EQ.2.1) a una sefial x(7)para el caso

continuo se tiene que:
X(f) = Flale)] = [ el (EQ2.11)

asi, la Transformada de Fourier continua de la sefial x(¢) es X(f).

La transformada de Fourier X (k) de la sefial x(n) de longitud N para el caso discreto®?! es:

X(0)= Flen)l= S sl k=01 (EQ212)

n=0

de igual modo, la Transformada de Fourier Discreta de la sefial x(n) es X (k).
Sefial Analitica en el Dominio de la Frecuencia
Se debe llevar a cabo una discriminacién en el dominio de la frecuencia y redefinir la sefial X(f) y

X (k) enel caso continuo y discreto respectivamente.

La sefial analitica X ,(f) de X(f) para el caso continuo es:

2X(N />0 (EQ.2.13)
X, (1)=3xn . r=0
0 ,[ <0

La sefial analitica X, (k) de X (k) con longitud N para el caso discreto es:

si N es par:
N
2X(k) k=1, 5! (EQ.2.14)
X,(k)=1X(k) k=0 ,k=N/2
0 k:%ﬂ,..,N—l
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o bien, si N es impar:

() k=12t (EQ.2.15)
X,(K)=1x(k) k=0
0 ,k=N2+l,...,N—l

Seiial Analitica en el Dominio del Tiempo
Al aplicar la Transformada Inversa de Fourier vista en la ecuacién (EQ.2.2) en X, (f) para el caso

continuo se tiene que:
x,(0)=F[x,(7)]= 2l [, (= (EQ.2.16)
73 —c0

asi, x_(¢) es la sefial analitica para el caso continuo.

La transformada inversa de Fourier X, (k) de longitud N para el caso discreto®?! es:

1 N-1 2nkn

%)=~ X, n=0,..,N-1 (EQ.2.17)

k=0

asf, x,(n) es la sefial analitica en el caso discreto.

2.8 Seial Doppler

Una sefial que al ser observada, cambia su frecuencia o su longitud de onda, debido al cambio en la

longitud efectiva de la traza entre la fuente vy el punto de la observacion en un lapso de tiempo, es
9 yelp

llamada sefial Doppler.[®2131B-217)

2.9 Clase de Cohen de Distribucion Tiempo Frecuencia

La clase de Cohen de distribuciones tiempo frecuencia se puede entender de la siguiente
formalB2°1B26NB218]1 primerg, sea el Kernel de la Distribucién Tiempo Frecuencia ¢(¢9, ’l'). El Kernel
define las caracteristicas de la distribucién.

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

w(t,7)= [4(6,7)e"d6 (EQ2.18)
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Tercero, sea la Funcién de Autocorrelacién Instantdnea de la seiial x(t), la cual se define como:

R.(1,7)= x(z‘ 4 %]x*{t - 1} (EQ.2.19)

2

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

, 1 +00
Rx(t, r) =5 Jt//(t - U, r)Rx (y, r)dy (EQ.2.20)
Si se sustituye (EQ.2.19) en (EQ.2.20) se obtiene:
. 1 e T * T
- _ hd - EQ.2.21
R.(t,7) o _Lw(t 1, r)x[;z + 2} [u 2}1# (EQ2.21)

Finalmente, la Clase de Cohen de las Distribuciones Tiempo Frecuencia con kernel ¢(8,7) se define

como la transformada de Fourier de la funcion de autocorrelacién generalizada indexada en el
tiempo:

TFD(t,0;¢)= [R.(1, 7)™ dr (EQ.2.22)

Cohen®?2B23] afirma que, todas las distribuciones tiempo frecuencia se pueden obtener de
(EQ.2.22). La (EQ.2.22) se puede discretizar para obtener la clase de Cohen de distribuciones
tiempo frecuencia discretas DTFD(n,k,¢).

2.10Distribucién Tiempo Frecuencia Wigner Ville

La distribucion tiempo frecuencia Wigner Ville WVD(t,f)), cuyo kernel es ¢(9,7)=1, se define para

el caso continuo como!®28l:

wvD(t, f) = Tx[t +%]x‘[t —%]e'”"ﬁdr (EQ.2.23)

—0

y para el caso discreto como(®®;

- j2mkt

DVWD(nk)=2 S xln+ ) (n—rf ¥ , k=0.,N-1, n=-N+L.,N-I (EQ2.24)

7=—N+1
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2.11 Transformacion Bilineal

La Transformacion Bilineal puede expresarse como:
St £3)=[[ 8o, £y o1, /WD, 1)t af (EQ.2.25)
donde:

WDX(t,f)=J R(t.z)e™ Tdr y R, (t,r) es la funcién de autocorrelacion vista en (EQ.2.19).

Tanto WD(t,f) y R.(z, z) son sefiales dependientes y funciones de dos variables. Sustituyendo éstas
en (EQ.2.25):

NWAE j j 6o fy:1.0)[ R(t2)e ™ drardf (EQ.2.26)

Ya que los limites de integracidn son todos infinitos, entonces cambiando el orden de integracién en
(EQ.2.26):

S0 13)=[[[ 800 fo -t IR (e0) e df dt e (EQ2.27)
= [[RO) 8. 1y :1.7) e df dt de (EQ2.28)

Finalmente:

(WAL ”qo(to, fo -t IR (t,7)dt dr (EQ.2.29)

2.12Frecuencia Instantanea

Sea una sefial compleja, por ejemplo una sefial analitica x,(1)= a(t)em([), con amplitud a(t) y fase

(1) dependientes del tiempo. Entonces la Frecuencia Instantdnea f,(f) se define comot®2®;

f0)= Lﬁi[qé(t)] (EQ.2.30)

Sin embargo, esta definicién no es (itil porque es muy sensible a la presencia del ruido en la
sefial. En su lugar se prefiere el cdlculo del promedio de las frecuencias instantdneas en un periodo
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pequefio de tiempo, esto es, la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea (PLMF). A medida que el periodo
tiende a un instante, la frecuencia media pseudo instantdnea tiende a la frecuencia instantdnea.

2.12.1 Frecuencia Media Pseudo Instantdnea (PIMF)

El cdlculo de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea (PLMF), primero emplea la distribucién Wigner
Ville vista en (EQ.2.23) y en (EQ.2.24) y finalmente realiza los siguientes cdlculos, siendo para el
caso continuo:

[ 7 omvD (e f)ir
f(t)~ PIMF(t) = -Lm (EQ.2.31)
[wvD(. f)ar

y para el caso discreto:

(EQ.2.32)

obteniendo asi el centroide de la distribucién tiempo frecuencia de Wigner Ville para un tiempo
constante. Notese que en una sefal andlitica, las frecuencias negativas valen cero. En

consecuencial®??IB-210MB21] napq o] caso continuo los limites de la integral en (EQ.2.31) quedan como
N

" .

J‘(.); y para el caso discreto los limites de la sumatoria en (EQ.2.32) quedan como 22(')

0 k=0

2.12.2 Generalizacion de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea

El procedimiento para calcular la PIMF se puede generalizar aplicando cualquier distribucién de

tiempo frecuencia de la clase de Cohen. Generalizando la ecuacion (EQ.2.31), para el caso continuo se
obtiene!8291B:2.101[B8.2.11].

@

[ fTFD(, f)df

fO)~ PIMF(t)=° (EQ2.33)

TTFD(t, fdf

y generalizando la (EQ.2.32) para el caso discreto se obtiene:
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$ ke DIFD(n )
fl)sPar()=im

¥
> DTFD(n, k)

k=0

(EQ.2.34)

2.12.3 Potencia Media Pseudo Instantanea (PIPD)

Experimentalmente se ha visto que la mejor aproximacién del cdlculo de la frecuencia instantdnea, se

logra utilizando la Distribucion de Potencia Pseudo Instantdnea, en lugar de la distribucidn tiempo
frecuencia [B291B210]8.2.11]

La Distribucion de Potencia Pseudo Instantdnea PIPD(t,f) para el caso continuo se define como:

TFD(t, f) TFD(t, f)=0 (EQ.2.35)
f)<0

P[PD(l,f)={ 0 TED(, f)<

mientras que para el caso discreto se define como:

DTFD(n,k) DTFD(n,k)=0 (EQ.2.36)
<0

PD(n, k)=
FIPD(r, k) { 0 DTFD(n, k)

Lo anterior se debe a que la potencia de cada componente de una sefial, por motivos fisicos,
debe ser positiva. De aqui que se desprecien los términos negativos.

En consecuencia, con base en la ecuacién (EQ.2.33) se define la PLMF para el caso continuo como:

e PIPDIt,
PIMF (1) = lf el (EQ.2.37)
[PIPD(, 1 )df
y con base en la ecuacién (EQ.2.34) para el caso discreto como:
PIMF (1) = Lk e PIPD(n k) (EQ2.38)
> PIPD(n,k)

k=0
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A

2.13Ancho de Banda Espectral 5(t)

Otra estimacidn espectral relevante, ademds de la frecuencia, es el ancho de banda. El ancho de

banda b(t) de una sefial, es una medida cuantitativa del rango de frecuencias en el que se concentra
la distribucién de energia o potencia.l®2218212]

El Ancho de Banda Espectral b(t) para el caso continuo se define comol®2°18:21018:211]

£

_O[(PIMF(t) —fY e PIPD(t, f Y (EQ.2.39)

b(t) = 2
[ PIPD(t, fYaf

y para el caso discreto se define como:

| =

-1

MN

(PIMF (n) - k)" o PIPD(n, k) (EQ.2.40)

N
—-1
zz PIPD({n, k)

k=0

x
i

0

27(n) =

2.14 Métricas de Error en las Estimaciones

Para poder llevar a cabo una estimacién debemos definir un conjunto de métricas de error que
evidencien la proximidad de muestras estimaciones con respecto a la medicién patrdn o real. Asi, el
Error Promedio de la Raiz Cuadrada (Root Mean Square, RMS) de la Frecuencia Media Pseudo

Instantdnea (PLMF) y del Ancho de Banda Espectral b(t) son las métricas en las estimaciones.

2.14.1 Error RMS en la estimacion de la PIMF

Para calcular el error RMS en la estimacién de la PIMF se utiliza la siguiente expresién(®?:

PIMFerrorg,, = \/bias;,MF +stdl, (EQ.2.41)
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donde bias,,, y std,,,. constituyen el promedio y la desviacién estdndar respectivamente del

error en la estimacion de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea con respecto a sus valores
tedricos. El biasPlMF se calcula con la siguiente expresién:

biaspy = Z(PM( )- —/;/leérica(n)) (EQ242)
m,

donde m es el nimero de muestras, PIMF(n) se calcula con la (EQ.2.38) y f,.sm(??) es la

frecuencia instantdnea tedrica de la sefial. La desviacién estdndar std,, . se calcula con la siguiente

expresion:

St gy = \jm;g(pmp(n)_ ) (EQ.243)

=0

2.14.2  Error RMS en la estimacién del Ancho de Banda 5(¢)

La estimacién del error RMS en el Ancho de Banda Espectral se calcula con la siguiente expresion:

A

berrory,s = |bias! +std} (EQ.2.44)
b b

donde bias. y std. constituyen el promedio y la desviacién estdndar del error en la estimacion del
b b

A

b(t) con respecto a los valores tedricos. El bias. se calcula con la siguiente expresion:
b

bias. = L3 (() — )] (EQ.2.45)

donde m es el nimero de muestrasy b[eén‘ca(n) es el ancho de banda espectral teérica de la sefial. La

desviacion estdndar std. se calcula con la siguiente expresidn:
b

sud. = JL "z"(;(n)_é,w,,m(n)f (EQ.2.46)

m-1:3

2.14.3  Error RMS en la estimacién conjunta de la PIMF y 5(¢)

El error en la estimacién conjunta de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y el Ancho de Banda
espectral RMS se calcula en la siguiente expresion:

IS 2
JOINerror s = J (PIMFerror )" + [b error gy J (EQ247)

MCIC-UNAM 19



3 DESARROLLO TEORICO

La Distribucion Tiempo Frecuencia que se estudia en esta tesis, emplea el Kernel Q-Constante
Adaptable, que fue disefiado para analizar sefiales Doppler de ultrasonido, requiere del conocimiento
a priori del comportamiento de la sefial, dicho conocimiento se verd reflejado en el tiempo y en lo
frecuencia para procesar mejor la sefal y este conocimiento se adapta o ajusta dependiendo de la
serial. El Kernel Q-Constante Adaptable realiza tres operaciones en cascada que involucran suavizado
(escala), corrimiento (retardo) y rotacién (sesgo) finalmente, se emplea el cociente de la Frecuencia
Instantdnea de la sefial compleja.

3.1 Distribucion Tiempo Frecuencia Q - Constante Adaptable

El andlisis espectral de un proceso aleatorio tal como lo es una sefial Doppler, puede ser dificil de
interpretar con un kernel fijo (como el Bessel o Choi Williams) 3], que produce una resolucién fija
sobre un plano tiempo frecuencia completo. La sefial Doppler es conocida por heredar una buena
resolucion en tiempo para altas frecuencias y una buena resolucion en frecuencia para bajas
frecuencias como por ejemplo la propiedad Q constante®71 que indica que un movimiento rdpido de
los glébulos rojos de la sangre, permanecerdn brevemente en el haz del ultrasonido y un movimiento
lento de los globulos rojos de la sangre, permanecerdn por un largo tiempo. En otras palabras, los
componentes espectrales Doppler se descorrelacionan mds rdpido a altas frecuencias que a bajas
frecuencias. Asi, usando un kernel fijo en una Distribucién Tiempo Frecuencia, puede ser apropiodo
para algunas regiones pero no para otras.

La Distribucién Tiempo Frecuencia Q - Constante Adaptable (AQD) (elaborada por Forsberg
y Oung)®3! 832) ysq un kernel que varia la frecuencia y el tiempo. Esta distribucién, asume que lo
sefa! hereda la propiedad Q - Constante, como en el caso de sefiales Doppler de ultrasonido, y que
una buena concentracién en tiempo y frecuencia puede ser obtenido si el suavizado es efectuado a lo
frecuencia instantdnea de la sefial. Estas consideraciones han sido incorporadas o la AQD como un
kernel adaptable, el cual lleva a cabo un suavizado dependiente de la serial de la Distribucion Wigner
Ville (VWD), al inclinar (rotar) y dilatar (ampliar) el kernel en tiempo y frecuencia de acuerdo a lo
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informacién previa acerca de la frecuencia instantdnea y el ancho de banda instantdneo de la sefial
Doppler.

Se presenta la definicidn del Kernel Q - Constante Adaptable, la Distribucion Tiempo

Frecuencia Continua (AQD), la Distribucién Tiempo Frecuencia Discreta (AQDD) y la AQDD aplicada
con un kernel Gaussiano,

Las expresiones importantes de este capitulo son:

Kernel Q - Constante Adaptable (AQD)

821y, Syt f)= 4{%00—) ’ [fr(% ID

» Transformada de Fourier de AQD

¢;’Qb(ro.fo.«.r)=§°e”“’“ [fw ), f,]

r

¢ Distribucién Tiempo Frecuencia Continua AQD
(1)

N WAL -;2 K2 [—ffi(to ~1) % 1}«@ +%J ¥ [r - E)e_ﬂwm dt dr

¢ Pseudo Distribucion AQD

Tw

Nead (io,fo)zz—ff‘l Jii (o'{%(—t‘) % 21'}c(t’+t0 +7 )5 (1 +4,-7)

2

r

1+/°)
-Jjix Js
o VG oy (coydtar

o Distfribucion Tiempo Frecuencia Discreta AQD

st )= 5 wew () 3 o))

ox(u+n+7)x (u+n-7)e Ar)
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« Distribucién Tiempo Frecuencia Discreta AQD con Kernel Gaussiano

2 kA N-1-f] (kY o)

S (nk)= = — > W(T)W'(—T)p T e yry o

T rT r=—N+) :—Nq-l+f{|

2k Aurn)
N A,(n)

ox(u+n+r)x’ (u+n-t)e
3.2 Kernel Q - Constante Adaptable (AQD)

Sea ¢(¢,f) uno funcién arbitraria cuyos argumentos son tiempo (1) y frecuencia (f). A ésta se

puede aplicar un conjunto de operadores en cascada de la siguiente formaf®311892);

Primero, sea S, [0] el operador de suavizado definido por:

Sp[Z(t)f)]EZ[pt’ﬁ ]

donde el pardmetro p >0, es un factor de escala. Si se aplica §, [0] en ¢(1, f) se tiene que:

S, |:¢(t,f)] = (b{pt,% J (EQ3.1)

Dependiendo del valor de p, ¢(t,f) se comprime en una direccion y se dilata en otra. Para

p>1, ¢(t, f)se comprime en el tiempo pero se dilata en frecuencia; ocurre al revés si p <1.

Segundo, sea 7, 4 [0] un operador de corrimiento o retardo definido por:

T.alZ2(t1)]=2(e-1,B~1)

donde los pardmetros ¢ €R y [ &R son corrimientos en el tiempo (() y la frecuencia (f)

respectivamente. Si se aplica 7, 4 [O]O (EQ.3.1) se tiene que:

Toso5, [60.0)] =4 pla-0. 2 (6-1)| €Q32

Asl, T, [0] genera un traslado y refleja a ¢(1,f). El operador o denota la composicion de

los operadores, es decir, su aplicacidn es en cascada.
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Tercero, sea L) [0] un operador de sesgo el cual genera una rotacién se define como:

LTz, £)]=2(1, £ -£(1))
donde 4’(1) es una funcién dependiente del tiempo que afectard a al frecuencia. Si se hace que

f(l) = ,B(k (f) - l) y se aplica el operador de sesgo en (EQ.3.2) se tiene que:

| Ak oT, 4085, [¢(,}f)] = q{p(a —1))%(/3—0 - /3(/‘ (’)‘1))))
1
=¢[p(a~f),;(,3—f+ﬁk(l)‘ﬂ)]
o[ sta=). 2 (6t~ 1)) Q33)
Y]

Los operadores aplicados en las ecuaciones (EQ.3.1), (EQ.3.2) y (EQ.3.3) se pueden ver
grdficamente en la Figura 3.1.

A A T 4,08 I8
f ! ap “p I:¢ (/ f):l
\
5 [41)
_n‘,“./ #l )./) [
% >
a {
(a) (b)
A A
! ! Kap, 1)

o(t,))
(c) (d)

Figura 3.1. Representacién grdfica de las tres operaciones que se aplicardn al kernel AQD. (a) ¢(lf) se dilata conforme al

operador Sp [0] (b) Se troslada y se refleja conforme al operador de corrimiento 7:4, [0] (c) Se sesga en frecuencia
conforme al operador J.‘(') [0] . (d) Operacidn en cascada.
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Finalmente, sean —A = f,; k|t|= A (1) donde f, es una frecuencia de
p f 0 l (z ) r

referencia, la pareja (4, f,) son el espacio de andlisis, y A, (1) es la frecuencia instantdnea

(EQ.2.30) de la sefial compleja x(t), definida como:

Com dt
donde 6, (!) es la fase de la sefial compleja x(?).

Al sustituir lo anterior en (EQ.3.3) se obtiene:

82 (1, foit, f) = ¢[f°(o 0L [fo j’ ((:)) f\] (EQ3.4)

resultando una funcién dependiente de la sefial, conocida como Kerne! Q-Constante Adaptable, AQD,
¢ ( ) que es ademds, una funcidn real.

3.3 Transformada de Fourier del Kernel AQD

Al utilizar la Transformada de Fourier (EQ.2.1) & : f — ren (EQ.3.4) se tiene:

(7 Y]e Loy, _, A1)
F [ 4 (to,fo,t,f)]-?[ [ (1 )},[ (%) fm €Q35)
y[ﬂ‘w(’o:]’o;hf)]:(ofgo(lo,fb;’ﬂ’)

Donde ¢?2° (%0, f5;1,7) es la Transformada de Fourier de 8% (1, f;;1, f') asi se tiene que:

AQD . — ¢ ﬁ _ A (1) ~j2ncf
P, (to,fo,t,f)—y (fr(’o )f,,[fu(z) e df (EQ.3.6)

Se propone el siguiente cambio de variable:

[foj((:)) ]=f={fo (())] Jogy > df=- jj:a’co (EQ3.7)
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Si se sustituye (EQ.3.7) en (EQ.3.6) se tiene que:

- N0) /n
¢! (’o:fo;tﬂ'): £¢ {%(!0—!),0)] [fo’“( ]{ ﬁj

Lo

0% (1o, Jort,7) = Jf’ j { ty—1 (o] ¢! do (EQ38)

Al aplicar doble conjugacién al lade derecho de (EQ.3.8):

_ A0 [ w fo °*
2rrefy ar o
0% (10, Jo31,7) = %ej o f¢[f° (t-1).@ ] T dw} (EQ39)
f -Jll}l!'fok!({) [« . f —j2nf&m ’
gvaD(to,fo;t,r)=7°e A () Iqﬁ [70(10—1),(0] e 5 dw (EQ.3.10)
entonces:
o0 fo s o J
@ (to,fo;t,r)=7e AN/ T(ID—I),T T (EQ.3.11)

3.4 Distribucion Tiempo Frecuencia AQD Continua

Al utilizar la Transformacién Bilineal®3%! (EQ.2.29) con (EQ.3.11) :

Sfeo(zo,ﬁ.)=J'J'%e'n »(zo)q, Bﬁ( !),% T]Rx({,‘[)dt dr

A1)
A gy dr (EQ3.12)

~j2n ff

N (WAL f°ﬂ¢( ,_,); TJR,(AT)

r

Se sabe que R (1, T)=x[t+%J x’ (r—%] (EQ2.19) y al sustituir esta Gltima en (EQ.3.12),

enfonces:
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~y2arfy ()
S;‘QD(zo,fo)=§"’”-¢‘[§%(to—l) 2 r}{ugj x‘(f—%} O de Qi

3.5 Pseudo Distribucion Tiempo Frecuencia AQD

A diferencia de la Distribucién Continua, que integra en el tiempo en un intervalo infinito; la Pseudo
distribucién integra en el tiempo en un intervalo finito.

Sea una ventana de Hanning:

= EQ.3.14
11 27T T, T, (EQ3.14)
—+—00§| — |para — 2L <T <2
2 2 N 2

Donde 7|, es la longitud de ventana y al aplicar (EQ.3.14) en (EQ.3.13) se obtiene la Pseudo
Distribucion AQD:

SfQDP(!o,fO)=§—1 —L (ol[é(%—’) ,é Z’Jx(! +§J x'(t—;]

(EQ.3.15)
ant A(1)
() Tlwl X
oe & W[—]W (—jdtdr
2 2
Al hacer las siguientes cambios de variable:
T :% =21 > dr=2d7 (EQ.3.16)
[=t—t, =0+, > dli=dl (EQ.3.17)
Entonces (EQ.3.16) y (EQ.3.17) se sustituye en (EQ.3.15):
T_w
2
S (10 1o) = 2 _[ _[ @ [&(—1) ,A 21'} x(t‘ +1, +r‘)x* (t' +1, —z")
/, e /, A (EQ.3.18)

{ uo)
.e ol )fo %a() W (o)W’ (-7)dtdr
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3.6 Distribucion Tiempo Frecuencia AQD Discreta

1
Sea f, =kAF,, AF, =7 yL es el tamafo o longitud en muestras de

M es suficientemente grande para medir toda la sefial, entonces:
1 1 1

== ~— =I‘AF

® L 2N-1 2N J: 0
A7;,=f1 . 1, =nAT,; { = pAT,, 7 =7AT,
donde:

k,r e Z €, son indices asociado a la Frecuencia
n,t e Z, son indices asociados al Tiempo

Sustituyendo (EQ.3.20) y (EQ.3.21) en (EQ.3.18):

o 3% W (ead) W (ot

0 r=-N+l

$79% (AT, kAF,) = 2k

S (o) i)

o x(UAT, +nAT, +7AT, )x’ (yA]},-i-nATD—tAI;)

2, (1T, +nb 1, )
-4 25(268T, ) K T ey
S 2 ) [w]

e 2,(nAT,) AT AT,

Si se normaliza A7, =1, AF, =1 se tiene:
N-)
56 (i) =2 5 w@w () ¥ o2 ben)
For=oN# p=-M

—j 2wtk Ax(ptn)

ox(u+n+7)x (u+n-r)e A7)

la senal, N:(L+])/2 y

(EQ.3.19)

(EQ.3.20)

(EQ.3.21)

(EQ.3.22)

3.7 Distribucion Tiempo Frecuencia AQD Discreta con Kernel Gaussiano

Sea la Campana Gaussiana definida como:
_lz -(2)1 f)z

(f)__ezr‘ e 20

donde 7 >0 y £2> 0 son factores de escala.

