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RESUMEN GENERAL 

En el área de Flujometría Doppler Ultrasónica, es relevante la estimación de la frecuencia 
instantánea ya que ésta es proporcional a la velocidad promedio del flujo sanguíneo en una arteria o 
vena. Hay métodos clásicos que utilizan la Transformada de Fourier para lograr dicha 
estimación[B.2.17]. Sin embargo, estos métodos suponen que la señal es estacionaria que para el caso 
del flujo sanguíneo, no se satisface debido a su variabilidad cardiaca. Para sortear estos problemas, 
se han sugerido estimadores espectrales no estacionarios, que mapean una señal a una distribución 
tiempo-frecuencia bidimensional, tales como: Wigner Ville, Choi Williams, Born Jordan y Bessel; 
pertenecientes a la clase de Cohen[B.2.5]. Sin embargo, todas ellas no toman en cuenta las 
características propias de la señal en estudio para poder realizar estimaciones espectrales aún más 
precisas. Alternativamente, existen distribuciones que mapean eficientemente una distribución 
tiempo-frecuencia de una señal Doppler específica, como lo es la Distribución Tiempo Frecuencia Q -
Constante Adaptable, AQD, que fue diseñada para analizar señales Doppler de ultrasonido[B.3.1]. La 
AQD requiere del conocimiento a priori del comportamiento de la señal, dicho conocimiento se verá 
reflejado en el tiempo y en la frecuencia para procesar mejor la señal y este conocimiento se adapta 
o ajusta ésta[B.3.1][B.3.2]. 

La AQD, en el algoritmo de definición, presenta una complejidad computacional O( N 3
) sin la 

posibilidad de usar algoritmos tipo FFT que reduzcan el tiempo de procesamiento. Este trabajo 
presenta algunas alternativas (simplificaciones) que reducen el número de operaciones, y por ende su 
tiempo de procesamiento (entre el 50'70 y el 75'70), y en otros casos reducciones en la complejidad 

(entre O(N2
) y O(c·NlogN) donde CEZ). 

Para la medición del desempeño de las simplificaciones, se empleó una señal Doppler 
ultrasónica simulada del flujo sanguíneo en una arteria carótida humana[B.2.71, con lo que se obtuvieron 
además, los parámetros óptimos T = 10 Y n = 0.0001 para la estimación del Ancho de Banda 
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Espectral y los parámetros óptimos T = 110 Y n = 0.0001 para la estimación de la Frecuencia 
Media Pseudo Instantánea. Los parámetros óptimos T y n , son el resultado de encontrar el mínimo 
error RMS de dichas estimaciones espectrales considerando la AQD del algoritmo de definición. 

Los errores RMS de las estimaciones espectrales para las simplificaciones propuestas, 
prácticamente son los mismos que los del algoritmo de definición. 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 reducción, el valor del parámetro T debe ser distinto al de 
sus valores óptimos tanto para el Ancho de Banda como para la Frecuencia Media Pseudo Instantánea 
(O < T < 1). Así, el error por reducción en el número de operaciones, se ve afectado en gran medida 
por la selección de los parámetros T y n, y no tanto por la forma de la reducción. 
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, 
INTRODUCaON 

Un método no invasivo al cuerpo humano que permite observar el grado de turbulencia del flujo 
sanguíneo a través de una arteria o vena, consiste en hacer incidir una onda ultrasónica sobre ésta. 
Posteriormente se registra la onda reflejada de tipo ultrasónico Doppler (no estacionaria) debido al 
movimiento aleatorio y al desplazamiento de los diferentes glóbulos que componen el tejido 
sanguíneo. Enseguida, se calcula el espectro de la señal, su distribución tiempo - frecuencia y 
finalmente se calcula la frecuencia media pseudo instantánea para obtener la velocidad del flujo 
sanguíneo. La forma de la gráfica de la frecuencia media pseudo instantánea de dicha señal Doppler 
ultrasónica con respecto al tiempo, es un resultado que, por ejemplo, sirve al médico especialista para 

diagnosticar el grado de obstrucción de una arteria o vena, debido a que la patología obstructiva 
posee un patrón típico. Cabe señalar que el procesamiento de las señales biomédicas como las señales 
ultrasónicas de tipo Doppler, se realiza en sistemas digitales bajo las restricciones de los procesos 
en tiempo real. 

Una clase de representación tiempo - frecuencia adaptable llamada Distribución Q Constante 
Adaptable (AQD), incorpora conocimiento previo acerca de la frecuencia instantánea de la señal. Sin 
embargo, la cantidad de operaciones que se involucran en el cálculo de una distribución tiempo 
frecuencia adaptable es elevada. 

Este trabajo presenta el análisis de la Distribución Tiempo Frecuencia AQD con Kernel 

Exponencial Gaussiano, cuya complejidad algorítmica es o( N 3
) y propone un conjunto de 

simplificaciones que reducen el número de operaciones y complejidad original. 

En el capítulo 1 Marco de Referencia, se define el Problema así como el Objetivo, Metas, 
Hipótesis y una descripción de los resultados obtenidos en este trabajo. 

En el capítulo 2 Generalidades, se definen y se detallan los conceptos y términos empleados a 
lo largo de este trabajo, tales como: Transformada de Fourier, Señal, Señal Continua y Discreta, 
Señal Doppler, Señal Analítica, Señal Estacionaria y No Estacionaria, Transformación Bilineal, 
Frecuencia Instantánea, Frecuencia Media Pseudo Instantánea, Potencia Media Pseudo Instantánea, 
Ancho de Banda Espectral, Error en las estimaciones de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea y 

del Ancho de Banda Espectral RMS. 
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En el capítulo 3 Desarrollo Teórico, se explica en qué consiste la Distribución Tiempo 
Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Exponencial Gaussiano, así como un análisis de su 
complejidad computacional. 

Los capítulos 4, 5 Y 6, corresponden a Simplificación Etapa I, Simplificación Etapa II y 
Simplificación Etapa III respectivamente, comprenden el cuerpo principal de la Tesis y se exponen 
diversas simplificaciones algorítmicas para el cálculo de la distribución tiempo frecuencia Q 
Constante Adaptable con Kernel Exponencial Gaussiano, en donde se observa la reducción de la 
complejidad computacional. 

En el capítulo 5 Resultados, se muestran los cálculos obtenidos en donde se analiza cada 
simplificación con sus características. 

Finalmente en Conclusiones, se hace notar que se pueden desarrollar algoritmos que permiten 
reducir el número de operaciones así como su complejidad computacional de la distribución Tiempo 
Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano, sin afectar de manera significativa la 
precisión en su estimación. 
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1 MARCO DE REFERENCIA

1.1 Definición del Problema

El ultrasonido Doppler es una técnica no invasiva para estudiar velocidades del flujo sanguíneo en la
circulación humana [B.2.17]. Debido a la distribución aleatoria de los glóbulos rojos dentro de los vasos

y el bombeo pulsátil del corazón, una señal Doppler es el resultado del proceso aleatorio var iante con
el tiempo, como ocurre en una señal no estacionaria. Además, la señal Doppler int acta del flujo, tiene
una función de densidad de probabilidad Gaussiana con el ancho determinado por la característica del
volumen muestral y un rango de velocidades presentes dentro del volumen muestral [B.2.19].

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

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

análisis de Fourier clásico de señales, que evita la no estacionaridad fundamental de la señal Doppler

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

tiene[B2.17]:

Sin embargo, el espectograma sufre varios problemas tales como la estimación de varianza
alta cuando se aplica a señales aleatorias[B.2.18]. Más aún, el espectograma está inherentemente

limitado en su capacidad de obtener buena resolución en t iempo y frecuencia. Esto es debido al

costo impuesto por emplear una longitud del segmento estacionario de acuerdo al principio de
incer t idumbre[B.2.5l. Para sortear estos problemas, se han sugerido estimadores espectrales no
estacionarios alternativos que directamente mapean una señal, a una distribución tiempo-frecuencia
bidimensional para el análisis de una señal Doppler de forma general como también, de una señal
Doppler específ ica, como lo es la Distribución T iempo Frecuencia Q - Constante Adaptable
[B.2.5,B.2.6,B2.11,B.3.20-B3.22]

MCIC-UNAM 1



Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimación Espectral Doppler

Una parte del problema consiste en el cálculo del espectro de una señal no estacionaria a
través de una distribución tiempo frecuencia como lo es la Q-Constante Adaptable, que debe real izar
una gran cantidad de operaciones matemáticas en un muy corto per iodo de t iempo. De aquí que sea
necesario, diseñar algoritmos numéricos de complejidad reducida, de tal forma que se aproveche los
recursos de cómputo de los sistemas digitales.

Otra parte del problema, consiste en seleccionar los parámetros adecuados del kernel de la
distribución tiempo frecuencia, que minimicen los errores de las estimaciones espectrales,
particularmente de la frecuenc ia instant ánea y del ancho de banda instant áneo.

1.2 Hipótesis

El número de operaciones y la complejidad de la Distribución Tiempo Frecuencia Q - Constante

Adaptable, puede ser reducida si se llevan a cabo considerac iones de t ipo algebraicas y de
aproximación numérica con algunas restricciones de diseño, sin que se afecte notablemente la
precisión en la estimación de la frecuencia instantánea y ancho de banda espectral de una señal

Doppler ultrasónica.

1 .3 Objetivo

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

1.4 Metas

Diseño de algoritmos secuenciales para el cálcu lo de la Distribución T iempo Frecuencia Q - Constante
Adaptable con Kernel Gaussiano, que efectúen un menor número de operac iones que las que se
efectuaría al calcular esta distr ibución a través de su definición.

Implementar los algoritmos secuenciales para el cálculo de la Distribución Tiempo Frecuenc ia

Q-Constante Adaptable en una herramienta computacional de alto desempeño como Matlab.

2 MCIC-UNAM



Capítulo 1 MARCO DE REFERENCIA

Evaluación práctica de los efectos que resultan de la variación de los parámetros T y .Q de la
distribución tiempo frecuencia Q-Constante Adaptable con Kernel Gaussiano en la precisión de las
estimaciones espectrales.

1 .5 Contribuciones

Los Artículos Der ivados de este trabajo son:

F. García, 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 (N 2
) for the simplified expressions; while O (N3

) r for the original non

slmpllfied one.

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

Abstract:
One 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 calculat ion. In this work, expressions that calculat
efficiently the discrete Adaptive Q-Constant Distribution (AQD) with a Gaussian
exponential kernel are proposed. It ís proposed reducing the computat ional complexity

from O(N 3
) to at least O( N 2

) .

MCIC-UNAM 3



Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimación Espectral Doppler

E. Rubio, F. García-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/UI 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 c1ass has been used to
calculate the PIMF. Such studies has revelead that an efficient algorithm that calculates

Wigner Ville at t =O, has an order O(N lag N). An alternative to further improve the

precision of the spectral estimation, is the use of the TFD Adaptive Q-Constant c1ass
(AQD). The AQD c1ass has advantages compared to the Cohen, specifically the AQD with
exponential kernel is investigated. However, the definition' s algorithms to compute it at

t =O has an order O( N 3
) , 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

Maclaur in series. That simplifies the order between O (N lag N) and O (N 2
). The

simpllfied algorithm' s precision has been tested for diverse sampling window lengths and
for several SNR levels demostrating its effectiveness when applying to measured signa!.

1 .6 Justificación

Esta tesis se llevó a cabo como parte de las actividades de investigación y desarrollo en el área de

Arquitecturas y Algoritmos de Alto desempeño para el Procesamiento de Señales e Imágenes, que se
realiza en el Departamento de Ingeniería en Sistemas Computacionales y Automatización, DISCA del
Instituto de Investigaciones en Matemáticas Aplicadas y en Sistemas, IIMAS de la UNAM, bajo la
responsabilidad del Dr . Fabián García Nocetti.
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1.7 Resumen

MARCO DE REFERENGA

El número de operaciones de la Distribución Tiempo Frecuenc ia 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 diseños algorítmicos que perm itan
reducir el número de sus operaciones e incluso su complejidad.

Las simplificaciones algorítmicas están organizadas en tres etapas . La primera etapa consta
de la colección de cuatro simplificaciones: una de tipo algebraico, y tres de tipo numérico

N-I N-I

(aproximación). La algebraica consiste en intercambiar la sumatorio ¿.(r) por 2Rea/¿. (r)
. =- N +I . =0

debido a que cada sumando complejo le corresponde un sumando complejo conjugado; cabe señalar
que de esta simplificación parten todas las simplificaciones siguientes[B.4.2l[B.4.3l.

La segunda simplificación realiza una sustitución del cociente de las frecuencias instantáneas
por una constante unitaria, debido a que dicho cociente tiende a ser uno a medida que la longitud de
ventana de muestreo se reduce[B.4.2l.

La tercera establece límites óptimos en las sumatorios con índices t: Y fl , debido a que en el
_ k 2J12

comportamiento asintótico de las exponenciales e - 2(h O)2 y e2i2 tienden a cero a medida que t: Y fl
aumentan[B.4.2l.

La cuarta simplificación es sencillamente la combinación de las tres anteriores[B.4.2l.

El resultado más destacable en esta etapa , es la eliminación de más del 50~o en el número de
operaciones involucradas con respecto a la definición de la Distribución 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 señal Doppler que modela el flujo sanguíneo en la arteria carótida y
los parámetros de la distribución en O< T < 1 y O< n < l .

- (kIJ)'

La pr imera simplif icación considera T < 1 cuyo efecto en la exponencial e 2T' tiende al
- (kIJ )'

impulso. El hecho de que e2T' ~ 8 (fl) con T < 1; reduce la complejidad en un grado es decir,

O(N 2
) . Sin embargo, no pueden emplearse algoritmos tipo FFT que pudieran reducirla aún más[B.4.2l.

-2(TkO)2
La segunda simplificación, considera n ~ 0.0001 cuyo efecto en la exponencial e

tiende a la constante unitaria, esto es: e-2(TkQ)2 ~ 1. La simplif icación no se reduce la complejidad

pero sí el número de operaciones.
-2( ka}

La tercera simplificación considera a la exponencial e T ~ 1 si n ~ 0.0001, yola

_ (kJ1)2 aop l (-Ir (k )2a
exponencial e 2T

2 =1+¿-,-a- -.1:!... que como emplea la serie de Maclaurin para despejar la
a =1 a.2 T
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constante k Y con ello se aplica algoritmos FFT. Así, la complejidad en la Distribución Tiempo

Frecuencia Q-Constante Adaptable está entre O («; .N lag N) Y O ( N 2
) donde «; es el tamaño

óptimo de la serie.
En la evaluación de los parámetros T y a con respecto al RMS en la Frecuencia Media

Pseudo Instantánea (PIMF) y Ancho de Banda, se observa que el error mínimo cuadrático medio
(error RMS) se encuentra en el extremo de T < 1, por otro lado la función de error es decreciente,
por lo que al cruzar el umbral T < 1, es decir T > 1 se encontrará el mínimo error.

Finalmente, en la tercera etapa se evalúa la señal Doppler no estacionaria que modela el flujo
sanguíneo en la arteria carótida con el parámetro T > 1 (en específ ico: T =110 para la PIMF y
T = 10 para el Ancho de Banda), en donde se observa que el RMS de la PIMF y del Ancho de Banda

son mínimos. En esta etapa se tienen dos simplificaciones.
La primera emplea las simplificaciones de la primera etapa y consiste en truncar la sumatorio

- (kJ1 )2

del índice Ji en e~ debido a que existen muchos valores cero por el comportamiento asintótico

de la exponencial a medida que Ji aumenta. Esta simplificación no reduce la complejidad pero reduce

el número de operaciones hasta cierto número sin afectar considerablemente la precisión.
La segunda y última simplificación de este trabajo, utiliza las simplificaciones de la segunda

-(kJl)'

etapa, en específico la que considera e 2T' ---) 8 (Ji) si T < 1 y aproxima por series de Maclaurin a

/3apl ( 2) /3- 2 <ka 2 - 2/3
e ( ) = 1+¿:--(rka) , con la cual se logra despejar la constante k y con ello se puede

/3=1 13 !
aplicar algoritmos FFT. Así la complejidad en la Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante

Adaptable es de O (13op t • NlogN) donde 130pt es el tamaño óptimo de la serie.
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2 GENERAUDADES

En este capítulo se definen conceptos tales como: Transformada de Fourier, Señal, Señal Continua y

Discreta, Señal Doppler, Señal Analítica, Señal Estacionaria y No Estacionaria, Transformación
Bilineal, Frecuencia Instantánea, Frecuencia Media Pseudo Instantánea, Potencia Media Pseudo
Instantánea, Ancho de Banda Espectral , Error en las estimaciones de la Frecuencia Media Pseudo
Instantánea y del Ancho de Banda Espectral RMS.

2.1 Transformada de Fourier

ce

La funciónF(r) definida por : F(r)= fIV}z-j27r/tdt se conoce como la Integral de FourierB2
.1] o

Transformada de Fourier de IV), y la operación de integración se simboliza frecuentemente por g:-;

esto es:

ec

F(r) =Y[IV)] = fIV)e-j21rftdt (EQ.2.1)

Análogamente g:- -l es el símbolo que se utiliza para indicar la operación inversa, es decir,

obtener j(t) cuando F(j) está dado; esto es:

y j(t) se denomina Transformada Inversa de FourierB2
.
1
] de F(j).

MCIC-UNAM
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Distr ibución Tiempo Frecuenc ia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimación Espectral Doppler

2.1 .1 Transformada de Fourier de una Función Exponencial Gaussiana

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

j(t) = e-a l2

donde a> O es un factor de escala.

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

<Xl

F(r)= s:[f( l)] = f e-al'e-J2n Ildl

al fa ctorizar (EQ.2.4) se t iene que:

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

-<Xl

=J e-{ 2+i
2:11 _ n:t )+ -":/

2
dt

- 00

=Je-a(t+i"/ re- ,,2: 2dt

-00

,,2/200 (i" / )2=e- -a- f e- a I+-a- dt

-00

[ ( . )]2,,2/2 00 .Ja J" I
F(f) =e--a f e- a I+- a dt

- 00

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

al sustituir la expresión anterior en (EQ.2.6) se t iene que:
1f2f2 IX)

(r) -- 1 f 'F =e a - e-Y dy
~ -<Xl

(EQ.2.3)

(EQ.2.4)

(EQ.2.5)

(EQ.2.6)

(EQ.2.7)

(EQ.2.8)
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eo

por tablas de integrales[B.2.15l se sabe que: Je-x' dx = j;i y al sustituir esto en (EQ.2 .8) se tiene:

g2/ 2

F(f) =e--a ~J;

finalmente la transformada de Fourier de una exponencial Gaussiana es:

2.2 Señal

(EQ.2.9)

(EQ.2.10)

Una señal vista como fenómeno natural, es cualquier cantidad eléctrica que varía con el tiempo, el
espacio, o cualquier otra variable o variables independientes[B.2.2][B.2.3l .

2.3 Frecuencia

La frecuencia se define como la cantidad de ciclos completos por unidad de tiempo, y está
relacionada con un movimiento periódico llamado oscilación armónica, el cual se describe
matemáticamente por una función sinusoidal[B.2.2][B.2.3][B.2.16l. ya sea real o compleja:

Real

Compleja

j(t) = Aacos(2trJ.t +(0 )

J (t) =Aoe
J(2'!fol+Oo)

Donde Aa es la amplitud, t es el tiempo, .lo es la frecuencia y ()a es la fase de la señal.