(EQ.3.23)
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Si se obtiene la transformada de Fourier para ¢(I,f) (EQ.2.10) en el dominio F.f -1
considerando ! constante, esto es .7[415(1, f)] = qo(l, 7:) , entonces:

-t 202
p(t,7)= L Lz e O
0 27°
QZ
-7 -(Qr)
1 = O =1
1, 7)=—e% 2 EQ.3.24
(0( 7) TQe \/2—”'3 (EQ )

Al discretizar (EQ.3.24):

5120 ()= T W () 3 [ e T

1
—e
r S u| TQ V2 (EQ.3.25)

— 2k Jglpren)

ex(u+n+r)x (u+n-t)e VoAl

Pero como la funcién exponencial Gaussiana es real, entonces ¢ = ¢ asi:

SAQDD ()1 k) =_2£ Nz_l W(z‘) e (_7) N—ZI—H _l_el(rT)2 e
x > P S == N+)+ ] T\/z—ﬂ' (EQ.3.26)
—j2nrk A{p4n)
ex(pt+n+o)x (u+n-1)e &)
Finalmente:
“(kp) 2
N-1 N-1-|r] —F YrkQ)
s )= [T 5 w3 |
7 T R p== Nl (EQ3.27)

=) 2xvk Alptn)
ox(p+n+z)x (u+n-t)e N Al

La expresién S;’QDD (n,k), (EQ.3.27) es la Distribucién Tiempo Frecuencia Discreta AQD con Kernel

Gaussiano,
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3.7.1 Complejidad

La Complejidad Exacta®3¥ de la Distribucién Tiempo Frecuencia Discreta AQD con Kernel Gaussiano

es O(N)3 y el nimero de operaciones involucradas (ver Anexo I) para cada & es:

Productas: 8N* —4N +3
Sumas: N2 =N+2
Potencias: 2N* = 2N +1

3.8 Evaluacién Preliminar de los Pardmetros 7 y Q de la Distribucion Tiempo
Frecuencia AQD Discreta con Kernel Gaussiano

Se realiza una ewvaluacion preliminar para analizar el comportamiento de la Distribucién Tiempo
Frecuencia AQD Discreta con Kernel Gaussiano en diversos valores de los pardmetros 0<7' <1 y
0<Q<I. En las Figura 3.2, se muestra la estimacion de lo frecuencia de le funcién coseno:

F(t)=cos(27 fot) con f, =50 Hz, en un lapso de 1 seg., una longitud de ventana L =63, el valor

de frecuencia de referencia r =1 y la frecuencia de muestreo fm =200 Hz .
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Frecuencia Discreta [k)

Frecuencia Discreta (k]

Q=10 0Q=0.1 £3=0.01
25 r A 30 r 100 '.\-I A
20} - ”
h=)
2 15 20 L
T=1.0 | & I
2 W ; 10 20 f
g \
7 . SRk o
04 : ) S 726 G S U S s : .
0 4 8 121620 24 28 32 0 4 8 121620 24 28 32 0 4 8 121620 24 28 32
250 300 1000 ;
200/
o \
g 200 600
01| £ 150 ;
g 10 " 100 200 |
S0 - / 4 — S}
0 A i ; ol— 4 2200 . . ;
0 4 8 1216 20 24 28 32 0 4 8 1216202428 32 0 4 8 1216 20 24 28 32
2500 3000 10000 -
2000} p \
3 1500 2000 6000
T=0.01| %
g 10 y 1000 2000 / .
S0~ ; S - -
~ /'I
0L 0L 2000 — :
0 4 8 1216 20 24 28 32 0 4 8 121620 24 28 32 0 4 8 121620 24 28 32

Frecuencia Discreta [k]

Flgura 3.2 Distribucién Tiempo Frecuencio AQD Discreta con Kernel Goussiano con pardmetros 0 <7 <1y 0 <Q <1 en
una seffal coseno.

Tedricamente se deberia obtener un impulse ubicado en la frecuencia £ =16 analizada,
nétese que si 32— 0 la estimacién es precisa; si Q — 1 el espectro se dispersa o se desparrama
(spread). Por ofro lado, el valor 7 modifica la amplitud del espectro.

Cabe sefalar que la funcién coseno analizada no es infinita, por lo que en realidad se modela
es un “coseno finito", otra forma de expresarlo es como una funcidn coseno multiplicado por una
funcién escalén, cuya convolucién en el dominio de la frecuencia serd una funcién "sinc” y no una
funcién “impulso” como se observa ligeramente en la Figura 3.2 cuando Q — 0. A los valores que son

“gjenos” a la sefial esperada, se les conoce como términos de cruce!®?* presentes en las
distribuciones tiempo frecuencia.
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3.9 Distribucion Tiempo Frecuencia AQD Discreta en Funciones Tipicas.

Una vez obtenida la Distribucidén Tiempo Frecuencia AQD Discreta, se llevé a cabo su programacion
en Matlab (Ver Anexo 2). Y se llevaron a cabo algunas pruebas en un grupo de funciones fipicas, que
tienen caracteristicas frecuenciales conocidas, tales ¢como: funcién coseno, funcién suma de senos,
funcién tren de senos, funcién Chirp y funcién impulso. Los pardmetros que se emplean son: 7 =0.[ y

2=0.0001: La longitud de la ventana L =63 y el valor de frecuencia de referencia r =1.

3.9.1 Funcion Coseno

La funcién coseno se muestra en la Figura 3.3 y Figura 3.4 su duracién fue de 1 segundo, con una
frecuencia de muestreo f, =2000Hz. La frecuencia constante f, =500Hz indica que en el

dominio del Tiempo - Frecuencia, ésta es una linea recta paralela al eje del tiempo .

Funcién Coseno

Amplitud
o

Il

I I I ‘ L | ! L I

1 1i
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 008 0.09 0.1
(Segmento de 0 a 0.1 seg.) Tiempo [s]

Distribucién Q Constante Adaptable

P —t ) [4%]
L5 0 L8] =X

Frecuencia Discreta

~

—_

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo Discreto

Figura 3.3 Funcidn f(t) =CO0S (27:/;,1) donde f;, = 500Hz . Abajo, su Distribucién Tiempo Frecuencia AQD
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Distribucién Q Constante Adaptable Funcién Coseno
3500 1600
o
o 2500 3
Z 1500 Z
& 500 Cé-’ 800
O
-500 _ == 400
400 >~ '
19
_ 920?530\\ 7 13 0
Tiempo Discreto 1 Frecuencia Discreta

3500 3500+

2500 25001
h=]
2
? 1500 1500 | !

500 500/ - / .\
1 \l/
-500 . . - ' -500 A v !
0 400 800 1200 1600 1 7 13 18 25 31
Tiempo Discreto Frecuencla Discreta

Figura 3.4 Varias vistas de la Distribucién Tiempo Frecuencia AQD de la Funcién f(t) = 005(271:_]‘2))‘) . fo =500Hz .

MCIC-UNAM 33




Capftulo 3 DESARROLLO TEOQRICO

3.9.2 Funcion Suma de Senos

La funcién suma de senos se muestra en la Figura 3.5 y Figura 3.6, su duracién fue de 1 segundo, con
una frecuencia de muestreo f, =2000Hz. La frecuencia f,=250Hz y f,=750Hz de las

funciones seno involucradas, se deberdn observar en el dominio Tiempo-Frecuencia, como un par de
lineas rectas paralelas con respecto al eje del tiempo.

Funcion Suma de Senos
2 T T T T T T T T
1k i
hel
2
g’ |
- &
-2 L L 1 L

0 001 002 003 004 005 006 007 008 009 0.1
(Segmento de 0 a 0.1 seg.) Tiempo [s]

Distribucién Q Constante Adaptable

= - N
w © (4.}

Frecuencia Discreta

-

1] 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo Discreto

Figura 3.5 Funcién f'(¢)=sin (27 ft)+sin(2x /). f; =250Hz. f, = 750Hz. Abajo, su Distribucién Tiempo
Frecuencio AQD
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Distribucién Q Constante Adaptable

50 1600
40 e

g 3. S 1200
i
1 o

0 % 800

9 = 400

400 : - 31
80?20? s 19 25
600 7 0

Tiempo Discreto i Frecuencia Discreta

Funcién Suma de Senos

50r
40}
20 \
©
=
E. 20
10}
0 / 3
10 : 10 -
0 400 800 1200 1600 1 7 13 19 25 31
Tiempo Discreto Frecuencia Discreta
Figura 3.6  Varias vistas de la  Distribucién  Tiempo  frecuencia AQD de la  funcién
S(y=sin(2z f)+sin(27 f1), f, = 250Hz , f, = T50Hz
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3.9.3 Funcién Tren de Senos

La funcién tren de senos se muestra en la Figura 3.7 y Figura 3.8, su duracién fue de 1 segundo, con
una frecuencia de muestreo f, =2000Hz. La frecuencia f,=350Hz y f,=650Hz de las

funciones seno involucradas, se deberdn observar en el dominio Tiempo-Frecuencia, en segmentos de
recte a niveles de frecuencia distintos paralelos al eje de tiempo.

Funcion Tren de Senos

0.5

Amplitud
o

Frecuencia Discreta
py - N
[#3) w h

-~

—

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo Discreto

Flgura 7 Funcién f(t):sin (271'/;1*7;)+Sin(27!_/;!*7'2) ./, =350Hz . S, =650Hz Y

T.={): para02<1<04; O:enotrocaso} T,={1:para0.6<1<08; O0:enofrocaso} Abajo, su Distribucién
Tiempo Frecuencia AQD
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Distribucién Q Constante Adaptable Funcién Tren de Senos
1600
3400 . °
o
E 2400 E 1200
2 1400 fa]
g 400 gl 800
@
-600 =
0 T 400
, 0
Tiempo Discreto 1 Frecuencla Discreta
3400 3400
a 2400 2400}
2
a .
g 1400 ] 1400 \ } ;
r)i .
400 400+ el L
-600 : -600 ' . i s
0 400 800 1200 1600 1 7 13 19 25 31
Tiempo Discreto Frecuencia Discreta

Figura 3.8 Varias  vistas de le Distribucién Tiempo Frecuencia AQD de a  funcién
L()=sin(2rfr*T,)+sin (2714 *T,) . f, = 350Hz , /, =6350Hz y

T ={l:para0.2<1<04; 0:enotro caso} T, ={): para 0.6 <1<08; O:enotro caso)
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3.9.4 Funcién Chirp

La funcién chirp se muestra en la Figura 3.9 y Figura 3.10, su duracién es de 1 segundo, con una
frecuencia de muestreo f, =2000Hz. La frecuencia de la chirp estd definida como una recta

[ =at+b con pendiente a=500 y bias b=0. La funcién se deberd observar en el dominio del
Tiempo-Frecuencia como una linea recta con pendiente positiva si la frecuencia aumenta o negativa si

disminuye,

Funcién Chirp

05

Amplitud
o
1

-1 ) \ Rl 1 1 1 1 1 1 I
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
(Segmento de 0 a 0.2 seg.) Tiempol[s]

Distribucién Q Constante Adaptable

e - N
L) w 8]

Frecuencia Discreta

~J

-

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo Discreto

Figura 3.9 Funcién /(l) = cos (2frﬁ) donde f =at+by a=500,b=0.b)Distribucién Tiempo Frecuencia AQD.
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Distribucién Q Constante Adaptable FunciénChirp

1600

7000
5000
3000
1060
-1000

1200

Amplilud

800

Tiempo Discreto

400

7000 + 7000

5000 + 5000 ¢
o
2
g 3000 3000 |

1000} 1000 ¢

-1000 - . -1000 : , -
0 400 800 1200 1600 1 7 13 19 25 31
Tiempo Discreto Frecuencia Discreta

Figura 3.10 Varias vistas de la Distribucién Tiempo Frecuencio AQD de la funcién f(l) =cos(2x1) donde f =at+by
a=500,6=0,
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3.9.5 Funcion Impulso

La funcién impulso se muestra en la Figura 3.11 y Figura 3.12, su duracién es de 1 segunde, con una
frecuencia de muestreo f, =2000Hz. El impulso ocurre en 7 =0.5 seg o bien en la muestra 1000.

La funcién se deberd observar en el dominio del Tiempo-Frecuencia como una lIfnea recta
perpendicular al eje del tiempo o paralela al eje de la frecuencia.

Funcién Impuiso
1 0 1 L] T T I 1 T |

Amplitud

0 1 -1 1 1] 1 1 i 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tiempo

Distribucion Q Constante Adaptable

|

N W
g O

N
o

—_
(=]

Frecuencia Discreta
-
(4]

(4,]

400 600 800 1000 1200 1400 1600
(Segmento de 400 a 1600 muestras) Tiempo Discreto

Figura 3.11 Funcién f(t) =4 (f - T) .7=05s. Abajo, su Distribucién Tiempo Frecuencia AQD.

40 MCIC-UNAM




Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimacidn Espectral Doppler

Distribucion Q Constante Adaptable Funcién Impulso
x 10 1400
: °
a 5
dg), 1200
3 @
E -é 1000
@
. [a}
-2 : : - g‘ 800
?209 . 19 =
_ 600 7 13 600
Tiempo Discreto 1 Frecuencia Discreta
1 & &
3 x10 3 X 10
2
o
£
g 1
0 Y
-1 L . -1 i i
0 400 800 1200 1600 1 7 13 19 25 3
Tiempo Discreto Frecuencia Discreta

Figura 3.12 Varias vistas de la Distribucién Tiempo Frecuencia AQD de la funcién f(!) = 5(! - 2') ,7=05s.
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4 SIMPLIFICACION ETAPA I

Esta primera etapa consta de la coleccién de cuatro simplificaciones: una de tipo algebraico, y tres
N-1
de tipo numérico (aproximacién). La algebraica consiste en intercambiar la sumatoria Z O(T) por
1==-N+l
N~-1

2Rea120(7) debido a que cada sumando complejo le corresponde, un sumando complejo conjugado:;
=0

cabe sefialar que de esta simplificacion parten todas las simplificaciones siguientes. La segunda
simplificacion realiza una sustitucién del cociente de las frecuencias instantdneas por una constante
unitaria debido a que dicho cociente tiende a ser uno a medida que la longitud de ventana de
muestreo se reduce. La tercera establece limites dptimos en las sumatorias con indices 7 y u
k2t
. . s : 2(krQ)? 217
debido a que en el comportamiento asintético de las exponenciales e y e tienden a cero a
medida que 7 y 1 aumentan. La cuarta simplificacién es la combinacion de las tres anteriores.

(k2Q2)

4.1 Simplificaciones Algoritmicas para la Distribucion Tiempo Frecuencia Q -
Constante Adaptable con kernel Gaussiano independientes de la sefial

La distribucién tiempo frecuencia AQD tiene el inconveniente de que al calcular el espectro de una
sefial no estacionaria, el nimero de operaciones es excesivo, ademds de que la complejidad es

3 o1 s . . . a~r , . .
O(N ) Para facilitar el proceso numérico es necesario buscar disefios algoritmicos que permitan

reducir el nimero de sus operaciones e incluso su comple jidad.

En esta primera etapa se obtuvieron algunos algoritmos que no dependen de la sefial. Las
expresiones importantes obtenidas en esta etapa de simplificacién son:
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e Simplificacion Algebraica de forma Exacta:

p=-N+l+|

5 f N . , Nl —(kn)’ . —j 27tk A (p)
SfQDD (O,k):ZReal \/:;ZW(T)W (—T)e_2(’m) Z e x(y+r)x (y—r)e vooA
T =0

=(kp
o ©) 8 e )

—-N+l

o Simplificacién al considerar i—((%‘% =1 para ventanas L de longitud reducida

N () 2k
s:@”(o,m—zReaz[ S () e S S e (e }

p=-N+i+]r]

o —ka)
Eewow© $ e xew)

H=-N+l1

o Simplificacién por indices 7 y u optimizados en las sumatorias de forma aproximada

2 . () —j 2k A, (u)
SfQDD(O,k)ZReaZ[ £§ZW(T)W‘(—T) e A2 z e I’ x(y+r)x'(y—r)e N 1’(0)}
T =0

HE= gy

—(k)?
Ao ©) 3 O a5 )

J

k2l
donde: 7, (k)=max {0 <T<N-1]e? > tol} Y Hoax (k) = max {O <pu<N-1le?" > tol}

para: 7, =min{N -1z} y 4, =min {N—l—

o Simplificacidén de indices dptimos en las sumatorias y en la frecuencia instantanea

3 (k#) -j 2k
PESH e (0§ e () (e

S7€°%(0,k) =2Real

H==Hopt
2 k )

WO (0) 3 ¢ x(u)x (1)

;‘ #l’n‘lx

W
donde: T rax (k)zmax{OSr Sjv—:lle_ZQZkaZ ZtOZ} Y Hopax (k): max{o S/l SN_1|e 272 >101}

7rT

para: 7, =min{N-1,7,..} y i, =min {N— 1-
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4.2 Simplificacion Uno: Algebraica Exacta

Se trata de una simplificacién exacta de la (EQ.3.27) de tipo algebraico al que se le aplica lo
siguiente!®28],

Al considerar la ecuacién (EQ.3.27),ysi r=1y n=0:

N~1 N-1-] ~(kn)’ 4OV
s420 (0,k) = |2 & “DWACLACHID) [e 2“‘“)}
1 -N+1 p=~N+l+[r| (EQ41)

—j 2wtk A(u)

ex(pu+t)x (u-7r)e ¥ " °)

Al descomponer la sumatoria en (EQ.4.1) y al sustituir =7 en el primer sumando:

vt (o ey
SAQDD(O k) Z W(r ') W'(_T’) Z e 277

-N+l ,u:—N+l+|T|

-j2nt’k /1,(/1)

ox(pu+t)x (u-1)e " %)

N-1 N-1-fr| 2 )
\FkZW (YW (1) > [e e )} (EQ4.2)

u= N+l+|T|

—j2mtk A{u)

ox(,u+r)x*(,u—r)e NoA0)

oo § . () ()

-N+1

Cambio de variable 7 = —7 en la primera sumatoria en (EQ.4.2):

—1-|r ~(kp)’ 2
SAQDD 0 k \/5]( = *(T) NZI:H e (2T;;) - 2(~rkQ)

H=—N+1+[|

J2ntk Ax(2)

x(u=e)s (ure)e T 0

N1l ~(kn) )
\f 2 kS, wi(-z) Y |e ) (EQ43)

p=~N+1+]|

—j 2tk Ax(42)

x(pu+7)x (u—7)e V&)

2k N-1 _(k/;)2 R
Zhop ) e x(< (1
u=—N+
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Por simplicidad sea S;y S5, el segundo y tercer término de la sumatoria en (EQ.4.3), esto es:

N-l Vo] (k)
S 00)= [ ZLIH W () Y e
p==N+1+e] (EQ4.4)
j 27r1k M
ox(u-7)x" (u+z)e ¥ *045 -5,
Si se aphca dos veces conjugado al primer sumando en (EQ.4. 4)
o (o) |
\/7k1v IW z-)W z-) Nz . 2;; - ek
S:}QDD (0’ k) _ p=—N+1+Hr| +S8, -5, (EQ.4.5)
J2rtk Ax(#)
ox(p—1)x (u+7)e A:(0)
entonces:
N-1-
( T)W |T| . 2T2 er
A0DD 2 k& #——N+1+|1|
Sx (O,k): ;T +S1—S2
7=0
L Lox(u~—7)x’ (;1+z')e A ] ]
2k T
S cawe
SfQDD (O:k) = - J 2tk A1) +Sl _Sz
-3 x(p=r)x (prr)e Y
- N+1+s]
— _ 5 . —_%
\E e Cawy S [ )
S:IQDD (O,k) _ I':= #“-N+1+V| -f-S1 —S2 (EQ.4.6)
—j 2tk Ag(#)
ox (u—7)x(u+7)e A0 |
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Asi, al sustituir S,y S;en (EQ.4.6) se tiene:

2
- 2( ThQ) )2

2k N-— N-1-|r| —(ku)
S women 3 [
p=—N+1+|

S0 (0,k) =

-j2ntk M
A4(0)

ex(u+7)x (u-1)e

N-1 N-1-[] —(k#)_h 2
\/EkZW(T)W ( '[) Z e U’ (e2) (EQA4.7)

p=-N+1+{r|
—}'27rrkM
ox(u+7)x (u—7)e A(0)
2 k N-i _("f;)z )
b ow @) 5 e x(u)x ()
pu=—N+1

Entonces por propiedades de los complejos y ademds es par con respecto a r se tiene:

N-1-f| _(k”)z- rkQ )’
ZW(f)W () 2 [ }

S,AQDD (O,k) =2Real n T p=-N+lee]
-j2ark M )
.x(‘u-*-z-)x‘(‘u_z-)e N 2,(0) (EQ48 bIS)
(ku)
\f WO (0) 3 e x(u)x ()
pu=—N+l1
Finalmente:
N-1
S () e
S4epb (O,k): 2Real _— ) -,zm "
* 2 e & x(u+t)x (u=-z)e ¥ O (EQ.4.9)
L p=—N+1+lr| ]
2 k vor U )
o § e e @)
pu=-N+1

Esta expresion serd la referencia de donde partirdn las simplificaciones siguientes. Es

importante sefialar que no es posible utilizar algoritmos tipo FFT debido al factor complejo
—j2ack A(u)

e ¥ *9 y a otros factores exponenciales reales que dependen del valor de k& tales como:
2
2 (k)
e—Z(TkQ) e o7? .
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4.2.1 Complejidad

La complejidad de la primera simplificacién cuyo resultado se muestra en la ecuacién (EQ.4.9) es
O(N3) . El ndmero de operaciones involucradas se muestra a continuacién.
Para cada £ existen:

o Productos: 3N* +7N +2

o Sumas: N +N +1

o Potencias: N*

4.3 Simplificacion Dos: Aproximacién por cociente constante unitario en la
frecuencia instantdnea para ventanas de muestreo de longitud reducida

Esta simplificacién se refiere al andlisis de la frecuencia instantdnea a partir de una sefial Doppler
ultrasénica partiendo de la simplificacién algebraica.

La frecuencia instantdnea A, (,u) de una sefial x se muestra en la Figura 4.1y fue definida a

partir de la velocidad media del flujo sanguineo en la arteria carétida (Anexo IT).

Sefial Doppler de Ultrasonido del Flujo Sanguineo en una Arteria Carétida Comun
x 10°Seftal Doppler Noestacionana Velocidad del flujo de la Arteria Carotida
T T T T 6000 T T T T

08 | 1 55000 [
5000} | .

4500 /

Amplitud
Py
(=)
(=)
o

Frecuencia [Hz]
[
(3]
(=]
o
.
)

[A]
o
o
o

25001’
|
2000 | N
1500}
-1 1 I 1 1 1000 I 1 1 ]
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Tiempo [s] Tiempo [s]

Figura 4.1 Sefial Doppler ultrasénica que simula la velocidad del flujo sangufneo a través de una seccidn transversal en una
arteria carétida comtn. La figura de la derecha muestra la Velocidad simulada del fiujo[B.4.1].
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El cociente de la frecuencia instantdnea T(% a medida que la ventana de observacién L se
X

hace pequefia, tiende a ser constante e igual a uno como se muestra en la Figura 4.2. Esto es debido a
que el tamafio L es pequefio con respecto a la frecuencia de muestreo!, por lo que A, (1)~ 4, (0).

vvvv ’lx(/l)/;‘cc(o) :::Pér”é:d‘ifefénfés :tamaﬁ'o.s‘de Qeﬁfa"na g
1—‘5 ‘- it g vy ['::' = i ,! - |. = T .I LI ¥ : :

g 05 1 15 2 25

Ax(g) e s s
20) = e T SR T =55

1---.*__ S L SRR e e S, s ]

o
T
]

S S o g e ey e
Muestras j e = . x10

Figura 4.2, Cociente de la frecuencia instantdnea % para ventana L = 63,127,255 y 511.

si =)

T =1 en la ecuacion (EQ.4.9) entonces:

N ZW(T)W (o) e
S:9°2(0,k) = 2Real » _
N-1-|z| . -j 2tk (1)
e > e 2T x(,u+r)x (u-1)e v (EQ4.10)
| u=-N+l+e| N

—(ku)’

2h ) T e x(u)x (w)

p=—N+1

! La frecuencia de muestreo de la sefial de ultrasonido que se empled, para la simulacién del flujo sanguineo, son
del orden de decenas de miles de muestras por segundo [B.4.1].
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Finalmente la simplificacion es:

\f"ﬁmr)w (=) ey _

S92 (0,k) =2Real

Nelfe]  (km) —j2mrk
° Z e T x(,u+z')x*(,u—r)e N (EQ.4.11)
L p==N+1+lt| |
(k)
ZEww (0) 3 o x()x (1)
u=—N-+1

43.1 Complejidad

La complejidad de la segunda simplificacion (ecuacion EQ.4.11) es de orden O(NB). El ndmero de
operaciones involucradas se muestra a continuacién.
Para cada £ existen:

o Productos: 3N*+7N +2

e Sumas: N*+N+1
e Potencias: 0

4.4 Simplificacion Tres: Simplificacion de indices optimos en las sumatorias de
forma aproximada

Esta simplificacion parte también de la simplificacién algebraica, y se refiere a los limites de las
sumatorias de la distribucidn que estdn en términos de 7 y . Debido al valor de los pardmetros T°

y Q. Cabe sefialar que O =7Q es precisamente la Q-constante de la distribucién.

Se trata de una simplificacion aproximada de la EQ.4.9 de tipo truncada que independiente
de los pardmetros ) y T de la campana Gaussiana, existe la posibilidad de reducir el nimero de
operaciones involucradas ya que la funcién de la campana Gaussiana para muchos valores en 7 y u

tienden a cero.
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441 Indice 7

kQ
En la ecuacién EQ. 4.9, la exponencial de la primera sumatoria del primer término es: e (k) , el

comportamiento para ventanas L= 31, 63, 127 y 255 se muestra en la Figura 4.3. Se observa que si

2
~2(ckQ
Q>10e—3 entonces e ™) 50 para un conjunto de valores de7 .

exp{-2*(k2=1); k=O:N-1; T=0:N-1; N=16; L=31 exp(-2'(k'0=0°); k=O:N-1; T=O:N-1; N=32; L=63
Q =10e+0 n=100-1

||||||||||||||| [JI .lf / ||||II Hll III

Q) b)
8)(;)(42’('('0-1)2); k=0:N-1; T=0:N-1; N=84; L=127 a(p(-2'(k‘(}-1):)‘ k=0:N-1; T=0:N-1; N=128, L=255
0 =10e%0 0108t Q=102 0 =106+0 Q=10e-1 Q=10s-2
1 1 1
0s 05 05
5 0
0 a
w02 w0 ®
I e k50 ey % k120120‘ "120120‘
Q=103 Q =100-4 Q=065

eo/“ \/’ ?°°

120 120 120 120

Figura 4.3. Comportamiento de e *** " variando los pardmetros Q de 10e+0 a 10e—6.a) Variaciénde L =31 b)

Variacién de L = 63 c) Variacién de L =127 d) Variacién de L = 255 .