En instrumentación, la amplitud Aa se mide generalmente en Volts [V]. el tiempo t en

segundos [s]. la frecuencia .lo en Hertz [Hz]. y la fase ()a en radianes [rad]. Se puede decir

entonces que el periodo de una señal sinusoidal, denotado por T y calculado por T =/0-1, es la

duración de un ciclo completo; mientras que la frecuencia, denotada por [« y calculado por Jo=t:' ,

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 descripción de las frecuencias contenidas en la
señaI[B.2.21[B.2.3][B.2.41. El análisis espectral consiste en descomponer la señal en sus componentes

sinusoidales, donde cada una tiene su propia frecuencia, amplitud, fase y ubicac ión temporal. De las
componentes sinusoidales también es de particular interés conocer Su energía y su potencia. El
conjunto de estas componentes sinusoidales, junto con su descripción frecuencial y temporal, dan
como resultado el espectro de la señal.

2.5 Señal Continua y Discreta

Las señales pueden ser continuas o discretas[B .2.2][B.2.31. Una señal continua puede ser representada

para todos los valores reales de la variable independiente y una señal discreta puede ser
representada solamente para los valores enteros de la variable independiente, o quizá todos ellos
multiplicados por una misma constante real positiva como se observa en la Figura 2.1.

(a) (b)
Figura 2.1 . Se muestran dos funciones sinusoidales reales con una amplitud de ±1.0 [V], un intervalo de t iempo de O a 1 [s],

una frecuencia de 2 [Hz], y una fase de 31Z' [rad). (a) Gráfica de una señal cont inua, sinusoidal f(t) = Ao cos(2;ifot+80 ) ,

2
donde el tiempo t es la var iable independiente continua . (b) Gráf ica de una señal discreta, la sinusoidal

f (n)= ~ cos (27rIon +Bo) ,donde n es la variable independiente discreta.
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2.6 Señal Estacionaria y No Estacionaria

GENERAL!DADES

Una señal es estacionar ia si sus características espectrales no se alteran con el transcurrir del
tiempo , es decir, que su contenido frecuencial con respecto al tiempo es constante.[B.2.2)[B.2.3)[B.2.4l Un

ejemplo de señal estacionaria es una señal sinusoidal:

donde Ao es la amplitud, f aes la frecuencia y ea es la fase de la señal, todos ellos constantes.

Por otro lado, una señal es no estacionaria si sus características espectrales no son
constantes con respecto al tiempo, es decir, que su contenido frecuencial si varía con respecto al
tiempo[B.2.1)[B.2.2)[B.2.4)[B.2.8l. Un ejemplo de señal no estacionaria es una señal Chirp :

donde 10 = (al + f3) es la frecuencia, ya , f3 son constantes que conforman una recta en función del

tiempo . En la gráfica de la Figura 2.2 se muestra una señal Chirp. Dicha señal inicia con una
frecuencia baja , aumentando proporcionalmente con el transcurr ir del tiempo.
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(a) (b)
Figura 2.2. Se muestran dos f unciones sinusoidales rea les con una amplitud±10 [V]. en un int er valo de t iempo de O a 1 [s]. (a)
Gráfica de una señal estac ionar ia con una frecuenc ia de 10 [Hz ]. (b) Gráf ica de una señal no estacionaria, señal Chirp con
frecuenc ia inic ial de 0.01 [Hz].
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2.7 Señal Analítica

Una señal analítica se representa con una función compleja continua o discreta, cuya transformada
de Fourier es cero para todas las frecuencias negativas.[B.2.1)[B.2.4)[B.2.5)[B.2.14j

2.7.1 Procedimiento para obtener la Señal Analítica

Definición de la entrada.
Para el caso continuo, x(t) es una señal real continua; mientras que para el caso discreto, x(n) es

una señal real discreta de longitud N con n =O,...,N -1 .

Cálculo de la Transformada de Fourier
Al aplicar la Transformada de Fourier definida en la ecuación (EQ.2.1) a una señal x(t) para el caso

continuo se tiene que:
~

X(.r)= F(x(t)] = Jx(t~-j2"ftdt (EQ.2.11)

así, la Transformada de Fourier contínua de la señal x(t) es X(f).

La transformada de Fourier X(k) de la señal x(n) de longitud N para el caso discreto[B.2.1j es:
N - l . 21rkn

X(k)=F(x(n)] =¿ x(nfJN , k=O,...N - j (EQ.2.12)
n= O

de igual modo, la Transformada de Fourier Discreta de la señal x(n) es X(k).

Señal Analítica en el Dominio de la Frecuencia
Se debe llevar a cabo una discriminación en el dominio de la frecuencia

X(k) en el caso continuo y discreto respectivamente.

La señal analítica X a (f) de X (f) para el caso continuo es:

1
2X (f) .r > o

xa (¡ )= X (i) ,[ =0

o ,[ < o

y redefinir la señal X(f) y

(EQ.2.13)

La señal analítica X a (k) de X (k) con longitud N para el caso discreto es:

si N es par:

!
2X (k) ,k = I,..., ~ - I

Xa(k )= X(k) , k = ~ ,k =N/2

o ,k - 2" + I,...,N - I

(EQ.2.14)
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o bien, si N es impar:

j
2X(k) ,k =1,..., N;1

X.(k )= X(k) .i -»
N + lo ,k = - 2-,...,N - l

GENERALIDADES

(EQ.2.15)

Señal Analítica en el Dominio del Tiempo

Al aplicar la Transformada Inversa de Fourier vista en la ecuación (EQ.2.2) en X a (f) para el caso

cont inuo se t iene que:

x.(t)=F1[X.(j)]=f 1X.(¡} J 2nftdj (EQ.2.16)
1r _ 00

así, x.(t) es la señal analítica para el caso continuo.

La transformada inver sa de Fourier X a (k) de longitud N para el caso discreto[B2.ll es:
1 N -l hkn

x.(n)=- ¿ X.(k}JN"" ,n =O,...,N-1
N ho

así, x.(n) es la señal analítica en el caso discreto.

2.8 Señal Doppler

(EQ.2.17)

Una señal 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 y el punto de la observación en un lapso de tiempo, es
llamada señaI Doppler.[B.2.13][B.2.17]

2.9 Clase de Cohen de Distribución Tiempo Frecuencia

La clase de Cohen de distribuciones tiempo frecuencia se puede entender de la siguiente
forma[B.2.5][B,2.6][B.2.1B]. Primero, sea el Kernel de la Distribución Tiempo Frecuencia rjJ(B,r). El Kernel

define las características de la distribución.

Segundo, sea el Kernel del Dominio de la Autocorrelación, el cual se define como la transformada de
Fourier del kernel de la distribución t iempo frecuencia:

+co

V/(t ,r)= frjJ(B,r)e-jOtdB
-co

MOC-UNAM
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Tercero, sea la Función de Autocorrelación Instantánea de la señal x(t) , la cual se define como:

RJt,r) =x(t+ ~)x*(t -~) (EQ.2.19)

Cuarto, sea la Función de Autocorrelación Generalizada Indexada al Tiempo, la cual se define como:
, 1 + 00

R; (t, r) =- fIf/(t - u, r )Rx (Jl, t:)dJl (EQ.2.20)
2n

- 00

Si se sustituye (EQ.2.19) en (EQ.2 .20) se obtiene:

R~(t , r) = 2~ IIf/(t - u, t }t(Jl +~)x*(Jl- ~)dJl (EQ.2.21)

Finalmente, la Clase de Cohen de las Distribuciones Tiempo Frecuencia con kernel tjJ(B, r) se define

como la transformada de Fourier de la función de autocorrelación generalizada indexada en el

tiempo :
+ 00

TFD(t, w; tjJ) = fR~(t, t:)e -j{JJTdt:
-00

(EQ.2.22)

Cohen[B.2.2][B.2.5] 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;tjJ ) .

2.10 Distribución Tiempo Frecuencia Wigner Ville

La distribución tiempo frecuencia Wigner Ville WVD (t, f)), cuyo kernel es tjJ(e ,T) = L se define para

el caso continuo como[B.2.8]:

y para el caso discreto como[B.2.8]:

N-l - j 21rh

DVWD(n,k)=2 Lx(n+-r)x"(n-T,- N- , k=O,...,N - l, n=-N+l,...,N - l
r =-N+ I

(EQ.2.23)

(EQ.2.24)
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2.11 Transformación Bilinea!

La Transformación Bilineal puede expresarse como:

donde:

GENERALI DADES

(EQ.2.25)

WD)t,f)=f s,(t:r)e-J 27rr
f dr Y Rx(t,r) es la función de autocorrelación vista en (EQ.2.19).

Tanto W.Q (t,j) y R;(t,r) son señales dependientes y funciones de dos variables. Sustituyendo éstas

en (EQ.2.25) :

(EQ.2.26)

Ya que los límites de integración son todos infinitos, entonces cambiando el orden de integración en
(EQ.2.26):

(EQ.2.27)

(EQ.2.28)

Finalmente:

(EQ.2.29)

2 .12 Frecuencia Instantánea

Sea una señal compleja , por ejemplo una señal analítica Xa(t) =a(t)ej¡?(t l , con amplitud a(t) y fase

t/J(t) dependientes del tiempo. Entonces la Frecuencia Instantánea J. (t) se define como(B.2.8l:

1 d/;(t) =--[t/J(t)]
2rc dt

(EQ.2.30)

Sin embargo, esta definición no es útil porque es muy sensible a la presencia del ruido en la
señal. En su lugar se prefiere el cálculo del promedio de las frecuencias instantáneas en un periodo
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pequeño de tiempo, esto es, la Frecuencia Media Pseudo Instantánea (PIMF). A medida que el periodo
tiende a un instante, la frecuencia media pseudo instantánea tiende a la frecuencia instantánea.

2.12. 1 Frecuencia Media Pseudo Instantánea (PIMF)

El cálculo de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea (PIMF), primero emplea la distribución Wigner
Ville vista en (EQ.2.23) y en (EQ.2.24) y finalmente realiza los siguientes cálculos, siendo para el
caso continuo:

'"f f eWVD(t,/)df
¡; (t);::J PIMF(t) =--'.:-"'-",---

fWVD(t ,/)df

y para el caso discreto:

N -I

~) eWVD(n,k)
¡;(n) ;::J PIMF(t) = .::::k=7.-~_7"1 - - 

¿WVD(n,k)
k=O

(EQ.2.31)

(EQ.2.32)

obteniendo así el centroide de la distribución tiempo frecuencia de Wigner Ville para un tiempo
constante. Nótese que en una señal analítica, las frecuencias negativas valen cero. En
consecuencia[B.2.9][B.2.10][B.2.11], para el caso continuo los límites de la integral en (EQ.2.31) quedan como

!!'-IJ(e); y para el caso discreto los límites de la sumatorio en (EQ.2.32) quedan como ~)e).
O hO

2.12.2 Generalización de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea

El proced imiento para calcular la PIMF se puede generalizar aplicando cualquier distribución de
tiempo frecuencia de la clase de eohen. Generalizando la ecuación (EQ.2.31), para el caso cont inuo se
obtiene[B.2.9][B.2.10][B.2.11]:

'"f feTFD(t ,/)df
¡; (t);::J PIMF(t)= ..=-0 _", _

fTFD(t,/)df
o

y generalizando la (EQ.2.32) para el caso discreto se obtiene:

(EQ.2 .33)
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N
- - 1
2

¿k eDTFD(n,k)
¡;(!I) ~ PIMF(t) == -=k=,,:--~ _

- - 1
2

¿DTFD(n,k)
k=O

2.12.3 Potencia Media Pseudo Instantánea (PIPD)

GENERALI DADES

(EQ.2.34)

Experimentalmente se ha visto que la mejor aproximación del cálculo de la frecuencia instantánea, se
logra utilizando la Distribución de Potencia Pseudo Instantánea, en lugar de la distribución tiempo
frecuencia.[B.2.9][B.2.10][B .2 .11]

La Distribución de Potencia Pseudo Instantánea PIPD(t,¡) para el caso continuo se define como:

( f) {
TFD(t , f) TFD(t , f) ~ O

PIPD t, ==
O TFD(t, f ) < O

mientras que para el caso discreto se define como:

( ) {
DTFD(n, k) DTFD~, k) ~ O

PIPD n,k ==
O DTFD(n ,k) < O

(EQ.2.35)

(EQ.2.36)

Lo anterior se debe a que la potencia de cada componente de una señal, por motivos físicos,
debe ser positiva. De aquí que se desprecien los términos negativos.

En consecuencia, con base en la ecuación (EQ.2.33) se define la PIMF para el caso continuo como:
""f fePIPD(t ,/)df

PIMF(t) == -,,-o _"" _

fPIPD(t,/)df
o

y con base en la ecuación (EQ.2.34) para el caso discreto como:
~-I
2¿ke PIPD(n,k)

PIMF (n) == ..o.:k =7.-~ _

- - 1
2

¿PIPD(n,k)
k=O

MCIC-UNAM
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(EQ.2.38)
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"
2.13 Ancho de Banda Espectral b(t)

Otra estimación espectral relevante, además de la frecuencia, es el ancho de banda. El ancho de
"

banda b(t) de una señal, es una medida cuantitativa del rango de frecuencias en el que se concentra

la distribución de energía o potencia.[B.Z.Z][B.Z.lZ]

"
El Ancho de Banda Espectral b(t) para el caso continuo se define como[B.Z.9][B.Z.10][B.Z.ll]

b(t) =

.,
f(PIMF(t) - fY e PIPD(t,f}if
o .,

fPIPD(t,f}if
o

(EQ.2.39)

y para el caso discreto se define como:

b(n) =

z.,
2

íJPIMF (n) -kYePIPD(n,k)
k =O

z.,
I-PIPD(n,k)
k=O

(EQ.2.40)

2.14 Métricas de Error en las Estimaciones

Para poder llevar a cabo una estimación debemos definir un conjunto de métricas de error que

evidencien la proximidad de muestras estimaciones con respecto a la medición patrón o real. Así , el

Error Promedio de la Raíz Cuadrada (Root Mean Square, RMS) de la Frecuencia Media Pseudo
"

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

2.14.1 Error RM5 en la estimación de la PIMF

Para calcular el error RMS en la estimación de la PIMF se utiliza la siguiente expresión[B.Z.11]:

18 MCIC-UNAM
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donde biasPIMF y stdplMF constituyen el promedio y la desviación estándar respectivamente del

error en la estimación de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea con respecto a sus valores

teóricos. El biasPIMF se calcula con la siguiente expresión:
1 m-l

biasPlMF = - íJPIMF(n)- filteóricO(n)) (EQ.2.42)
m n=O

donde m es el número de muestras, PIMF(n) se calcula con la (EQ.2.38) Y f ilteónca(n) es la

frecuencia instantánea teórica de la señal. La desviación estándar stdplMF se calcula con la siguiente

expresión :
,--- -----------=-1 ", -1 2

stdp¡MF = m - 1~(PIMF(n)- fil t,órico(n)) (EQ.2.43)

A

2.14.2 Error RM5 en la estimación del Ancho de Banda b(t)

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

berrorRMS = lbias: + std] (EQ.2.44)
'J b b

donde bias, y std. constituyen el promedio y la desviación estándar del error en la estimación del
b b

A

b(t) con respecto a los valores teóricos. El bias, se calcula con la siguiente expresión:
b

1 m-l(A A )bias; = - L b(n)-bteórico(n)
m n=O

(EQ.2.45)

A

donde m es el número de muestras y bteórica(n) es el ancho de banda espectral teórica de la señal. La

desviación estándar std. se calcula con la siguiente expresión:
b

std, = _1-~(b(n ) - bteórico (n)1 2
b m -1 n=O )

A

2.14.3 Error RM5 en la estimación conjunta de la PIMF y b(t)

(EQ.2.46)

El error en la estimación conjunta de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea y el Ancho de Banda
espectral RMS se calcula en la siguiente expresión:

JOINerrorRMs = (PIMFerrorRMs y +(b errorRMSr (EQ.2.47)
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La Distribución Tiempo Frecuencia que se estud ia en esta tesis, emplea el Kernel Q-Constante
Adaptab le, que fue diseñado para analizar señales Doppler de ultrasonido, requiere del conocimiento
a priori del comportamiento de la señal, dicho conocimiento se verá reflejado en el tiempo y en la
frecuencia para procesar mejor la señal y este conocimiento se adapta o ajusta dependiendo de la
señal. El Kernel Q-Constante Adaptable realiza tres operaciones en cascada que involucran suavizado
(escala), corrimiento (retardo) y rotación (sesgo) finalmente, se emplea el cociente de la Frecuencia
Instantánea de la señal compleja.

3.1 Distribución Tiempo Frecuencia Q - Constante Adaptable

El análisis espectral de un proceso aleatorio tal como lo es una señal Doppler, puede ser difici I de
interpretar con un kernel fijo (como el Bessel o Choi Williams) [8.3.1], que produce una resolución f ija
sobre un plano tiempo frecuencia completo . La señal Doppler es conocida por heredar una buena
resolución en t iempo para altas frecuencias y una buena resolución en frecuencia para bajas
frecuencias como por ejemplo la propiedad Q constante[B.2.17), que indica que un movimiento rápido de
los glóbulos rojos de la sangre, permanecerán brevemente en el haz del ultrasonido y un movimiento
lento de los glóbulos rojos de la sangre, permanecerán por un largo tiempo . En otras palabras, los
componentes espectrales Doppler se descorrelacionan más rápido a altas frecuencias que a bajas
frecuencias. Así, usando un kernel fijo en una Distribución Tiempo Frecuencia, puede ser apropiado
para algunas regiones pero no para otras.

La Distribución Tiempo Frecuencia Q - Constante Adaptable (AQD) (elaborada por Forsberg
y Oung)[B.3.1 B3.2] usa un kernel que varía la frecuencia y el tiempo . Esta distribución, asume que la

señal hereda la propiedad Q - Constante , como en el caso de señales Doppler de ultrasonido, y que
una buena concentración en tiempo y frecuencia puede ser obten ido si el suavizado es efectuado a la
frecuenc ia instantánea de la señal. Estas consideraciones han sido incorporadas a la AQD como un
kernel adaptable , el cual lleva a cabo un suavizado dependiente de la señal de la Distribución Wigner
Ville (VWD), al inclinar (rotar) y dilatar (ampliar) el kernel en tiempo y frecuencia de acuerdo a la
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información previa acerca de la frecuencia instantánea y el ancho de banda instantáneo de la señal
Doppler.

Se presenta la definición del Kernel Q - Constante Adaptable, la Distribución Tiempo
Frecuencia Continua (AQD), la Distribución Tiempo Frecuencia Discreta (AQDD) y la AQDD aplicada
con un kernel Gaussiano.

Las expresiones importantes de este capítulo son:

• Kernel Q - Constante Adaptable (AQD)

• Transformada de Fourier de AQD

r - j2", J, ..,(1) ( r r J
mAQD(t r ·t ,,)=~e .., (1,) -: ~(t -t) ~"
'f"x o ,jO " ir -r f,. O ' Ir

• Distribución Tiempo Frecuencia Continua AQD

• Pseudo Distribución AQD

Tw

S:QDP(to,fo) = 210 I J cp* (fo (-t') ,lo 2'r'JX(t' +to+'r') x*(t' +to- 'r')
/,. Tw -<i) /,. /,.