Hay que considerar que existirdn mds elementos que tiendan a cero a medida que L aumente,

2
. L, ~2(vk©2 , ) .
debido a que la regién donde e (k) no es cero, se mantendrd constante independientemente de

L.
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Lo anterior se observa a detalle en la Figura 4.4, que muestra el resultado de realizar un
(er)2

en funcion de &, cuyo resultado

. . ’ . . -2
conteo del nimero de 7 “s (indice 7,,) de la exponencial e

opt
sea mayor a una tolerancia t0/ =10e -5 para {2 =10e —2 y cualquier valor L .

exp((-27k"Cwey?); paraQ=0.1; L=63; N=32;

326 T 7 T T T T 7 T T 7 T T T
301 .
28+
26

ek

24t 4
22t o -
20+
Togt
18+ _ e
161
145 : ' 1
12+ -
10} .

L GODOO DL D000 "l

- l 1 1 1l - 1 ) 1 . 1 1 1 T "

0 2 4 & 8 10 12 14 16 1§ 20 22 24 26 28 30 32
b 3 _

[= T S T SR o T
T
C
<
1

a)Para =01, L=63, N=32

exp((-2*k*0=t)?); paraQ=0.1; L=127; N=64;
70 T T T 2T T

T8 S L

601

o i |
20F
10F 2 -

Yoy
T M A A A
H q* A e s c.e.c oo e e e B P e SPIOCCOCOORCOC0GOO00G000
0- 10 200 30 40 50 60 70
k

b) Para Q2 =0.1, L=127, N=64

k2 )
Figura 4.4, Grdfica del nimero de operaciones 7, (rk2) para dos ventanas L

opt (k) que involucran a la exponencial €
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442  1iIndice u

()’
En la ecuacién EQ.4.9, el término ¢ 21 o podemos analizar como en el caso anterior, el
comportamiento para ventanas L= 31, 63, 127 y 255 se muestra en la Figura 4.5. Se observa que si
(k)

. 2
0 <T <1 entonces, para un conjunto de valoresde x: e 27" —0.

@p(-0.5°(K* WT)%), k=0.N-1;1 =0 -N+1.N-1; N=16; L=31 exp(-0 5" W), k=0:N-1; 1 =0 -N+1:N-1, N=32; L=63
T=10e+3 T=10e+2

a) b)
(05" (k" WTY), k=QN-1; =N 1M1 N=84, L=127 ep{-05°(k* W)}, k=0:N-1; 1 =0-N+ 1:N-1, N=128; L=265
T=10a+4 T=10w+3 Talles? Tellee2

1 1
N T
0% - 05|
ol ol

07 R >

20 ) 20 %0
L 50\/130‘”" x ] r;lowu
T=tlert T=10e+0

1 1
08 05
H 0
]

5 e O 20 e

x 40 80 o, LA B p
B0 120 5 120
c) d)
(k)

Figura 4.5. Comportamiento de e 27" variando los pardmetros T de 10e +4 a 10e — 2. a) Variacién de L =31 b)
Variacién de L = 63 ¢) Variacién de L =127 d) Variacién de L = 255

De igual forma que en la seccidn anterior, existirdn mds elementos que tiendan a cero a
2
(ku)

medida que L aumente, debido a que la regién donde e 2" po es cero, permanece constante
independientemente de L .
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En la Figura 4.6, se muestra el resultado de realizar un conteo del nimero de ‘s (indice
_(en)”
. 2 3 .
Mo ) de la exponencial e *° en funcién de k, cuyo resultado sea mayor a una tolerancia

tol =10e~5 para T =10 vy cualquier valor L .

expt-0.5*K* W/T)?); para T=10; L=63; N=32;

54\9 o T T T T i T T T T T T T T T
6ot 4
56k 4
521 1
48+ 4
44l -
40 4
36+ 4
a2+ _ i
28t i -
24L -
20+ E
16} L e
12+ 5 g

a)Para 7"=10 con L=63, N=32

exp((-0.5%* 1L /T)?); paraT=10; L=127; N=64;

112 t

24} 4

16+ Co. 1 =~

8 0002 rrme ]
| PRPCOCYO00O000NCO0P0 B OOTOCHBIOCROL

1 1
0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64
k

b) Para 7 =10 con L=127, N=64

(hw)
27?

Figura 4.6. Grdficas del niimero de operaciones Heopy (k) que involucrana € para dos ventanas L
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443 Definicién de Indices Optimos

Finalmente se puede definir limites éptimos de la siguiente forma:

Tom =min{N -1z, }tal que 7,,,, (k) =max {0 <T<N-1|e2% > tol}

it
Mo (k) =min{N-1-7, u_ (k)} tal que g, (k)=max {0 <u<N-lle? > tol}

donde f0l =107 . Entonces considerando EQ.4.9 se tiene:

2 k& . Q) |
ZES W ()W (~o)e

S49°2(0,k) = 2Real

P Ukn) ~j 2tk Adp)
e > e x(u+r)x (u-v)e ¥ O (EQ4.12)
L M= Hopt )
2 k . T .
S O(0) 3 e x(u)x (k)
4 T H==Hmax

para: 7,, = min {N—l, Tmax} Y Moy =min {N—1—|T

T

it
donde: 7, (k)= max {0 <T<N-1]e? > tol} Y U (k)= max {0 <u<N-lle? > tol}

En la expresién anterior no es posible aplicar algoritmos FFT para disminuir el tiempo de
procesamiento debido a que existen exponenciales que involucrana k.

4.4.4 Complejidad

Simplificacién, por otro lado, se verd reducido dependiendo de los valores de k relacionados con L y

por ende con los indices de las sumatorias optimizadas 4, (k) Y Ton

(k).Sin embargo no puede
aplicarse algoritmos tipo FFT.
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4.5 Simplificacion Cuatro: Simplificacion de la frecuencia instantdnea con
indices dptimos en las sumatorias de forma aproximada

En esta simplificacion se emplean las simplificaciones anteriores, esto es: la simplificacion algebraica,
la que reduce la frecuencia instanténea y la que optimiza los indices 7 y x en las sumatorias de la

distribucion. Asi, al considerar las ecuaciones (EQ.4.9), (EQ.4.11) y (EQ.4.12) se tiene lo siguiente:

2 kZ‘W(T)W ( y—z rIcQ
§4ePD (o, k) =2Real v () jrmk
e > e x(u+7)x (u-1)e ¥ (EQ.4.13)
L A= Hop n
k#
L em ) § o (e ()
B e

para: 7, =min{N-17,.}y ,uop,zmm{N—l—

}

—k2p2
donde: 7, (k)=max{0<z<N-1|e?* 210l y p_ (k)=max{0<u<N-1le " >tol
max y max

45.1 Complejidad

Cabe sefialar que el nimero de operaciones involucradas, a pesar de ser en el peor de los casos igual a
la Segunda simplificacién, se verd reducida dependiendo de los valores de k relacionados con los

indices de las sumatorias optimizadas i, (k) y 7,, (k) dependiendo del valor L. Por iltimo, ésta

simplificacién no puede emplear algoritmos FFT que pudiera aumentar la velocidad de procesamiento.
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Esta segunda etapa consiste en tres simplificaciones que parten de la primera etapa (capitulo 4). Se
considera una sefial Doppler ultrasénica que modela el flujo sanguineo en la arteria carétida y los
pardmetros de la distribucionen 0<7 <1y 0<Q <1 para obtener el RMS en la Frecuencia Media
Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda .
~(h)’
La primera simplificacién considera 7 <1 cuyo efecto en la exponencial e ?° tiende al

—(kus)’
27t

impulso, esto es: e - 5(,u). La segunda simplificacién, si 2<0.0001 genera en la exponencial

oA ) 2zxQ )’

— 1. La tercera simplificacion considera la

~(ku)

simplificacién anterior y aproxima la exponencial e 21* g una serie de Maclaurin, esto es,

—(k#)z % (1 a k

e 272 =1+ ( )a H
—al2 T

la constante unitaria, esto es: e

2a
j para despe jar la constante k y con ello aplicar algoritmos FFT.

5.1 Simplificaciones Algoritmicas para la Distribucion Tiempo Frecuencia Q -
Constante Adaptable con kernel Gaussiano al considerar una sefial Doppler
evaluada en 7 <1 y Q<1

Las expresiones importantes en esta etapa de simplificacion son:

~(kut)’
o Simplificacién al sustituir la exponencial e " por 5(,u)que involucra al pardmetro con 7 <1 e

indices dptimos en la sumatoria con respectoa 7 .
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—-j2nrtk

S4epb (O,k):2Real{ 2 kiW( W (- )9—2("‘Q)Zx(r)x*(—r)e N

BELNORG

para: 7,,, =min{N -1,7,,}
donde: 7, (k)=max {O ST N-1]e? > tol}

R L (k) o
o Simplificacién por aproximacién en la exponencial e al sustituirla por una constante
unitaria y por indices dptimos en la sumatorias.

2

Zopt Ho  Z(kH) -j 2k
$79°2(0,k) = 2Real ZW( Wi (-1) > e x(pu+7)x (u-7)e ¥
H="Hopy

_E%w(o)w*(o) > T x()x ()

para: 7, =min{N-1,7,.} tal que 7 (k)=max {OS'rsN—ﬁl|e'mz"zrz Ztol}

Hop (k) =min {N—l—r, U (k)} tal que
k22

,umax(k)—max{Os,uSN—1—|2'||e2T2 2[01} para L < 63

~(kn)
. - £ .. - . . 2
e Simplificacion por series de Maclaurin en la exponencial e 27

S0 (0, k) = 2Real\/:~;|:FFT|:W( YW (-7) Nik x(u+r)x (u- z)e_jﬁ ﬂ

p=-N+l+[t|

S a,[m{w(r)w 3 (A) s e T ﬂ

azla'2 T p=-N+l+r] T

N-1 ("”)
wow o PRESTRY

-N+1

—(kp)? A (_l)a k 2a
. 7 s
a  =maxsA>lle ¥ - 1+E — <tol » talque tol =10
op! { | [ g a!2a [ T j (1 q a

58 MCIC-UNAM



Capitulo 5 SIMPLIFICACION ETAPA II

5.2 Evaluacion de Pardmetros 0<7<1 y 0<Q<1 en la Distribucion Tiempo
Frecuencia AQD, con una sefial simulada Doppler no estacionaria del flujo
sanguineo en la arteria carétida

La distribucién Q constante adaptable se disefi¢ con el objeto de aplicarse en la medicién del flujo
sanguineo, por lo que en este trabajo se modela una sefial propuesta por Jensen J.[B4! de tipo
Doppler ultrasénica del flujo sanguineo en la arteria carétida como se observé en Figura 4.1 (capitulo
4). A la sefial Doppler simulada, se hicieron pruebas de desempefio en la distribucién y se observaron
los pardmetros adaptables 0 <7 <1y 0<Q<1.

La evaluacion de la distribucion Tiempo Frecuencia AQD se ha llevado a cabo con respecto al
error  RMS de la PIMF y del Ancho de Banda como se observa en la Figura 5.1 y Figura 5.2
respectivamente; en ambos casos el error RMS es mds pequefio cuando Q@ —>0 y 7 —1. Las
estimaciones de error RMS de la PIMF en este estudio es 108.8 y para el Ancho de Banda es 142.8
para 2 =0.0001 y 7 =1 en ambas estimaciones considerando una longitud de ventana L =63 .

Estimacion del Error RMS de la PIMF

Error RMS

0.01 1

0.001
0 0.0001 , 60001

Figura 5.1 Estimacién del error RMS de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea (PIMF), de la Distribucién Tiempo
Frecuencia AQD en una sefial Doppler no estacionaria simulada del flujo sanguineo de la arteria carétida, para 0<T <1,
0 <Q <1 ylongitud de ventana L. = 63
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Estimacion del Error RMS del Ancho de Banda

Error RMS

Figura 5.2. Estimacion del error RMS del Ancho de Banda de la Distribucién Tiempo Frecuencia AQD, en una sefial Doppler no
estacionaria simulada de! flujo sanguineo de la arteria carétida, para 0 < 7' <1, 0 < €2 <1 y longitud de ventana L = 63

Se observa que el pardmetro € tanto en la estimacién de error RMS de la PIMF y el Ancho
de Banda, es asintéticamente decreciente a cero, es decir, para obtener el minimo RMS, ) debe ser
pequefio, esto es: {2 — 0 (en esta tesis se empleard Q2 =0.0001 ya que para valores mds pequefios a
éste, prdcticamente no hay cambios en la estimacion de error RMS). Es evidente que a medida que

) aumenta, también crece el error por lo que la posibilidad de que el minimo se encuentre mds alld
de la frontera de 1 se descarta.

El pardmetro 7' en la estimacién de error RMS de la PIMF y el Ancho de Banda en el
intervalo 0 <7 <1 no hay cambios que muestren que en dicho intervalo se encuentra el error RMS
minimo. Sin embargo, el valor RMS mds pequefio se encuentra en 1y como se observa en la Figura 5.1

y Figura 5.2, es asintéticamente decreciente, por lo que el valor dptimo 7' posiblemente sea mayor a
1.
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~(ku)’
5.3 Simplificacion Cinco: Aproximacion de ¢ *° por medio de un impulso al
considerar al pardmetro 7 <1

Se observé en la tercera simplificacién de la etapa uno, que existen valores en las exponenciales las
cuales tienden a cero®*2] Tal es el caso de la exponencial que involucra a

T', como se observa en la Figura 5.3 para 0 <T <1 la exponencial es distinta de cero sélo en un
valor de &,y para los demds valores de & la exponencial es cero.

oxp(-0.5kAu%T?) para T=0.1
L=127;N=64

i 8
i '-'.:"!i }[l

i

|

Hi'!\;]

'f

L =511, N =256

w

|

"'(“.u):

Figura 5.3 Exponencial ¢ ' eon T =0.1 para ventanas L = 63,127,255,511

)
Es evidente que si 0<T <1 entonces e ¥ — 5(;1) , es un impulso discreto para
k=1,..., N-1. Asi se tiene :
RO
e — 5(;1) para 0<T <1 (EQ.5.1)
Al sustituir (EQ.5.1) en (EQ.4.13) se tiene que:
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\/? k Z[: W(’[) W* (_’Z_)Z—Z(rkﬂ)2
—Jj2ntk 27nk

i S(uy(u+t)x (u-t)e ¥ (EQ5.2)

L M= Hopt

SO0 T s (@) ()

Se°2(0,k) = 2Real

Por propiedades del impulso discreto 2! sabemos que:
M
2 (#)3(u)=7(0)
—

Entonces al aplicar lo anterior en (EQ. 5.2) se tiene:

S;‘QDD(O,k)=2Real[ ZW (W (=0 x ()" (- T)e$ ]

(EQ.5.3)
2 Ew o @x(0)% ()
Finalmente,
SfQDD(O,k)=2Real[ ZW ()" (—c)e Y x(r)x (- r)e_ji’ﬂk}
(EQ.54)
—\/%%x(O)x*(O)
donde

para: 7, =min{N-1,7_.} talque 7, (k)=max {0 <r<N-1]e? > tol}

5.3.1  Complejidad

En la expresion dada en (EQ.5.4) se reduce la complejidad con un orden de O(Nz). El nimero de

operaciones involucradas para cada &k hay:
e Productos: SN +2
e Sumas: N
e Potencias: 0

Es importante sefalar que esta simplificacién no puede utilizar algoritmos FFT debido a la

2%

variable % que se encuentra en la exponencial e involucrada en la transformada de fourier.
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2
5.4 Simplificacion Seis: Aproximacion de e () por medio de una constante
unitaria al considerar al parametro Q2 <0.0001

Como se observé en la simplificacion cuatro, existen valores en las exponenciales que tienden a cero

2
(k) .
y a uno. Tal es el caso de la exponencial e (42) que involucraa Q.

Se observa en la Figura 5.4 que si €2 =0.0001 y L <63, desaparecen los valores cercanos a
cero,y se empieza a visualizar una regién plana con valor 1.

exp(-2*(k*0)?* 1 2) para 0=0.0001
L=31; N=16

L=127 N=64

Figura 5.4. Exponencial e_z('mf con €3 =0.0001 para ventanas L =15,31,63,127

2
Finalmente, si 0<Q<0.0001 entonces ¢ 2k9) — 1, es una constante (plano unitario) para

k=1,...,N~1 enventanas L <63, por lo que podemos escribir:

2
e ™) 21 para 0<Q <0.0001 y L<63 (EQ5.5)

Al sustituir (EQ.5.5) en (EQ.4.13):
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253w @ () ()

$:€°P(0,k) =2Real

Hopt —[k—,u) —J 27k
e > e x(u+r)x (u-7)e ¥ (EQ.5.6)
L H=Hop |
k/J
2k o (0) 5 x(u)r (1)
H= e
Finalmente, .
2 k&
\f S (e (-
AQDD _
S92 (0,k) = 2Real ] _jamk
o > e x(u+r)x (u-7v)e ¥ (EQ5.7)
L H=Hopr _

P (T
A Ow©) 8 e )

para: 7, =min{N -1,7,.} tal que 7, (k)=max {0 <ST<N-1]e?* > tol}

Koy (k) = min{N—-l—r,,um (k)} tal que

K’
y . (k):max{os,u SN—I—‘T“e ar? 22‘01}

5.4.1  Complejidad

La complejidad es del orden 0(N3). El nimero de operaciones involucradas se muestra a
continuacion.
Para cada £ existen:

e Productos: 3N*+6N +2

o Sumas: N>+ N —1

e Potencias: O

Es importante sefialar que esta simplificacién no puede utilizar algoritmos FFT debido a que la
—u
variable % estd involucrada en la exponencial e 7" involucrada en la transformada de Fourier.
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~(kn)’
5.5 Simplificacion Siete: Aproximacion de ¢ > por series de Maclaurin

En esta simplificacién se lleva a cabo una aproximacién a la exponencial que involucra al pardmetro T,
empleando la serie de Maclaurin.

Sea la serie de Maclaurin para una exponencial de grado dos:

( 1)" 2n

el =1+ EQ.5.8
E 1" (EQ.5.8)

~(kn)’
Al sustituir de la exponencial e 7°  x= (kT,u} en (EQ.4.22) se tiene:

—(kn)’ _[kr_#}z

e M —g 2 _1+Z( l) [ j (EQ.5.9)

T al2®

La expresion de la sumatoria en el limite superior es infinito, que por definicion es el valor
exacto de la exponencial. Sin embargo, debemos encontrar un valor dptimo finito @, para el limite

superior, entonces se tendrd una aproximacién considerando una tolerancia fol,, que garantice la

proximidad de la serie de Maclaurin con la exponencial.

Asf en la siguiente expresién:

e e 5 EQ5.10
= a2t [TJ (EQ.5.10)
donde
~(kn)’ A (=1)* Za
@, =maxqAx1]e 1+ ( ) ke <tol } talque tol, =107
a=1 a!2a T

Si Q2<0.0001 para L <63 podemos utilizar la ecuacion (EQ.5.8) y al emplear la
simplificacion indicada en la ecuacién (EQ.5.10) se obtiene:

S w o

S:QDD(O,k):ZReal Hopt ( ])a k 2a ~j 2wtk
[H ’ (—#j }(#H)x'(#—r)e Y EQ5.11)

po e @125 T
2k N = .
Zhw o (@) 8 ¢ xwe (w)
7 T H="Hmax
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Desarrollando la ecuacion (EQ.5.11):

SjQDD(O,k):2Rea1[ ZW(T)W (-7) Z x(u+r)x (u- r)e-fjvmk
EES e o
et e (EQ5.12)
SET 5 (87

—(kn)"
e ©) 5 o e @)

H== Hmax

Finalmente al ardenar las sumatorias en (EQ.5.12):

SjQDD(O,k):2Rea1|:\f ZW( )W ( T) Z x(,u+r)x . T)e ijrrrk:|

AFREHGT

oRealI:ZW(T)W (—T) Z (,u)za x(p+r)x (u- r)e‘ji’m}

(EQ.5.13)

H==Hopt

w5

= Hmax

Se observa en la expresién (EQ.5.13) que puede emplearse algoritmos FFT debido a que la
variable k£ puede ser despejada como se observa en el término uno y dos, por lo que pudiéramos
expresar éstos como FFT.

§49P0 (0, k) = 2\/';Real{FFT{W(r)W( 7) Z x(p+z)x (pu- f)“

M= Hopt
\Fk ot (— 1)"{1(}2“
a|2" T

ORea{FFT{W(T)W* (-7) yi (1) x(u+)x (u —r)”

H==Hopt

(EQ.5.14)

=(ku)”
Zhwow @) 5 e xx (u)

H= P
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donde

~(kn) A (-1) 2a
a,, =max<Axl]e 7 —[1+Z( ) (ﬁTﬁj jStola tal que f0l, =107
z—011-"1 = min {N_lﬂrmax} tal que 7.« (k) = max {0 ST<N-1 | e—ZQZkZ# 2 [Ol}

Ku’
Hop (k) =min{N -1-7, u_, (k)} tal que s, (k)=max {0 <p<N-1-|z|le 7" > tol}

5.5.1 Complejidad

Al utilizar algoritmos FFT, y al existir una sumatoria dentro de la expresion que involucra a la FFT,

la comple jidad se vuelve del orden enfr‘eO(aop,Nlog N) y O(Nz) :
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En esta tercera etapa, se evalia la sefial Doppler ultrasénica que modela el flujo sanguineo en la
arteria carétida con el pardmetro T >1 con la idea de encontrar las estimaciones de error minimas
RMS de la PIMF y del Ancho de Banda.
Ademds se realizaron dos simplificaciones. La primera emplea las simplificaciones de la
~(kn)’
primera etapa y consiste en truncar la sumatoria del indice u involucrado en e 2 debido a que

existen muchos valores cero por el comportamiento asintético de la exponencial a medida que u
aumenta. La segunda y Gltima simplificacién de este trabajo, utiliza las simplificaciones de la segunda

~(ku)’
etapa, en especifico la que considera e 2 —)5(/1) siT <1 y aproxima por series de Maclaurin a
“2(ckQ)? ad (—2)ﬂ 28
e =1 +ZT(TkQ) , para despe jar la constante & y con ello aplicar algoritmos FFT.
g1 P

6.1 Simplificaciones Algoritmicas para la Distribucion Tiempo Frecuencia Q -
Constante Adaptable con kernel Gaussiano al considerar una sefial doppler

evaluada en 7 >1 y para una aproximacion por Series de Maclaurin en la

2
. -2(tkQ
exponencial ¢ %)

En esta (ltima etapa se obtuvieron algunos algoritmos que ya emplean una sefial doppler para valores
T>1y 0<Q<]1 éptimos en la Exponencial Gaussiana al considerar elRMS de la PIMF y Ancho de
Banda Espectral, finalmente se lleva a cabo una aproximacion con series de Maclaurin para la
exponencial que involucraa Q.
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Las expresiones importantes obtenidas en esta etapa de simplificacion son:

—(ku)’

o Simplificacién por truncamiento de u en la exponencial e ™ al considerar el pardmetro 7 > 1

optimo en su valor dptimo para el PLMF.,
—(kn)" —j2nrk

SfQDD(O,k)=2Rea{ ZW(r)W( ~T) (0 ) z e ™ x(u+t)x (u-t)e ¥

H==HUpunc

oo S )

H== B

para: 7, =min{N =1,7,,,}

donde: 7, (k)=max {0 <TSN-1]e? > tol} tal que 10/ =107 y pu>(L+1)/4

2
. o .. . . . -2(tkQ
e Simplificacion por series de Maclaurin en la exponencial € (r42)

AQDD (0 k) 2\/5 Reall:FFTI:W(T)W ( T) (T)x T):]:]
\f %( 2y’ (Q) (k)" Real[FFT[W ()W (~2) 22 ()" (=0) |
_J%?W(O)W°(0)x(0)x.(o)

donde:

B
,Bap,:max{BZHez('m) [ Z( 2) (TkQ) J<tolﬂ} tal que 0], =107
B=1

6.2 Andlisis de los pardmetros 6ptimos

Los pardmetros dptimos serdn aquellos que minimicen el error RMS de la frecuencia media pseudo
instantdnea (PIMF) y el Ancho de Banda RMS (MBRMS).

Para este estudio se utiliza la distribucién expresada en la ecuacién (EQ.4.9). Se considerd
una sefial Doppler simulada de ultrasonido del flujo sanguineo en la arteria carétida.
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6.2.1 Pardmetros optimos para la Frecuencia Instantanea

Para una ventana L =63, la mejor estimacién de PIMF, cuyo error RMS es de 67.8 con los
pardmetros dptimos Q —>0 y 7'=110 como se muestra en la Figura 6.1

Estimacion de Error RMS en la PIMF

Error RMS

Error RMS

g2 35
— g 2 °
28 5 : s ° 2 8 g
2 8 8 s B
Q S 8 T
b=

Figura 6.1. Estimacién del Error RMS en la Frecuencia Pseudo Instantdnea para una ventana L=63 de la Distribucién Tiempo

Frecuencia AQD con kernel Exponencial Gaussiano de una sefial Doppler simulada ultrasénica del flujo sanguineo en una arteria
carétida.

6.2.2 Parametros dptimos para el Ancho de Banda

La mejor estimacién de Ancho de Banda, es si Q -0 y 7 =10 cuyo error RMS es de 127.2 como
se muestra en la Figura 6.2

MCIC-UNAM 71



Capitulo 6 SIMPLIFICACION ETAPA IIT

Estimacion de Error RMS en el Ancho de Banda

Error RM S
Error RM S

10000

3
8
=)

10000

0.00001
-

Figura 6.2. Estimacidn del Error RMS el Ancho de Banda para una ventana L=63 de la Distribucién Tiempo Frecuencia AQD

con kernel Exponencial Gaussiano de una sefial Doppler simulada ultrasénica no estacionaria del flujo sanguineo en una arteria
carétida.

Se observa de las Figuras 6.1y 6.2 que los valores éptimos de 7 al considerar el error RMS
tanto en la Frecuencia como en el Ancho de bandaes 7' >1 en este caso 7' =110 para la frecuencic
y 7' =10 para el ancho de banda. Para ) como se habia observado en el capitulo anterior los valores
minimos en las estimaciones de la Frecuencia Instantdnea (PIMF) y Ancho de Banda (BW) es para
€2<0.0001.

~(kn)’
6.3 Simplificacion Ocho: Truncamiento de ux en e 2 al considerar al

pardmetro 7>1 en su valor éptimo para el PIMF-RMS y BW-RMS

~(kn)’
Existen muchos valores que tienden a cero en la exponencial e ** para una tolerancia t0/ =107.
Entonces se pudiera omitir muchos indices de  para los cuales la exponencial tiende a cero.

Considerando lo anterior se puede truncar el indice éptimo hasta aquellos valores que no
tiendan a cero considerando una tolerancia.

En la Figura 6.3 se muestra el comportamiento de la Distribucién Tiempo Frecuencia AQD
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L=31 L=63
3000 3000
2500 \\ 2500 \
» 2000 ¥ 2000
= \ = \
€ 500 L 1500
S \ g \
W 1000 1000 \
500 \ 500
\ . \
0 —— —————— ———————r (U e o o o e e S B L B s s o o e e e s
123456 7 8 910111213 1415 16 1 3 57 9111315171921 23 252729 31
n 1.

Figura 6.3. Estimacién del Error RMS en la PIMF de la Distribucién Tiempo Frecuencia AQD de una Sefial Doppler
Ultrasdnica del flujo sanguineo en una arteria carétida comdn para ventanas L =31 (izquierda) y L = 63 (derecha).

Se observa que al truncar el indice i > (L+ 1)/4 se aproxima al error RMS dptimo. Entonces

al considerar la ecuacion (EQ.4.13) la podemos expresar como:

I 2 k& * -2k )
SES'W(OW(-
I W (o

2
tirune  —(k#) —J 2wk

.« > eTx(;Hr)x'(y—r)eT

L 4=~ Htrunc

S29° (0, k) = 2Real
(EQ6.1)

—(k/.l 2

Hirme )
w0 § T

donde:
7, (k)= max{O ST N-1]e¥ > tol} tal que 10/ =10"y p> (L+1)/4

6.3.1 Complejidad

La complejidad es del orden O(N3). El nimero de operaciones involucradas al considerar

u= (L + 1)/4 se muestra a continuacion.
Para cada & existen:
e Productos: 3N*+5N +4

e Sumas: N’ -N+1
¢ Potencias: 0
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Se observa que a pesar que ésta reduce considerablemente el nimero de operaciones, aun no
puede reducir el orden de comple jidad algoritmica, y no puede utilizarse algoritmos FFT.

6.4 Simplificacion Nueve: Aproximacion de ¢y por series de Maclaurin.

Al igual que la simplificacién siete, se va a emplear la serie de Maclaurin ahora para la exponencial
que involucra al pardmetro Q.

2k QY

Considerando la Serie de Maclaurin dada en la ecuacién (EQ.5.7) y la exponencial e~ y si
x =-27kQ2 se tiene:
-y B B
5 _ Q) _ ( 1) 2 > (—2 28
e 2 =e =1+ 7 5 (20kQ) T =14 32— (vkQ) (EQ.6.2)
5= B2 = B

La expresidn en el limite superior de la sumatoria es infinito la cual es el valor exacto de la
exponencial, sin embargo, debemos encontrar un valor éptimo f3,, en el limite superior, que serd una

aproximacién considerando una tolerancia tolﬂ que garantice la proximidad de la serie de Maclaurin

con la exponencial.

Asi, se tiene la siguiente expresién:

2ekQY 1+Z( 2y’ (ck Q)" (EQ.6.3)

donde

B
,Bap,—max{B>l|e“"Q [ Z( 2) (er) ]<tolﬁ} tal que t0l; =107
A=

Si T <1 para cualquier ventana L podemos utilizar la ecuaOcién (EQ.5.1) y al emplear la
Simplificacién 2 indicada en la ecuacién (EQ.4.11) se tiene:

Nl 2 Zj2mTk
S”QDD(O k) 2Rea{,’ kZW T)W ( r) e_z(’m)x(r)x*(—r)e N i|
(EQ6.4)

‘\E %W(O)W‘(o)x(O)x'(O)

Al considerar la ecuacion (EQ.6.3) se tiene:
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ﬂopl

(kEW( W (=) 1+z(_ y (k)

§2°°(0,k)=2Real
—j2ntk (EQ65)

Lex(z)x’ (-t)e ¥
-2k o o)) 0

Al desarrollar la ecuacidn anterior se tiene que:

B
\F "%W@ v | SO ()

+ 2Real p=l A (EQ.6.6)

—J2atk

Lox(r) x'(-7)e ¥
2w o )0+ ()

Finalmente al ordenar las sumatorias se tiene:

SfQDD(O,k)—2Real[ ZW(T)W (-7) x(z)x (- r)e$]

\f 2 kg (2 (kQ)”

0Real|:ZW(r)W (-7)r¥x(z)x (- r)e$}

=0

(EQ.6.7)

Se observa en (EQ.6.7) que puede emplearse algoritmos FFT debido a que la variable &
puede ser despejada como se observa en el término uno y dos, por lo que pudiéramos expresar éstos
como FFT de la siguiente forma:
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§49°0 (0,k) =2 \/z ;f Real[FFT W ()W (<7)x(z) % (_T)ﬂ
A5 @

n T = B!

o Real [FFT[W ()W (-2)e* x(7) % (_T)ﬂ

|22 (@) (0)x(0)x' (0)

(EQ6.8)

donde:

B
,b’op,—max{B>1e () { Z( 2) (’l’kQ) }<t01 } tal que tolﬁ:IO_5
=1

6.4.1 Complejidad

Esta simplificacion al utilizar algoritmos FFT, la complejidad se wuelve del orden
O(,Bop,Nlog N) que es la reduccion en complejidad mds pequefia alcanzada en este trabajo.
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7 RESULTADOS

Ademas del desarrollo tedrico de la Distribucién Tiempo Frecuencia Q - Constante Adoptable, AQD,
(Capitulo 3) y de las simplificaciones algoritmicas (Capitulos 4, 5y 6). se llevé a cabo la codificacién
(programacion) de las expresiones que parten de la AQD Discreta original propuesta por Forsberg y
Oung ®*!y las desarrolladas en esta Tesis. Se obtuvieron las métricas de error y se midié el tiempo
de proceso de éstas (Promedio de 5 corridas), los programas son secuenciales, codificados en Matlab
5.3@ sobre el sistema Operativo Windows 98 ®. En una PC con Procesador Pentium III (Intel® x86
a BOOMhz). Se consideré para todas las corridos un tamafio de ventana I, =63. Se presenta la
obtencidn de los pardmetros éptimos 7 y  junto con el error RMS mas pequerfio para el Ancho de
Banda Espectral y la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea al considerar la AQD Discreta Original.
Se muestran las métricas de error obtenidas en cada simplificacion y se comparan las estimaciones
de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda Espectral, con respecto a la
Frecuencia Instantdnea Teérica vista en el Capitulo 4. Finalmente, se lleva a cabo un andlisis de
desemperio, al camparar los tiempos de procesamiento y error RMS de las simplificaciones con
respecto a la original. Estos resultado son vdlidos para el andlisis de una sefial carétida (flujo
unidireccional)
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7.1 Distribucion Tiempo Frecuencia AQD con kernel Gaussiano Discreta

Se llevé a cabo el desarrollo tedrico de la Distribucién Tiempo Frecuencia @Q Constante Adaptable
Discreta con Kernel Gaussiano asi como su codificacion, a ésta se le aplicaron algunas funciones de
espectro conocido y, finalmente, se le aplicé una sefial ultrasénica Doppler simulada que modela la

velocidad media del flujo sanguineo a través de una artera carétida, que se muestra en la Figura 7.1y
Figura 7.2.

x10°  Sefal Doppler Ultrasénica Simulada del flujo Sanguineo en la Arteria Cardtida
1

T T T T 1 1 T

Armplitud

1 | 1 1 1 1 i | | 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 09
Tiempo

Distribucién Q Constante Adaptable

N W
s >

N
ide

Frecuencia Discreta
— -
- o

@

-
o

0.5 1 1.5 2
Tiempo Discreto

4

%10

Figura 7.1 Arriba, Seffal Doppler Ulrasénica simulada de la velocidad media del flujo sangufneo en la arteria carétida
fm = 25500 Hz. Abgjo. la Distribucién Tiempo Frecuencia AQD con Kernel Gaussiano con L =63, T=110 y
Q=0.0001.

78 MCIC-UNAM



Distribucidn Tiempo Frecuencic Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimacién Espectral Doppler

Distribucién Q Constante Adaptable Sefal del Fluio Sanauflneo (Carétida)
x10”

2 o
9 o
= 2
aq [
E o
o
£
0. £

0

31
26
1.8 g 11 1§41

Tiempo Discreto 24 1 Frecuencia Discreta

x10° x 10”

25

0 06 12 18 24 5 10 15 20 25 30
Tiempo Discreto ¥ 10 Frecuencia Discreta

Figura 7.2 Varias vistas de una Sefal Doppler Ultrasénica simulada del Flyjo Sangufneo en una Arteria Carétida comin con

L=63.T=110y Q=0.0001

7.2 Parametros 7 y Q optimos

Los parédmetros 0<Q <1l y 0<7T <1 en unc primera instancia, se analizaron en una sefial coseno
(Capitulo 3), y se observé que si Q — 0, se obtiene una mejor precisién en la estimacion de la
frecuencia: y en cuanto al pardmetro T, éste puede tomar una amplio rango de valores sin afectar

sensiblemente la resolucién frecuencial. Sin embargo, para el pardmetro 7 su valor éptimo es mayor
a la unidad.

Los valores optimos 7 y () en la Distribucién se obtuvieron considerando el error RMS mds
pequefo tanto para la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea P/MFerrory, s y el ancho de Banda
Espectral (berror,, ), el procedimiento consistié inicialmente en pruebas de aproximacién de 10e-5 a

10e+4 para T y Q) en escala logaritmica, para luego acercarse al éptimo en la siguiente escala lineal
en base 10, con L =63,
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7.2.1 Pardmetros optimos para la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea

La Tabla 7.1y la Tabla 7.2 muestran la primera y dltima etapa en la aproximacién de los valores T
Q éptimos para PIMFerrory, .

0.00001

1833.10| 1818.62 | 1338.35 1833.25
1 1828.31 | 1813,75 | 1328.62 | 1102.81 | 1787.57 | 1828.30
0.1 1412.85( 1396.79 | 882.44 | 717.26 | 1384.14 | 1404 91
0.01 236.58 | 230.48 | 104.74 | 13813 | 174.77 | 175.45
0.001 169.87 | 164.24 | 74.40 | 101.28 | 109.37 | 109.80
0.0001 169.26 | 16364 | 7313 | 100.88 | 10881 | 108.24

0.00001 169.26 | 16363 | 73,13 | 10088 | 10881 | 109.23

Tabla 7.1 Valores iniciales obtenidos del PMQI’I‘OIM para L = 63 en donde se observa que en esta primera
aproximacién los mejores valores sonen 0 < Q<0.0001 Y 7=100

N 112 111 110 109 108

10 ... 1354.82 1352.08| 1329.34] 1332.59 1333.84

1 A 1327.45 $325.66| 1323.85) 1324.04 1327.24

0.1 - 882.33 880.43| 880.28] 880.30 881.42

0.01 e 101.42  101.32] 99.3 99.54 99,56
0.001 - 69.38  69.36] 69.36] 69.36 69.37
0.0001 e 67.86 67.84| 67. 67.84 67.85
0.00001 e 67.86 67.84 57.3' 67.84 67.85

Tabla 7.2 Valores obtenidos del PIWerrorM para [, =63

Finaimente los pardmetros éptimos son:

PIMFerrory,,, =67.84 | 0=0.0001 |7 =110
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7.2.2 Pardmetros dptimos para el ancho de Banda Espectral

La Tabla 7.3 y la Tabla 7.4 muestran la primera etapa en la aproximacién de los valores 7 y Q
optimos para el berrory,, respectivamente.

1371.84] 1374.89| 1492.85| 1656.77| 1435.19

1] 1375.68| 1378.75 1487.96| 1667.01| 1443.96

0.1] 1412.48| 1411.92| 1378.81| 1404.16| 1418.08
0.01] S50712) 497.79] 318.41| 284.57| 28257
0,001] 43522 42433] 200.41| 129.42| 144.01
0.0001| 434.52| 423.62| 199.18| 127.27| 14282
0.00001| 434.52| 423.61| 198.15] 127.27| 14281

Tabla 7.3 Valores iniciales obtenidos del berror,ws para L = 63 en donde se observa que en esta primera aproximacién
los mejores valores sonen 0 <€2<0.0001y 7 =10

o] T 12 11 10 9 8

10 1657.08 1856.941656.77 1658.99 1660.85

1 1667.46 1657.38 | 16687.01 1667.53 1666.41

0.1 1405.05 1404.55]1404.16 1404.25 1404.73

0.01 28663 265.49 | 264.82 264.98 265.35

0.001 131.75 13037 | 129.42 120.78 130.77
0.0001 130.20 127.81 | 127.27 127.38 128.28
0.00001 13019 127.81 | 127.27 127.38 128.28

Tabla 7.4 Valores obtenidos del berro;m para L =63

Finalmente los pardmetros éptimos son:

berror,, =127.27 Q=0.0001
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7.3 Simplificaciones

Se llevaron acabo diversas simplificaciones del algoritmo inicial, con la finalidad de reducir el nimero
de operaciones y por ende la complejidad computacional. A continuacidn se muestran los resultados
obtenidos del algoritmo inicial, asi como de los algoritmos de las simplificaciones desarrolladas en
esta Tesis. Se llevaron a cabo la codificacién de los algoritmos en Matlab los cuales se muestran en el
Anexo 2.

7.3.1 Algoritmo 1: AQDD de la Definicién (Sin simplificacion)

Algoritmo original que no se le aplica ningln tratamiento que reduzca la cantidad de operaciones y
por ende su Complejidad. No pueden emplearse algoritmos tipo FFT. La Figura 7.3 muestra los
resultados de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo
(Estimada) comparada con la Tedrica.

Caracteristicas de Computo

Complejida

o(N*) SN 4N+ ol

Frecuencia Media Pseudo Instantdnea

Q=0.0001
T=110

Ancho de Banda Espectral

e e ! empo.de Proceso [5]..
127.28 122.43 14063.70

=10
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B

|

) oA 02 63 o4 o8 L1 27 08 09 L] o1 03 03 o4 o5 o0 L34 08 a3
Tiempa ja} . Yiempa {3]
a) b)

Figura 7.3 Algoritmo 1 a) Estimacién de la PIMF vs. Frecuencia Instantdnea Tedrica. b) Estimacién del Ancho de Banda
Especiral vs. Ancho de Banda Tedrico.

7.3.2 Algoritmo 2: Simplificacién Uno, por reduccion Algebraica Exacta

Algoritmo que se le aplicé propiedades algebraicas que reducen al 50% el nimero de Operaciones. No
se reduce la Complejidad. No pueden emplearse algoritmos FFT. La Figura 7.4 muestra los resultados
de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada)
comparada con la Tedrica.

Caracteristicas de Cémputo

" Conplejidad | Sumas (Para cada )| Prodictos (Para eada k) | Potencias

o(N*) N?+N+1 IN2+TN +2 %

Frecuencia Media Pseudo Instantdnea

_ Pardmetros or. | Tiempo de Proceso [s]
=0.0001
o110 67.84 -3.26 6559.88

Ancho de Banda Espectral

_ Pardmetros Media del Error | Tiempo de Proceso [s]
?:;)60001 122 .43 6559.88
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Frocoenchh Mads £4budo Insentines

. L . . x ! . . s
o [ 02 03 0.4 5 09 07 o8 [X] ] o1 92 @3 [ [E) [ 07 0.8 (X}
Tiorpo (3} Tiempa is)

a) b)
Figura 7.4 Algoritmo 2-Simplificacién 1 a) Estimacidn de la PIMF vs. Frecuencia Instanténeo Tedrica. b) Estimacién del Ancho
de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teérico.

7.3.3 Algoritmo 3: Simplificacién Dos, Aproximacién por cociente constante en la
frecuencia instantdnea para ventanas de muestreo de longitud reducida

A (n
Algoritmo que parte de la Primera Simplificacién, la reduccion es si /{" Eog =1. Ademds del 50% se
reduce aproximadamente un 20% de éste, ol no existir operaciones de potencias. No se reduce la
Complejidad. No pueden emplearse algoritmos FFT. La Figura 7.5 muestra los resultados de la
Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada)
comparada con la Teérica.

Caracteristicas de Cémputo

3IN?
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Ancho de Banda Espectral

0=0.0001
=10

[} 0.4 92 o3 od 65 L3 07 ae 0:9 0 ot o2 (&) 04 03 a8 or a8 0

Tieeroo [s] Tiermpo is]
a) b)

Figura 7.5 Algoritmo 3-Simplificacién 2 @) Estimacién de la PIMF vs. PIMF Tedrica. b) Estimacién del Ancho de Banda
Espectral vs. Tedrico.

7.3.5 Algoritmo 4: Simplificacién Tres, por indices optimos de las sumatorias de
forma aproximada

Algoritmo que parte de la Primera Simplificacién, la reduccion considera no realizar productos
cercanos a cero. Con esto no es necesario calcular todas las operaciones. Sin embargo, depende de la
longitud de ventana, por ejemplo para L =63, del 50% de reduccién del algoritmo 2, se alcanza una
reduccién del 10% al 20% de éste si se considera el valor de si 7 =110 é 7 =10. No se reduce la
Complejidad. No pueden emplearse algoritmos FFT. La Figura 7.6 muestra los resultados de la
Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada)
comparada con la Tedrica.

Caracteristicas de Cémputo

uctos (Para cada k) ncias (Para cada k)

O(Na) Similar al Algoritmo 2 | Similar al Algoritmo 2 | Similar al Algoritmo 2
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Frecuencia Media Pseudo Instantdnea

_ Pardmetros | PIMFerrorpys | Media del Error | Tiempo de Proceso [s]
Q=0.0001

T—110 67.84 -3.26 6104.61
Ancho de Banda Espectral
_ Pardmetros | berroruys | Media del Error | Tiempo de Proceso [s]
Q=0.0001
T—10 127.28 122.43 5103.95

Frecuencia Media Paouds inminniines

. . i L . L n s . n L . L
[} 0.1 02 0y 0.4 as 08 PR L5 0% 0 0.1 02 03 04 05 o 27 o8 28
Tseerea [s] Trorpa [3)

a) b)

Figura 7.6 Algoritmo 4-Simplificacién 3 a) Estimacién de la PIMF vs. Frecuencia Instantdnea Tedrica. b) Estimacién del
Ancho de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teérico.

7.3.6 Algoritmo 5: Simplificacién Cuatro, por la frecuencia instantanea con indices
optimos en las sumatorias de forma aproximada

Algoritmo que parte de la Segunda y Tercera Simplificacidn. Asi el nimero de operaciones se reduce
por ejemplo para L =63, del 50 % del Algoritmo 2, entre el 30% al 40% si 7=110 6 7=10; es
decir hasta el 70% de le original. Sin embargo, no se reduce la Complejidad. No pueden emplearse
algoritmos FFT. La Figura 7.7 muestra los resultados de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y
Ancho de Banda Espectral deil Algoritmo (Estimada) comparada con la Tedrica.
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Caracteristicas de Cémputo

Potencias (Para cadak)

Similar al Algoritmo 3

Similar al Algoritmo 3

Frecuencia Media Pseudo Instantdnea

(0=0.0001
T=110

67.94

Ancho de Banda Espectral

_ Pardmetros | ‘berroras Proceso [s] |
€=0.0001
it 122.29 127 12 4102.55

o ol o2 @ 0.4 0%
Tiampa [s)

a)

06

a7

5e 08

L3 o1 02 03 04

i L
(-4 (-1 o7 o2 0%
Tiamee {s)

b)

Figura 7.7 Algoritmo 5-Simplificacién 4 a) Estimacién de la PIMF vs. Frecuencia Instantdnea Tedrica b) Estimacién del

Ancho de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teérico.
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~(kp)*
7.3.7 Algoritmo 6: Simplificacién Cinco, por aproximacién de e ™ por medio de
un impulso al considerar al parémetro 7 <1

Algoritmo que parte de la Segunda Simplificacién, La complejidad se Reduce de O(NJ) a O(Nz)

(poco mds del 98%). Esta simplificacién contiene el menor nimero de operaciones involucradas de
todas las simplificaciones sin que puedan emplearse algoritmos FFT. No se obtiene el error minimo
RMS debido a que es 7 =0.1 La Figura 7.8 muestra los resultados de la Frecuencia Media Pseudo
Instantdnea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada) comparada con la Tedrica.

Caracteristicas de Cémputo

Complejidad |  Sumas (Para cada k). | Productos (Para cada k) | Potencias (Para cadak)
o(Nn?) N 0

Frecuencia Media Pseudo Instantdnea

| Pardmetros | PIMFerrorps | Media del Error | Tiempo de Proceso [s]

0=0.0001
7=0.1 94.78 22 .63 200.69

Ancho de Banda Espectral

Pardmetros|  ‘berrorzys | Media del Error | Tiempo de Proceso [s]

0=0.0001
T=0.1 133.75 128.56 200.69

Frecunnede Meda Prouds Instanianca
T T

Ehes

2 'Ioo =i b2 03 04 os 06 27 o8 0'3 OD 0.1 02 03 04 oy 04 07 0 48
R ek Tieros 1) ©T Tempols)
a) b)

Figura 7.8 Algoritmo 6-Simplificacién 5 a) Estimacién de la PLMF vs Frecuencia Instantdnea Tedrica. b) Estimarién del Ancho
de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teérico.
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7.3.8  Algoritmo 7: Simplificacién Seis, por Aproximacién de e™X*

una constante unitaria al considerar al parametro 2<0.0001

por medio de

Algoritmo que parte de la Segunda Simplificacién. El nimero de operaciones se reduce por ejemplo
para L =63, del 50 % del Algoritmo 2, entre el 30% al 40% si =110 6 T =10 ademds hay una
leve mejora en los productos. Sin embargo, no se reduce la Complejidad. No pueden emplearse
algoritmos FFT. La Figura 7.9 muestra los resultados de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y
Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada) comparada con la Tedrica.

Caracteristicas de Cémputo

ST R T R

Prodictas (P cada

=110

Ancho de Banda Espectral

€=0.0001
=10

Frecuencia Medis Preudos instarsres

— Esamada
— i

Frecuencia [Hz]

] ar 02 02, od 0 DT U8 0 o [X] CF TR ¥ R Y e - R T SRR s E I

o8 : 3
Tierrgs 1] 3 Tierreo (3]

Figura 7.9 Algoritmo 7-Simplificacién & a) Estimacién de la PIMF vs Frecuencia Instantdnea Tedrice. b) Estimacién del Ancho
de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Tedrico.
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(kp)’
7.3.9 Algoritmo 8: Simplificacién Siete, por Aproximacién de e ° por series de
Maclaurin

Simplificacién que parte del Algoritmo 7. Emplea Algoritmos FFT por lo que la complejidad se reduce
entre O(cxop,N log N) y O(Nz) . Sin embarqo, el error RMS, es similar al obtenido en el Algoritmo
6 debido a que 7 =0.1 Se utilizé a,, =4. La Figura 7.10 muestra los resultados de la Frecuencia

Media Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada) comparada con la
Tedrica.

Caracteristicas de Cémputo

mplzjidad. | Sumas (Para cada k) | Productos (Para cada k) | Potencias (Para cadak)
O(a,NlogN) -0(N*) Tipo FFT Tipo FFT 0

Frecuencia *.cdia Pseudo Instantdnea

| . dmetros_| PIMFerrorzys | Media del Error | Tiempo de Proceso [s]
Q=10.0001 |
T=0.1 94 78 22.63 | 160.44

Ancho de B.ida Espectral

. dmetros | berrornys | Media del Error | Tiempo de Proceso [s]

00t 133,75 128.56 160.44
000 - !