2

• Distribución T iempo Frecuencia Discreta AQD

2k N - l M (k k )
S:QDD (n,k) ="; '=~+I W(r) W· (-r) I'~M q/ ;(- f.l ),;(2r)

-j2",k A,(I' +n)

• X(f.l+n + t: )X· (f.l+n - r)e-N-~
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(EQ.3.1)

Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimación Espectral Doppler

• Distribución Tiempo Frecuencia Discreta AQD con Kernel Gaussiano

- j 2 tttk Á.(jl+n)

ex(,u+n+r)x.(,u+n-r)e-N- Á.(n)

3.2 Kernel Q - Constante Adaptable (AQD)

Sea t/J(/,J) una función arbitraria cuyos argumentos son tiempo (1) y frecuencia (J). A ésta se

puede aplicar un conjunto de operadores en cascada de la siguiente forma[B.3.1)[B.3.21:

Primero, sea Sp[e] el operador de suavizado definido por :

donde el parámetro p > O, es un factor de escala. Si se aplica Sp [e] en t/J (/ ,f) se tiene que:

Sp[¡l(I,flh{PI,~ J
Dependiendo del valor de p , t/J(/,J) se comprime en una dirección y se dilata en otra. Para

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

Segundo, sea Ta,p [e] un operador de corr imiento o retardo definido por:

Ta ,p[Z(/,J)J=Z(a-I,,8-J)

donde los parámetros a E R Y ,8 E R son corrimientos en el tiempo (/) y la frecuencia (J)
respectivamente. Si se aplica Ta,p [e] a (EQ.3.1) se tiene que:

(EQ.3.2)

Así, Ta •p [e] genera un traslado y refleja a t/J (/ ,J) . El operador o denota la composición de

los operadores, es decir, su aplicación es en cascada.
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Tercero, sea .1'; (t) [.] un operador de sesgo el cual genera una rotación se define como:

.1';(t) [Z(t ,j)J =Z(t,j- ~ ( t ) )

donde ~ (t) es una función dependiente del tiempo que afectará a al frecuencia. Si se hace que

~ (t)= 13 (k (t)-}) y se aplica el operador de sesgo en (EQ.3.2) se tiene que:

~*1'1-'] 01;.,. o s,[¡l(t,f)] =¡l(p(a - t),~ (p- (J - p(k(t)-\)))J

=¡l(p(a -t),~(P- f+Pk(t)-P)J

=q$(p(a -t) ,~ (f3k(t)- j)J (EQ.3.3)

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

f

s, [q}{t,j)J
....................... rfi.-t ,/)

L ···················

(a)

t

r: °s, [q}(t,j)J,,,

---CIJ
I
I
I
I
I
I

a

(b)

t

f
.1p[k(t)- I ] °T.z.

fJ
-s, [q}(t,j)J

4:; .

t

Ce)

rfi.-a,f3; t,/)

......

t

(d)

Figura 3.1 . Representación gráfica de las tres operaciones que se aplicarán al kernel AQD. (a) t/J (t,j) se dilata conforme al

operador Sp [.]. (b) Se traslada y se refleja conforme al operador de corrimiento T
a

•p [.]. (c) Se sesga en frecuencia

conforme al operador .l~( I ) [.] . (d) Operación en cascada.
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Finalmente, sean p ~ lo ;a ~ lo; fJ =/0 ; k [11 = ,\(1»: donde f.. es una frecuencia de
/,. Ax lo

referencia, la pareja (lo,/ 0) son el espacio de análisis, y Ax (l) es la frecuencia inst ant ánea

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

A (t) =_1 d()x (t)
x 21C dt

donde ()x (t) es la fase de la señal compleja x(t).

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

(EQ.3.4)

resultando una función dependiente de la señal, conocida como Kernel Q-Constante Adaptable, AQD,

t/J:ºD(-) ,que es además, una función real.

3.3 Transformada de Fourier del Kernel AQD

Al utilizar la Transformada de Fourier (EQ.2.1) ::F : / ~ r en (EQ.3.4) se tiene:

g-[~:QD (lo,Io;I'/)J = g-[~ (~ (lo~I),i [lo ~:(~» /JJ]
::F[t/J:ºD (to,lo;t,/)] = cp:ºD (to,/ o;1,r)

(EQ.3.5)

Donde cp:ºD(to, / o;1,r) es la Transformada de Fourier de t/J:ºD(to,lo;t,/) así se tiene que:

(EQ.3.6)

Se propone el siguiente cambio de variable :

MCIC-UNAM
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Si se sustituye (EQ.3.7) en (EQ.3.6) se tiene que:

Al aplicar doble conjugación ollado derecho de (EQ.3.8):

DESARROLLO TEÓRICO

(EQ.3 .8)

(EQ.3.9)

entonces:

l' j2trT ¡; )., (t) (fe l' JrnAQD(t I'·t r)=_JO e- o)..(to)rn· _O(t -t) es. r
't"x o,Jo, 'Ir 't" /,. ° ,/,.

3.4 Distribución Tiempo Frecuencia AQD Continua

Al utilizar la Transformación Bilineal[B.3.2j (EQ.2.29) con (EQ.3.11) :

(EQ.3.10)

(EQ.3.11)

(EQ.3.12)

Se sabe que Rx(t,r)=x(t+ ;) x·(t- ;) (EQ.2.19) y al sustituir esta última en (EQ.3.12),

entonces:
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(EQ.3.13)

3.5 Pseudo Distribución Tiempo Frecuencia AQD

A diferencia de la Distribución Continua, que integra en el tiempo en un intervalo infinito; la Pseudo
distribución integra en el tiempo en un int er valo finito.

Sea una ventana de Hanning:

W(r) = (EQ.3.14)

Donde T¿ es la longitud de ventana y al aplicar (EQ.3.14) en (EQ.3.13) se obtiene la Pseudo

Distribución AQD:

Al hacer los siguientes cambios de variable:

. r . .
T =- . r =2r => d t =2dr

2 '
t' =t - to ; t =t' + to => dt =dt '

Entonces (EQ.3.16) Y (EQ.3.17) se sustituye en (EQ.3.15):

Tw

S: QDP(1,,/,) =2;,11 q:>' (1 (-i) ,12r}(i +1, H')X' (i +1, - r')
2
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(EQ.3.16)

(EQ.3.17)

(EQ.3.18)

27



Capítulo 3

3.6 Distribución Tiempo Frecuencia AQD Discreta

DESARROLLO TEÓRICO

Sea fo =k M'o' M'o =~ yL es el tamaño o longitud en muestras de la señal, N=(L+1)/2 y
L

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

M'o= L = 2N - 1 ~ 2N ; fr =-sr; (EQ.3.19)

11T'a = 1 t¿ =nl1T'a ; t' = /l11T'a; r' =rl1T'a (EQ.3.20)
¡muestreo

donde:
k, r e Z E , son índices asociado a la Frecuencia

n, rE Z, son índices asociados al Tiempo

Sustituyendo (EQ.3.20) y (EQ.3 .21) en (EQ.3.18):

(EQ.3.21)

Si se normaliza t:.To = 1; /),.Fo = 1 se tiene:

(EQ.3.22)
- j 2 nrk Ax(p+n)

ex(,u+n+r)x* (,u +n-r)e-N- Ax(n)

3.7 Distribución Tiempo Frecuencia AQD Discreta con Kernel Gaussiano

Sea la Campana Gaussiana definida como:
1 ~ - (271" d

r/J (t, f) =ro. e2T 2
. e 20

2

donde T > O yo.> O son factores de escala.

(EQ.3.23)
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Si se obtiene la transformada de Fourier para fjJ (t, f) (EQ.2.10) en el dominio :7f ~ t:

considerando t constante, esto es :7[fjJ (t, f )]=q;(t,r) ,entonces:

_t2~ -~:/1 - ¡r -
q;(t r) =_e2T 2 - -e 0

2

, ro. 2¡r 2

0.2

1 -t: o. - (O,)2

q;(t r)=-e2T --e 2, ro. &

Al discretizar (EQ.3.24):

N-I M [ -(->J _(0(_2'~)J ]*
S: QDD(n,k)= 2k L W(r)W*(-r) L _l_e--;¡¡:;:-~e 2

r ,=-N+I # =-M ro. &

- j 2tt,k .t,(#+n)

ex(,u +n+r)x*(,u+n-r)e-N- .tAn)

Pero como la función exponencial Gaussiana es real, entonces rp . = rp así:

(

2 ]

n-i N-I-I,I - (kP)2 - 2(rkQ )2
s¿QDD(n,k) = 2k ¿ W (r) W · (-r) ¿ 1 e2(rT) e r2

r r=-N+l p=-N+l+I, 1 T.J2¡r

- j 2 ntk 2x(p+n)

ex(.u+n+r)x· (.u+n-r)e-N- 2x (n)

Finalmente:

(

(k )2 2 ]n-: N-I-I,I ~ - 2(r kQ )

S¿QDD (n,k) = f2~ ¿ W (r) W· (-r) ¿ e2(rT) e r
2

V; rT r =-N+l p=-N +l+I, ¡

< j l ntk 2..(p+n)

ex(.u+n+r)x· (.u+n-r)e- N- 2x(n)

(EQ.3.24)

(EQ.3.25)

(EQ.3.26)

(EQ.3.27)

La expresión S: QDD(n,k), (EQ.3 .27) es la Distribución Tiempo Frecuencia Discreta AQD con Kernel

Gaussiano.
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3.7.1 Complejidad

DESARROLLO TEÓRICO

La Complejidad Exacta[B.3.3j de la Distribución Tiempo Frecuencia Discreta AQD con Kernel Gaussiano

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

Productos: 8N2
- 4N +3

Sumas: N 2 -N +2
Potencias: 2N2

- 2N +1

3.8 Evaluación Preliminar de los Parámetros T y o de la Distribución Tiempo
Frecuencia AQD Discreta con Kernel Gaussiano

Se realiza una evaluación preliminar para analizar el comportamiento de la Distribución Tiempo
Frecuencia AQD Discreta con Kernel Gaussiano en diversos valores de los parámetros O< T ~ 1 Y
0< n ~ 1. En las Figura 3.2, se muestra la estimación de la frecuencia de la función coseno:

f (t) =cos(271j~t) con Jo=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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Figura 3 .2 Distribución Tiempo Frecuencia AQD Discreta con Ker nel Gaussiano con parámetros 0< T s 1 y 0< n ~ 1 en

una señal coseno.

Teóricamente se debería obtener un impulso ubicado en la frecuencia k = 16 analizada,
nótese que si n~ O la estimación es precisa; si n ~ 1 el espectro se dispersa o se desparrama
(spread). Por otro lado, el valor T modifica la amplitud del espectro.

Cabe señalar que la función coseno analizada no es inf init a, por lo que en realidad se modela
es un "coseno finito", otra forma de expresarlo es como una función coseno multiplicado por una
función escalón, cuya convolución en el dominio de la frecuencia será una función "sinc" y no una
función "impulso" como se observa ligeramente en la Figura 3.2 cuando n ~ O. A los valores que son
"aj enos" a la señal esperada , se les conoce como t ér minos de cruce [B.2.4] presentes en las
distribuciones t iempo frecuencia.
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3.9 Distribución Tiempo Frecuencia AQD Discreta en Funciones Típicas.

Una vez obtenida la Distribución Tiempo Frecuencia AQD Discreta, se llevó a cabo su programación
en Matlab (Ver Anexo 2). Y se llevaron a cabo algunas pruebas en un grupo de funciones típicas, que
tienen características frecuenciales conocidas, tales como: función coseno, función suma de senos,
función tren de senos, función Chirp y función impulso. Los parámetros que se emplean son: T =0.1 Y
n =0.0001; La longitud de la ventana L =63 Yel valor de frecuencia de referencia r =1.

3.9.1 Función Coseno

La función coseno se muestra en la Figura 3.3 y Figura 3.4 su duración fue de 1 segundo, con una

frecuencia de muestreo 1m =2000Hz. La frecuencia constante Jo =500Hz indica que en el

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

Función Coseno

0.5

"tJ

=ª OC.

~

-0 .5

-1
O 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

(Segmento de Oa 0.1 seg .) Tiempo [sI

Distribución Q Constante Adaptable

31

~ 25
Q)...
u
Vl

i:5 19
al
'ü
~ 13
::::l
u
~
u.. 7

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo Discreto

Figura 3.3 Función I (t) =cos(27rJot) donde Jo =500Hz . Abajo, su Distribución Tiempo Frecuencia AQD
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Distribución Q Constante Adaptable Función Coseno
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Figura 3 .4 Varias vistas de la Distribución Tiempo Frecuencia AQD de la Función f (t) =cos (2Jr.fc>t) . .fc> =500Hz .
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3.9.2 Función Suma de Senos

DESARROLLO TEÓRICO

La función suma de senos se muestra en la Figura 3.5 y Figura 3.6, su duración fue de 1 segundo, con

una frecuencia de muestreo 1m =2000Hz. La frecuencia 1;=250Hz y 1; =750Hz de las

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

Función Suma de Senos

-1

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
(Segmento de Oa 0.1 seg.) Tiempo [s]

Distribución Q Constante Adaptable

0.08 0.09 0.1

31

.s 25e
u
III

i:5 19
al
'0
ij¡ 13
::J
u
~
u. 7

200 400 600 800 1000 1200
Tiempo Discreto

1400 1600 1800

Figura 3.5 Funci6n j(t)=sin(2Jl'J;t)+sin(2Jl'};t),J;=25üHz, };=75üHz. Abajo, su Distribuci6n Tiempo

Frecuencia AQD
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Distribución Q Constante Adaptable Función Suma de Senos

50
40

-g 30
~ 20
~ 10

O
-10

0400
80~ o o o

20~600
Tiempo Discreto

1600
o
V
~ 1200
i5

~ 800
E
C1l
¡=

400

13
Frecuencia Discreta 7 13 19 25 31

-10
1

000

I 0\ / \

50

40

30
u
~

~ 20

~
10

o

400 800 1200 1600
Tiempo Discreto

50

40

30

20

10

o

7 13 19 25
Frecuencia Discreta

31

Figura 3.6 Varias vistas de la Distribución Tiempo

j(t) =sin (2Jr};t) +sin (2Jr.f;t).}; =250Hz . .f; =750Hz
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Capítulo 3 DESARROLLO TEÓRICO

3.9.3 Función Tren de Senos

La función tren de senos se muestra en la Figura 3.7 y Figura 3.8, su duración fue de 1 segundo, con

una frecuencia de muestreo 1m=2000Hz . La frecuencia ¡; =350Hz y ¡; =650Hz de las

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

Función Tren de Senos
1

0.5

"'C

=ª Oa.
~

-0.5

-1
O 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Tiempo

Distribución Q Constante Adaptable

31

S 25
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u
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áj 13
::J
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u. 7

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo Discreto

Figura 3 .7 Funci6n

1; = {1 : para 0.2 s I s 0.4;

Tiempo Frecuencia AQD

jet) =sin (2Jr};t *7;)+sin(2JrJ;t*J;) . f, =350Hz. J; =650Hz y

O: en otro caso} ~ = {1 : para 0.6 ~ I ~ 0.8 ; O: en otro caso} Abajo . su Distribución
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Distribución Q Constante Adaptable Función Tren de Senos
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Figura 3.8 Varias vistas de la Distribución Tiempo

f(t)=sin(21l"¡;t*~)+sin(21l"J;t*T2) ,¡; =350Hz .

1; ={i :para 0.2 s t s 0.4; O: en otro caso} t; ={i. para 0.6 s t s 0.8;

Frecuencia AQD

J; =650Hz

O: en otro caso}

de la función

y
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3.9.4 Función Chirp

DESARROLLO TEÓRICO

La función chirp se muestra en la Figura 3.9 y Figura 3.10, su duración es de 1 segundo, con una

frecuencia de muestreo 1m=2000Hz. La frecuencia de la chirp está definida como una recta

I =al +b con pendiente a =500 Y bias b =O. La función se deberá observar en el dominio del

Tiempo-Frecuencia como una línea recta con pendiente positiva si la frecuencia aumenta o negativa si
disminuye.

Función Chirp

\ f\

j \/ \/

0.5
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Figura 3.9 Función f (t) = cos(2;rft ) donde f =al +b y a =500,b =O. b) Distribución Tiempo Frecuencia AQD.
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Distribución Q Constante Adaptable FunciónChirp
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0
400

80~200 '
1600

Tiempo Discreto

1600
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Tiempo Discreto Frecuencia Discreta

Figura 3.10 Varias vistas de la Distribución Tiempo Frecuencia AQD de la función f (1) = cos (27Z-.ft) donde f =al +b y

a =500,b =O.
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3.9.5 Función Impulso

DESARROLLO TEÓRICO

La función impulso se muestra en la Figura 3.11 y Figura 3.12, su duración es de 1 segundo, con una

frecuencia de muestreo I; =2000Hz. El impulso ocurre en T =0.5 seg o bien en la muestra 1000.

La función se deberá observar en el dominio del Tiempo-Frecuencia como una línea recta
perpendicular al eje del tiempo o paralela al eje de la frecuencia.

Función Impulso
10

8

"'C 6
=ªa.
~ 4

2

O
O 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Tiempo

Distribución Q Constante Adaptable

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

1600

Figura 3.11 Función I (t) = c5 (t- T) . T= 0.5 S . Abajo. su Distribución Tiempo Frecuencia AQD.
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31251913

Función Impulso

7

1400
O'
'E
Q)

§, 1200
Q)

~

~ 1000
u
lJl

i5
8. 800
E
Q)

i=
13
Frecuencia Discreta

Distribución Q Constante Adaptable
x 10·

4

~ 2
i'i
~ O

-2

040080

~20~600
Tiempo Discreto

-1
O 317 13 19 25

Frecuencia Discreta

r-.

11+ / /

~A

:

-1
1

O

2

400 800 1200 1600
Tiempo Discreto

I
I

O

2

Figura 3.12 Varias vistas de la Distribución Tiempo Frecuencia AQD de la función f (t) = 8 (t - r) , t: = 0.5 S .
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,
4 SIMPLIFICACION ETAPA I

Esta primera etapa consta de la colección de cuatro simplificaciones: una de t ipo algebraico, y tres
N- ]

de t ipo numérico (aproximación). La algebraica consiste en intercambiar la sumatoria ¿ •(r) por
r=-N+]

N-]

2Real¿. (r) debido a que cada sumando complejo le corresponde, un sumando complejo conjugado;
r =O

cabe señalar que de esta simplificación parten todas las simplificaciones siguientes. La segunda
simplificación realiza una sustitución del cociente de las frecuencias instantáneas 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 límites óptimos en las sumatorias con índices t y Jl

_k 2}?

debido a que en el comportamiento asintótico de las exponenciales e-2
(ktO)2y e---:¡j2 tienden a cero a

medida que t: y Jl aumentan. La cuarta simplif icación es la combinación de las tres anteriores.

4.1 Simplificaciones Algorítmicas para la Distribución Tiempo Frecuencia Q 
Constante Adaptable con kernel Gaussiano independientes de la señal

La distribución tiempo frecuencia AQD tiene el inconveniente de que al calcular el espectro de una
señal no estacionaria, el número de operaciones es excesivo, además de que la complejidad es

O (N3
) • Para faci litar el proceso numérico es necesario buscar diseños algorítmicos que permitan

reducir el número de sus operac iones e incluso su complejidad.

En esta primera etapa se obtuvieron algunos algoritmos que no dependen de la señal. Las
expresiones importantes obtenidas en esta etapa de simplificación son:
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• Simplificac ión Algebraica de forma Exacta:

• Simplificación al considerar ~:~~j = 1 para ventanas L de longit ud reduc ida

[~
k N-l N - I -I rl -(k¡J )' -j 2mk ]

S: QDDCO,k )=2Real --¿: W Cr) W'C-r ) e-2(rkn )' ¿: e 2T' xC,u+r )x'C,u-r )e N

7r T r =O ¡J=-N+l+lrl

[2 k N - l -(k¡J )'
- ~r; T W CO ) W' CO ) ¡J~+l e 2T' xC,u)x'C,u)

• Simplificación por índices r y ,u optimizados en las sumatorios de forma aprox imada

• Simplif icación de índices ópt imosen las sumatorios y en la frecuencia inst ant ánea
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Capítulo 4

4.2 Simplificación Uno: Algebraica Exacta

SIMPLIFICAaóN ETAPA I

Se trata de una simplificación exacta de la (EQ.3.27) de tipo algebraico al que se le aplica lo
siguiente[B.2.8l.

Al considerar la ecuación (EQ.3.27) , y si r =1 Y n =O:

l k N- l N- I- Ir I [ _(kp)2 2( kO)2]
S:QDD (O,k)= - - ¿ W(r ) W· (rrT) ¿ e2T2 - ...

si r r =- N+l p=- N+I+I"'I

- j 2trt k .<.'(p)

• x(,u + t: )x' (,u - r )e-N - .<.'(0)

AI descomponer la sumatorio en (EQ.4.1) y al sustituir T = T ' en el primer sumando:

S:QDD (O,k) = (2!:.- ±W (r') W· (-r') Nt ' l [e _;~)2 -2(....kO)2 ]

'1; T ... '=-N+l p=- N+l+f l

- j 2trr 'k .<., (p )

• x(,u + r ')x' (,u - r')e-N - .<., (0)

l k N-1 • N-I-I,! [ -(k~)2_ 2( "'kO )2]
+ --¿W(r) W (-r) ¿ e 2T

7r r r =0 p=-N+l+fl

- j2trt k .<.,(p)

• x(,u +r)x' (,u - t: )e-N- '<', (0)

{2 k N- l _(kp )2

-'1; r W(O)W' (O)p=~+l e 2T

2

x(,u)x'(,u)

Cambio de variable t: =-r'en la primera sumatorio en (EQ.4.2):

S: QDD(O,k)= (2!I w(-r) W· (r) NI''''' [e_~k~)2 - 2(- . kO)2J
'1; T .=0 .u=-N+l+Ir 1

j Tnrk J1-x(.u)

.x(Jl-r)x· (Jl+r) e-N- A..(O)

l k N-l N - I-I...I [ -(k.u )2- 2(.kO)2J
+ - - ¿ W (r) W· (-r) ¿ e 2T

2

Jr T .=0 .u=-N+l+¡"'1

MCIC-UNAM
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Por simplicidad sea 51y 52 el segundo y tercer término de la sumatorio en (EQ.4.3), esto es :

~
k N-I N-I- j.-¡ ( - (kJ1 )2 2( kO)2J

S: QDD(O,k)= --¿W(-r)W*(r) ¿ e~- r

1r T r =O J1=-N +I+lr i

j 2 nrk AA (J1 )

• x(,u - t:)x*(,u + t: )e-N - ..t..(0) + SI - S2

Si se aplica dos veces conjugado al primer sumando en (EQ.4.4) :

~
k N-l N-I-I'I"I [ -(k4 - 2('I"kQ)2J- - ¿ W (-r) W· (r) ¿ e 2T

2

S:QDD(O, k) = Jr T '1"=0 ,u=-N+l+I'I"1 + SI - S2

j 27r'l"k Ax('U)
ex(,u-r)x' (,u+r)e-N-Ax(O)

entonces:

*
N-I-1t"1 [ _(k,u)2 - 2('I"kQ)2 J

N - l W(-r)W' (r) ¿ e 2T
2

(2! ¿ ,u=-N+l+1t"1

V; T ~-o
.- j Tnrk AA,u )

ex(,u-r)x' (,u+r)e-N- AAo)

(EQ.4.4)

(EQ.4.5)

(2 k N-!

V; T~W'(-T)W(T)

l[
-(k,u)2 2 J j 2mk Ax(,u) J*N-l-I,I -2-- 2('I"kQ) • -N-~

e ¿ e 2T x(,u-r)x (,u+r)e 'x

p=-N+! +k l

S: QDD (O,k) =

46

~
k N-l N-I-1t"1 [ - (k4 - 2('I"kQ )2J- - ¿ W· (-r) W (r) ¿ e 2T

2

Jr T '1"=0 ,u=-N+l+1t"1

- j 2 mk AA,u)

ex' (,u-r)x(,u+r)e-N- Ax(O)

MCIC-UNAM
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Capítulo 4

Así, al sustituir Siy 52 en (EQ.4.6) se ti ene:

~
k N - l • N-I- Ir l [ _(k~)2 - 2(rkO )2J·

--¿W(r)W (- r) ¿ e 2T

1r T r =O I'=-N+l+lr l

- j 2 tttk A, (1' )

ex(,u + r)x· (,u - r)e- N - A, (O)

~
k N - I N - I-Irl [ - (kl' f - 2(rkO)2J

+ --¿ W(r)W· (-r) ¿ e 2T
2

1r T r =O I'=-N+l+lrl

SIMPLIFICAQÓN ETAPA 1

(EQ.4.7)

Entoncespor propiedades de los complejos y además es par con respecto a r se tiene :

~
k N- I • N-I-I<I ( -( k~ )2 - 2(<kO)2J- - ¿ W ( r)W (-r) ¿ e 2T

S: QDD(O,k) =2Real 1r T <=0 p=-N+I+\rl
- j 2mk .<,(p)

ex(,u +r)x· (,u - r)e N .<'(0)

{2 k N- I - (kp )2

-~; T W(O)W·(O)p~+l e 2T

2

x(,u )x· (,u)

Finalmente:

{2!:...~W(t ) W· (-r) e-2(rk O )2

~; T r -O
S AQDD (O k ) = 2Real -

x ' N-I-Ir l j kl' )2 - j2 trrk A,(I')

e ¿ e 2T
2 x(,u + t: )x· (,u - r )e- N

- A, (O)

1'=-N+l +~ 1

{2 k N-l -(kl' )2

-~; T W(O)W·(O) I'=~+l e 2T

2

x(,u )x· (,u )

(EQ.4.8 bis)

(EQ.4.9)

Esta expresión será la referencia de donde partirán las simpl if icaciones siguientes. Es
importante señalar que no es posible utilizar algoritmos t ipo FFT debido al factor complejo

- j 2mk A,(p)

e N ,1,(0) Y a otros factores exponenciales reales que dependen del valor de k tales como:
2 _(kl' )2

-2(.kO) 2T2
e y e
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4 .2.1 Complejidad

La complejidad de la primera simplificación cuyo resultado se muestra en la ecuación (EQ.4.9) es

O(N3
) . El número de operaciones involucradas se muestra a continuación.

Para cada k existen:

• Productos: 3N2 + 7N + 2

• Sumas: N
2
+N +1

• Potencias: N 2

4.3 Simplificación Dos: Aproximación por cociente constante unitario en la
frecuencia instantánea para ventanas de muestreo de longitud reducida

Esta simplificación se refiere al análisis de la frecuencia instantánea a partir de una señal Doppler
ultrasónica partiendo de la simplificación algebraica.

La frecuencia instantánea Ax (Ji) de una señal x se muestra en la Figura 4.1 y fue definida a

partir de la velocidad media del flujo sanguíneo en la arteria carótida (Anexo Ir).

Señal Doppler de Ultrasonido del Flujo Sanguíneo en una Arteria Carótida Común
x 10·SSellal Ooppler Noestacionaria Velocidad del flujo de la Arteria Carotida

1 6000,-------,,-------,,-------,,-------,,-------,

0.8 5500

0.6 5000

0.4 4500

0.2 ;::;4000

"O ~

:E al

o. O .g3500

.! <l>
:::l
U
~

-0.2 u. 3000

-0.4 2500

-0.6 2000

-0.8 1500

-1 1000
O 0.2 0.4 0.6 0.8 O 0.2 0.4 0.6 0.8

Tiempo [s] Tiempo [sI

Figura 4.1 Señal Doppler ultrasónica que simula la velocidad del flujo sanguíneo a través de una sección transversal en una
arteria carótida común. La figura de la derecha muestra la Velocidadsimulada del flujo[B.4.1].
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El cociente de la frecuencia instantánea t~j a medida que la ventana de observación L se

hace pequeña, tiende a ser constante e igual a uno como se muestra en la Figura 4.2 . Esto es debido a

que el tamaño L es pequeño con respecto a la frecuencia de muestreo'. por lo que Ax (,u) ~ Ax (O) .

1.5

.. ......· 1.,,(fl)/J.,,(O) . . "....
..

L=63

..

1 5

•••••

1
•••••••••••••••

Figura 4 .2. Cociente de la frecuencia instantánea ~i~i para ventana L = 63,127,255 Y 511.

(EQ.4.10)

1 La frecuencia de muestreo de la señal de ultrasonido que se empleó, para la simulación del flujo sanguíneo, son

del orden de decenas de miles de muestras por segundo [B.4.1].
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Finalmente la simplificación es:

(EQ.4.11)

4.3.1 Complejidad

La complejidad de la segunda simplificación (ecuación EQ.4.11) es de orden o(N 3
) . El número de

operaciones involucradas se muestra a continuación.
Para cada k existen:

• Productos: 3N2 + 7N + 2

• Sumas: N 2 +N +1
• Potencias: O

4.4 Simplificación Tres: Simplificación de índices óptimos en las sumatorias de
forma aproximada

Esta simplificación parte también de la simplificación algebraica, y se refiere a los límites de las
sumatorios de la distribución que están en términos de t y Ji. Debido al valor de los parámetros T

y n .Cabe señalar que Q =Tn es precisamente la Q-constante de la distribución.

Se trata de una simplificación aproximada de la EQ.4.9 de tipo truncada que independiente
de los parámetros n y T de la campana Gaussiana, existe la posibilidad de reduc ir el número de
operaciones involucradas ya que la función de la campana Gaussiana para muchos valores en T y Ji

tienden a cero.
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Capítulo 4 SIMPLIFICACIÓN ETAPA I

4.4.1 Índice r

2

En la ecuación EQ. 4.9, la exponencial de la pr imera sumatoria del primer término es: e-2
(rkn ) , el

comportamiento para ventanas L= 31, 63, 127 Y 255 se muestra en la Figura 4.3. Se observa que si
-2(rkn)2 .n > l Oe - 3 entonces e ~ O para un conjunto de valores de t .

exp(·2· (k'O.'¡ ); k=O:N·1; '=O:N·1 ; N=32; L=63
0=1(& 1 0 ·10&-2o =l<le+O1Q.. ,. 0="00-2, .

,¡ ¡

0.5 " '..i
o /1, . \ l. ¡

0 . o
5 5
• .. ~o ·

1515 1

exp(·2·(k'O.'¡ ); k=O:N-1; '=O:N·1; N=16; L=31

Q"~l~lo .~oe+O

15 15

05

a) b)
exp(.:I"(k'O.'¡ ); k=O:N·1; '=O:N·1; N=54; L=127

o . ,oe. O ne tce- t a =loe.2
exp(·2·(k'O.'¡ ); k=O:N·1; ' =ON-1; N=126, L=255

0"'108+0 Q=l oe. 1 o "'10e-2

0.50.50.50.5

a -1()e..4

c) d)

Figura 4 .3 . Comportamiento de e-2
( rHl )' variando los parámetros n de 10e+O a lOe-6 .a ) Variación de L=31 b)

Var iación de L =63 e) Variación de L =127 d) Variación de L = 255 .

Hay que considerar que existirán más elementos que tiendan a cero a medida que L aumente,

debido a que la región donde e-2(rkn )2 no es cero , se mantendrá constante independient ement e de
L .
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Lo anterior se observa a detalle en la Figura 4.4, que muestra el resultado de realizar un

conteo del número de t: ' s (índice ' opt) de la exponencial e- 2( rkO)2 en función de k, cuyo resultado

sea mayor a una tolerancia tol = lOe- 5 para n = lOe - 2 y cualquier valor L.

....... ....... ....•• ..••.... ""::.' •...•....•••.·· eJ{P((-2 .](~Q", )2); ~ar~ 0:9.L l.~6:3;N~3:2; ....... .. .. .. . .

.. ..

... ::

...

.. ....12

10

8

o .:
.. . ...

· 0

.... '

.' ..
.' .

••• •••

•• ... .: ¡•

...

.. :

........

. '. . .. ~~

50

•••

. o

a) Para n = 0.1, L=63, N=32
..•. L--127; N-64; .

.: .... ' :

.

..... .' " .

.. .

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

.' .

. .

••..

. .

60 70

.......

(k) - 2(<kO )'
Figura 4.4. Gráfica del número de operaciones ' opt que involucran a la exponencial e para dos ventanas L
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4 .4.2 Índice f.J

(k.u)2

En la ecuccion EQ.4.9, el término e- 2T
2

lo 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.u)2

0< T < 1 entonces, para un conjunto de valores de f.J : e- 2T
2
~ O.

exp(-O.S'(k'1'Il) ; k=O:l'l-l ;~=O-N+HI.l ; N=16; l=31
Tal0e+4 T-19'e+3 1=108+2

exp(-OS·(k·1'Il) ); k=O:l'l-l ;~=O:-N+l :I'l-' ; N=32;l=63
1..10.+ 4 r"10re+3 T=1De+2

O

./' ....;
/ .

o
10 20

k
20

30 60 40 JI

a)

O'

exp(-O.S'(k '1'Il) );k=O:I'l-' ;~=O:-N+':I'l-' ; N=64; l=127
r=10.+4 1-10.+3 T=1oe-+2

b)
exp(-O.S·(k'1'Il) ; k=O: I'l-' ; ~ =O:-N+ l: I'l-'; N=128; l =255

1-10.+4 T=10e+3 T·1Cle+2

c)

r· ,oe+o

d)
(kpf

Figura 4 .5 . Comportamiento de e-2r' variando los parámetros T de IOe + 4 a IOe - 2. a) Variación de L = 31 b)
Variación de L =63 e) Var iación de L =127 d) Variación de L = 255

De igual forma que en la sección anterior, exist irán más elementos que t iendan a cero a
(k.u)2

medida que L aumente, debido a que la reg ión donde e- 2T
2

no es cero , permanece constante
independient ement e de L .
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En la Figura 4.6, se muestra el resultado de realizar un conteo del número de JI- ' s (índice

(kl')2

Jl-opt ) de la exponencial e- 2T
2

en func ión de k, cuyo result ado sea mayor a una to lerancia

tol =l Oe - 5 para T = 10 y cualquier valor L .
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16 < 18'•• 20 22 24 . 26 28 ...:30 '32

••••
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40 . ~ . ...,.
." ''' .. ''
32 To'.,.

a) Para T =10 con L=63, N=32
...• exp((~0 .5 ·k· ~lT)2i : iiaraT.10; L--127:.N-:-64: •.••.

...,.. ...

." .
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.,.'

......

......... ',... ,... ,
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.«'•• '•• .: , .
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) H•••..• '. . k

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

54

Jkp )'

Figura 4.6. Gráficas de l número de operac iones flap,(k) que involucran a e 2T ' para dos ventanas L
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4.4.3 Definición de Índices Óptimos

Finalmente se puede definir límites óptimos de la siguiente forma:

'opt = min{N -1, 'max} tal que 'max (k)=max {Os ,~N -11 e-2
c.h

2r2
~ tal}

{

_k
2¡? }

JLop t (k) =min{N -l-r,JLmax(k)} talque Jlmax (k)= max 0~JI~N-1Ie2T2 ~tol

donde tal =10-5
• Entonces considerando EQ.4.9 se tiene:

(2!!... f w(t:) w* (-, )e-2(rkO )2

AQDD _ ~; T r =O

Sx (O, k) - 2Real ¡Jopt _(k¡J)2 - j 21rrk A.(¡J)
• L e 2T 2 x(JI+r)x*(JI-r)e-N-A.(O)

1'= - ¡Jopt
(EQ.4.12)

(2 k I'm", _(k¡J)2

- ~; T W (O)W* (O) ¡J=~m'" e 2T
2

x(JI )x* (JI)

para: 'opt =min{N-l"max} y I'opt =min{N-I-I'I,l'max}

{

_~¡J2}
donde: 'max (k)=max {O~,~ N -11 e-202k2r2 ~ tal} y Jlmax (k)=max O~ JI ~ N -11 e2T2 ~ tal

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

4.4.4 Complejidad

Simplificación, por otro lado, se verá reducido dependiendo de los valores de k relacionados con L y

por ende con los índices de las sumatorios optimizadas Jlopt (k) Y 'opt (k) .Sin embargo no puede

aplicarse algoritmos tipo FFT.
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4.5 Simplificación Cuatro: Simplificación de la frecuencia instantánea con
índices óptimos en las sumatorias de forma aproximada

En esta simplificación se emplean las simplificaciones anteriores, esto es: la simplificación algebraica,
la que reduce la frecuencia instantánea y la que optimiza los índices r y f-l en las sumatorios de la

distribución. Así, al considerar las ecuaciones (EQ.4.9), (EQ.4.l1) Y (EQ.4.l2) se tiene lo siguiente:

{2 !:...~W ( t:) W* (-r~ -z(rkO)2

AQDD _ V; T r=O
Sx (O,k)-2Real _()2 .

Popl ~ r ) Zrrrk

• L e ZT
2

x(f-l+r)x*(f-l-r)e N

P=- flopt

(EQ.4.l3)

{2 k Pmax _(kp)2

-V; TW(O)W*(O)J1=~max e ZT

2

x(f-l)x*(f-l)

para: ropt =min {N -1, rmax} y f-lopt =min {N -l-lrl ,f-lmax}

donde: '=, (k) ~max{o,;,,; N -11 e-m" ',' ;, tol} y p_ (k)= max{osP S N-lle-;:,' ;, tol}

4.5.1 Complejidad

Cabe señalar que el número de operaciones involucradas, a pesar de ser en el peor de los casos igual a
la Segunda simplificación, se verá reducida dependiendo de los valores de k relacionados con los

índices de las sumatorios optimizadas f-lopt (k) Y ropt (k) dependiendo del valor L. Por último, ésta

simplificación no puede emplear algoritmos FFT que pudiera aumentar la velocidad de procesamiento.
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5 SIMPLIFICACION ETAPA II

Esta segunda etapa consiste en tres simplificaciones que parten de la primera etapa (capítulo 4). Se
considera una señal Doppler ultrasónica que modela el flujo sanguíneo en la arteria carótida y los
parámetros de la distribución en O< T < 1 yO< n < 1 para obtener el RMS en la Frecuencia Media
PseudoInstantánea y Ancho de Banda.

- (kp )'

La pr imera simplificación considera T < 1 cuyo efecto en la exponencial e 2T' tiende al
- (kp )'

impulso, esto es: e 2T ' ~ 8 (J.1). La segunda simplif icación, si n ~ 0.0001 genera en la exponenc ial

-2(rkr:l)2 . . -2(rkr:l)2 . . . . I •e la constante uniteric. esto es: e ~ l. La tercera simpl ificación considera la
-(k,u)2

simplificación anterior y aproxima la exponencial e2T2 a una serie de Maclaurin, esto es,

_(k,u )2 aop' (- lr(k )2a
e 2T

2

= 1+¿-I-a- -l:!... para despejar la constante k y con ello aplicar algoritmos FFT.
a =! a .2 T

5.1 5implificaciones Algorítmicas para la Distribución Tiempo Frecuencia Q 
Constante Adaptable con kernel Gaussiano al considerar una señal Doppler
evaluada en T < 1 y o < 1

Las expresiones importantes en esta etapa de simplif icación son:

- (kp )'

• Simplificación al sustituir la exponencial e2i' por 8 (JI) que involucr a al parámetro con T < 1 e

índices óptimos en la sumatorio con respecto a t: .
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S: QDD(O,k) =2Rea/[ {2! tw(,)W· ( _,)e-2(rkO )2x(,)x' (-,)e-i:1frk

]
V; T r=O

- {2!x(O)x' (O)V;T

para: ' opt =min{N-1, ' max}

donde: r max (k) =max {Os t: ~ N -11 e-uN ,' ~ tol}

•
-2(TkO)2 . .