1% ‘-
% [ J 03 04 05 05 oy 03 (X Y (2] w2 03 0.4 0s a6 0.7 0.8 09
Tieerps [3] Trermpa [3]
a) b)

Figura 7.10 Algoritmo 8-Simplificacién 7 o) Estimacién de la PIMF vs Frecuencia Instantédnea Tedrica. b) Estimacién del
Ancho de Banda Espectral vs. Ancho de Banua Tedrico.
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~(ka)’
7.3.10 Algoritmo 9: Simplificacién Ocho, por truncamiento de z en ¢ " al

considerar el pardmetro 7 >1 en su valor éptimo para el PIMF-RMS y BW-RMS

Algoritmo que parte de la Segunda Simplificacién. Ademds del 50% y del 20% de ésta, hay una leve
mejora en los productos y las sumas. Se considerd el truncamiento s, =(L+1)/4, el error RMS
en la Frecuencia Media Pseudo Tnstantdnea aumenta sin llegar a ser el peor error obtenido en los
algoritmos anteriores, que ocurre cuande T = 0.1; Mas no asi para el Ancho de Banda Espectral, cuyo
error RMS es el mds grande con respecto a los demds algoritmos. No se reduce la Complejidad. No
pueden emplearse algoritmos FFT. La Figura 7.11 muestra los resultados de la Frecuencia Media
Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada) comparada con la Tedrica.

Caracteristicas de Cémputo

. Complejidad | Sumas (Para cada k) | Productos (Para cada k) | Potencias (Para cadak)
o) N' =N+l IN?+5N +4 0

Frecuencia Media Pseudo Instantdnea

_ Pardmetro edia del Error | Tiempo de Proceso [s]
2=0.0001

Ancho de Banda Espectral

“Pardmetros | Berrorays | Media del Error | Tiempo de Proceso 5]

0=0.0001
1o 269.77 260.95 3801.61

Anct de Baeda Eipeciral

o L f L L ) ; : 5 i 0 s s N " . i it
] LX] 0T a4 05 o6 o7 08 [ ] 0.4 22 03 (Y (5] [ (3] 0.8 09
Tiereo (3] Tierrpo [s]
a) b)

Figura 7.11 Algoritmo 9-Simplificacién 8 a) Estimacién de la PIMF vs Frecuencia Instaniénea Teérica b) Estimacién del
Ancho de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Tedrico.
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2
7.3.11  Algoritmo 10: Simplificacién Nueve, por Aproximacion de e (™)

de Mclaurin

por series

Algoritmo que parte del algoritmo seis, emplea Algoritmos FFT. La complejidad se reduce de O(Ng)

a O(ﬁop,Nlog N) Por lo que es la mejor simplificacién obtenida se empleé f,, =4. La Figura 7.12

muestra los resultados de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda Espectral del
Algoritmo (Estimada) comparada con la Teérica.

Caracteristicas de Cémputo

Complejidac Stimas (Para cada'k) | Prod ara cada k) | Potenc
O(B,,NlogN) Tipo FFT Tipo FFT 0

Frecuencia Media Pseudo Instantdnea

eI e Eaor | e e Procasy T
22.61

0=0.0001
7=0.1

Ancho de Banda Espectral

7=0.1

Ancho ce Bandn Especira

Frecvendia Mecio Pacuio atarthnes
v v -

0 0-!( b.!? G‘.J 0.‘4 65 {rl] C\" D:ﬂ ﬁjﬂ RUI Djl 0} 0‘3 Oll o5 oe ﬂ:‘ 0.‘! Oj‘i
Yierpo [s] Tiarga a)
a) b)
Figura 7.12 Algoritmo 10-Simplificacién 9 a) Estimacién de la PIMF vs Frecuencia Instantdnea Tedrica. b) Estimacién del
Ancho de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Tedrico.
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7.4 Desempefio

7.4.1 Frecuencia Media Pseudo Instantanea

El algoritmo 1 (original), es el que presenta el mayor tiempo de procesamiento, (del orden de 10e+4),
y las simplificaciones: 1, 2, 3, 4, 6 y 8 (Algoritmos 2, 3,4, 5, 7 y 9) presentan entre el 50% y el 80%
de reduccién en tiempo (del orden de 10e+3) con respecto a la original. Sin embargo, estas
simplificaciones excepto la 8 (el que involucra truncamiento), presentan prdcticamente el mismo
error RMS en la estimacién de Frecuencia Media Pseudo Instanténea obtenida por la original.

Por otro lado, las simplificaciones 5, 7 y 9 que consideran el pardmetro 7' =0.1. presentan una
reduccion logaritmica en el tiempo que reduce a mds de 98% con respecto al algoritmo original con un
aumento en el error RMS debido @ que T no es el ptimo. Sin embargo, en las grdficas de las
simplificaciones que muestran la estimacién de Frecuencia Media Pseudo Instantdnea, comparada con
la Tedrica no existe una diferencia importante. La Figura 7.13 muestra los tiempos de procesamiento
que emplean los diez algoritmos que se presentaron en este capftulo asi como el error RMS en la
Frecuencia Media Pseudo Instantdnea.

Flgure 7.13 DesempeRo de los algoritmos expuestos con respecto a ta estimocién de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea.
El algoritmo 1 corresponde al Original y los nueve restantes corresponden a las simpiificociones. A la izquierda se muestra los
tiempos de procesamiento en escela Semilogaritmica. A la derecha se muestra el Error RMS, en escala lineal.
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7.4.2 Ancho de Banda Espectral

No hay mucha diferencia en el tiempo de procesamiento de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea
y el Ancho de Banda. En el caso de las simplificaciones 5, 7 y 9 que consideran el pardmetro 7 =0.1:
no existe diferencia de tiempo, de igual forma para las simplificaciones 1, 2 y 8 debido a que éstas no
involucran los indices 7,, y 4, . Por el contrario para las simplificaciones 3, 4, 6 reducen el tiempo

comparado con la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea. La Figura 7.14 muestra los tiempos de
procesamiento que emplean Jos diez algoritmos que se presentaron en este capitulo asi como el error
RMS en el ancho de Banda Espectral que en las distribuciones tiempo frecuencia tiende a la

sobreestimacién y el error (legé a ser del 100% por lo que no hay una estimacién aceptable para los
10 algoritmos presentados.

Tierrpo do Procesarmsento Error RMS
1 Ancho de Banda Expearnd P Archa de Bande Espectral
| |
10° 4 00
]
I =0}
= l 2|
é‘ﬂ"—- 4 gzm
g | 2
b 1
1 150 |-
] = E—B—B-—e—af"’a\e"al
W 1 120 -
5+
w0 | o . . I
0 1 2 3 [ 5 ] 7 [ s o ) 1 2 ] ¢ 5 6 F 8 [ [CRNEL]
Agortimos Aodtmox

Figura 7.13 Desempefio de los algoritmos expuestos con respecto a la estimacién del Ancho de Banda Espectral. El algoritmo 1
corresponde al Original y los nueve restantes corresponden a les simplificaciones. A la izquierda se muestra los tiempos de
procesamiento en escala Semilogaritmica. A ta derecha se muestra el Error RMS, en escala lineal.
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8 CONCLUSIONES

La Distribucion Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable permite estimar la Frecuencia Media
Pseudo Instantdnea (PIMF) para la medicién de la velocidad media en el flujo sanguineo. Con
pardmetros dptimos 2=0.0001 y7 =110, para la estimacion de la Frecuencia Media Pseudo
Instantdnea (PIMF) y pardmetros éptimos €2=0.0001 y 7 =10 para la estimacion del Ancho de

Banda. Sin embargo, la complejidad computacional es O(N*).
La Hipdtesis propuesta fue:

"El niimero de operaciones y la complejidad de la Distribucion Tiempo Frecuencia Q-Constante
Adaptable, puede ser reducida si se llevan a cabo consideraciones de tipo algebraicas y de
aproximacion numerica con algunas restricciones de disefio, sin que se afecte notablemente la
precision en la estimacion de la frecuencia instantdnea y ancho de banda espectral de una sefial
Doppler ultrasdnica no estacionaria."

Se han presentado un conjunto de soluciones algoritmicas exactas y aproximadas, que
reducen el nimero de operaciones involucradas en mds del 50% y muchas de ellas han podido reducir
la comple jidad computacional , que no afectaron la estimacién de la frecuencia instantdnea y el ancho
de banda espectral original.

Se puede agrupar las simplificaciones en dos grupos: Las que no reducen la comple jidad original y las
que si reducen.

8.1 Simplificaciones que mantienen la complejidad original O(N*)

Estas simplificaciones (algoritmos 2, 3, 4, 5, 7 y 9), presentaron prdcticamente el mismo error RMS
(diferencia de una centésima excepto la simplificacién ocho - algoritmo 9), y pudo reducirse entre un
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50% y un 80% el nimero de operaciones y por ende el tiempo de procesamiento con respecto a la
original. Las seis simplificaciones de este grupo son:

1. La primera simplificacién - algoritmo 2, es obtenida a través de una reduccion algebraica por lo
que es exacto su estimacion con respecto a la de la definicidn, y reduce el nimero de operaciones al
50%. Esta simplificacion es utilizada por las demds simplificaciones de este trabajo.

2. La segunda simplificacién - algoritmo 3, elimina las operaciones que involucran potencias siempre
y cuando la longitud de ventana sea reducido (L <255). Se reduce el nimero de operaciones al 60%.

3. La tercera simplificacién - algoritmo 4, considera optimizar los indices 7 y u de tal forma que
no se realicen productos por cero. Asi, esta simplificacién también reduce el nimero de operaciones
un poco mds del 50% dependiendo de los indices 7 y u que a su vez serdn fijados considerando el

tamafio de la ventana L y de la tolerancia.

4. La cuarta simplificacién - algoritmo 5, es la combinacion de las tres anteriores y por ende es la
mejor en cuanto a tiempo de procesamiento.

5. La sexta simplificacién - algoritmo 7, al considerar Q2 <0.0001 cuyo efecto en la exponencial

2mk) o . , .
e tiende a la constante unitaria, por lo que reduce el nimero de operaciones mas no asi su

complejidad.

6. La octava simplificacién - algoritmo 9, consiste en truncar la sumatoria del indice u involucrado
~(ku)’

en e 7' Esta simplificacién no reduce la complejidad pero reduce el nimero de operaciones hasta

cierto nimero (L/4 aproximadamente) sin afectar considerablemente la precision.

8.2 Simplificaciones que reducen la complejidad Original 0(N3)

Estas simplificaciones (algoritmos 6, 8 y 10) hacen la consideracién de 7' =0.1 por lo que el error en
las estimaciones aumenta, ya que el éptimo es 7 =10para el Ancho de Banda y 7 =110 para la
Frecuencia Media Pseudo Instantdnea. Es importante sefialar que este es el principal factor que
provoca que aumente el error y no asi por la reduccién (truncamiento) del nimero de operaciones ya

que el error RMS de la expresién original con 7 =0.1 es de PIMFy,, =94.78 y brus =133.74

mientras que las obtenidas en las simplificaciones para el mismo valor de T son: PIMF,, . =94.78 y

Brws =133.66.
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2
2. La séptima simplificacién - algoritmo 8, considera a la exponencial e 51 6 Q< 0.0001,

_(kiu)z % (1Y%
: =1+ (_l

y a la exponencial e %" -
o al2

asi se logra despejar la constante k y con ello se puede aplicar algoritmos FFT. Asi la complejidad en
la Distribucién Tiempo Frecuencia Q-constante Adaptable estd entre O(aop,Nlog N) y O(Nz)

(7#} que como se observa, emplea la serie de Maclauriny

donde «,, es el limite optimo de la serie. El error RMS aumenta ya que para que la serie de

Maclaurin ajuste mejor a la exponencial, ésta debe estar evaluadaen 7 =0.1.

3.La novena y dltima simplificacién - algoritmo 10, utiliza las simplificaciones de la segunda etapa,
k)’
en especifico la que considera e —)6(;1) siT <1 y aproxima por series de Maclaurin a
2(kQ)? 2 (— ) 2w, ,
V=14 Z ( kQ) , asi se logra despejar la constante k y con ello se puede aplicar

algoritmos FFT cuya complejidad es de O(ﬂop, -Nlog N).

El error RMS del Ancho de Banda es mucho mayor (sobreestimado) debido a que la ventana
L =63 provoca un incremento considerable en la varianza, ya que las distribuciones tienen el
inconveniente de aumentar la varianza para centrar el promedio de frecuencias, provocando asi una
ampliacion en el ancho de banda. Sin embargo a medida que incrementemos la ventana L, ésta
ayudard a reducir la varianza, o dicho en otras palabras hard mds estrecho el ancho de banda
reduciendo el error RMS como se muestra en la Figura 8.1 (izquierda).

Frecusncia Medis-Psaudo instaniine Ancho ce Banda Espetinal
T T T T T

'If?"?l

Frécbencia [H) .. :
Frecuencia [Hz]
3 g g

™
mmll H J]

A"Mlhkl s“ﬂh 11 ‘ 11' uhil ,ﬂl

i 2 - L L Al 1 1 > " 1 L - n 1 1 i I E i i e LALE 1
%51 oz 03 o4 05 06 o7 08 09 % o1 ez @3 04 95 s 070 08 09

Tiempo (3] Tiempo (s)

Figura 8.1 Estimacidn de la Frecuencia Media Pseudo Instantdnea y Ancho de Banda de una sefial Doppler
Ultrasdnica que simula la velocidad del flujo sanguineo en una arteria cardtida . L=127.
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8.3 AQD de la Definicion vs AQD-Simplificacion 9

AQD de la Definicién

La Distribucion Tiempo Frecuencia Q constante Adaptable(AQD) propuesta por Forsberg y Oung,
parte de la Distribucion Wigner-Ville (WVD) con la variante de que se le agrega una funcién
adaptable. La AQD tiene la finalidad de ajustar mejor tanto en la frecuencia como en el tiempo, esto
se observa en su ecuacion de definicién considerando un kernel Gaussiano:

N-1 N1 (en)
GAQDD (1 1) = 2k W\ W AT 2(ekQ)
i (n, ) - ;Z'— —T— r=—ZN+1 (T) (_T) ,u=—;l-l+| | ¢ ¢

—j 2tk Ag(utn)

N Ax(n)

ex(p+n+7)x (u+n—r)e
En la que se observan tres elementos esenciales para dicho ajuste:

-j2mtk /1,(,u+n)
N A (n)

Ae(ptn . . / . A
« e ’(#n ) (Cociente de la frecuencia Instantdnea) conocido a priori en la

[X( j
sefial, estd involucrado en la exponencial compleja de Fourier, con la idea de mapear mejor la
sefial procesada al dominio de la frecuencia.

:El factor

2
AT . . . - :
. X, Primer factor de la Campana Gaussiana que ajusta la resolucién temporal por medio del
pardmetro 7.

2rkQ) . . iy . .
o ), Segundo factor de la Campana Gaussiana que ajusta la resolucion frecuencial por medio

del pardmetro Q.

Estos tres elementos hacen superior a la AQD con respecto a WVD. Sin embargo, es de
Complejidad O(N3) con las siguientes caracteristicas de computo:

Caracteristicas de Computo

T Gumas | Productos | Potencias | Tiempo de Proceso [s]
Cpliad i sl k) L P P e
o(N?) SN —4N+3 | 2N?-2N+1 14063.70
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AQD -Simplificacién 9

En este estudio se emplearon longitudes de ventas de L =63, que como se observé para el elemento
-j 27tk A(ptn)
N k()

Ae(utn)

e O ERAE Asi, este elemento, al ser constante igual a uno, no provoca un

, el factor

aumento de error RMS considerable, por lo que puede ser sustituido y asi reducir este elemento

-j2xtk —-j 2tk
Sy v . . .
como: € =e , reduciendo el nimero de operaciones.
2
~(kn)
A1y’

El elemento e , contiene al pardmetro 7' que dependiendo de su valor, ajustard a la
Frecuencia Media Pseudo Instantdnea (si 7 =110) o al Ancho de Banda Espectral (si T =10). Sin
(k)
2
embargo, cuando 0 <7 <1, el comportamiento de la exponencial ez(T) ~>5(,u), lo cual tiene

grandes beneficios para la reduccién de nimero de operaciones e incluso la complejidad. Sin
embargo, aumenta el error RMS:

0.0001 | 110 67.84 .

La diferencia que existe entre PIMFerrory, (T =0.1) y PIMFerrory (T =110) es de
26.94; para berrory, (T'=0.1) y Berrory, s (T'=10) es de 6.4. Estas diferencias al no ser muy

(k)

grandes, pueden utilizar 0 <7 <1 para aprovechar la aproximacion de la exponencial e AV g 5(/1)

sin afectar de manera importante el error RMS en las estimaciones. Esta consideracion reduce la
complejidad de O(N3) a O(Nz).

Finalmente, el elemento e 2 que ajusta la resolucién frecuencial y se encuentra dentro
de la sumatoria que involucra la transformada de Fourier, uno de sus argumentos es la frecuencia
discreta k que mientras se encuentre dentro delargumento exponencial, no puede ser empleado
algoritmos tipo FFT. La forma en la que se puede factorizar sin afectar las propiedades de la
. . , . . 2(ekQ L, ( ) 28
exponencial, es al aproximar ésta a una serie de Maclaurin como: e~ . 1+Z ( kQ)

logrando asi que & esté fuera de la sumatoria que involucra la transformada de Four*uer* y asi aplicar
algoritmos FFT que nos llevan a reducir la Comple jidad de O(Nz) a O(NlogN).

Las consideraciones realizadas en los tres elementos esenciales de la AQD se traduce en la
siguiente simplificacion:
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SfQDD(O,k):z\/z k Real FET[W (0)" (~2)x() ' (~0)]
» \/7 1 %(_2)[} (@) O

=
OReal[FFT[W(T)W* (-7)e*x(z)" ("T)ﬂ
_ %;W(o)w‘(o)x(o)x*(o)

donde:

B
ﬂop,—max{B>I|e () [ Z( 2) (’Z'kQ) J<tolﬂ} tal que fol, =107
ﬂ: .

Las caracteristicas de computo Adends de poder utilizar algoritmos tipo FFT son:

O(ﬁoplmog,N) en 195

Obteniendo una reduccién en tiempo de 14063.70 hasta 19.5 segundos (99.8% de
simplificacion, casi mil veces), con errores RMS de 133.66 para el ancho de Banda y 94.78 para la
PIMF, que no son tan grandes tomando en cuenta los errores RMS de 127.28 y 67.84 para el ancho

de Banda y PIMF respectivamente.

8.4 Trabajo Futuro

Se propone ampliar este trabajo en los siguientes puntos:

e Andlisis de la Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable en Sefiales de Ultrasonido

en flujos bidireccionales.

e Andlisis de error RMS en el componente de Promedio y Varianza con el enfoque de disefio de

minimizacién de la Varianza.
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ANEXO 1
Desarrollos Mateméticos Complementarios

Se presentan desarrollos matemdticos para complementar las expresiones matemdticas involucradas
en esta tesis.

Entrada 3.3
b a
[ae=-[ax
@ b

Entrada 3.3-3.7 Algunas Propiedades de los Nimeros Complejos
Sea a,b€f ,entonces

(a+b) =a' +b'
(ab) =a'b’

(a'). =a

a+a’ =2Real(a)

[[7()ae] =[ 7" (x)as

Entrada 3.7.1 Complejidad de la Distribucién Tiempo Frecuencia AQD Discreta con Kernel
Gaussiano

:(k_#)_}_ - rkQ2 )2 —j2nk A, (n)

(>)= QXY g 7 x(p+r)x (u-t)e Noa(0) 1 potencia ,4 productos , 0 sumas

Calculo de potencias, productos y sumas en la primera sumatoria con respecto a

w-i-p
®)= 2 ()
p==N-+1+r|
N=1-|r]
Y () =UN-1=|d-(-N+1+[c])+1) =1 (N =1=[r]+ N =1-[z| +1)
p=—N+l+fr|
=1(2N —1-2|z|)=2N -2|7|-1 polencias
N-)-r|
> (4)=4(N—l—|f|—(—N+l+|r|)+1):4(N—l—|r|+N~1—|r|+])
a=-N++[r|
=4(2N—1—2\r|)=8N—8|z'|—4 productos
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N-1-1e|
> (O)=(N—l—|r|—(—N+1+|rD+l)—1= N-1-|c|+N-1-|¢|+1-1

p==N+1+fr|
=2N -2-2|t|=2N -2|7]-2 sumas

Cdlculo de potencias, sumas y productos siguientes:

(V)=W ()W (-) 2(®)
(2N -2Jz|- 1)+0=2N-2Jt|] -1  potencias
(8N —8|z|]—4)+2 =8N -8|7|-2 productos
(2N -2¢|-2)+0=2N-2[7|-2 sumas

Cdleulo de potencias, productos en la segunda sumatoria:

(®)-3)

N-1 N-) N-1 N-)
> (2N=2fg-1)=2N 3 ()-2 % [4- X (1)
T==-N~1 r=-N+1 r=-N+1 1==N+1\
N-I N N
=2V > ()-22 (1)- > (1)
r=-N+I r==N+1 =-N+]

=2N(N=1=(=N+1)+1)=2((N=1)(N))= (N = 1= (=N +1)+1)
=2N (2N -1)-(2N? —2N)-(2N -1)

=4N? -2N -2N*+2N -2N +1=2N* =2N +1 polencias
N-l N-1 N-I N-I
>, (8V-8ld-4)=8N 3. (1)-8 3 [1-2 3 (1)
r=-N+| r=—N+! t=—-N+| r=-N+l|
N-) N-) N-I
=8N 3. ()-8 2 (9)-2 2 (1)
r=-N+l r=—N=+1 1==N+|

=8N (N-1-(-N+1)+1)=-8((N =1)(N))-2(N =1~ (-N +1)+1)
=8N(2N -1)-8(N*-N)-2(2N -1)
=16N* —8N —8N* +8N —4N +2=8N* —4N +2 productos

N-I

S aN-22=8 5 ()2 % -2 ¥ ()=

e=-N+I| r==N+1 r=-N+1 r=—N41

v S M2 Y @2 ()

r==N+l| r==N+\ r=—N+\
=2N(N-1-(-N+1)+1-1)-2((N=1)(N))-2(N -1-(-N +1)+1-1)
=2N?-2N-N*+N-2N+2=N*-N+2 sumas
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Nétese que la complejidad es O(Nj] .

Caleulo de potencias, productos y sumas finales para cada K:

Eo

2N?—2N +1 polencias
8N*—4N+2+1=8N*~4N+3  productos
N’ -N+2 sumas

Entrada 4.2.1 Complejidad en la Simplificacién Algebraica Exacta

(k) - y2mk 2 (#)

(5)=e 7 x(u+7)x (u-z)e ¥ O

v (0) 1 potencia 3 productos , 0 sumas

Céleulo de potencias, productos y sumas en la primera sumatoria con respectoa u:

N-1-)e)
@)= 2 (3
p==N-rl+r|
N=I-|e]
Y (O)=y(N-1-|q-(-N+1+[r])+1) = L(N =L =|z|+ N =1 [z +1)
p:—N+I+M
=1(2N -1-2[7]) =2N 2| -1 polencias
N-1e|
> (3)=3(N-1-|e|-(-N +1+|d])+1) =3(N =1=[z] + N =1-|z| +1)
p==N=tl+fr|
=3(2N -1-2Jc])=6N -6|z|-3 productos
N-1-|r]
(0)=(N=1=|e|-(-N +1+[t])+1)=1= N =1 ~[c]+ N =1~ ] +1-1
p=2-N+l+fr|

=2N—2—2{T|=2N—2|1|—2 sumas

Cdleulo de potencias, sumas y productos siguientes:

() =W (@)W (=)™ (@)
(2N -2J¢|-1)+0=2N-2J¢| -1  potencias
(6N =61 -3)+3=6N-6]r| productos
(2N -2[¢|-2)+0=2N-2|r|-2 sumas
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Cdleulo de potencias, productas en la segunda sumataria:
Nl

(®)=2.(v)

1=0

N- N1 N-l N-1

(2N -2l -1) =2V 5 ()23 - 3,0) -2V, () 25(5)- 2. )

r=0 r=0 =0

r=

:2N(N—1+1)—2{M]—(N—1+1)

2N?*-N?*+N~N=N? potencias

(6N -6|z[) = 6N§ (1)- 6§|ry =6N§ (1) - 62(1’)

2
L

-
[=4

=6N(N—1+1)—6[(N+)(N)]=6N2—3N2+3N=3N2+3N productos

N-

gzzv_zm_z _ zwg(l)-zﬁfy_zz()) _ 2N§(1)—2§(1)—2Z(1)

r=0 r=0 r=

:2N(N—l+l—l)—2[w]—2(N—l+1—1)
=2N*-2N-N*+ N-2N+2=N*-N+2 sumas

Calculo de potencias, sumas y productos siguientes:

()’
()=e ™ x(u+r)x’(p-1) 2 productos, 0sumas O polencias
Calculo de potencias productos y sumas en la tercera sumatoria:
N-1
(¢)= 2 (9)
pu=-N+|
0 potencias
N-1
> (2)=2(N-1-(-N+1)+1)=2(N-1+ N-1+1)
u=-N+|
=2(2N-1)=4N -2 productos
N-T
> (0)=(N-1-(-N+1)+1)-1=N-1+ N-1+1-1
n=~N+)
=2N-2=2N-2 sumas

Calculo de potencias, productosy sumas finales para cada K en la simplificacion:

& Je-([E prom o)

T

(N2)+0 =N’ polencias
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(3N2+3N)+4N—2+4=3N2+7N+2 productos
(N*=N+2)+(2N-2)+1=N?+N+1 sumas
Ndtese que la complejidad es O(N3) A

Entrada 4.3.1 Complejidad en la Aproximacién por cociente en la frecuencia instanténea para

ventanas de muestreo de longitud reducida

~(en)” 2mk
(>)=e ¥ x(u+t)x (u-t)e ™ 0 potencias 3 productos , O sumas

Cdleulo de potencias, productos y sumas en la primera sumatoria con respectoa 4

N=1~{r|
®= 2 (3
p=-N+1+|
N=i-r}
Y (3)=3(N-1-|e|-(-N+1+[e])+ D) =3 (N -1=[c|+ N = 1= +1)
p==N+l+fr|
=3 (2N—1 *2|z'|) = 6N—6|T| -3 productos
N-1-tf
Y. (0)=(N-1-|e|-(-N+1+|d)+1)=1= N =1- |+ N~ 1-|z| +1-)
H=-N+lk]
= 2N -2-2ft|=2N -2|r|-2 sumas

Célculo de potencias, sumas y productos siguientes:

(V)= ()" (=)e ™V 5 (®)

(6N—6|1| —3)+3 = 6N—6|r| productos
(2N -2[7|-2)+0=2N-2[r|-2 sumas

Célculo de potencias, productos en la sequnda sumatorio:
Nt

(@)= ;(V)
g(w “6e])= 6N§(1)— 6§|f| =6N§(1)—6§(1)
=6N(N—l+1)—6((N—_12—)ﬁv—)]=6N2—3N2+3N=3N2+3N productos
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N-=1 N=-1 N-1 N-I| N-1 ) N-I
ZOZN—Zl'Z'l—Z = 2Nzo(1)-22|1|—2zo(1) = ZNZO(I)—Z 0(1)—22‘:(1)
r= r= r=0 r= r= r= r=
=2N(N-1 +l—1)—2[%]—2(N—1+1—1)
=2N?-2N-N*+N-2N+2=N2 =N +2 sumas
Céleulo de potencias, sumas y productos siguientes:
G
(Q=e 7 x(u+7)x (u-1) 2 productos, 0 sumas
Calculo de potencias productos y sumas en la tercera sumatoria
N-1
(e)= 2 (9
H=-N+|
N-1
> (2)=2(N-1-(-N+1D)+1)=2(N-1+N-1+1)
H=-N+]
=2(2N-1)=4N-2 productos
N-1
> (0)=(N-1-(-N+1)+1)-1=N-1+N-1+1-1
p=—N+]
=2N-2=2N-2 sumas
Calculo de potencias, productos y sumas finales para cada K en la simplificacién:
2k 2k '
— - J—= W (0)W (0
E o Erom o)
0 potencias
(3N2+3N)+4N—2+4:3N2+7N+2 productos
(N*=N+2)+(2N-2)+1=N?+N +1 sumas
Nétese que la complejidad es O(NJ) :
(k)

Entrada 5.2.1 Complejidad en la Simplificacién por aproximacién de ¢ >™ por medio de un
impulso al considerar al pardmetro 7 <1

~ )27k

() =W ()W (-7)e™ "‘Q)ix( u)x (p)e ¥ 0 potencias ,S productos , 0 sumas

Caleulo de potencias, productos y sumas en la primera sumatoria con respectoa 4 :
N-=1

(®)=2.(>)

=0
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N~

(5)=5(N-1+1)=5(N-1+1)=5N productos

=0

-

> (0)=(N-1+1)-1=N-1+1-1=N-| sumas

r=0

Calculo de potencios, productos y sumas finales para cada K en la simplificacidn:

@202 0)

SN+2 productos
N-1+1=N sumas

Nétese que la complejidad es O(NZ).