Simplificación por aproximación en la exponencial e al sustituir-le por una constante
unitaria y por índices óptimos en la sumatorios.

. { } ( ) { 2n'k' , }para: ' opt =mm N -1, 'max tal que r max k =max O~ t ~ N -11e- '~tol

,uopt (k) =min {N- 1-r, ,urnax (k)} tal que

{
_~P2 }

Jimax (k) =max O~ Ji s N -1-1,11 e~ ~ tal para L ~ 63

_(kp )2

• Simplificación por series de Maclaurin en la exponencial e---:z:i2 .

donde

{

- (kiJ)' ( A(-Ir (k )2aJ }
a opl =max A ~ 11e 2T' - 1+~ a! 2a; :s; tola tal que tola =10-

5
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Capítulo 5 SIMPLIFICACIÓN ETAPA Ir

5.2 Evaluación de Parámetros O< T < 1 y O< o < 1 en la Distribución Tiempo
Frecuencia AQD, con una señal simulada Doppler no estacionaria del flujo
sanguíneo en la arteria carótida

La distribución Q constante adaptable se diseñó con el objeto de aplicarse en la medición del flujo
sanguíneo, por lo que en este trabajo se modela una señal propuesta por Jensen J .[B.4.1] de tipo
Doppler ultrasónica del flujo sanguíneo en la arteria carótida como se observó en Figura 4.1 (capítulo
4). A la señal Doppler simulada, se hicieron pruebas de desempeño en la distribución y se observaron
los parámetros adaptables 0< T < 1 y0< n < 1.

La evaluación de la distribución 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 más pequeño cuando n~ O Y T ~ 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 n =0.0001 Y T =1 en ambas estimaciones considerando una longitud de ventana L =63.

Estimación del Error RMS de la PIMF

2000

1800

1600

1400

n

0.00001
0.0001

0.001

0.01 T
0.1

Figura 5 .1 Estimación del error RM5 de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea (PIMF), de la Distribución Tiempo

Frecuencia AQD en una señal Doppler no estacionaria simulada del flujo sanguíneo de la arteria carót ida, para O< T :::; 1,
O< n :::; 1 y longitud de ventana L =63
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Estimación del Error RMS del Ancho de Banda

0.00001
0.0001

0.001

0.01 T
0.1

1600

1200

1400

Figuro 5 .2. Est imación del error RM5 del Ancho de Bando de la Distribución Tiempo Frecuencia AQD, en una señal Doppler no

estacionaria simulada del flujo sanguíneo de la arteria carótida, para O< T ~ 1, O< n ~ 1 y longitud de ventana L =63

Se observa que el parámetro n tanto en la estimación de error RMS de la PIMF y el Ancho
de Banda, es asintóticamente decreciente a cero, es decir, para obtener el mínimo RMS, n debe ser
pequeño, esto es: n ~ O (en esta tesis se empleará n =0.0001 ya que para valores más pequeños a
éste, prácticamente no hay cambios en la estimación de error RMS). Es evidente que a medida que
n aumenta, también crece el error por lo que la posibilidad de que el mínimo se encuentre más allá
de la frontera de 1 se descarta.

El parámetro T en la estimación de error RMS de la PIMF y el Ancho de Banda en el
intervalo 0 < T ~ 1 no hay cambios que muestren que en dicho intervalo se encuentra el error RMS
mínimo. Sin embargo, el valor RMS más pequeño se encuentra en 1y como se observa en la Figura 5.1
y Figura 5.2, es asintóticamente decreciente, por lo que el valor óptimo T posiblemente sea mayor a
1.
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5.3 Simplificación Cinco: Aproximación de
considerar al parámetro T < 1

- (kl' )'
2T'e por medio de un impulso al

Se observó en la tercera simplificación de la etapa uno, que existen valor es en las exponenciales las
cuales t ienden a cero IB.4.21. Tal es el caso de la exponencial que involucra a
T , como se observa en la Figura 5.3 para O~ T < 1 la exponencial es distinta de cero sólo en un

valor de k r Y para los demás valores de k la exponencial es cero.

O

L =127; N =64

'. ~.

0.5

O

O
O

k J.l

........
O":' , ,

exp(-O.5k21~21T2) pa ra T = 0.1
L =63.;. N =32

O
O

0.5

L = 255; N = 128 L=511 ;N=256

0.5

O
O

O

0.5

O
O O

- (, " ) '

Figura 5.3 Exponencial e >r ' con T= O.1 para ventanas L=63,127,255,511

- ( tll) '

Es evidente que si O~ T < 1 entonces e~~ O(fl), es un impulso discreto para

k =1,... , N -1 . Así se t iene :

- (tll)'

e~~ O(fl) para O~ T < 1

Al sust ituir (EQ.5.1) en (EQ.4.13) se tiene que:

(EQ.5.l)
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~! fW(r)W* (_r)e-2(tkO )2
S AQDD (O k) =2Real ;r T t =O
x' Popl _ j 2 nrk

• L 8 (,u)x(,u +r)x*('u -r)e-N
-

P=-POpl

(2 k Pmax

-\j; TW(O)W*(O) P=~Jlmax 8 (,u)x(,u)x*(,u)

Por propiedades del impulso discreto [B.2.1] sabemos que:
M

L j(,u)8(,u)=j(0)
p =-M

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

S: QDD (O,k)= 2Real[ {2! IW(r)W' (_ry-2(TkO)\(r)x' (-r)e-j ~1ITk ]
\j; T T=O

- {2!W(O)W*(O)x(O)x' (O)\j; T

Finalmente,

S:QDD (O,k) =2Real[ {2!IW(r)W' (-ry-2(TkO)2x(r)x' (-r)e-j ~;rTk ]
\j; T T=O

- {2!x(O)x' (O)\j; T

donde

• { } ( ) { 20'k' z }para: ropt =mm N -1, rmax tal que ' max k =max O:::;,:::; N -11e- ' ~ tol

(EQ.5.2)

(EQ.5.3)

(EQ.5.4)

5.3.1 Complejidad

En la expresión dada en (EQ.5.4) se reduce la complejidad con un orden de O (N2
) . El número de

operaciones involucradas para cada k hay:
• Productos: 5N +2
• Sumas: N
• Potencias: O

Es importante señalar que esta simplificación no puede utilizar algoritmos FFT debido a la
2k2 2

variable kque se encuentra en la exponencial e-20
, involucrada en la transformada de fourier.
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5.4 Simplificación Seis: Aproximación de e-2
(rkn )2 por medio de una constante

unitaria al considerar al parámetro O:::; 0.0001

Como se observó en la simplificación cuatro, existen valores en las exponenciales que tienden a cero
2

ya uno. Tal es el caso de la exponencial e-2(rkn) que involucra a O .

Se observa en la Figura 5.4 que si 0=0.0001 Y L:::; 63, desaparecen los valores cercanos a
cero, y se empieza a visualizar una región plana con valor 1.

o

.....

L=31; N=16
.~ ..

.:.. ...
o
o

0.5 ·· · ···

o

......
..... .:

L=1.1;N=8

.....

10 • 20
L 15 15

5

.......
0.5 .....

L=63; N=32 L=127 N=64

0.5

o
o o

0.5

o
o o

Figura 5.4. Exponencial e- ' ( rUl )' con O = 0.0001 para ventanas L = 15, 31,63, 127

2

Finalmente, si 0:::;0:::;0.0001 entonces e-2
(rkn ) ~1, es una constante (plano unitario) para

k =1, .. . ,N -1 en ventanas L:::; 63 , por lo que podemos escribir:

-2(rkn )2
e = 1 para O:::; O:::; 0.0001 Y L:::; 63 (EQ.5.5)

Al sustituir (EQ.5.5) en (EQ.4.l3):
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AQDD _ ~~~W(r)w' (-r) (l)
Sx (o,k)-2Real _ (k )2 .

Ilop, _ 11_ - J 2 xtk:

• L e 2T
2 x(.u+ , )x·(.u-,) e N

Il=- Ilop,

Finalmente,

{2 !!.-~w(t:) w·(-,)
A QDD _ V; T .=0

Sx (O,k) - 2Real - (k )2 .
Ilopl _ 11_ - J 2 mk:

• L e 2T
2 x(.u+ ,)x·(.u-,)e N

Il=-Ilop ,

• { } ( ) { 20'k' z }para: 'opt =mm N - 1, ' max tal que ' max k =max O~ T ~ N -1 1e- r- ~ tol

flap,(k) =mio {N- 1- T, flmax(k)} tal que

{

_k
2P2

}
.umax(k) =max O~.u~N-I- I' l l e2T2 ~tol

(EQ.5.6)

(EQ.5.7)

5.4.1 Complejidad

La complejidad es del orden O(N3
) . El número de operaciones involucradas se muestra a

cont inuación.
Para cada k existen:

• Productos: 3N 2 +6N +2

• Sumas: N 2 + N - l
• Potencias: O

Es importante señalar que esta simplificación no puede uti lizar algoritmos FFT debido a que la
_k 2p 2

variable k está involucrada en la exponencial e2T2 involucrada en la transformada de Fourier.
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-{kp)2

5.5 Simplificación Siete: Aproximación de e----:¡j2 por series de Maclaurin

En esta simplificación se lleva a cabo unaaproximación a la exponencial que involucra al parámetro T,
empleando la serie de Maclaurin.

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

e_~2 =I +f (-1r x
2n

n=1 n!2 n

AIsustituir de la exponencial e -~;.)' x =(k; )en (EQ.4.22) se tiene:

(
kP)2

_(k~)2 - T <X) (-Ir (k ) 2a
e 2T =e 2 =1+¿-- --E

a=1 a!2a T

(EQ.5.8)

(EQ.5.9)

La expresión de la sumatorio en el límite superior es infinito, que por definición es el valor

exacto de la exponencial. Sin embargo, debemos encontrar un valor óptimo finito a opt para el límite

superior, entonces se tendrá una aproximación considerando una tolerancia tola' que garantice la

proximidad de la serie de Maclaurin con la exponencial.

Así, en la siguiente expresión:

_(k~)2 aop, (_I)a (k ) 2a
e 2T ~I+¿-- --E

a=1 a!2a
T

(EQ.5.10)

donde

«; = max {A ~ 1 1 _(kp)2 [ A(-Ir (k )2aJ }
e 2T

2

- 1+¿-,-a- --.!:!:.... ~ tola tal que tola =10-5

a=1 a .2 T

Si n s 0.0001 para L s 63 podemos utilizar la ecuación (EQ.5.8) y al emplear la
simplificación indicada en la ecuación (EQ.5.10) se obtiene:

MCIC-UNAM
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Desarrollando la ecuación (EQ.5.11):

Finalmente al ordenar las sumatorios en (EQ.5.12):

S: QDD(O,k) =2Rea{H~~W(r)W' (-r)J"., x(¡m)x' (,u -r)e -J ~n' ]

Hka~l (-Ir (k)2a
+2 --¿--

1r T a =1 a!2a T

• Real[~W (r)W· (-r)"%~ (,u)" x(,u +r )x' (,u - r);J ~n' ]

{2 k P_ _(kp)2-v; T W (O)W· (o)P=~IX e 2T
2

x('u )x· (Ji)

(EQ.5.12)

(EQ.5.13)

Se observa en la expresión (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.
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donde

{

- (kpf ( A(-Ir (k )2aJ }
aopz=max A~lle 2T

2

- 1+~a!2a; -::;'tola talque tola =10-5

. { } ( ) { 20'k' , }ropt=mm N-l,rmax talquermax k =max O-::;'r-::;'N-l le- r- ~tol

{

k2 2 }

,uopz(k) =min {N -1-r, ,umax (k)} tal que ,umax (k) = max O -::;. ,u -::;. N - 1- lr ll e-2:: ~ tol

5.5.1 Complejidad

Al utilizar algoritmos FFT, y al existir una sumatorio dentro de la expresión que involucra a la FFT,

la complejidad se vuelve del orden entreO(aoptNlogN) y O(N2
) .
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6 SIMPLIFICACION ETAPA III

En esta tercera etapa, se evalúa la señal Doppler ultrasónica que modela el flujo sanguíneo en la
arteria carótida con el parámetro T > 1 con la idea de encontrar las estimaciones de error mínimas
RMS de la PIMF y del Ancho de Banda.

Además se realizaron dos simplificaciones. La primera emplea las simplificaciones de la
-( k¡J)2

primera etapa y consiste en truncar la sumatorio del índice JL involucrado en e2T2 debido a que

existen muchos valores cero por el comportamiento asintótico de la exponencial a medida que JL
aumenta. La segunday última simplificación de este trabajo, utiliza las simplificaciones de la segunda

- (kJl)'

etapa, en específico la que considera e2T' ~ 8 (JL) si T < 1 y aproxima por series de Maclaurin a

2 P opl (-2l 2

e-2
(rkO ) =1+¿--(rkn) P , para despejar la constante k y con ello aplicar algoritmos FFT.

P=\ P!

6.1 Simplificaciones Algorítmicas para la Distribución Tiempo Frecuencia Q 
Constante Adaptable con kernel Gaussiano al considerar una señal dóppler
evaluada en T > 1 y para una aproximación por Series de Maclaurin en la

• -2(TkO)2
exponencial e

En esta última etapa se obtuvieron algunos algoritmos que ya emplean una señal doppler para valores
T > 1 y 0< n < 1 óptimos en la Exponencial Gaussiana al considerar elRMS de la PIMF y Ancho de
Banda Espectral, finalmente se lleva a cabo una aproximación con series de Maclaurin para la
exponencial que involucra a n .
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Capítulo 6 SIMPLIFICACIÓN ETAPAIII

Las expresiones importantes obtenidas en esta etapa de simplificación son:

- (kp )'

• Simplificación por truncamiento de fl en la exponencial e 2T' al considerar el parámetro T> 1

óptimo en su valor óptimo para el PIMF.

para: ' opt =min {N"7 1, 'max}
donde: Tmax(k)=max{O~T~N-l le-20'k ' r ' ~fo/}talque tol =10-5 y fl>(L +l)/4

• Simplificación por series de Maclaurin en la exponencial e-2(.kn)2

S:QDD (o.e) =2~ ~Rea/[FFT[W(,)W*(- ,)x(,) x*(-,)]]

~
1 P~, (-2l (Q)2P

+2 --¿ I (kfP+IReai[FFT[W(,)W*(_,),2Px(,)x*(-,)]]
1r T P=\ p.

- {2~W(O) W· (o)x(O)x· (o)'1-;; T

donde:

f3op, =max{B ~ 11 e-2
(rkO )' - [ 1+±(-2( ('kQ)2PJ~ fO/P} tal que tolp =10-5

P=l fJ·

6.2 Análisis de los parámetros óptimos

Los parámetros óptimos serán aquellos que minimicen el error RMS de la frecuenc ia media pseudo
instantánea (PIMF) y el Ancho de BandaRMS (MBRMS).

Para este estudio se uti liza la distribución expresada en la ecuación (EQ.4.9). Se consideró
una señal Doppler simulada de ultrasonido del flujo sanguíneo en la arteria carótida.
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Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussianopara Estimación Espectral Doppler

6.2.1 Parámetros óptimos para la Frecuencia Instantánea

Para una ventana L =63 , la mejor estimación de PIMF, cuyo error RMS es de 67.8 con los
parámetros óptimos n ---+ O y T =110 como se muestra en la Figura 6.1

Estimación de Error RMS en la PIMF

2000 2000

1800 1800

1600 1600

1400 1400

i
1200

~

Figura 6.1. Est imación del Error RM5 en la Frecuencia Pseudo I nst ant ánea para una ventana L=63 de la Distribución Tiempo
Frecuencia AQD con kernel Exponencial Gaussiano de una señal Doppler simulada ultrasónica del flujo sanguíneo en una arteria
carótida.

6.2.2 Parámetros óptimos para el Ancho de Banda

La mejor estimación de Ancho de Banda, es si n ---+ O y T =10 cuyo error RMS es de 127.2 como
se muestra en la Figura 6.2
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Capítulo 6 SIMPLIFICACIÓN ETAPAIII

Estimación de Error RMS en el Ancho de Banda

Figuro 6.2. Estimación del Error RM5 el Ancho de Bando poro uno ventano L=63 de lo Distribución Tiempo Frecuencia AQD
con kernel Exponencial Gaussiono de una señal Doppler simulada ultrasónico no estacionaria del flujo sanguíneo en una arteria
carótida.

Se observa de las Figuras 6.1 y 6.2 que los valores óptimos de T al considerar el error RMS
tanto en la Frecuencia como en el Ancho de banda es T > 1 en este caso T =110 para la frecuencia
yT =10 para el ancho de banda.Para n como se había observado en el capítulo anterior los valores
mínimos en las estimaciones de la Frecuencia Instantánea (PIMF) y Ancho de Banda (BW) es para
ns 0.0001.

-{kl')2

6.3 Simplificación Ocho: Truncamiento de f.1 en e----:z:i2 al considerar al

parámetro T > 1 en su valor óptimo para el PIMF-RMS y BW-RMS

- (kIJ)'

Existen muchos valores que tienden a cero en la exponencial e 2T ' para una tolerancia tol =10-5
•

Entonces se pudiera omitir muchos índices de f.1 para los cuales la exponencial tiende a cero.

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

En la Figura 6.3 se muestra el comportamiento de la Distribución Tiempo Frecuencia AQD
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L=31 L=63

3000 3000

2500 ~ 2500 \

I/l 2000 \ I/l 2000 \
:E \ :E \'!: 1500 '!: 1500

e \ e \w 1000 W 1000

\. 500 \.
500 -------o o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

u IJ.

figura 6.3. Estimación del Error RMS en la PIMf de la Distribución Tiempo Frecuencia AQD de una Señal Doppler

Ultrasónica del flujo sanguineo en una arteria carótida común para ventanas L =31 (izquierda) y L =63 (derecha).

Se observa que al truncar el índice,u > (L+1)1 4 se aproxima al error RMS óptimo . Entonces

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

f2! f w(r )W· (-r)e-2(rkO )2

AQDD(_ V; T r=O
Sx O, k) - 2Real _( )2 .

Jitrunc ~ - J 2 n rk

. L e 2T
2 x(,u+r)x·(,u-r)e N

Ji=- Jitrunc

donde:

r"'t(k)=max{O~r~N-lle-202k'r' :2:tol} talque tol=10-5 y,u>(L+l)/4

(EQ.6.1)

6.3.1 Complejidad

La complejidad es del orden o(N 3
) . El número de operaciones involucradas al considerar

,u =(L+1)1 4 se muestra a continuación.

Para cada k existen:

• Productos: 3N2 +5N +4

• Sumas: N 2 -N +1
• Potencias: O
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Se observa que a pesar que ésta reduce considerablemente el número de operaciones, aun no
puede reducir el orden de complejidad algorítmica, y no puede utilizarse algoritmos FFT.

6.4 Simplificación Nueve: Aproximación de e-2
(Tkn )2 por series de Maclaurin.

Al igual que la simplificación siete, se va a emplear la serie de Maclaurin ahora para la exponencial
que involucra al parámetro n.

Considerando la Serie de Maclaurin dada en la ecuación (EQ.5.7) y la exponencial e- 2(rkO)2 y si
x =-2rkn se tiene:

-{2dO)2 ( )fJ fJ
e-2- =e-2(rkn )2 =1+i -,1 fJ (2rkn)2fJ =1+ i(-2? (rkn)2fJ (EQ.6.2)

fJ=\ [J.2 fJ=\ [J.