Entrada 5.3.1 Simplificacién por Aproximacién de o A por medio de una constante unitaria
al considerar al pardmetro < 0.0001

~(ku) ~jank
(>)=e ™ x(u+7)x’ (p-r)e ¥ 0 potencias 3 productos, 0 sumas

Céleulo de potencias, productos y sumas en la primera sumatoria con respecto a u :

NI
®= 2 ()
p=~N-+]+r|
N-t-1]
Y (3)=3(N-1-e|-(-N+1+[z])+1)=3(N = 1=[z]+ N =1-[7] +1)
p=—N+l+fr|
=3(2N -1-2|]) = 6N -6]z| -3 productos
N
> (0)=(N—1—|r|-(—N+1+|T\)+1)-1=N—1—|r|+N—1—\z|+1-1
p=-N+1+[r]
=2N -2-2z|=2N -2]¢|-2 sumas

Calculo de potencias, sumas y productos siguientes:
V)= (@7 (-) 2(®)

(6N - 6]z|-3)+2=6N -6[|-1 produclos
(2N =2|r|-2)+0=2N-2]¢|-2 sumas
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Cédlculo de potencias, productos en la sequnda sumatoria:

N-I N-1

(63 -6fe) =6N 3 (1) 63 1] =6N'3-(1) =63 (1) -13-()
=6N(N-1+1)—6{w]—1(1v—1+1)

=6N*-3N?*+3N-N =3N* +2N productos

N-| N-|

S o -2l 2 =203 ()-23 |23, 0) = 2 2 () -2, (1)-25()

=2N(N—1+1—1)—2[%}-2(N—1+1-1)

=2N*=2N-N?*+N-2N+2=N*-N+2 sumas
Cadleulo de potencias, sumas y productos siguientes:

{kny®
(Q=e 7 x(u+1)x (u-1) 2 producios, 0 sumas

Calculo de potencias productos y sumas en la tercera sumatoria:

N-I
()= 2 (9
H=—N+|
N—-1
> (2)=2(N-1-(-N+1)+1)=2(N -1+ N-1+1)
pa=—N+!
=2(2N-1)=4N-2 productos
N-
> (0)=(N=-1-(-N+1)+1)-1=N-1+ N-1+1-1
u==N-=+l
=2N-2=2N-2 sumas

Calculo de potencias, productas y sumas finales para cada K en la simplificacion:

( %]@)-[J%]W(O)W‘(O)(e)

0 potencias
(3N’+2N)+4N—2+4=3N2+6N+2 productos

(N2—N+2)+(2N—2)+1=N2+N+1 sumas
Nétese que la complejidad es O(Nz) :
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~(kp)’
Entrada 6.2.4 Simplificacién por truncamiento de u en e 27" al considerar el pardmetro 7 > |
en su valor dptimo para el PIMF-RMS y BW-RMS

Si consideramos u=L/4

(3)=e 7 x(pu+r)x" (p-7)e ¥ 0 potencia 3 productos, 0 sumas

Calculo de potencias, productos y sumas en la primera sumatoria con respectoa i :

N-1
(®)=2.(>)
p=0
N-l
(3)=3(N-1+1)=3N productos
v
(0)=(N-1+1)-1=N-1 sumas
u=0

Cdlculo de potencias, sumas y productos siguientes:

(V) =W ()W (~2)e Y 3 (®)

(3N)+3=3N+3 productos
(N-1)+0=N-1 sumas

Célculo de potencias, productos en la sequnda sumatoria:

(®)=2(

N-1

Z(3N+3)=3NNZ:(1)+3§(1)=3N§(1)+3§(1)

=0 =1

=3N(N-1+1)+3(N -1+1)=3N*+3N =3N* +3N productos

gN—l = N%(l)—lg(l) = Ng(l)-lg(l)

r=0
=N(N-1+1-1)-(N-1+1-1)
=N*~-N-N+1=N?-2N +1 sumas
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Cdleulo de potencias, sumas y productos siguientes:
()’
(=€ " x(u+7r)x" (u-1) 2 productos, 0sumas 0 potencias

Calculo de potencias productos y sumas en la tercera sumatoria
Siu=L/4

()=3(<)

u=0
N-|

(2)=2(N-1+1)=2N productos
-

(0)=(N-1+1)-1=N -1 sumas

=0

x

Calculo de potencias, productosy sumas finales para cada K en la simplificacidn:

(o (Z oo

0 potencias
(3N?+3N)+2N+4=3N +5N +4 productos
(N2—2N+1)+(N-l)+1=N2—N+1 sumas

Nétese que la complejidad es O (NB) :
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ANEXO 2 Programas

A.2.1 Senal Doppler Simulada

BREESEEHFRRAPHRDSABIBAPERAIRBDIRS RIS RRSUTRITRRILAREMRGRY

%% Nonstaticnary Doppler Sigral k%
%y Elzborado por Armando Cuél.ar Martinez 3.3
%% TIMAS-DISCA %3
2 UNAM, %%

B344SR RPRALBIEBRILIEEILALELBRHA2OB2 AR RY
%3 Inlcio

clear;

randn{'state’',sum{100*clock));

P mm e Pardmetros fisicos de Disefic ==-=====-===-- %
£0=25500; Frecuencia de muestreo Hz
T=60/62; Duracidn de 13 sefial

Diferencial de t
Tiempo

NUmero de muestras
Frecuencia Méxima

Deltva_t=1/£3;
en=[0:1/730:T);
M=length{ctn);
fmax=£€0/2;

P oP o o P o

$30.- Generando la sefnal proveniente de la arteria cardtida

- - Pardmetros de la arteria ——==-------emeoo—— %t

Vo = 0.14; tVelocidad inicial

pw = {0.0 1.03 2.05 3.08 ... $8pwv es la frecuencia
4.10 5.13 5.15 7.18 8.21);%

alpha= [0.0 3.90 5.50 6.80 ... talpha es una censtan-~
7.80 8.70 9.60 10.30 12.40);%te de flujo pulsatil

Vo =Vo.*(1.0 0.33 0.24 0.24 ... $Velocidad de las se-
0.12 0.11 0.13 0.06 0.04]);%Rales
fip = [0.0 74 79 121 C $£i es el Angulo dado
146 147 179 233 218); ten grados
- Conversidn de escalas =----~===—=w—-n—--- 3%
Cipr=fip.*pi/180; 3Cambiado grados a rad
ISR Genera la sefnal por series de fourier —-------—-—- %
V=2eros(l,M); $Vector inicial en cero
for i=1:9
V=V+Vpli)*cos(2¥pivpw(i}~tn-fior{i)};
end

3%1.- Normalizando V de [0 2 1)

Vi=V/max(V); % Normalizamos el maximo a uno
LS Bt Escalando a 7/8 de fmax/2 considerando DTF ----- %
V= (fmax/2)*{7/8)*V1;

¥82.~ Calculo de Fi de t
¥4--- Integral rectangular para la fase deterministica ---%%
f£i_t(l)=v{l)*Delta_t; % Inicializando el primer valor
for i=2:M
fi_tiy=f1_c(l-1}+V{i)*Delra_t;
end
fi_t=2*pivfi c; % 2pi * el resultado de la integral

$83.- Calculo de G(lk)

b=100; 2 Ancho de Banda Hz

K=b* £0/M

G kK(1:M/2)=sgru{exp({=0.5“1{0:M/2-1)./70)."2)));
G_k(M/2+2:M)=sqxc{exp((-0.5%((-M/2:-1)./70).72))};

&¥4.- Generando N(EF}: Parte aleatoria para la simulacidn

z=randn(l,M)-j*randn(1,M); % Vector de num. complejos
s=sum{abs(z}).”2);% Suma del Mbédulo del vector complejo
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N_f=2z/sgrt(s); ¥ Vecror norral:zado comolejo

$85.- Calculo de Alt)expl(jfi=):
R e ey Funcién aleatoria de banda base ----=~------- LR
A t={ffr{G k.*N f);

%%6.- Non starjonary Doppler signal

X=A_L.*exp{3}.*fi_t);

¥=real (X);

$%GAficas de fiquras

figure(l)

subplot{1,2,1)

ploti{tn,X)

title('Nonstationary Doppler signal')
subplet(l,2,2}

plot{tn,V}

ritle('Waveforms from Carorid arterjies')
save carotida060.mat X;

save X _teorica.mat V;
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A.2.2 Algoritmo 1

FEESEEADIRLTRIEAGEREAEEAEE4ERAERR SRR RRRGRARARBRARERTLORRDGRSEEESEEES

% %%
§% Maestria en Ciencias de la Computacién %
$% IIMAS-UNAM %
%% Armando Cuéllar Martinez %%
%% Archivo:AQDDO1.m %%
4% k8
£ 1] "Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adaprable %
%% con Kernel Exponencial Gaussiano” %%
%% %%
%% Algoritmo #1 2%
£% Distribucién Tedrica (Sin simplificaciédn) %%
5% %

FEHEETLRERRRLRLLRLBLALLLLLLVLATALRLALTHRGLPLRBLFILLABDLLLLIEREEER03Y

¥ ommmmm e m - Datos de Entrada ----------------—-----—- &

clear all;

T=110; % Parametro de disefo Tau

0 = 0.0001; % Parametro de disefo COmega

fm= 25500; $ Frecuencia de Muestreo Hz 25500

L = 63; 4 Longitud de las muestras para ser procesadas

N = (L+1)/2; ¥ Tamafio del muestreo de frecuencias y Tiempo

tm= 1/fm; $ Tiempoc entre muestras

B —mm—mmmmmmmmm oo Archivos de entrada -------------=-----=-- 3

load 'c:/tesls/datos/carotica'; &% Sefial Simulada Doopler (X)

load 'c:/tesis/datos/carotidafi’'; % Frecuencia instantinea (V)=Lambda
M = length(X); % Tamaflo del archivo

(0:M=-1)*tm; % Duraclén en [s])

i}

t

§ - Depuraciones en la Distribucldén -—---—-==-w—-=---- ]
cl= sqre(2/(pi T"2)); & Primer constante de la sumatoria
h = hanning(L}*'; % Ventana de Hanning de longitud (L+X)/2
W= Hh(l:L).*conjih{L:-1:1)); & Producto de la Ventana de hanning
m = -N+1:N-1; 3 Indices mu de lengitud L
p = =N+1l:N-1; % Indice tau de longitud L
§ ———mmmmmmm - Exponencial Gaussiana y Fourifer -—----=—---==----- &
for k=0:N-1

e km(k+l,:) = exp(-(1/2)*(X/T}"2*m."2); Exponencial que invelucra

a Tau y a mu
Exponencial que involucra

)
%
e kpOlk+l,:) = exp(-2*(k*0)~2*p.~2); 2
% a Omega y a tau
%
¢

e kpL(k+l,:) exp(-23*pi*k*p/N); Exponencial que involucra
a Fourler

end

§ ——m-o s Senal Analftica ===--mmm—------—-o———ao- %
tic;

ffex(2:N) = 2*xffexr(2:N); Reducciédn debido a que es par
y porque no hay frecuencias negativas
Fin (Obtencidn de sefal anaiitica)

Se libera memoria.

x = 1fft(ffex);
clear xr fftxr ffux;

agdd=zeros (M~L+1,N); % Construye la matriz para AQDD
for i=1:M-L+l ¥ Inicla Construcecldn para cada n
M-L+1-1; % Nimero de ciclos
xr=X{i:i+L~1}; % Vectores de longitud L de la sefal
ffexr = ffuvixr); % Transformada Rapida de Fourier
fftx = zeros(l,L); % Construye la matriz
ffex{l) = fftxr(l}; % Inicializa la matriz
]
3
3
2
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§ —==m=== Frecuenzia Instantdnea (lambda) para una ventana L ------ %
lambdall, )= V{i:2+(L-1)}./V{i+(N-1)); % Frecuencia Instant&nea
$ mmmmmmmmea—— Distribucién Tiempo Frecuencia AQD --—--------oeeeo L3
for k=1: N §Para cada k
sump=0;

for p=-N+l:N-1
lp= N-l-abs(p):
m = -1lp:1lp;
term = e_KpO[k,p+N)*W(p+N)*sum{x{m+c+N).*cony (x (m-p+N)).&. ..
e _km(k,mtN).v (e _kpL(k,p+N). "lamcca{m-N}}};
sump = sump+term;
end
agdd(i,k) = c)l*(k-1l)"real(suwnp);
end
end
tiempo=toc;

§ ~mmmmmmmme e Potencia Media Pseuds Instant&nea -------=—=====-= )

pagdd = zeros (M-L+1,N);
pagdd=aqdd. * (aqdd>0);
for §=):M-L+1

sumpagdd (1)=sum({paqddii,1:N/2});
end

§ mmmmmmmemmm—e Frecuencia Medi{az Pseudo Instantdnea -----===~==-= §
faqgdd=zeros(}l,M-L+1):

for 1=1:M-L+1
1f sumpaqdd{(i})==

faadd {1)=0;
else
faqddi{i) = sum{[0:N/2-1).*paqgdd{i,1:N/2})/sumpaqdd{i};
end
end
e Ancho de Banda Instanténeo ---—-—-----~-===m===aaa= 3

bwagdd=zeros(l,M-L+1);
for i=l:M-L+1
if sumpagdd(i)==
bwagdd {1)=0;
else
bwaqdd(i}= (sum{(fagdd{i}-(0:N/2-1))."2.*paqdd{i,1:N/2)}})/...
sumpagdd(1))~0.5;
end

end

§ mmmmmmmemmmmmmme e Métricas de Error RMS -------------———=-=--= %

fagddest={faqdd)*fm/ (2*N});
bwagddest=bwaqdd* fm/ (2¥N};
errorf=fagddest=-V{N+1:M=-L+N+1);
errorbw=odwaqddest-100; Bwe - Ancho de Banda deseado
meanf=mean{errorf}; Media del Error PIMF

% Frecuencia estimada :Fe
%
%
]
3
varf=std{errorf)"2; % Varianza del Error PIMF
%
%
3
%

Ancho de Banda estimado :Bwe
Fe - Frec. deseada

meanbwWw=mean(errorbw); Media del errir del BWRMS
varbw=std{errorbw)"~2Z; Varianza del errcr del BWRMS
errorfRMS=(mear.f~2+varf)~0.5; PIMF-RMS
errorbwRMS=(meanbw”2+varbw)~0.5; BW-RMS
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2.3 Algoritmo 2

EEEIERERBAANALGSELEIDRLE LA ASLAB AR AR LR USRBHRLNAAREILHIOREHARRBRESS

%%
%%
8%
3¢
$3
$%
8%
%%
38
2%
$%
(3

9

Maestria en Ciencias de la Computacién 5%
IIMAS-UNAM E2
Armando Cuéllar Mactinez &%
Archivo:AQDDOZ . m £%
%%

"Distribucidén Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable %

con Kernel Exponencial Gaussiano" %

%3

Algoritmo #2 %%
Simplificacién Uno: Algebraica Exacta %%
£

FEEFRIRAERRFIASLTNEREITSRBIIRTGIIITIAAIILERHELORRABEVESRLARROBIUEILITLIR NS

L ntaiatede bbbt Datos de Entrada ===--=—=-c-----ememmaeaoo %
clear all;
T=110; $ Parametro de disefo Tau
O = 0.0001; % Parametro de disefo Omega
fm= 25500; % Frecuencia de Muestreo Hz 25500
L = 63; $ Longitud de las muestras para ser oprocesacas
N (L+1)/2; 4 Tamano del muestreo de frecuencias y Tiempo
tm= 1/fm; $ Tiempo entre muestras
oo - Archivos de entrada --------------——-———-—- 13
load 'c:/tesis/datos/carotida’; ¥ Sefial Simulada Doopler (X}
load 'c:/tesls/datos/carotidafi'; & Frecuencia instantédnea (V)=Lambda
M = length(X}); % Tamano del archivo
£t = {0:M-1)*tm; % Duracidén en [s]
$ mmmmmmmmmmmemm Depuracjones en la Distribucién ~====-----—--—mo )
cl= sqrc(2/(pi*T~2)); % Primer constante de la sumatoria
h = hanning(L)"'; 2 Ventana de Hanning de longitud (L+1}/2
W= h{l:L),*conj (h(L:-1:1)); & Producto de la Ventana de hanning
m = ~N+1l:N-1; % fndices mu de longitud L
p = -N+1:N-1; % fndice tau de longitud L
———————————————— Exponencial Gaussiana y Fourjer ----=-----------§
for k=0:N-1
e_kmtk+l,:) = exp(-(l/2)*{k/T)"2*m."2}; &% Exponencial que invelucra
% a Tau y a mu
e _kpOlk+l,:) = exp(-2¥(k*0)"2%p."2}; % Exponencizl que invclucra
8 a Cmega y a tau
e _kpL{k+l,:) = exp(-23*pi*k*p/N); & Exponencial que involucra
% 2 Fourier
end
§ ~mmmmmmmmm e Sehal. Apelitica  se-FsSe—lddo— sk $
tic;
agdd=zeros (M-L+1,N); % Construye la matriz para AQDD
for 1=1:M-L+1 % Inicia Construccidn para cada n
M=L+1l-1; % Ndimero de ciclos
xe=X(L:1+L-1}; % Vectores de longitud L de la sefal
fftxr = frt(xr}); ? Transformada Répida de Fourier
fftx = zeros(l,L); % Construye la matriz
ffrx (1) = ffrxr(l); ¥ Inicializa la matriz
fELx{2:N} = 2%f£ftxr(2:N); % Reduccién debido a que es par
% y porque no hay frecuencias negativas
x = LffC(ffex); 4 Fin (Obtencién de sedial analitica)
clear xr fftxr fftx; % Se libera memoria.
§ === frecuencia Instantanea (lambda) para una ventana L ------ %
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lambda{l, :)= V({:4+(L-1)}./V(3i+(N=1)); & Frecuencia Instantédnea
% —-mmmmm e Distribucidn Tiempo Frecuencia AQD -----=----~------ L]
for k=1: N fPara cada k
sump=0;

for p=-N+1:x-1
lp= N-l-abs(p);
m= -lp:lp;
term = e_XpO(k,p+N)"W(p+N) *sum{x (m+p+N) .*conj (x{m-p+N}}).~.,.
e _km(k, m+N) . «{e_kpL(k,p+tN}). ~lamhia (m+N)));

surn = sumptterm;
end
agdd(i,k) = cl“{k-1)*real (sump):
end
end

tiempo=Loc;

§ —-mmmmmmm e Potencia Media Pseudo Instantinea --------------- %

paagdd = zercs(M-L+1,NY;
cagdd=aqad. * (aqdd>C);
for i1=1:M-L+L

sumpaqdd {f)=sum({pagdd{i, :N/2)};

end
$§ ~mmmmmmm——— - Distrabucisn Tiempo Frecuencia AQD —==--===---==-=- L3
for k=1: N d4Para cada k
sump=0;
for p=0:N-~1
lp= N-l-ans(p);
m= -lo:lp;
term = e_RpO(K,ptl)¥W(p+l) *sum(x (m+p+N).*conj (x{m-piN)) ...
ve_krm{k,mtN}.«{e_kpLtk,p+l)."lambda (m+N)});
sump = sump+term;
end
m = =N+1:N-1;
agdd{i,%) = cl*ik-1)*({2*real(sump)- W{l)*¢real {sum{x(m+N)...
*cond (X (mtN}).*e_km({k, miN}}));
end
and

tiempo=toc;

§ m-mmmmmmmmemmm e Ancho de Banda InstanLdned ------------—----—--- )

bwagdd=zeros(1l,M-L+1);
for i=1:M-L+1
if sumpagdd{i)==0
bwaqgdd (1)=0;
else
bwagdd(i)= (sum(({faqdd{i)-{0:N/2-1))}.~2.%pagdd (4, 1:N/2)}/...
sumpaqdd (i) )™*0.5;
end

end

L bbbt bt Métricas de Error RM§ --=--e----o-mococomman- %

fagddest=(faqdd)*fm/ (2¥N);
bwagqddest=bwagdd*fm/ (2N} ;
errorf=fagddest-V(N+1:M-L+N+1); Fe - Frec. deseada

errorbw=oWagddes1-1C3; Bwe - Ancho de Banda deseado

& Frecuencia estimada :fe
$
%
%
reanf=meani{errorij; % Media del Error FIMF
%
%
%
)
%

Ancho de Banda estimado :Bwe

varf=stdlerrorf)"2; Varianza del Error PIMFE
meAanow=mean{errorbw); Media del errir del BWRMS
varbw=std(errorbw)"2; Varianza del error del BWRMS
error fRMS=(meanf*2+varf)*~0.5; PIME-RMS
errorpwRMS=(meanbw"2+varpbw)}~0.5; BW-RMS

118 MCIC-UNAM



Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimacién Espectral Doppler

A.2.4 Algoritmo 3

FRERBAHDRREBAGLRREEILELL LB RALERARRLET IR B2 NT LAV ORA2UBRREREHRAREERES

£% %%
%% Maeszria en Ciencias de la Computacién 3%
$% TIMAS~UNAM 53
%% Armando Cuéllar Martinez %
%% Archivo:AQDDO3.m 123
%% 3%
(1) “Distribucidn Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable %
(1] coti Kernel Exponencial Gaussiano“ (1]
%% Algorirmo K3 %%
%% Simplificacibébn Dos: Aproximacién por cocliente constante unitario %%
i3] en la frecuencia instanténea (lambda) %%
2t %3

ESRBETIHTLFREIEHEERLIEIRAGAIITIELEEIRULLDLOLURELRRERRBERRBEEIS95924%4%

§ ~mmmm e Datos de Entrada =---=—s-------mmoo—m—oooo %

clear all;

T=110; § Pardmetro de disefio Tau

0 = 0.0001:; % Parametro de disefio Omega

fm= 25500; % Frecuencia de Muestreo Hz 25500

L = 63; % Longitud de las muestras para ser procesadas

N = (L+1}/2; 8 Tamafio del muestreo de frecuencias y Tiempo

tm= 1/2m; % Tiempo entre muestras

f - s Archivos de entrada =—-—===--------—--o—o--- )

load 'c:/tesis/datos/carotida’; &

load 'c:/tesis/datos/carotidafi'; ¢ Frecuencia instantdnea (V)=Lambda
%
%

M = length(X);
t = {0:M=1)*tm;

Seflal Simulada Doopler (X)

Tamalto del archivo
Buracién en [s)

B ~mmmmmmmmmmmm e Depuraciones en la Distribucidén -=-=—----—m—=oo-= 2
cl= sqre(2/(pi*T"2)): 4 Primer constante de la sumatoria
h = hanning(L}®; % Ventana de Hanning de longitud (L+1)/2
W= h({l:L).*conjih{L:-1:1)); % Producto de la Ventana de hanning
m = -N+1:N-1; % Indices mu de longitud L
p = -N+1:N-1; % Indice tau de longitud L
R i Exponencial Gaussiana y Fourier ----------———-=-- %
for k=0:N-1

e kmik+l,:) = exp(=()/2)*(k/T)"2*m.”*2}); Exponencial que involucra

e _kpOik+1,:)

eXp(=2"(K¥O)"2%p."2);

¥
$ a Tau y a mu

% Exponencial que involucra
% a Omega y a tau
%
%

e_kpL({k+tl,:) = exp(-2*pi*k*p/N); Exponencial gque involucra
a Fourier
end
§ —mmmmmmmmmmmmmm e Seflal Analitica =—----=--m---mmmmmm—o—as &
tic;

agdd=zeros (M-L+1,N});

for i=1:M-L+1
M-L+1-1;
xr=X{i:i+L-1);
fftar = £FE(xC)}
fftx = zeros(l,L);
fEfex(l) = ffexr(l);
FEex(2:M) = 2*Efexe(2:N)3

x = 1ffe(ffex)s
clear xr ffexr ffox;

0P P d° P O P o o P P o

Construye la matriz para AQDD
Inicia Construccidn para cada n
Numero de ciclos

Vectores de longitud L de la sefial
Transformada Rapida de Fourier
Construye la matriz

Inicializa la matriz

Reduccién debido a que es par

Yy porgue no hay frecuencias negativas
Fin (Obtencién de sefial analitica)
Se libera memoria.
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& ——=---- Frecuencia Instantanea (lambda) para una ventana L ------ %

% No hay Frecuencia Instantanea ya gue

¥ lambda=1;
L Distribucién Tiempo Frecuencia AQD -=---=-=r=--————= ¥
for k=1: N §Para cada k
sump=0;
for p=06:N-1
lp= N-l-abs(p).
m= -lp:lp;

term = e KkpO{Kk,p+l)*W{p+tl)¥*sum(x{m+p+N).=conj (x{m-p¥Nj}...
*e_kmik,mtN).*e_KpLik,p+l));
sump = sump+term;

end

m = -N+1:N-1;

aqdd({i,k) = cl-(k=1)*(2*real (sump)~- W(l)vreal (sum(x(m+N)...