La expresión en el límite superior de la sumator io es infinito la cual es el valor exacto de la

exponencial, sin embargo, debemos encontrar un valor ópt imo[Jopt en el límite superior, que será una

aproximación considerando una tolerancia tolfJ que garantice la proximidad de la serie de Maclaurin

con la exponencial.

Así, se tiene la siguiente expresión:

fJapt ( 2)fJ
e-2(rkO)2 ::::!1+¿---(rkn)2fJ

fJ=\ [J!

donde

f30pt = max {B ~ l l e-2( rkO)2 -(1+±(-2( (rkn)2fJ ] ::;; tOlfJ} talque tolfJ =10-5

fJ=\ fJ .

(EQ.6.3)

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

S:QDD (O, k) =2Real[ {2~~W (r)W · (-r)V; T r =O

- {2~W(O)W· (O)x(O)x· (O)V;T
Al considerar la ecuación (EQ.6.3) se tiene:

- 2(r kO )2 ( ) • ( ) -j ~rrrk]e x t: x -r e

(EQ.6.4)
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~
k N - \ [ Pop/ (-2)P 2P]

----¿W(r)W*(-r) 1+ L (,kO)
S:QDD (O, k) =2Real 7r T ~=o P=l f3 !

- j 2tr~k

ex(r)x*(-r)e---N --

- {2~W (O)W*(O)x(O)x* (O)V;T
Al desarrollar la ecuación anterior se tiene que:

~
k N-\

----¿W(r)W* (-r)
+2Real 7r T ~=o

- j 2 nrk

ex(r)x*(-r)e---N --

- {2~W(O)W* (O)x(O)x*(O)V;T
Finalmente al ordenar las sumatorias se tiene:

S: QDD (O,k ) =2Real [ {2~I:W ( t ) W· (-r)V; T ~=o

~
k s; (-2t 2p

+2 --I (kn)
1[ T P=l P!

• Real[~w(T)W· (-T)T"X(T)x· (-T)e -J';' ]

- {2~W(O)W' (O)x(O)x' (O)V;T

(EQ.6.5)

(EQ.6.6)

(EQ.6.7)

Se observa en (EQ.6.7) 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 de la siguiente forma:
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S:QDD (O,k) =2J¿ ~ Real [ FFT[W(r)W*(-r) x(r)x*(-r)JJ

{21 p"" (-2t (n)2P
2p+l

+2V7r T]; f3! (k)

e Real [FFT [W(r)W*(-r)r2Px(r)x*(-r)JJ

- {2~W(O)W* (O)x(O)x*(o)V;T
donde:

f3o
p

, =max{B ~ 11e-2(rkO )2 - ( 1+±(-2( (rkfJ.)2P] :::; fO/P} tal que tolp =10-5

P=l p.

6.4.1 Complejidad

(EQ.6.8)

Esta simplificación al util izar algoritmos FFT, la complejidad se vuelve del orden

O(PoptNlogN) que es la reducción en complejidad máspequeña alcanzada en este trabajo.
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7 RESULTADOS

Además del desarrollo teórico de la Distribución Tiempo Frecuencia Q - Constante Adaptable, AQD,
(Capítulo 3) y de las simplificaciones algorítmicas (Capítulos 4, 5 Y 6); se llevó a cabo la codificación
(programación) de las expresiones que parten de la AQD Discreta original propuesta por Forsberg y
Oung [B.3.1] y las desarrolladas en esta Tesis. Se obtuvieron las métricas de error y se midió 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 nI (Intel@) x86
a 800Mhz). Se consideró para todas las corridas un tamaño de ventana L =63. Se presenta la
obtención de los parámetros óptimos T yn junto con el error RMS más pequeño para el Ancho de
Banda Espectral y la Frecuencia Media Pseudo Instantánea al considerar la AQD Discreta Original.
Se muestran las métricas de error obtenidas en cada simplificación y se comparan las estimaciones
de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea y Ancho de Banda Espectral, con respecto a la
Frecuencia Instantánea Teórica vista en el Capítulo 4. Finalmente, se lleva a cabo un análisis de
desempeño, al comparar los tiempos de procesamiento y error RMS de las simplificaciones con
respecto a la original. Estos resultado son válidos para el análisis de una señal carótida (flujo
unidireccional)

MaC-UNAM rr



Capítulo 7 RESULTADOS

7.1 Distribución Tiempo Frecuencia AQD con kernel Gaussiano Discreta

Se llevó a cabo el desarrollo teórico de la Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable
Discreta con Kernel Gaussiano así como su codificación. a ésta se le aplicaron algunas funciones de
espectro conocido y, finalmente, se le aplicó una señal ultrasónica Doppler simulada que modela la
velocidad media del flujo sanguíneo a través de una artera carótida, que se muestra en la Figura 7.1 y
Figura 7.2.

x 10.5 Sel'lal Doppler Ultrasónica Simulada del flujo Sangurneo en la Arteria Carótida
1 r-- - ,.-- - --.--- - ...,-- - ----,- - --r- - ----,,--- - .-- - ,.-- - --.-------,

0.90.80.70.60.4 0.5
Tiempo

Distribución Q Constante Adaptable

0.30.20.1

-1 '----__-'----__-'----_ _ ....L-_ _ ---L__---L__---' '----__-'----__-'----~

O

0.5

-0.5

31

ro 26
~
¡¡¡ 21
zs
.~ 16
c:
(1)

~ 11
~
u.

6

0.5 1 1.5
Tiempo Discreto

2

Figura 7.1 Arriba, Señal Doppler Ulrasónica simulada de la velocidad media del flujo sanguíneo en la arteria carótida

1m=25500 Hz . Abajo, la Distribución Tiempo Frecuencia AQD con Kernel Gaussiano con L =63 , T =110 y

n= 0.0001 .
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Distribución Q Constante Adaptable
x 10.9

30252015105

2

Señal del Flujo SanQuíneo(Carótida)
O

0.5
o
~
li: 1
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o
~1 .5
CIl
¡=

26 31
16 21

11
Frecuencia Discreta

O
O
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1.8
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2.5 r ·················································· , ,.
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5 10 15 20 25 30
Frecuencia Discreta

2 ·
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Figura 7.2 Varias vistas de una Señal Doppler Ultrasón ica simulada del Flujo Sanguíneo en una Arteria Carót ida común con

L=63 , T =110 y Q =O.OOOI

7.2 Parámetros T y Q óptimos

Los parámetros 0< Q < 1 y 0< T < 1 en una primera instancia, se analizaron en una señal coseno
(Capítulo 3), y se observó que si Q ~ O, se obtiene una mejor precisión en la estimación de la
frecuencia; y en cuanto al parámetro T , éste puede tomar una amplio rango de valores sin afectar
sensiblemente la resolución frecuencial. Sin embargo, para el parámetro T su valor óptimo es mayor
a la unidad.

Los valores óptimos T y Q en la Distribución se obtuvieron considerando el error RMS más

pequeño tanto para la Frecuencia Media Pseudo Instantánea PIMFerrorRMs y el ancho de Banda
A

Espectral (berrorRMS )' el procedimiento consistió inicialmente en pruebas de aproximación de 10e-5 a

lOe+4 para T y Q en escala logarítmica, para luego acercarse al óptimo en la siguiente escala lineal
en base 10, con L =63 .
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7.2.1 Parámetros óptimos para la Frecuencia Media Pseudo Instantánea

La Tabla 7.1 y la Tabla 7.2 muestran la primera y última etapa en la aproximación de los valores T
O óptimos para PIMFerrorRMs '

° T
10000

1000

100

10

0.1

0.01

0.001

0.0001

0.00001

1779.61

1767.57

1384.14

174.77

109.37

108.81

169.26 163.63 73.13 100.88 108.81 109.23

Tabla 7.1 Valores iniciales obtenidos del PIMFerrorRMs para L =63 en donde se observa que en esta primera

aproximación los mejores valores son en O< O ~ 0.0001 y T = 100

O ____T .. . 112 111 110 109 108 .. ,

10 .. . 1354.82 1352.08 1329.34 1332.59 1333.84 ...
1 . . . 1327.45 1325.66 1323.85 1324.04 1327.24 ...

0.1 .. . 882.33 880.43 880.28 880.30 881.42 ...
0.01 .. . 101.42 101.12 99.32 99.54 99.56 . . .

0.001 .. . 69.38 69.36 69.36 69.36 69.37 . . .
0.0001 .. . 67.86 67.84 67.84 67.84 67.85 ...

0.00001 .. . 67.86 67.84 67.84 67.84 67.85 ...
Tabla 7.2 Valores obtenidos del PIMFerrorRMS para L =63

Finalmente los parámetros óptimos son:

I PIMFerrorRMS = 67.84 1 0 = 0.0001 I T=110
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7.2.2 Parámetros óptimos para el ancho de Banda Espectral

La Tabla 7.3 y la Tabla 7.4 muestran la primera etapa en la aproximación de los valores T y .o.
"-

óptimos para el berrorRMS respectivamente.

o

1371.84 1374.89 1492.85 1656.77 1435.19

1375.68 1378.75 1497.96 1667.01 1443.96

1412.46 1411.92 1378.81 1404.16 1418.08

507.12 497.79 318.41 264.57 292.57

435.22 424.33 200.41 129.42 144.01

434.52 423.62 199.16 127.27 142.82

0.00001 434.52 423.61 199.15 127.27 142.81
"-

Tabla 7 .3 Valores inic iales obtenidos del berrorRMS para L =63 en donde se observa que en esta pr imera aproximación

los mejores valores son en O< .o. ::;; 0.0001 y T = 10

O____T .. . 12 11 10 9 8 ...

10 .. . 1657.08 1656.94 1656.77 1658.99 1660.85 ...
1 .. . 1667.46 1667.38 1667.01 1667.53 1666.41 .. .

0.1 .. . 1405.05 1404.55 1404.16 1404.25 1404.73 .. .
0.01 ... 266.63 265.49 264.82 264.96 265.35 ...

0.001 .. . 131.75 130.37 129.42 129.79 130.77 ...
0.0001 . . . 130.20 127.81 127.27 127.38 129.29 ...

0.00001 .. . 130.19 127.81 127.27 127.38 129.28 ...
"-

Tabla 7.4 Valores obtenidos del berrorRMS para L =63

Finalmente los parámetros óptimos son:

'--- 1.0.=0.0001 I T=10IberrorRMS =127.27
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Capítulo 7

7.3 Simplificaciones

RESULTADOS

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

7.3.1 Algoritmo 1: AQDD de la Definición (Sin simplificación)

Algoritmo original que no se le aplica ningún 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 Instantánea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo
(Estimada) comparada con la Teórica.

Características de Cómputo

.:i.~~;~;~¡III~iPpliJlI4~~1!11!¡¡¡1It¡ ~.llm~¡ftga'allt~~IW~!I!:!~1 ¡¡¡~:' ¡'0l:'i :' ¡ "6; :f9J' : '¡ ; ;:1M; ;: ''IJ'1Wi~~: ¡ ¡ ¡1~qli'.IJ~~(ep~I~~4(fa:lf~;¡¡¡(f¡;;~ .U(;tQ.lfb~mf(<;'''. .lil '' ¡Ji

O (N
3) N 2 - N + 2 8N2 - 4N + 3 2N2 - 2N+1

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

Ancho de Banda Espectral

82

127.28 122 .43
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Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimación Espectral Doppler

a) b)
Figura 7.3 Algoritmo 1 a) Est imación de la PIMF vs. Frecuencia I nstantánea Teórica. b) Est imación del Ancho de Banda

Espectral vs. Ancho de Banda Teórico.

7 .3.2 Algoritmo 2: Simplificación Uno, por reducción Algebraica Exacta

Algoritmo que se le aplicó propiedades algebra icas que reducen al 50~o el número de Operaciones. No
se reduce la Complej idad. No pueden emplearse algoritmos FFT. La Figura 7.4 muest ra los resultados
de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea y Ancho de Banda Espectral del Algor itmo (Estimada)
comparada con la Teórica.

Características de Cómputo

jg~¡¡¡~¡¡¡¡f~:~~pleJ(Q4.11f,iff¡Hj!! ¡¡jl? ¡'?j!J!i$Vmªltfe.q~J¡~mfAl!Ii.J;i¡ ¡~. ¡lrp;:¡¡;¡G~al!fit4.;;¡!fª&a;;Jj)i¡ ~J1l8'f:;/¡l~I;¡I1fjj4.'S!W~&arli);¡¡,

O(N3) N 2 +N +1 3N 2 +7N +2 N2

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

!1l!~""'6"""1" f.." ""¡¡¡¡: rtPIMEefr.1Jr t!s!f}1*¡¡ !'ITMe(jí4tiJej!E;~I¡ t~¡¡¡7.7~mpS~(je~t!roc~Sl!'$JJ¡¡"tI: ,'Qf!.(Jme 'IYJ$,,,, :: :: :, ~ ... :KM!!:"

0=0.0001 67 84 3 26 6559 88
T= l 10 -

Ancho de Banda Espectral

¡¡¡re'3»trH.l~tr.o.¡;;·!!!~~qf~;j!J·~!!~ !!J1A~Cil¡¡J!fJ~1: 1~lI'J!lfi,~ lJ !I ¡[1f~;PD.*¡Ci2.~1!í!l/ce¡~~rtsl~J!
0=0.0001 127 28 122 43 6559 88
T=10
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[~~ 1 1 1 1 1 1 1

RESULTADOS

a) b)
Figura 7.4 Algoritmo 2-Simplificoción 1 a) Estimación de la PIMF vs. Frecuencia Instantánea Teórica. b) Estimación del Ancho

de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teórico .

7.3.3 Algoritmo 3: Simplificación Dos, Aproximación por cociente constante en la
frecuencia instantánea para ventanas de muestreo de longitud reducida

Algoritmo que parte de la Primera Simplificación, la reducción es si Ax ((n)) = l. Además del 50/'0 se
Ax O

reduce aproximadamente un 20/'0 de éste, al 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 Instantánea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada)
comparada con la Teórica.

Características de Cómputo

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

¡¡¡¡ 1!.~¡i¡i"~t~:r¡¡¡ ¡iifliMJre.r,rlJ.jfim~¡fi m~~ilI.4j~i.lj'EifF9ii:¡: ¡¡¡¡! 1l1.e.1iit1~11~e.l1t~~~:¡1;1¡·¡¡
Q=O.OOOI 67 94 3 41 4490 67
1'=110 -

84 MCIC-UNAM



Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable con Kernel Gaussiano para Estimación Espectral Doppler

Ancho de Banda Espectral

::~:¡e4M;;tetft)~<¡ :¡¡:m:~r~~6;'~1&ji~i¡ :iiil4e(jj4¡;(jeEEPr;;'Ei~ .¡¡¡¡i1!i'ilppi';:(je,¡PrtJCeSiJ:lsj¡i:·
Q=O.OOOI 122 29 127.12 4490 67T=10

~ ~
Figura 7 .5 Algoritmo 3-S implif icación 2 a) Esti mación de la PIMF vs. PI MF Teór ica. b) Estimación del Ancho de Banda

Espectral vs. Teórico .

7.3 .5 Algoritmo 4: Simplificación Tres, por índices óptimos de las sumatorias de
forma aproximada

Algoritmo que parte de la Primera Simplificación, la reducción considera no real izar 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 50io de reducción del algoritmo 2, se alcanza una
reducción del lOio al 20io de éste si se considera el valor de si T =110 ó T =10. No se reduce la
Complejidad. No pueden emplearse algoritmos FFT. La Figura 7.6 muestra los resultados de la
Frecuencia Med ia Pseudo Instantánea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada)
comparada con la Teórica.

Características de Cómputo

¡¡i¡¡¡m¡¡ ¡¡¡¡¡i'(j;m,¡;llJl(¡á(j¡¡¡i¡¡H~}~i: ¡¡¡¡¡~$Uma$.¡'fP4rtf¡}~~\!fa.¡ 'i(jJ¡~¡¡j ¡¡¡productosl{pár;;ifCa(J¿;Jk'j!¡ ¡¡¡!PQJenCiá'S.itPá1Y1!';;á'ki Jij!i}
O(N3) Similar al Algoritmo 2 Similar al Algor itmo 2 Similar al Algor itmo 2

MCIC-UNAM 85



Capítulo 7

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

RESULTADOS

!f!WP:oramei;if()'S¡¡¡; j¡¡fJllMJi¡fro~j{jj§F1!1j'Mi 'BiiJ¡riJi IWE///fi//i;;1;¿f¡J!¡1¡i-e¡¡¡¡/;!lI'd.e:¡¡llfóCes'(JfIS111j,
0 =0.0001

67 84 3 26 6104.61T= l 10 -

Ancho de Banda Espectral

0 =0.0001
T=10 122 .43 5103 .95

a) b)

Figura 7.6 Algor it mo 4-S implif icación 3 a) Est imación de la PI MF vs. Fre cuencia Instantánea Teór ica. b) Estimación del
Ancho de Banda Espect ra l vs. Ancho de Banda Teórico.

7.3.6 Algoritmo 5: Simplificación Cuatro, por la frecuencia instantánea con índices
óptimos en las sumatorias de forma aproximada

Algoritmo que parte de la Segunda y Tercera Simplif icación. Así el número de operaciones se red uce
por ejemplo para L =63 , del 50 'ro del Algor itmo 2, entre el 30'ro al 40'ro si T =110 ó T =10 ; es
decir hasta el 70'ro de la or iginal. Sin embargo, no se reduce la Complej idad. No pueden emplearse
algor itmos FFT. La Figura 7.7 muestra los resultados de la Frecuenc ia Media Pseudo Instantánea y
Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada) comparada con la Teórica.
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Características de Cómputo

Similar al Algoritmo 3 Similar al Algoritmo 3 Similar al Algoritmo 3

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

L~¡¡~t!Jk1im~~~lj;¡¡
:" 1?iM1fJ",,,:;;;,¡, ,¡¡ti;¡¡¡¡;, ~¡;M'~(i/"g~;:i}ls"::;';:;g \¡¡¡¡¡tiemppJ¡'fi~li~~(i¡'l$l¡¡¡\H' y " ':. el:r.()t;:RMS~i lH: ,e 'IQ ;,;, 'IJ .H ·PIJ!()I1,,;

Q=O.OOOl 67 94 3 .41 4390 31
T=l 10 -

Ancho de Banda Espectral

¡ ¡¡¡ie.o.r,((m~ft(1~li¡ ¡~~j¡~¡h.erfºriili1;¡¡¡¡¡;¡¡j ¡ ¡¡¡M~~14n(f~Z~tr..&tii¡¡ :¡;g¡t /'::'Ui.i'¡j'C!4::;;I!.""'ces··'¡ti l GJ¡:;:"4.Jent..tlL~:..,'f:'!1: .•. ]1:, " , ;¡.;:

Q=O.OOOl 122 29 127 12 4102 55
T=10

a) b)
Figura 7 .7 Algoritmo 5-Simplificación 4 a) Estimación de la PIMF vs. Frecuencia Instantánea Teórica. b) Estimación del

Ancho de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teórico .
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_(kJ1 )2

7.3.7 Algoritmo 6: Simplificación Cinco I por aproximación de e--:¡:j2 por medio de
un impulso al considerar al parámetro T < 1

Algoritmo que parte de la Segunda Simplificación, La complejidad se Reduce de o(N 3
) a o(N 2

)

(poco más del 98io). Esta simplificación contiene el menor número de operaciones involucradas de
todas las simplificaciones sin que puedan emplearse algoritmos FFT. No se obtiene el error mínimo
RMS debido a que es T =0.1 La Figura 7.8 muestra los resultados de la Frecuencia Media Pseudo
Instantánea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada) comparada con la Teórica.