*eonj {x(m+N)) . *e_kmik, m+N)ji);
end

end
tiempo=toc;
§ —————m———— Potenclia Media Pseudo Instantanea ------=--------- L)

paqgdd = zeros{M-L+1,N);
paqdd=aqdd.* (agdd>0});
for i=1:M-L+1
sumpaqdd (i )=sumi{paqdd (L, 1:N/2}});
end

B~ Frecuencia Media Pseudo Instantinegea ----—-=-—=---- %
fagdd=zeros(1,M-L+1};

for i=):M-L+1
if sumpaqgdd{ij==

faqdd(i)=0;
else
fagdd (i) = sum({0:N/2-)).*paqgdd{{,1:N/2))/sumpaqgdd{i)};
end
end
§ - - Ancho de Banda Instantineo -—----—-------------- ]

bwaqgdd=zeros (1,M-L+1);
for £=1:M-L+1
if sunpagddi)==
bwagdd (1 )=0;
else
bwaqdd (i)= (sum({faqdd(i)-{0:N/2-1)}.%2.*paqgdd (1,2 (N/2})})/...
sumpaqdd (1))°0.5;

end
end
§ —mmmmmmm e Métricas de Error RMS ---------ommmmmmmmmooo )
load 'c:/tesis/datos/carotidafi’; $ Frecuencia instan. (V)=Lawcda

fagddest= (fagcd)*fm/ (2*N);
pwagddest=pwaqgdd* fm/ (2*N);
errorf=faqgddest-V(N+1:M-L+N+1); Fe - Frec. deseada

errorbw=bwagddest-100; Bwe - Ancho de Banrda deseado

8 Frecuencia estimada :Fe
]
%
1]
meanf=meanlerrorf); % Media del Error FYMF
3
%
[}
%
§

Ancho de Banda estimado :Bwe

varf=std{errorf}~2; Varianza del Error PIMF
meanbw=mean (errorpw); Mediz del errir del BWRMS
varbw=std({errorbw)"2; Varianza del error del BWRMS
error fRMS=(meanf~2+varf)~0.5; PIMF-RMS

errorowRMS= (meanbw”2+varbw) ~0.5; BW-RMS
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A.2.5 Algoritmo 4

FERABEIEIEEIRELTEIALAT IS ITADATRESOOIRRRELES IR RRRRRUBSRRSRAITERRS38Y

5% (23
#% Maestrfa en Ciencias de la Computacidn &%
8% IIMAS-UNAM 3%
$3 Armando Cuéllar Martinez %%
%% Archivo:AQDDO{ .m L2 ]
£ %%
% "Pistribucién Tiempo EFrecuenclia Q Constante Adaptable 2%
%% con Kernel Exponenclal Gaussiano” %%
$% 8%
%8 Algoritmo f4 3
%4 Simplificacién Tres: Indices éptimes %%
£ 1] 2%

FEAREAABBALE IR E TR E R ARG R TR AT ERR R AT HLAHESERIHS8E%22023520%8%
§ mmmmmmmmmmmmmm—memeeo e Datos de Entrada =====me~—------w———-oo- §

clear all;
T=110; $ Parametro de disetio Tau

O = (.0001; % Parametro de diseflo Omega

fm= 25500; % Frecuencia de Muestrec Hz 25500

L = 63; % Longitud de las muestras para ser procesadas

N = (L+11}/2; % Tamafio del muestreo de frecuencias y Tiempc

tm= Y/fm; % Tiempo entre muestras

¥ mmmmmmmmmmmeemm s Archives de entrada =~~~==-------------——-- %

load 'c:/ctesis/datos/carotida’; % Sefial Simulada Doopler (X)

load 'c:/tesis/datos/carotidafi'; $ Frecuencla inszanténea (V)=Lambda
M = length(X); 3 Tamafio del archivo

t = (0:M-1)*tm; % Duracidén en [s)

§ —-mommsmmee—--- Depuraciones en la Distribucién ---------—=-=--- %

cl= sqrt(2/{pi*T"2}}; ¥ Primer constante de la sumatoria

h = hanning(L)"‘; % Ventana de Hanning de longitud (L+1})/2
W = h{:L).*conj{h(L:-1:1)); & Producto de la Ventana de hanning

m = ~N+1:N-1; % Iindices mu de longitud L

p = -N+1iN-1; $ Indice tau de longitud L

§ mmmmmmmm - Exponencial Gaussiana y Fourier =——=--=---=~===-w-- %
for k=0:N-1
e _km(k+1l,:)

exp(~{1/2)*{k/T)"*2*m.”2}; % Exponencial que involucra
% a Tau y a2 mu
% Exponencial que involucra
t a Omega y a tau
e_kpL{k+l,:} = exp{-23*pr*k*p/N}; & Exponencial que involucra
% a Fourier

e_kpO(k+1l,:} = expl(-2+*(k*0)"2*p."2};

end
§ mmmmmmmmmmmmemem Definicién de Indices Oprimos -=—====~---m-mnmeen ¥
tol=10"-5; §Define tolerancia
for i=1:N
m_temp=find{e_km(i,;)>tol); % valores 0< m< N-1 [ e_kmT>tol

Nm max{i)=(length(m_templ+1)/2; 3 max
clear m_temp;

end

for i=1:N
o_temg=find(e_kpO{i, :)>rol); % valores O<Kt<dN-1 | e_kpO>tol
Np_max{i)=length{p_temp); % max

clear p_temp;
Np opt{i}=min([N-1 Np wmax[i}-1]};

LI e L e bt L e Sefal Analitica ====---------------—-o- &

tic;

zjcd=zeros {M-L+1,N):

for i=1:M~L+1l
M-L+1-3;
Xr=X({i:-+L=-1);
fftxr = ffelxr);
ffrx = zeros{l,L);

Construye la matriz para AQDD
Iniclia Construccidn para cada n
Nimero de ciclos

Vectores de longirtud L de la senal
Transformada Ré&pida de Fourier
Construye la matriz

9P a® o o do e
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Efexll) = Eftxr{l);
E€tx(2:N) = 2+ffexr(2:N);

Inicializa la mactriz

Reduccién debido a que es par

y porque no hay frecuenclas negativas
Fin (Obtencidn de sefal analltica)

Se libera memoria.

x = iffe(ffex);
clear xr ffeoxr ffox;

o° of P o> od

$ ------- Frecuencia Instantanea (lambda) para una ventana L ------ E)
lambda(l, : )= V{L:1+(L-1))./V(Lt+{N-1}); % Frecuencia Instanténea
§ mmmmmmemso— - Distribucién Tiempo Frecuencia AQD =-======-======-- §
for k=1: N tPara cada k
sump=0;

for p=0:Np oprt (k)
Nm_opt=min{!N-l-abs{p) Nm max{k}-1]};
m = -Nm_oplL:Nm_opt;
term = e KpO(X,ptl)*W(p+l)“sum(x(m+p+N). *conj (X(m-p+N}).“...
e_km(k, m¢N).*{e_kpL{k,p+l).”lambda{m+N}J};
sump = sumptterm;

end
Nm_opt=Nm max{k)-1;
m = -Nm_opt:Nm_opt;
aqdd(i,k) = cl¥({k-l)*(2¥real{sump)- W(l)*real(sum{x(m+N}.*.,.
conj (x(m+N)).-e_kmik,m*N})));
end

end
T1empo=toc;

$ e Potencia Media Pseudo Instanténea --------=------- %

pagdd = zeros(M-L+1,N);
pagdd=aqdd.* {aqdd>0};
for i=1:M-L+l]
sumpagdd (i) =sum({paqdd(i,1:N/2)};
end

$ e Frecuencia Medla Pseudo Instantidnea ---—---=-==--- %
fagdd=zeros(1,M-L+));

for i=l:M-L+1
if sumpaqdd(i)==0

faqdd {i)=0;
else
fagdd(i) = sum({0:N/2-1).*paqgdd(i,1:N/2}}/sumpagdd(1);
end
end
L s el Ancho de Banda Instantineo -------------------- %

bwagdd=zeros{l,M-L+1);
for i=l:M-L+1
1f sumpagdd(i)==

bwagdd (i)=0;
else
bwagdd({i)= {(sum((faqdd{i)-{0:N/2-1})."2.¥pagqdd(i,1:N/2}))/...
sumpaqdd(i))~0.5;
end
end
Ve - Métricas de Error RMS =--=----------omommmmem— %

fagddest=(faqdd)*fm/ (2*N);
bwagddest=bwagdd* fm/ (2*N) ;
errorf=faqddest-V (N+1:M~L+N+1};
errorbw=bwagddest-100; Bwe - Ancho de Banda deseado
meanf=mean({errorf); Medla del Error PIMF

% Frecuencla estimada :Fe
$
%
4
%
varf=std{errorf)~2; $ Varlanza del Error PIMF
¥
%
L)
]

Ancho de Banda estimado :Bwe
fe - Frec. deseads

meanbw=mean(errorbw); Meoia del errir del BWRMS
varbw=std(errorbw)"2; Varianza del error del BWRMS
error fRMS=(meanft~2+varf)~0.5; PIMF-RMS
errorbwRMS=(meanbw*2+varbw)*0.5; BW-RMS
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A.2.6 Algoritmo 5

FIRHGHEBIRLBIBARGIBRRAERILAGIHUIAOANEPEBRAUIGTIRASIAUDRACRRARIGRERRIGEHRE

% *%
%% Maestrla en Ciencias de la Computacién £%
§% IIMAS-UNAM £%
$% Armando Cuéllar Martinez %%
¥%8 Archive:AQDDOS5.m %
%3 %%
Ly “Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adapilable %
LR ] con Kernel Exponencial Gaussianc" 131
%8 %%
¢% Algoritmo #5 %
¥% Simplificacién Cuarro:las tres anteriore B%
£% %%

FEARRAELEARUVBLELLITIBAFGHLAILBIRIIHB042 00908322020 8080800808R333%%44%

$ - Datos de Entrada ---------——-——-~—--==== 4

clear all;
T=11G; % ParAmetro de disefio Tau

O = 0.0001; $ Par&metro de disefio Omega

fm= 25500; % Frecuencia de Muestreo Hz 23500

L = 63; ¥ longitud de las muestras para ser procesadas
! = (L+1)/2; % Tamanio del muestreo de frecuencias y Tiempo
tm= 1/im; 1 Tiempo® entre muestras

§ ~-m-mmmmmmmmmmmmmem - Archivos de entrada —-=--==—-----—-—eeee—oo %
locad 'c:/tezls/datos/carotida’; ® Seflal Simulada Doopler (X)

loads 'c:/tesis/datos/carotidafi’; & Frecuencia instantdnea (V)=Lambda
M = lenath(X); % Tamaio del archivo

L = (0:M-1)*tm; % Duracién en [s)

§ mmmmmmmmmmmemee Depuraciones en la Distribucién ------——===-==-=- %

1= sqrti{2/(pi*T~2)});
= hanning(L)"';

c Primer constante de la sumatoria
h

W = h(l:L).*conj (h{L:=1:1}});

m

p

Ventana de Hanning de longitud {(L+1}/2
Producto de la Ventana de hanning
fndices mu de longitud L

fndice tau de longitud L

= =N+1:N-1;
= =N+1:N-1;

& P P o0 P

§ - Exponencial Gaussiana y Fourier -—~---------c---- §

for k=0:N-1
e_km(k+l, :)

exp(={1/2)*{k/T) 2*m."2); Exponencial que invelucra
a Tavu y a mu
Exponencial que involucra

]
3
L]
% a Omega y a tau
¥
3

e_kpO(k+l,:) = exp(-2+(k*0)~2*p.~2};

e_kpLik+l,:) = exp(-2j*pi*k¥*p/N}); Exponencial que involucra

a Fourler

end
§ mmmmmmmmeememeeeo Definicién de fndices Optimos ~——-======-cmo—uu- J
tol=10"-5; 8Define tolerancia
for i=1:N
m temp=findfe_km{i,:)>tol); $ valores 0< m< N-1 | e_kmT>tol

Nm max(i}=(length{m temp)}+1)/2; % max
clear m_temp;

end

for i=1:N
p remp=£find{e_kpO{i,:)>tol); % valores 0<t<N-1 { e_kpO>rol
Np max(i)=lenqth{p_temp); % max

clear p_temp;
Np_opt{ij=min(iN-1 Np_max{i}-1])};
end
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B oemmm o Seffal Analitica -—---~—-m--mm-msoo——msee—o
tie;

agdd=zeros (M-L+1,N); ¥ Construye la marriz para AQDD
for i=l1:M-L+1 ¥ Inicia Construccidn para cada n
M=-L+1-1i; % Ndmero de ciclos
xr=X{i:i+L-1); 8 Vectores de longitud L de la senal
ffexr = fftixe); % Transformada Rapidaz de Fourier
fitx = zerostl,L); % Construye la matriz
ffex(l) = ffexr{l}; $ Iniclaliza la matriz
£fex(2:N) = 2¢ffexc(2:N); ¥ Reduccidn debidoe a que es par
¥ y porgue no hay frecuenclas negativas
x = Affelffex); % Fin (Obtencién de seffal analitica)
clear xr ffixrg ffex; § Se libera memoria.
§ —————— Frecuencia Instantédnea {(lambda} para una ventana L --—--- %
? Frecuencia Instantédnea Lambda=l
R mwmmm - Distribucién Tiempo Frecuencia AQD ---==--=-c-—coe- )
for k=1: N $Paga cada «
sumrp=0;

for p=0:Np_opt (k]
Nm_opt=min{[N-l-abs(p) Nm_max(k)-1});
m = -Nm_opt:Nm_opt;
term = e_kpO{k,p+l)*W(p+l)*e_KkpL(k,p+l)* sum{x(m+p+N).“...
cond (x{m-p+N}).*e_kmlk,m¥N));
sump = sumpiterm;
end
Nm_opr=Nm_max(k)-1;
=-Nm_on”:Nm_opt:
agddii,k) = cl¥{k=-1)*(2¥real{sump)~ W(l)¥real{sum{x{m+N).* ...
cond (X (m+N}) . *e_km(K,m+Nj)));
end
end
tiempo=toc;

LI Porencia Media Pseudo Instantdnea -—=—====wweee—— %

paqdd = zeros{M-L+}l,N);
paqdd=agdd. ¥ {aqdd>0);
for {=1:M-L+1

sumpagdd (i )=sum{pagqdd(1,1:N/2));
end

§ ——-mmmmmmmm—— Frecuencia Media Pseudo Instantédnea ------=—===--= ¥
fagidd=zeros{}l ,M-L+1);
for i=1:M-L+l

1f sumpagdd{{)==

fagqdd (1})=0;
else
faqdd (i) = sum{{0:N/2-1).*pagdd(i,1:N/2))/sumpaqdd(i);
end
end
§ —-mmmmmmmm e Ancho de Banda Instantaneo -------------------—-— b

bwaqdd=zeros (1,M-L+1);
for i=1l:M-L+1
if sumpagdd{i)==0

bwagdd (1)=0;
else
bwaqdd{i)= (sum((fagdd(i)-(0:N/2-1))."2.%pagdd(i,1:N/2))/...
auppagdd(i))~0.5;
end
end
§ mmmmmmmmmmmmm——eme Métricas de Error RMS --------—---—--—-------- )

fagddest=(faqdd)*£fm/ (2%N); $ Frecuencia estimada :Fe
bwagddest=bwaqgdd* £m/ (2*N); $ Ancho de Banda estimado :Bwe
errorf=faqddest-V({N+L:M=L+N+1); ¥ Fe -~ Frec. deseada
errorbw=bwagddest-100; % Bwe - Ancho de Banda deseado
meanf=mean({errorf}; $ Media del Error PIMF
varf=stdierrocf)™2; % Varianza del Error PIMF
meanbw=mean{errorbw); % Media del errir del BWRMS
varbw=std(errorbw}*2; % Varlanza del error del BWRMS
errorfRMS=(meanf~2+varf}~0.5; § PIME-RMS

errorbwRMS= (meanbw”2+varbw)*0.5; $% BW-RMS
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A.2.7 Algoritmo 6

LA R R R R R A R A e R R e A A e Rt i ittt TR iR S ATy

t%
%
%9,
8§
%%
4%
B¢
$%
%%
L8
%
%%

Maestrfa en Clencias de la Computaciédn

LIMAS-UNAM

Armando Cuéllar Martinez

Archivo:AQDDO6.m

“Distribucién

Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptat.e

con Kernel Ezponencial Gaussiano"

Algoritmo A6

Simplificacidédn Cinco: Indices éptimos, EFrecuencia Instanra

y Considerar e kpm-->Impulso

£33
2%
%%
%
3%
%%
t%
&%
%3
%%
nia ¥ %
£%

S E A BB R AR NS 0B BB R0k ERTLELCT RO ERRRLOULE

$ - ——— Datos de Entrada -----~--=-c--ccemceeeaoa- %
clear all;
T=0.1; § Parédmetro de disefio Tau
O = 0.0001}; 3§ Parédmerro de disefo Omega
fm= 25500; % Frecuencia de Muestreo Hz 2553
L = 63; $ Longitud de las muestras para ser procesadas
N = [L+1)/2; % Tamafio del muestreo de frecuencias y Tiempo
tm= 1/fm; % Tiempo entre muestras
E I e L L T e L L Archivos de entrada =—-=-===w-=--—="s-----n--- %
load 'c:/tesis/datos/carotida’; % Semal Simul:idz Doopler (X)
load 'c:/tesis/daros/carotidafl’; & Frecuencia instanténea ({V)=Lambda
M = length (%), % Tamanro del archive
t = [0:M=-))~coy % Duracidén en [s]
Depuraciones en la Distribueidn =—--------—-—-=-~- $
cl= sqrt(2/{pi*T~2}); % Primer constante de la sumatoria
h = hanning(L)*; % Ventana de Hanning de longitud (L+1)/2
W= h(l:L).vconj(h(L:-1:1}); % Producto de la Ventana &e hanning
m = =N+1:N-1; % indices mu de longitud L
p = -N+l:N-1; % Indice tau de longitud L
i ~mmmmmmmmmemmmme Expcnencial Gaussiana y Fourier -—=--------------- %
for k=0:N-1
e _km(k+l,:) = exp(-(1/2)%*(k/T)"2*m.”2); % Exponencial que involucra
$ a Tau y a mu
e_kpO(k+l,:) = exp(-2%(k*0)"2¢p."2); % Exponencial que involucra
% a Omega y a tau
e_kpL{k+l,:) = exp(-2j¥pi*k*p/N); % Exponencial qgue involucra
§ a Fourier
end
§ mmmmmmm———mmmmm—mmmmmaaa Sefial Analitica =-----=-=--c——m-mom——- %
tic;
agdd=zeros(M-L+1,N); ¢ Construye la matriz para AQDD
for i=1:M-L+1 % Inicia Construcciédn para cada n
M-L+1-1i; % Numero de ciclos
xr=X{i:i+L-1}; % Vectores de longitud L de la sefal
ffexr = ffe(xr): ¥ Transformada Répida de Fourier
fftx = zeros(l,L): % Construye la matriz
ffex(l) = ffrxrc(l); ¥ Inicializa la matriz
fEEX(2:N) = 2¥ffexr{2:N); % Reduccidn debido a que es par
% y porque no hay frecuencias negativas
x = 1ffv(ffex)y; % Fin (Obtenciédn de seial analitica)
clear xr ffrxr ffex; i Se libera memoria.
§ ——m—— Frecuencia Instanténea (lambda) para una ventana L ------ %

MCIC-UNAM

125



Anexo 2 Programas
% Frecuencia Instantédnea lambda=l
$ —-mmmmmmm - Distribucidén Tiempo Frecuenci{a ARQD ---------—--~-----—
for k=1: N ¥Para cada k
sump=0;

p=0:Np_opt (k) ;

sump = sum{e_kpO(k,p+l).<W{p+l).%e_kpL(k,p+l).*x(N+p}.~conj(x(N-p))};

agdd{i,k} = cl¥*(k-1)*(2*real {sump)-real{x{N).¥conj(x(N)}))),

end
end
tiempo=toc

§ ——mmmmm— - Potenci{a Media Pseudo Instanténea

pagdd = zeros(M-L+1,N);
paqdd=aqdd.*{aqdd>0};
for i=l:M-L+1

sumpaqdd (i)=sum(paqdd (i,1:N/2}));

end

§ mmmmmmmmem——ea Frecuencia Media Pseudo Instanténea

fagdd=zeres(1l,M-L+1};
for i=1:M-L+1
if sumpagdd(i)==
fagdd(i)=0;
else

fagdd (1) = sum({0:N/2-1).*paqdd{i,1:N/2))/sumpagdd{1};

end
end

B ommmmmmm o Ancho de Banda

bwagdd=zeros{1l,M-L+1};
for 1=1:M-L+41
1f sumpaqdd(i)==0
bwaqdd (1)=0;
else

bwagdd{i)= (sum((fagdd(i}-{(0:

sumpaqdd(1))~0.5;
end

end

g - Métricas de

fagddest={faqgdd)¥fm/ (2*N);
bwagddest=bwaqgdd* fm/ {2¢N};
errorf=fagddest-V{(N+l:M=-L+N+1);
errorbw=bwaqgddest-100;
meanf=mean{errorf);
varf=std(errorf)~2;

meanbw=mean {ecrorbw);
varbw=std(errorow)"2;
errorfRMS=(meanf™2+varf)~0.5;
errorbwRMS=(meanbw~2+varbw}~0.5;

Instantéineo

N/2-1))."2.*paqdd(i,1:N/2})/...