Características de Cómputo

il,¡t.I~E\ '!%';;l~1,'tí.:;:a;I~'i:$;~§t\I~ i;]t¡&!Jmf+i'*~tetfWifi~ *j i'i~lij;1t!Íll11 !!&¡t" id\:'id.~if,ir¡itlfl}lljJt'3!llJ!1f~'1 It~6t~h$Jd:ttredilt1~afIR~~'" ,, ~,o ,....t .,;¡ .'(jfft .~ 1. Q :';~:A1R>;;~';,j ,..t,o,. as." •.QfY3c"c.q a , ;!flÍ¡w: •.1 •.'CO '(J, .~ A , ' ; ú . . :<. " ¡"~o

O(N2 ) N 5N + 2 O

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

Ancho de Banda Espectral

133.75

a) b)
Figura 7.8 Algoritmo 6-Simplif icación 5 a) Estimación de la PIMF vs Frecuencia Instantánea Teórica. b) Estimación del Ancho

de BandaEspectral vs. Ancho de Banda Teór ico.
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7.3.8 Algoritmo 7: Simplificación Seis, por Aproximación de e-2
( rkQ)2 por medio de

una constante unitaria al considerar al parámetro .Q ~ 0.0001

Algoritmo que parte de la Segunda Simplificación. El número de operaciones se reduce por ejemplo
para L = 63, del 50 io del Algoritmo 2, entre el 30io al 40io si T = 110 ó T = 10; además 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 Instantánea y
Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada) comparada con la Teórica.

Características de Cómputo

!.jj~;líl!:.Rl'.ll<l~<l.l¡~¡~1 ·.li19.!l.'¡:f¡ámHI!r!¡W!1I~2 ! ljfcl~<lºI:~~,lfe.!jlllq¡I~I¡¡.f«~~la!Jm4.1tlh.W~~I¡t!'h.JfllJl ,.",} '';:,..)" '}'''"" ...,,;',,, . .nú

O (N3) N 2 +N +1 3N 2 +6N + 2 O

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

Ancho de Banda Espectral

a) b)
Figura 7.9 Algoritmo 7-5impl ificación 6 a) Estimación de la PIMF vs Frecuencia Instantánea Teórica. b) Estimación del Ancho

de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teórico.
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- (kJ1 )2

7.3.9 Algoritmo 8: Simplificación Siete, por Aproximación de e----:¡:j2 por series de
Maclaurin

Simplificación que parte del Algoritmo 7. Emplea Algoritmos FFT por lo que la complejidad se reduce

entre O(aop,NlogN) Y O(N2
) • Sin embargo, el error RMS, es similar al obtenido en el Algoritmo

6 debido a que T =0.1 Se uti lizó aop, =4 . La Figura 7.10 muestra los resultados de la Frecuencia

Media Pseudo I nst ant ánea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada) comparada con la
Teórica.

Características de Cómputo

!¡¡l!¡¡,¡¡~¡?j¡)¡!~Q.mpiejida~~~fl~~ !!fwj¡¡J, ts.1¡FSúma'$Jfil}ltf:¡ica(ilJr:1/j !f¡j¡l ¡ i¡I'iFO¡¡lJCio'S:1(Pi/rt;~'ea?Já':k9: j : !~:¡¡'Po::¡';'i1líQs}'tPlz~!~(ffi(¡:W'f¡l

O(«» lag N) -O (N2) Tipo FFT Tipo FFT O

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

U~''fÍjT7'e¡'fi8sJ!!: !¡fpIMEerror.'ji'v¡§!; :!;'Túéa¡oJ!(¡eZWErr.o¡, ·; : :t/emjiofae~f¡:;r.oceso.¡tsX~! '

O~O. OOOI
94.78 22 .63 160 .44T=O.l

Ancho de B...¿a Espectral

'::
áili~':¡'ijo'ii11!I¡~l·¡¡j¡:~i;:;:~filti~:;! ¡~n·\! :!1!Medía;,delWEri!or ';rlé'ñipti ji/J'!'fJ,;¿Jfd.'Q!I#l ¡¡¡,

"
..

0 '-'0.0001 133 75 128 56 160.44
1'=0.1

••••• •• > E_
Teórica::

",

."\. .. ."

!!!!!!
..

HUr....... !
'\ 1.1,.. "

•••••••••••
•••

••.•••••.. -
:. " ¡ .••.•.OL •. O. .. :'"

- Esti'NIda
- ·Teóriu' :

a) b)
Figura 7 .10 Algorit mo 8-Simpl ificación 7 a) Estimación de la PIMF vs Frec uencia Instantánea Teór ica. b) Estimación del

Ancho de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teórico.
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_(k}/)2

7.3.10 Algoritmo 9: Simplificación Ocho, por truncamiento de JI. en e2T2 al

considerar el parámetro T> 1 en su valor óptimo para el PIMF-RMS y BW-RMS

Algoritmo que parte de la Segunda Simplificación. Además del 50io y del 20io de ésta, hay una leve

mejora en los productos y las sumas. Se consideró el truncamiento Jl.trunc =(L +1) /4, el error RMS

en la Frecuencia Media Pseudo Instantánea aumenta sin llegar a ser el peor error obtenido en los
algoritmos anteriores, que ocurre cuando T =0.1; Mas no así para el Ancho de Banda Espectral, cuyo
error RMS es el más grande con respecto a los demás algoritmos. No se reduce la Complejidad. No
pueden emplearse algoritmos FFT. La Figura 7.11 muestra los resultados de la Frecuencia Media
Pseudo Instantánea y Ancho de Banda Espectral del Algoritmo (Estimada) comparada con la Teórica.

Características de Cómputo

¡¡11¡H¡¡E~m rC;;mpléJi¡¡ií'jl¡n~f~1t~¡¡¡~: 1¡11111siYiiiií'SJr;rdN/:J'Cií(Ja1k):¡1j1E :¡:P;Pd¡;Cf;;sYP.d'fYj1¡caCJa:IiJ1~ 'n¡p¡l fe'i7Cla;f(P(l1á1¡t¿d(j¿¡'k):¡1

O (N3) N 2 - N +1 3N2 +5N + 4 O

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

\¡ ¡11l4¡(m~~¡1¡; ¡¡·1JJ.1Ml1~r.¡'iJ~.S:¡¡ ¡¡ ¡!Me.d.¡Ci¡l(l.~U'Eif.a'lJ,¡¡ ¡ !¡¡¡¡ ¡·1it: : ~:7iii: : ~'d· : · :~: ·' : ' : " · " " " :¡[¡jU~.¡¡¡¡,:::.;lem .D.·,.e" ,'1!Jlf,e.$.(/,: . di;

0=0.0001 85 36 32 18 3801 61
1'=110

Ancho de Banda Espectral

0=0.0001
T=10 269.77

EstWnada:
..... Tetttea :"

.;:", .
¡ .

.'\.

260.95 3801.61

=_.
'~ Tctric.,·

a) b)
Figura 7 .11 Algoritmo 9-Simplificación 8 a) Estimación de la PIMF vs Frecuencia Instantánea Teórica. b) Est imación del

Ancho de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teór ico.
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-2(.kO)2 .
7.3.11 Algoritmo 10: Simplificación Nueve, por Aproximación de e por series

de Mclaurin

Algoritmo que parte del algoritmo seis, emplea Algoritmos FFT. La complej idad se reduce de o(N 3
)

a o(PoptN1ogN) .Por lo que es la mejor simplificación obtenida se empleó Popt =4. La Figura 7.12

muestra los resultados de la Frecuencia Med ia Pseudo Instantánea y Ancho de Banda Espectral del
Algor itmo (Estimada) comparada con la Teórica.

Características de Cómputo

T ipo FFT

Frecuencia Media Pseudo Instantánea

Tipo FFT o

¡1!!¡~a.~me.1/Y.s:!11] ¡1 fJi!.m1!~Jt~r1lií~¡·¡ :1¡~lJellli1¡¡" 1:¡Etr;;lf¡ ¡1!1~r¡t¡¡'p?~JtJ~I1!ff/l2l${J¡111Af¡; ~; : , .• "•." ....J$".,,,.,,,;,E.. ,.;,.:. ,..ni;

0.=0.0001 94 78 22 61 19 5
T=O.1

Ancho de Banda Espectral

¡f¡¡¡~;;lMme~$¡W ¡~¡¡¡H~~~p¡}fi;.wl~t¡¡¡1¡r¡¡ ¡¡¡;Medii11;1/; ¡¡;f fiFB/W1¡~4·¡¡t:í~;;¡lJ;l¡'Cii¡e;;;;euli¡l$J¡~·
>o.' •• , _ __ _ ,,, ••• _ ••• o.,

0.=0.0001 133 75 128 56 19 5
1'=0.1

a) b)
Figura 7.12 Algoritmo ID-S implif icación 9 a) Est imación de la PIMF vs Frecuencia In st ant ánea Teór ica. b) Estimac ión del

Ancho de Banda Espectral vs. Ancho de Banda Teórico.
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7.4 Desempeño

7.4.1 Frecuencia Media Pseudo Instantánea

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'Yo y el 80'Yo
de reducción en tiempo (del orden de 10e+3) con respecto a la original. Sin embargo, estas
simplificaciones excepto la 8 (el que involucra truncamiento), presentan prácticamente el mismo
error RMS en la estimación de Frecuencia Media Pseudo Instantánea obtenida por la original.
Por otro lado, las simplificaciones 5, 7 Y 9 que consideran el parámetro T = 0.1; presentan una
reducción logarítmica en el tiempo que reduce a más de 98'Yo con respecto al algoritmo original con un
aumento en el error RMS debido a que T no es el óptimo. Sin embargo, en las gráficas de las
simplificaciones que muestran la estimación de Frecuencia Media Pseudo Instantánea, comparada con
la Teórica no existe unadiferencia importante. La Figura 7.13 muestra los tiempos de procesamiento
que emplean los diez algoritmos que se presentaron en este capítulo así como el error RMS en la
Frecuencia Media Pseudo Instantánea.

10 115 •
AIgori1mos

,

~ ; ,.., , ! ,., " ,. , ¡ -

TtempO de Procesenietto

Id'
FrecuenciIIMed. Pseudo ",1lr'Ü '"

'60

,._...
,<O

10' 120

100

:;;: \ / \ /' \ '"'"i 'd' .. 80

¡: ~

: ;
60

10' \ <O

. . .. ...... . ........... ......... ... , . 20

10' 00O 5 • 10 11
Algoritmo s

Figura 7.13 Desempeño de los algoritmos expuestos con respecto a la estimación de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea.
El algoritmo 1 corresponde al Original y los nueve restantes corresponden a las simplificaciones. A la izquierda se muestra los
tiempos de procesamiento en escala Semilogarítmica. 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 Instantánea
y el Ancho de Banda. En el caso de las simplificaciones 5, 7 Y9 que consideran el parámetro T =0.1 ;
no existe diferencia de tiempo, de igual forma para las simplificaciones 1, 2 Y 8 debido a que éstas no
involucran los índices Topt Y J.1opt. Por el contrario para las simplificaciones 3,4, 6 reducen el tiempo

comparado con la Frecuencia Media Pseudo Instantánea. La Figura 7.14 muestra los tiempos de
procesamiento que emplean los diez algoritmos que se presentaron en este capítulo así como el error
RMS en el ancho de Banda Espectral que en las distribuciones tiempo frecuencia tiende a la
sobreestimación y el error llegó a ser del 10070 por lo que no hay una estimación aceptable para los
10 algoritmos presentados.

11

so,.. ··.·····,··..···,··..

ErrorRMS
Ancho de Barda EspeehI

350, ., +. ..., .

300r +. ¡.. ..... ¡ ¡ ............ !........ . .....•....... , , 1

150' · ··· ! ·········· . ······· , ¡ ,..... t···· ·· ···· ;j ·

100 , · · -} , ,. , , ,. .•• j ; .• •..

~
a: 2OO r ¡ ; !

]

10 115 6
AJgonlmos

Tleft'ClO de Procesamierto
/J.tw:h)de BandaEspec:traI

.,."
.......~. • ............. . . ..... .

.....

:-...

.~";[ ;~E~·? ·...

········ s
\ / \ /\

. . ....
\ ,. ...........

¡··· · ··· I

\
...........

. . . ------ ..•.....

,······1·········· -_.- .;._...._---- ~ .........

10

10'

Figura 7 .13 Desempeño de los algoritmos expuestos con respecto a la estimación del Ancho de Banda Espectral. El algor itmo 1
corresponde al Or iginal y los nueve restantes corresponden a las simplificaciones. A la izquierda se muestra los tiempos de
procesamiento en escala Semilogarítmica. A la derecha se muestra el Error RMs, en escala lineal.
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8 CONCLUSIONES

La Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable permite estimar la Frecuencia Media
Pseudo Instantánea (PIMF) para la medición de la velocidad media en el flujo sanguíneo. Con
parámetros óptimos n =0.0001 yT =110 , para la estimación de la Frecuencia Media Pseudo
Instantánea (PIMF) yparámetros óptimos n =0.0001 Y T =10 para la estimación del Ancho de

Banda. Sin embargo, la complejidad computacional es O(N3
) .

La Hipótesis propuesta fue:

"El número de operaciones y la complejidad de la Distribución Tiempo Frecuencia Q-Constante
Adaptable, puede ser reducida si se llevan a cabo consideraciones de tipo algebraicas y de
aproximación numérica con algunas restricciones de diseño, sin que se afecte notablemente la
precisión en la estimación de la frecuencia instantánea y ancho de banda espectral de una señal
Dopplerultrasónica no estacionaria.·

Se han presentado un conjunto de soluciones algorítmicas exactas y aproximadas, que
reducen el número de operaciones involucradas en más del 50'Yo y muchas de ellas han podido reducir
la complejidad computacional, que no afectaron la estimación de la frecuencia instantánea y el ancho
de banda espectral original.

Se puede agrupar las simplificaciones en dos grupos: Las que no reducen la complejidad original y las
que sí reducen.

8.1 Simplificaciones que mantienen la complejidad original O(N 3
)

Estas simplificaciones (algoritmos 2, 3,4, 5, 7 Y 9), presentaron prácticamente el mismo error RMS
(diferencia de una centés ima excepto la simplificación ocho - algoritmo 9), y pudo reducirse entre un
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50"0 Y un 80"0 el número de operaciones y por ende el tiempo de procesamiento con respecto a la
original. Las seis simplificaciones de este grupo son:

1. La primera simplificación - algoritmo 2, es obtenida a través de una reducción algebraica por lo
que es exacto su estimación con respecto a la de la definición. y reduce el número de operaciones al
50"0. Esta simplificación es utilizada por las demás simplificaciones de este trabajo.

2. La segunda simplificación - algoritmo 3, elimina las operaciones que involucran potencias siempre
y cuando la longitud de ventana sea reducido (L ~ 255 ). Se reduce el número de operaciones 0160"0.

3. La tercera simplificación - algoritmo 4, considera optimizar los índices r y J1 de tal forma que

no se realicen productos por cero. Así, esta simplificación también reduce el número de operaciones
un poco más del 50"0 dependiendo de los índices r y J1 que a su vez serán fijados considerando el

tamaño de la ventanaL y de la tolerancia.

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

5. La sexta simplificación - algoritmo 7, al considerar n ~ 0.0001 cuyo efecto en la exponencial
2

e-2(rkn) t iende a la constante unitaria, por lo que reduce el número de operaciones mas no así su

complejidad.

6. La octava simplificación - algoritmo 9, consiste en truncar la sumatorio del índice J1 involucrado
_(kl')2

en e2T"2 . Esta simplificación no reduce la complejidad pero reduce el número de operaciones hasta
cierto número (L/4 aproximadamente) sin afectar considerablemente la precisión.

8.2 Simplificaciones que reducen la complejidad Original O(N 3
)

Estas simplificaciones (algoritmos 6, 8 Y 10) hacen la consideración de T =0.1 por lo que el error en
las estimaciones aumenta, ya que el óptimo es T =10 para el Ancho de Banda y T =110 para la
Frecuencia Media Pseudo Instantánea. Es importante señalar que este es el principal factor que
provoca que aumente el error y no así por la reducción (truncamiento) del número de operaciones ya

1\

que el error RMS de la expresión original con T=O.l es de PIMFRMS = 94.78 Y bRMS =133 .74

mientras que las obtenidas en las simplificaciones para el mismo valor de T son: PIMFRMS = 94.78 Y
1\

bRMS =133.66.
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2

2. La séptima simplificación - algoritmo 8, considera a la exponencial e-2(,kO) ~ 1 si D.:s; 0.0001 ,

_(kJ1)2 aopt (-Ir (k )2a
yola exponencial e 2T

2 =1+¿-,-a- -.!:!:.... que como se observa, emplea la serie de Maclaurin y
a=l a.2 T

así se logra despejar la constante k y con ello se puede aplicar algoritmos FFT. Así la complejidad en

la Distribución Tiempo Frecuencia Q-constante Adaptable está entre O (aoptNlog N) y O (N2
)

donde aopt es el límite óptimo de la serie. El error RMS aumenta ya que para que la serie de

Maclaurin ajuste mejor a la exponencial, ésta debe estar evaluada en T =0.1.

3. La novena y última simplificación - algoritmo 10, utiliza las simplificaciones de la segunda etapa,
- (kl')'

en específico la que considera e----;:z ~ 5 (Ji) si T < 1 y aprox ima por series de Maclaurin a

2 P"Pt(_2)P
e-2(,kO) =1+¿--(rkD.)2P , así se logra despejar la constante k y con ello se puede aplicar

P=l f3 !

algoritmos FFT cuya complejidad es de O (f3o
P
t .NlogN).

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 así una
ampliación en el ancho de banda. Sin embargo a medida que incrementemos la ventana L , ésta
ayudará a reducir la varianza, o dicho en otras palabras hará más estrecho el ancho de banda
reduciendo el error RMS como se muestra en la Figura 8.1 (izquierda).

Figura 8.1 Estimac ión de la Frecuencia Media Pseudo Instantánea y Ancho de Banda de una señal Doppler
Ultrasón ica que simula la velocidad del f lujo sanguíneo en una arteria carótida . L=127.
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8.3 AQD de la Definición vs AQD-Simplificación 9

AQD de la Definición

CONCLUSIONES

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

[

_(kp)2 ]
S:QDD(n,k)= (2! I W(r)W·(-r) Nf1r

l
e 2(T)2 e-2(rkO)2

~; T 1"=- N+l p=-N+l+lrl

- j 21r1"k ilx(p+n)

gX(.u+n+r)x· (.u+n-r)e-N - ilx(n)

En la que se observan tres elementos esenciales para dicho ajuste:

•

•

•

- j2 1r1"k ilx(p+n)

e-N
- A". (n) 'El factor ilx(p+n) (Cociente de la frecuencia Instantánea) conocido a priori en la. ~

señal, está involucrado en la exponencial compleja de Fourier, con la idea de mapear mejor la
señal procesada al dominio de la frecuencia.

-(k4
--2

e 2(T) : Primer factor de la Campana Gaussiana que ajusta la resolución temporal por medio del

parámetro T.

e-2
(rkQ)2 : Segundo factor de la Campana Gaussiana que ajusta la resolución frecuencial por medio

del parámetro n.

Estos tres elementos hacen superior a la AQD con respecto a WVD. Sin embargo, es de

Complejidad o(N 3
) con las siguientes características de cómputo:

Características de Cómputo
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AQD -Simplificación 9

En este estudio se emplearon longitudes de ventas de L =63 , que como se observó para el elemento
- j 2 nrk 2,.(,u+n)
- N- 2,.(n) I f 2x(,u+n) , I I . Ie ,e actor A:;fri} ~ 1. ASI, este e emento, a ser constante Igua a uno, no provoca un

aumento de error RMS considerable, por lo que puede ser sustituido y así reducir este elemento
-j21ITk .(1) -j21ITk

como: e N =e N , reduciendo el número de operaciones.