Frecuencia estimada :Fe
Ancho de Banda estimado :Bwe
Fe - Frec. deseada

Bwe - Ancho de Banda deseado
Media del Errxor PIME
Varlanza del Error PIMF
Mecia del errir del BWRMS
Varianza del error del BWRMS
PIMF-RMS

BW-RMS
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A.2.8 Algoritmo 7

FEEARAGRATERIALLASLEDRBAEIR NS L AT RAARERARRRRRIRIINRE AT IR RLESE03E

%% %3
%% Maestria en Ciencias de la Computacién 2%
%% IIMAS-UNAM 2%
%% Armando Cuéllar Martinez &%
%% Archivo:AQDDO7.m %%
5% %%
LA "Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adaprable %%
L2 con Kernel Exponhencial Gaussiano" 33
133 %8
%8 Algorftmo k7 L%
2% Simplificacidn Seis: Indices éptimos, Frecuencia Instantania £
% y Considerar e kpO-->1 (Constante) %

TN N L it i i T L R R Rt T eI R L I L ItIINIE

§ —mmmm s ———— Datos de Entrada =——-—---=--—-se-m-ocn-—oo %

clear all;

T=110; 3 Parémetro de disefio Tau

O = 0.0001; 3 Pardmetro de diseflo Omega

fm= 258%00; $ Frecuencia de Muestreo Hz 25500

L = 63; % Longitid de las muestras para ser procesadas

N = (L+1)/2; % Tamafo del muestreo de frecuencias y Tiempo

tn= )Y/ fm; ¥ Tiempo entre muestras

§ ~mmommmmmmmmmmmemmms Archivos de entrada ~===----------oo—————- %

load 'c:/tesis/datos/carotida’; % Sefial Simulada Deopler (X)

load 'c:/tesis/datos/carotidafi'; % Frecuencia instantédnea (V)=Lambda
M = length(X); § Tamafo del archivo

t o= {0:M-))*tm; % Duracidn en [s]

§ ——mmmmmmm—— e Depuraciones en la Distribucidn —---=---m-—------- &
cl= sqru(2/(pi*T"~2}}); % Primer constante de la sumatoria

h = hanning{L)"'; % Ventana de Hanning de longitud (L+1)/2
W = h{l:L}.*conj(h{L:-1:1)}; % Producto de la Ventana de hanning

m = =N+1:N-1; % Indices mu de longitud L

p = -N+l:N-1; % Indice tau de longltud L

§ mmmemm e mmm—— e Exponencial Gaussiana y Fourier =——----=—==—=—-—- %

for k=0:N-1

e_km(k+l,:) = exp(-(1/2)*(k/T)"2%m."2).; % Exponencial que involucra
$ a Tav ¥y a mu
e_kpO(k+l,:) = eaxp(-2¥{k¥0})"2*p."2); $ Exponencial que involucra
% a Omega y a tau
e _kpL(k+1,:) = expl-23*pi*k*p/N); % Exponencial gue inveolucra
¥ a Fourier
end
I e bt Definicién de Indices Optimos --------=---c-—nnn %
tol=10"-5; $Define tolerancia
for i=1:N
m_cemp=find(e_km(i,:)>tol); % valores 0< m< N-1 | e_ka>LoJ
Nm_max(i]=(length{m temp)+1)/2; % max
clear m_remp;
end
for i=1:N
p_temp=find{e_kpO(i,:}>tol}; &% valores O<t<N-1 | e_pr)tol
Np_max{1i)=length(p_temp); 3 max
clear p_temp;
Np_opt{i)=min{(N-1 Np_max(i}-1]);
end
§ ——— e —smsmm——mm—mmmmmaa Seffal Analiticas =---=—=-----——ss-mo--o--- L)
tie;
aqgdd=zeros (M-L+1,N); § Construye la matriz para AQDD
for f{=1:M-L+1l ¥ Inficia Construceidn para cada n
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M-L+1-1;
xr=X({:{+L=-1}):

% Nimero de ciclos
% Vectores de longitud L de la sefial
ffexr = ££L{xr); % Transformada Rapida de Fourier
fftx = zeros(l,L); % Construye la matriz
ffex()) = ffexr(l); % Inicializa la matriz
ffex(2:N) = 2=ffexr(2:N); % Reduccién debido a que es par
% y porque no hay frecuencias negarivas
% Fin (Obtenciédn de sefal analitica)
% Se libera memoria.

x = 1ffr{ffex);
clear xr ffoxr ffrx;

B mmmmm Frecuencia Instanténea (lambda) para una ventana L ------ LY
% Frecuencia Instantanca _ambda=l;

g e Distribucibdn Tiempo Frecuencia AQD —-~-======-----n- L)
for k=1: N 4Para cada k

for p=0:Np_opt (k)
Nm_opt=min([N-1l-abs(p} Nm_max{k)-1}):
m = -Nm_opt:Nm_opt;
term = W{p+l)*e kpL({k,p+l}*sum{x{m+p+N).*con} (x(m=pNJ}.*. ..
e_km(k,mtN));
sump = sumptlerm;
end
Nm_opt=Nm_max (k)-1;
m=-Nm_opt:Nm_opt;
agdd (i, k) = cl¥{k~1)*(2%real{sump)- W{l)“real(sum(x(m+N}.>...
cony (x{m+N)).Ye_kmik, m+Nj}});
end
end
tiempon=toc;

§ —-mmmmmmmmm e Potencia Media Pseudo Instantdnea =---------==---- 3

peadd = zeros(M-L+!,Nj;
pagdd=aqgdd. * {aadd>0} ;
fer i=1:M-L+1

sumpaqdd {{)=sum{pagdd (i, 1:N/2}));

§ —mmmmmmmmm———- Frecuencia Medla Pseudo Instantédnea --~----------- [}
fagdd=zeros{1,M-L+1);
for i=1:M-L+l
1 f sumpagdd(i)==
Fagdd(i)=0;
else
faqdd {1) = sum{{0:N/2-1).¥pagdd(i,1:N/2}}/sumpaadd{i)};
end
end

bwagdd=zeros(}l,M-L+1);
for i=1:M-L+1
1f sumpagdd{i)==
bwagdd (1)=0;
else
bwagdd(i)= (sum({faqdd{i)-{0:N/2-1))."2.%paqdd(1,L:N/2))/...
sumpagcd (1})°0.5;

eng
end
g mmmmmmmmmm e Métricas de Error RMS --=---—-=---mmmm—moo-o t
fagddest=(faqdd)* fm/{2*N}; % Frecuencla estimada :Fe
bwagddest=bwagdd* fn/ (2*N); % Ancho de Banda estimado :Bwe
errorf=fagddest-V(N+1:M-L+N+1); % Fe - Frec. deseada
errorbw=bwagddest-100; ¥ Bwe - Ancho de Barda deseado
nmeanf=mean(errorf); % Media del Error PIMF
varf=std{errorf)*2; % Varlanza del Error PIMF
meanbw=mean{errorbw); % Media del errir de]l BWRMS
varbw=std(errorbw)”"2; % Varlanza del error del BWRMS
errorfRMS=(meanf”2+varf)~0.5; $ PIMF-RMS
errorbwRMS= {meanbw  2+varbw)”~0.5; &% BW-RMS
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A.2.9 Algoritmo 8

A A A R e R e Rt R R T R e

% -3
% Maestria en Ciencias de la Computacién L%
59 TIMAS-UNAM 3%
4% Armande Cuéllar Martinez %
%% Arcnivo:AQDDO8.m %
8% %%
4% "Distribucién Tiempo Frecuencia Q Consrtante Adaptable 2%
3% con Kernel Exponencial Gaussiano“ %
[ 2 5%
8% Simplificacién Siete: Indices Optimos, Frecuencia Instantania %%
§% y Considerar e _kpO-->1 (Constante] %%
F31 Considerar w_kmT-->Serie Maclaurin %
EEEREIEERTABHLALTANRL LIS AL R LTRSS LTI REARASRARRERRRERRRERGREREY
¥ oo e el i i i Datos de Entrada —~-=s-cmmsmmcccmcme——-- $
clear all;

T=0.1; % Pardmetro de diseno Tau

O = 0.000}; f Pardmetro de diseffo Omega

fm= 25500; $ Frecuencia de Muestreo Hz 25500

L = &3; % Longituc de las muestras para ser procesadas

N = (L+1)/2: ¥ Tamafio del muestreo de frecuenciras y Tiempo

tm= 1/fm; % Tiempo entre muestras

Ropt=4;

$ —ommreme e Archivos de entrada =—-=------------o--oo-ao %
load 'c:/tesis/datos/carotida'; § Sefial Simulada Doopler (X)

load 'c:/tesis/datos/carotidafi‘; % Frecuencia instantanea (V)=Lambda
M = lengthiX); $ Tamafio del archivo

T = (G:M=1}!*tm; & Duracién en |{s)

¥ - Depuraciones en la Distribucién =--=-—~—=-w-=-== %

cl= sqrt(2/(pi*T"~2})); % Primer constante de la sumatoria

h = hanninglilL)’'; % Ventana de Hanning de longitud (L+1}/2
W = h{l:L).*conj(h{L:-1:1)}); & °roducto de la Ventana de hanning

m = =N+1:N-1; % fndices mu de longitud L

p = -N+Ll:N-L; % Indice tau de longitud L

B —mmmmmmmm oo Exponencial Gaussiana y Fourler =---------------- L
for k=0:N-1

m
o
3
)
|
I

exp(=-(1/2)*{k/TY"2*m."2); & Exponencial que involucra
% a Tau y a myu

e_kpQ(k+1l,:) = exp(=2%{k*0)"2¥p."2}; % Exponencial que involucra
¥ a Omega y & tau
&
%

e kpL(k+l,:) = exp(~2j*pi*k*p/N); Exponencial que 1nvolucra
a Fourler
end
§ mmmmmmmm e Definicidn de fndices Optimos =———===——===m-a--- %
tol=10"-5; ¥Define rolerancia
for i=1:N
m_terp=find(e_km(i,:})>tol); $ valores 0< m< N-1 | e_kmT>tol

Nm_max{i)=(length(m_temp)+1)/2: % max
cilear m_temp;

end

for i=1:N
p_temo=find{e kpO(i,:)>tol); % valores O<t<N-1 | e_kpO>ctol
Np _max({i)=length{p_temp); § max

clear p_temp;
Np_opr{ij=min{{N-1 Np_max{i)~1]);
end

L e e L e L LT B Seffal Analf{tlea ~=--m---mmmmmmme—maanaa %
tic;
agdd=zeros (M-L+]1,N); % Construye la matriz para AQDD
for 1=1:M-L¢+1 % Inicia Construccidn para cada n
M=-L+l-i; % NUmero de ciclos
®r=X{i:14L-1); % Vectores de longitud L de la sefial
fftxr = ffr(xr); % Transformada Rapida de Fourier
ffrx = zeros{l,L}; % Consrruye la matriz
ffex(l) = ffixril); % Inicializa la matriz
fEfex(2:N) = 2¥ffexec(2:N); £ Reduccidn debido a que es par
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¥ y porque no hay frecuencias negativas

x = Lffr(ffex); % Fin (Obtencidén de semal analitica)
clear xr ffuxr fftx; & Se libera memoria.
§ ——-=-—- Frecuencla Instantdnea {lambda) para una ventana L ------

% Frecuencia Instantanea lambda=l;
§ ——-———— - Distribuclién Tiempo Frecuencia AQD

suml=J;
for p=0:Np_opt

Nm_opt=min(:N-1-abs(p) Nm _max{k)-11);

m = =-Nm_opl:Nm_opt;

suml=sum{x {m+p+N}.¥conj (x (m-

terml (p+1) = W{p+tl).*suml;
end
termA=zerosa(l,N});
for A=1:Aopt;
sum2=0;
for p=0:Np_opt

p+N) ) )i

Nm_opt=min([N-1-abs{p} Nm_max{k}-1J);

m = -Nm_opt:Nm_opt;

sum2=sum{x (m+p+N) . conj (x(m=p+N}}.*(m.~(2¥A)));

term2.p+l)=W(p+l).*sum2;
end

termA=termA+ { { (=1*A) . *{{(K./T). " (2%A)))./ (factorfal (R).*(2”A))) . *rerm2;

end
Nm_opt=Nm_max{k)-1;
m=-Nm_opt :Nm_opt:;

aqdd(i,:) = cl.¥K.*{2%real(ffr{cerml}+fft{termAl)— W({l)¢real [sum{x(m+N}.
conj (x(m+N)}.Ye_kmik, m+N)}));

end
tiempo=toc;

paqdd = zeros{M-L+1,N);
pagdd=aqdd.* (aqdd>0}:

for i=1:M-14}

sumpaqdd (1 }=sum(paqdd (1,1:N/2});
end
§ ==mmmmemmmanaa- Frecuencia Media

fagdd=zeros (i ,M~L+1);
for §=1:M-L+:
if sumpagdd{i)==
fagdd(1)=0;
else

Pseudo Instantanea ------—----—---

fagdd (i) = sum({{0:N/2-1).*pagdd(l,L1:N/2}}/sumpagdd(i});

end
end

¥ - e Ancho de Banda
bwagdd=zerocs (1,M-L+1});
for I=1:M-1-%
tf sumpaqdc(i)==
bwagdd(i)=0;

else
bwagdd{i)= (sum{(faqgdd(i}-(0:
sumpagdd(i))~0.5;
end
end
§ remmmmmm—— e Métricas de

fagddest={fagdd)* fm/ (2*N);
bwagddest=bwagdd*fm/ (2*N);
errorf=faqddest-V(N+L:M-L+N+1);
errorbw=bwaqddest-100;
meanf=mean({errorf);
varf=std{errorf)~2;
meanbw=mean{errorcbw);
varbw=std{errorbw)”*2;
errorfRM8=({meanf"2+varf)~0.5;
errorbwRMS= (meanbw™2+varbw)"0.5;

Instantaneo ---—-=--s-=s--oo-o---

N/2=-1))."2.*paqgdd{i, L:N/2))/...

Error RM§ —---=-------mmommmmm——

$ Frecuencia estimada :Fe

% Ancho de Banda estimado :Bwe
§ Fe - Frec. deseada

% Bwe - Ancho de RBanda deseado
@ Medla del Error PIMF

% Varianza del Error PIMF

8 Mediz cel errir ce: BWRMS

% Varianza del error del BWRMS
% PIMF-RMS

% BW-RMS
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A.2.10 Algoritmo 9

FITHEIRPAIRSAREPRTAIILLILARSUBIICRAICLBACARAGALILARLELAEERARLRRARERLLY

%3 54
%% Maestria en Ciencias de la Computacidn %
%% IIMAS-UNAM %9
%% Armando Cuéllar Marctinez $%
$% Archive:AQDDO9.m 3]
8% %3
% "Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable %
8% con Kernel Exponencial Gaussiano" %
11 L]
i% Algoritmo #9 %%
#% Simplificacién ocho: Tencamiento del indice mu B
£% 3t
4% %%

LREEEEREFLRLLLIRLIVNALAQLDHLRE0 823233289000 28FR2QR BP0 3334L3R5%Y

§ —mmmmmmmmmmmmm e Datos de Entrada —-—-=-=------------o---- %

clear all;
T=110; % Pardmetro de disero Tau

0 = 0.0001; 3 Parémetro de disedo Omega

fm= 25500; % Frecuencia de Muestyeo Hz 25500

L = 63; % Longitrud de las muestras para ser procesadas

N = (L+1)/2; % Tamafio del muestreo de frecuencias y Tiempo

tm= 1/fm; % Tiempo entre muestras

f - Archives de entrada =-----—---======--==--- %
load 'c:/tesis/datos/carotida’; % Seflal Simulada Doopler (X)

load 'c:/tesis/datos/carotidafi'; % Frecuencia instanténea (V)=Lambda
M = length(X); % Tamafic del archivo

t = {(0:M-1)*tm; % Duracién en {s)

§ —mmmmmmmeme e Depuraciones en la Distribuecién --=-=------------ L]

cl= sqre(2/(pi*T"2));
" = hannirg{L})';
W= h{l:L),*conj(h(L:=1:1}};

Primer constante de la sumatoria
Ventana de Hanning de longitud (L+1)/2
Producto de la Ventana de hanning

& or P da ot

m = fndices mu de longitud L
p = fndice tau de longitud L
B —m———m————mm Exponencial Gaussiana y Fourier ———s====m-m=--——=-- %
for k=0:N-1
e _km(k+1l,:) = exp{-(1/2)*(k/T)*2*m.*2); % Exponencial que invelucra
$ a Tau Yy a mu
e_kpO(k+l,:) = exp(-2%(k*0)"2*p."2); % Exponencial gue involucra
% a Omega y a tau
e_kpLik+1l,:) = exp(~2j*pi*k*p/N); % Exponenclal gue involuera
¢ a Fourier
end
§ mmmmmmm - Definicién de Indices Optimos --------=m===n-nm= %
tol=10"-5; $Define tolerancia
Nm_trunc=N/2+ Ntrunc*N/8;
for i=1:N
p_temp=find{e_kpO(l,:)>rol}; % valores OKt<N-1 [ e_kp0O>tol
Np_max{1)=length(p_temnp); § max
clear p temp;
Np_opt(i)=min{{N-1 Np_max(i)-1));
end
§ v Sefflal Analitica ===-==---—s---m-—————-— %
tic;

aqdd=zeros {M-L+1,N);

for i=1:M-L+1
M-L+i-i;
xr=X{i:1{+L-1);
ffixr = ffr{xr);
fftx = zeros(l,L);

Construye la matriz para AQDD
Inicia Construccidn para cada n
Numero de ciclos

Vectores de longitud L de la senfal
Transformada Rapida de Fourler
Construye la marriz

oP o ot o o of
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€frx(ly = fftxr{l);
FEUX(2:NY = 2+€FETRr (21N

x = 1ffr(fftx);
clear xr fftxr ffrx:

Fi
Se libera memoria.

n

$ Iniclaliza
$ Reduccién cerido a que €5 par

$ y porgque no hay frecuencias negativas
2

)

{Obten

§ ~=mmmem Frecuencia Instantanea {lambda)

la matriz

cién de sefial

para una ventana L

zna.f{tica)

$ Frecuencia Instantanea lambda=l;

§ mmmmmmmme e Distribucién Tiempn Frecuencia AQD

for kx=1: N $Para cadez &

sump=0;

for p=0:Np_opt (k)
Nm_opt=Nm_trunc-l-abs(p);
m = -Nm_opt:Nm_opt;

term = e_kpO(k,p+l)*W(p+l)*e_kpL{k,p+l) *sum(x (mtp+N).*con) (x(m=-p+N)).>...

e_Xm{k,mtN));

sump = sump+term;
end
Nm_opt=Nm_trunc-1;
m==-Nm_opt:Nm_opt;

agdd(i,k) = cl*(lk-1)*{2*real{sump)~- W{l)*real{sum{x{m+N).*...

end
ena
tiempo=toc;

L it Porencia Media Pseudo Instantanea

paqdd = zeros(M-L+1,N);
paqgdd=aqdd. * (aqdd>0);
for i=1:M-L+1

conj (x{m+Njy.ve_km({k, miN1)));

sumpaqdd ({ )=sumipaqdd{i,1:N/2)};

B r———— Frecuencia Media Pseudo Instantanea

fagdd=zeros (1 ,M-L+1);
for i=1:M~L+1l
if sumpagddi{i]==

faqdd (1)=0;
else
fagdd{i) = sum{(0:N/2-1).*pagdd(i,1:N/2))/sumpaqdd(1};
end
end
§ oo Ancho de Banda Instanténeo ----------————=----—=

bwagdd=zeros(1,M-L+1});
for i=1:M-L+1}
{f sumpagdd{i)==0

bwagdd {1)=0;
else
bwagda(i)= (sum(({fagdd(i)-(0:
sumpagdd (i) )*0.5;
end
end
I i L L S T Métricas de

fagddest=(faqdd)*fm/ (2¥N);
bwaqddest=bwaqdd> fm/ (2*N};
errorf=faaddest-V{N+1:M-L+N+1);
errorbw=pwagddest-100;
meanf=mean({errocf);
varf=std(errorf)"2;
meanbw=mean({errorbw);
varbw=std{erxorbw}™2;
errorfRMS=(meanf*2+varf)~0.5;
errorbwRMS=({meanbw”2+varbw)~0.5;

N/2-1)).72."pagdd (1,1:N/2)) /...

Error RMS

¥
)
)
3
¥
%
3
]
%
3

frecue

ncia estimada

:Fe

Ancho de Banda estimado

Fe -

Frec. deseada

: Bwe

Bwe - Ancno de Banda deseado

Media del Error PIMF
Varianza del Error PIMF

Media del errir del BWRMS
Varianza del error del BWRMS
PIME-RMS

BW-RMS
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A

.2.11 Algoritmo 10

FEEFFAVILILEIRIVRIDESAGAIAULOIIOSTLRARLEDLIEE IR ARG ERERERRATERBRERS

%
3
%
%
3%
%%
%
§3%
&%
L3
%
§%
24
1%

Maestria en Cienclas de la Computacién

IIMAS-UNAM
Armando Cuéllar Martinez
Archivo:AQDD10.m

"Distribucién Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable
con Kernel Exponencizl Gaussiano”

Algoritmo #10

Simplificacién Nueve: Indices éptimos, Frecuencia Instantania
y Considerar e kmT-->Impulsoe y conslderar
ekpO-->Serie de Tayloer

%
LT
33
£ 1)
%
L3
i3 3
L 2]
E3 ]
(X
5%
13 ]
%%
%

FEARALBREILREREEERRRASLEOURDEHEIAPHEICLLDIRGELLBFLERRRGRLLEE40395838%4 %

§ mmmmmmmmmmmmmm e Datos de Entrada =-----—---------=-=-----
clear all;

T=0.1); % Pardmetro de diseflo Tau

0 = 0.0001; % Pardmetro de disefio Omega

fm= 25500; % Frecuencia de Muestreo Hz 25540

L = 63; % longitud ce las muestras para ser procesadas

N (L+2)/2; % Tamafio del muestreo de frecuenclas y Tiempo

tm= 1/fm; & Tiempo entre muestras

Bopr=4

L it Archlvos de entrada --—--=—=—-—--—-——wm===

Y~
1n
M
T

ad 'c:/tesis/datos/carotida’;

= length(X};
(0:M-1)*tm;

--------------- Depuraciones

Sefal Simulada Doopler (X)

Tamafio del archivo
Duracidn en [s]

en la Distribuciébn =—-=-------c—-c-—-—

%

ad 'c:/tesis/datos/carotidafi'; & Frecuencia jnstanténea (Vi=Lambda
%
%

cl= sqrt {2/ (pi*T~2)); $ Primer constante de la sumatoria
h = hanning(L)"'; $ Ventana de Hanning de longitud (L+1)/2
W = h(l:L).*conj(h{L:-1:1)); & Producto de la Ventana de hanning
m = =N+1:N-1; % fndices mu de longitud L
p = -N+1:N-1; % Indice tau de longitud L
§ ==mmmmmemmmanana Exponencial Gaussiana y Fourier ===—===---——x==-= B
for k=0:N-1
e km{k+l,:) = exp(=-{L/2)*(k/T)"2*m.”2}; ® Exponencial que involucra

% a Tau y a mu

e _kpOfk+l,:) = exp(-2*{k*0}"2*p."2); § Exponencial gue involucra
% a Omega y & tau
e kpL({k+l,:) = exp(-23*pi~k*p/N); 4 Exponencilal que involucra
B % a Fourier
end
R e e Definicién de Indices Optimos ---------~-——=u-- &
tol=10"-5; %Define tolerancia
for i=l:N
p_temp=find(e kpO(i,:)>tel); $ valores O<t<N-1 | e_kpO>tol
Np_max(i)=length(p tempi; % max
clear p_temp;
Np_opt{i)=min{(N-1 Np_max{i}-1]);
end
§ mmmmmme e e Sefal Analitica =====----c-cmr-oonon-—= 8
tic;
agdd=zeros (M-L+1,N}; % Construye la matriz para AQDD
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for i=1:M-L+) Inicia Construccién para cada n
M-L+1-i; Numero de ciclos
xe=X(i:1+L-1); Vectores de longltud L de la sefial
ffexr = ffe({xr); Transformada Rapida de Fourler
ffrx = zeros(l,L); Construye la matriz
ffex(l) = ffexr{l); Iniclaliza la mactriz

ffEx(2:N) = 2*ffexr(2:N}; Reduceldn debido a que es par
y porque no hay frecuencias negativas
Fin (Obtencién de sefal analitica)

Se libera memoria.

x = 1fft(ffex);
clear xr fftxr ffcx;

> O P d° o P o P P P

§ —————-- Frecuencia Instantéinea (lampda) para una venrana L -~---- %

% Frecuencla Instantdnea lambda=1;

§ - Distribucidn Tiempo Frecuencia AQD ----==--=-------= %
term2=0;
p=0:N=-1;
term0 = W(p+l) .*x(N+p).*conj (x(N=-p)); %quitar real(fft(...

terml=£fft (term0);
for B=l:Bopt

term2=cermZ+ {(((-2)"B)* (O.*K) .~ (2*B}) ./ (factorial(B))).*fft{term0.*p.~(2¥B});
end
aqddi{i,:) = cl.*K.*{2.*rea)l({termi+term2)-real (x(N).*cony (x(N))]);
end

tiempo=toc;
e ittt Potencia Media Pseudo Instanténea ------=--=-=====-=- &

paqdd = zeros(M-L+1,N):
paqdd=aqdd. ¢ (aqdd>0) .
for i=1:M-L+1

sumpagdd (i)=sum({pagdd{i,1:N/2));

B mmmmmeeme o Frecuencia Media Pseudo Instantanea —-------——--- ¥
fagdd=zeros{1,M-L+1};

for 1=1:M-L+1
if sumpaqgdd(i)==

fagqdd{i)=0;
else
fagdd (i) = sum((0:N/2-1).%paqdd(i,1:N/2))/sumpaqgdd(i};
end
end
§ —-mmmmmm e Ancho de Banda Instantdneo --—-----~-—--------- b

bwagdd=zeros(i,M-L+1);
for i=1:M~L+1
1€ sumpagdd{i)==

bwaqgdd (1)=0;
else
bwagdd{i)= (sum({faqdd(1)=-(0:N/2-1)).”2.*pagdd(i,1:N/2))/...
sumpaqdd (1) §70.5;
end
end
§ —mmmmmmmmm e Métricas de Error RMS —--~-------c-—mmmommmo %

fagddest={fagdd)*fm/ (2*N);
bwagddest=bwagdd* fm/ (2*N};
errorf=fagddest-V{N+1:M-L+N+1});
errorbw=bwaqgddest-100; B8we - Ancho de Banda deseado
meanf=mean({errorf); Media del Error PIMF

% Frecuencia estimada :Fe
%
2
%
%
varf=std{errorf)”"2; 8% Varianza del Error PIMF
$
%
3
%

Ancho de Banda estimado :Bwe
Fe - Frec. deseada

meanbw=mean(errorbw}; Medla del errir del BWRMS
varbw=std(errorbw)~2; Varianza del error del BWRMS
error fRMS=(meanf”2+varf)~0.5; PIME-RMS
errorbwRMS=(meanbw”2+varbw)"~0.5; BW-RMS
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