-(k,u)2
--2

El elemento e 2(T) ,contiene al parámetro T que dependiendo de su valor, ajustará a la

Frecuencia Media Pseudo Instantánea (si T =110) o al Ancho de Banda Espectral (si T =10). Sin
_(k,u)2

embargo, cuando 0< T < 1, el comportamiento de la exponencial e 2(T)2 ~ <5 (íl), lo cual tiene

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

0.0001 0.1
0.0001 10
0.0001 110

94.78

67 .84

133 .75
127.28

La diferencia que existe entrePIMFerrorRMS (T =0.1) Y PIMFerrorRMS (T=110) es de

26 .94; para berrorRMS (T =0.1) Y berrorRMs (T =10) es de 6 .4. Estas diferencias al no ser muy

_(k,u)2
- -2

grandes, pueden utilizar O< T < 1 para aprovechar la aproximación de la exponencial e 2(T) a <5 (íl)
sin afectar de manera importante el error RMS en las estimaciones. Esta consideración reduce la

complejidad de O(N 3
) a O(N 2

) •

Finalmente, el elemento e-2
(rkO ? que ajusta la resoluc ión frecuencial y se encuentra dentro

de la sumatorio 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 factor izar sin afectar las propiedades de la

2 Popl (-2)P 2

exponencial, es al aproximar ésta a una serie de Maclaurin como: e-2
(rkO ) ~ 1+¿--(rk!1) P

P=1 f3!
logrando así que k esté fuera de la sumatorio que involucra la transformada de Fourier y así aplicar

algoritmos FFT que nos llevan a reducir la Complejidad de O(N2
) a O(N lag N).

Las consideraciones realizadas en los tres elementos esenciales de la AQD se traduce en la

siguiente simplificación:
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donde:

CONCLUSIONES

S:QDD (O,k) =2J¿ ; Real [ FFT[W(r)W* (-r)x(r)x* (-r)JJ

+2 {2!~ (-2¡P (~)2P (k)'P+!
V; T P=l p.

e Real [FFT[W (r)W* (-r)r2Px(r)x* (-r)JJ

- (2!w(O)w* (O) x (O) x* (O)V;T

POP' =max{B ~ 11 e-2(r kQ )2 -[1 +±(-2( (TkQ)2PJ~ fO/P} tal que tolp =10-5

P=l fJ·

Las características de cómputo Adenás de poder utilizar algoritmos tipo FFT son:

Obteniendo una reducción en tiempo de 14063.70 hasta 19.5 segundos (99.8'0 de
simplificación, 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 Banday PIMF respectivamente.

8.4 Trabajo Futuro

Se propone ampliar este trabajo en los siguientes puntos:

• Análisis de la Distribución Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable en Señales de Ultrasonido

en flujos bidireccionales.

• Análisis de error RMS en el componente de Promedio y Varianza con el enfoque de diseño de
minimización de la Varianza.
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ANEXO 1
Desarrollos Matemáticos Complementarios

Se presentan desarrollos matemáticos para complementar las expresiones matemáticas involucradas
en esta tesis.

Entrada 3.3
b a

fdx=-fdx
a b

Entrada 3 .3-3.7 Algunas Propiedades de los Números Complejos
Sea a,b E í ,entonces

(a+b)* =a· +b·

(ab )* =a·b·

(a·r =a

a+a· =2Real(a)

[f¡ (x) dxJ=f¡ . (x) dx

Entrada 3 .7.1 Complejidad de la Distribución Tiempo Frecuencia AQD Discreta con Kernel
Gaussiano

_(kp )2 - 2(rkO )2 -j2trk ).%(P )

(»=e 2(rT )2e-r-2- x (,u+r ) x· ( ,u- r )e N )..(0) 1potencia ,4 productos, osumas

Cálculo de potencias, productos y sumas en la primera sumator io con respecto a ,u :

N-l-Irl

(0)= L (»
p=-N+l+lrl

N-l-Irl

L (1) = I(N - 1- lrl- (-N +1 +Irl)+1) =I(N -1 -lrl+N-1-lrl+1)
p=-N+l+lr l

=1(2N -1- 21rl) =2N - 21rl-1 potencias
N-l-Irl

L (4) =4(N - 1- lrl- (-N+1+Irl)+1) =4(N - 1-lrl+ N -1-lrl+ 1)
p=- N+l+lrl

=4(2N -1-2Irl) =8N -8Irl-4 productos

.'
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N-l-Ir l
L (O) =(N -l - lrl-(-N+1+lrl)+l)-l =N - l - lr l+N - l - lrl+1-1

II =-N+l+lrl

= 2N -2 -2Irl =2N -2Irl-2 sumas
Cálculo de potencias, sumas y productos siguientes:

(v) =W (r ) W· (-r) L (®)

(2N - 2Irl-1)+0 = 2N - 21rl -1 potencias

(8N -8Irl -4) +2=8N - 8Irl- 2 productos

(2N - 21rl - 2)+O=2N - 21rl- 2 sumas

Cálculo de potencias, productos en la segunda sumatoria:

N -l

(ffi) =L(V)
r=O

N - l N - l N-l N - l

L (2N- 2Irl- 1)=2N L (1) -2 L Irl- L (1)
r= -N+l r =- N +l r =-N+l r= -N+l

N-l N - l N -l

=2N L (1) - 2 L (r) - L (1)
r=-N +l r=-N +l r=-N +I

104

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

=2N(2N - 1)-(2N2
- 2N)-(2N -1)

=4N2 -2N -2N2 +2N - 2N +1 =2N2 -2N +1 potencias
N-l N-l N-l N -l

L (8N - 8Ir l- 4)=8N L (1)-8 L Irl- 2 L (1)
r=-N +l r=-N+l r =-N+l r=-N +l

N- l N-l N-l

=8N L (1)-8 L (r)-2 L (1)
r =-N+l r =-N+l r=-N+l

=8N(N -1-(-N+1)+1)-8(N -1)(N)) -2(N -1-(-N+1)+1)

=8N(2N -1)-8(N2 -N)-2(2N -1)

=16N2 - 8N -8N2 +8N - 4N +2=8N 2 - 4N +2 productos
N - l N-l N-l N - l

L 2N - 2Ir l- 2 =2N L (1) -2 L Irl- 2 L (1) =
r= - N +l r=-N+l r =-N+l r= -N+l

N-l N - l N-l

=2N L (1)-2 L (r)-2 L (1)
r=-N +l r =-N +l r =- N +l

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

=2N2
- 2N - N 2 +N - 2N+2=N 2

- N +2 sumas
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Nótese que la complejidad es o(N 3
) .

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

(J!§}EB)
2N2

- 2N +1 potencias

8N2 -4N +2+1 =8N2 -4N +3

N 2 -N+2 sumas

productos

Entrada 4.2.1 Complejidad en la Simplificación Algebraica Exacta

1potencia, 3 productos, Osumas

Cálculo de potencias, productos y sumas en la primera sumatorio con respecto a f.l. :

N-l-Irl

(~)= L (»
Jl =-N+I +~ I

N-I-Irl

L (1) =l(N -1 -1,1-(-N +1 +1,1)+ 1) =l(N -l -l,j+N-1-1,1 +1)
Jl =-N+I +~ I

=1(2N -1-21,1) =2N - 21,1 -1 potencias
N- l-Irl

L (3) =3(N -1-1,1-(-N +1+1,1)+ 1) =3(N - l - I, I+N -1-1,1 +1)
Jl=- N+l+lr l

=3(2N -1- 21,1) =6N - 61'1- 3 productos
N- I-Irl

L (O) =(N -1-1,1-(-N+1+1,1)+ 1)-1 =N -1-1,1+ N -1-1,1+ 1-1
Jl=-N+1+lr l

= 2N - 2- 21,1 =2N -21,1-2 sumas

Cálculo de potencias, sumas y productos siguientes:

(V) =w(t ) w· (-,)e-2(rkQ)2 L(~)
(2N - 21,1-1) +0= 2N - 21,1 -1 potencias

(6N - 61'1-3) +3 =6N - 61,1 productos

(2N -21,1-2)+0 =2N -21,1-2 sumas
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Cálculo de potencias, productos en la segunda sumatorio:
u-:

(EB)=¿(V)
<=0

Desarrollos Matemáticos Complementarios

u-« N-I u-; N - l N - l N-I N -I

¿(2N- 2Irl - 1)=2N¿(1) -2¿lrl- ¿(1) =2N¿(1)-2¿(r) - ¿(1)
<=0 <=0 <=0 <=0 <=0 <=0 <=0

=ZN(N - 1+I) -Z((N - ~(N) )-(N - 1+1)

=2N2
- N 2 +N - N =N 2 potencias

N - I N -l N - l N - l N - l

¿(6N - 6Ir l) =6N¿(1) -6¿ lrl=6N¿(1)-6¿(r)
<=0 <=0 <=0 <=0 <=0

=6N(N - 1+1)-6( (N-~(N)) =6N' - 3N' +3N =3N'+3N productos

N -l N - l N - l u-: N - l N - I N - l

¿2N - 2Irl- 2=2N¿(1) -2¿ lrl-2¿(1) =2N¿(1)-2¿(r)-2¿(1)
<=0 <=0 <=0 <=0 <=0 <=0 <=0

=ZN(N - 1+1-1) -z((N- ~(N))-Z(N-1 +1-1)

=2N2
- 2N - N 2 + N - 2N + 2 = N 2

- N + 2 sumas

Cálculo de potencias, sumasy productos siguientes:
_(kJl)2

(<) =e2.i2x (,u + r) x· (,u - r) 2 productos, Osumas Opotencias

Calculo de potencias productos y sumas en la tercera sumatorio:
N - l

(e )= ¿ «)
Jl=-N+l

O potencias
u-:
¿ (2) =2(N-l -(- N +1)+ 1)= 2(N - l +N -1+1)

Jl=-N +l

= 2(2N -1) =4N - 2 productos
N - l

¿ (O) =(N-1-(-N+1)+1)-1 =N -1+N-1+1-1
Jl=-N +I

= 2N -2 =2N -2 sumas
Calculo de potencias, productos y sumas finales para cada K en la simplificación:

(~}ffi)-(~)W(O)W' (0)(. )

(N2 )+O--N 2 tencipo enczas
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(3N 2 + 3N ) + 4N -2+4 =3N2 +7N +2 productos

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

Nótese que la complejidad es O(N3
) .

Entrada 4.3.1 Complejidad en la Aproximación por cociente en la frecuencia instantánea para
ventanas de muestreo de longitud reducida

-(kl' )2 _ j 2trk

(» =e----zT2xCu +,)x· (,u -,)e¡¡- opotencias ,3 productos , Osumas

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

N-I-I,¡

(0)= ¿ (»
I'=-N+I+~ I

N-I-I,I
¿ (3) =3(N -1-1,1-(-N +1 +1,1)+1) =3(N -l-I,I+N-1-1,1 +1)

1'=-N+l+~ 1

= 3(2N -1-21,1) =6N - 61,1-3 productos

N-l-!,I
¿ (O) =(N -1-1,1-(-N+1+ 1,1)+ 1) -1 =N -l-I,I +N - 1-1,1+1-1

1'=- N+I +j, 1

= 2N -2-21,1= 2N -21,1-2 sumas

Cálculo de potencias, sumas y productos siguientes:

(V) = w(,)w· (-,)e-2(,kO)2¿(0)

(6N -61,1-3)+3 = 6N -61,1 productos

(2N -21,1-2)+0 =2N -21,1-2 sumas

Cálculo de potencias, productos en la segunda sumatoria:
N - l

(ffi) = ¿(V)
,=0

u-: N- l N- l N- l N - l

¿(6N -61,1) =6N¿(1)-6¿1,1 =6N¿ (1 ) - 6¿ (, )
, =0 ,=0 ,=0 , =0 , =0

~ 6N(N -1+1)-6((N - ;(N)) ~ 6N' -3N' +3N ~ 3N' +3N

MCIC-UNAM
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N -J N - I N-I N-J N-J N-I N - J

¿2N -2Irl-2 =2N¿(1)-2¿lrl-2¿(1) =2N¿(1) -2¿(r) -2¿(1)
r =O r=O r=O r =O r=O r =O r =O

~ 2N(N-1+1-1) - 2((N- ~(N) )-2(N - 1+1-1)

=2N2
- 2N - N 2 +N - 2N +2=N 2

- N +2 sumas

Cálculo de potencias, sumas y productos siguientes:
_(k}l )2

(<) =e2T2x ( ,u+ r) x· (,u- r) 2 productos , Osumas

Calculo de potencias productos y sumasen la tercera sumatorio
N -I

(e )= ¿ «)
}l =- N +J

N - J

¿ (2) =2(N -1-(-N+1)+ 1) =2(N -1+N - 1+1)
}l=- N +l

=2(2N -1) =4N - 2 productos
N -J

¿ (O)=(N -1-(-N+1)+1)-1=N-1+N-1+1 -1
}l =- N + l

= 2N- 2= 2N - 2 sumas

Calculo de potencias, productos y sumas finales para cada K en la simplificación:

(g}EiJ)-(g)W(O)w'(o)(e )

O potencias

(3N2 +3N)+4N -2+4 =3N2 +7N +2

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

Nótese que la complejidad es O ( N 3
) •

productos

sumas

_(k}l)2

, , d 2T2Entrada 5 .2 .1 Complejidad en la Simplificacion por aproximadon e e
impulso al considerar al parámetro T < 1

por medio de un

- j 21fk

(» =W (r)W· (_r)e-2
(rkO)2x(,u ) x· (,u)e --¡¡- Opotencias, 5 productos, Osumas

Cálculo de potencias, productos y sumas en la primera sumatorio con respecto a ,u :
N -J

(0)=¿(»
r =O
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N-l

¿(5) =5(N -1+1) =5(N -1+ 1) =5N
r=O

N - l

¿(O) =(N -1+1) -1 =N -1+1-1 =N -1
r=O

productos

sumas

Calculo de potencias, productos y sumas finales para cada K en la simplificación:

(0)-(~ ;X(O)X'(O)]

5N +2 productos
N -1 +1=N sumas

Nótese que la complejidad es O ( N 2
) •

- 2(r kO)2 . • •
Entrada 5 .3.1 Simplificación por Aproximación de e por medio de una constante unitaria
al considerar al parámetro n < 0.0001

- (kJJ)2 _ j' I n ]:

(» =e2T2x(,u +, )x· (,u -,)e¡:¡ Opotencias, 3 productos, Osumas

Cálculo de potencias, productos y sumas en la primera sumatorio con respecto a ,u :

N-I-Irl
(0)= ¿ (»

JJ =- N+l+lr l

N-I-Irl
¿ (3) = 3(N - 1-1,1- (-N+1+1,1)+ 1) = 3(N -l-I,I+N-1-1,1+1)

JJ =-N+l+~ 1

=3(2N - 1- 2\,1) =6N - 61'1- 3 productos

N-l - Ir l

¿ (O) = (N -l -I'I -(-N+1+1,1)+1)-1 = N-l -I,I+N- 1- 1,1+1-1
JJ =- N +l+lr l

= 2N -2-21,1 =2N -21,1-2 sumas

Cálculo de potencias, sumas y productos siguientes:

(v) =W(,)W· (-,)¿(0)

(6N -61,1-3)+2 =6N -61,1-1

(2N - 21,1- 2)+0=2N - 21, 1- 2

productos

sumas
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Cálculo de potencias, productos en la segunda sumatoria:

N-I

(EB) =¿(V)
r=O

Desarrollos Matemáticos Complementarios

N - I N-I N-I N - l N-I N - I

¿(6N - 61rl)=6N¿(1)-6¿lrj=6N¿(1)-6¿(r)-1¿(1)
r =O r=O r =O r=O r=O r=O

=6N(N- 1+1) -6((N - ~(N) ) -I(N - 1+1)

=6N2
- 3N2 +3N - N =3N2 +2N productos

N-I N- I N - I N- I N - I N- I N - I

¿2N - 2Ir l- 2=2N¿(1)-2¿lrl-2¿(1) =2N¿(1)-2¿(r)-2¿(1)
r =O r =O r =O r =O r=O r =O r =O

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

=2N2
- 2N - N 2 +N - 2N +2=N 2

- N +2 sumas

Cálculo de potencias, sumas y productos siguientes:
_(kJl )2

(<) =e2T2x(,u + r)x· (,u - r) 2 productos, Osumas

Calculo de potencias productos y sumasen la tercera sumatoria:
N -I

(e )= ¿ «)
Jl=-N+I

N - I

¿ (2)=2(N - l - (- N +1)+ 1) =2(N -l+N -1+1)
Jl= -N+I

=2(2N - 1) =4N - 2 productos
N-I

¿ (O)=(N-1-(-N+1)+1) -1=N -1+N-1+1-1
Jl=-N+I

= 2N -2 =2N -2 sumas

Calculo de potencias, productos y sumas finales para cada K en la simplificación:

(~}ffi)-(~)W(O)w'(o)(e )

O potencias

(3N2 +2N)+4N -2+4 =3N2 +6N +2 productos

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

Nótese que la complejidad es O ( N 3
) •
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_(k}l)2

Entrada 6.2 .4 Simplificación por truncamiento de f-l en e2T2 al considerar el parámetro T > 1
en su valor óptimo para el PIMF-RMS y BW-RMS

Si consideramos f-l =L/ 4
_(k}l )2 _ f 2rrk

( » =e2T2x (f-l + r) x· (f-l - r) e- N- opotencia, 3 productos , Osumas

Cálculo de potencias, productos y sumas en la primera sumatorio con respecto a f-l :

N-J

(8))=¿(»
}l =0

N-J

¿(3) =3(N -1 +1)=3N productos
}l =0

N - J

¿ (O) =(N -1 +1)-1 =N -1 sumas
}l =0

Cálculo de potenc ias, sumas y productos siguientes:

(V) =W (r)W· (-r)e-2(.kO)2 ¿ ((8))

(3N)+3 =3N+3

(N-1)+O=N-1

productos

sumas

Cálculo de potencias, productos en la segunda sumatorio:

N - l

(EB) =¿(V)
r=O

N-J N - J N-J N-J N - J

¿(3N+3) =3N¿(1)+3¿(1) =3N¿(1)+3¿(1)
. =0 . =0 . =0 . =0 .=0

=3N(N -1+1)+3(N - 1+ 1) =3N2 +3N =3N2 +3N
N - J N-J N-J N - J N-l

¿N -1 =N¿(l) -l¿(l) =N¿(l)-l¿(l)
.=0 . =0 . =0 .=0 .=0

productos

=N(N - l +l - l) - (N - 1+1- 1)

= N 2
- N - N +1=N 2

- 2N +1 sumas
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Cálculo de potencias, sumas y productos siguientes:
- ( kJl )2

(<) =e2i2x (,u + r) x' (,u - r) 2 productos, Osumas Opotencias

Calculo de potencias productos y sumas en la tercera sumatorio
Si ,u=L/4

N -I

(e )=¿(<)
Jl=O

u-;

¿(2) =2(N -1+1) =2N productos
Jl=O

N - I

¿(O) =(N -1 + 1)-1 =N -1 sumas
Jl=O

Calculo de potencias, productos y sumas finales para cada K en la simplificación:

(~}E!J)-(~JW(O)w'(o)(e )

O potencias

(3N2 +3N)+2N +4 =3N2 +5N +4 productos

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

- N + 1 sumas

Nótese que la complejidad es O(N3
) .
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ANEXO 2 Programas

A.2 .1 Señal Doppler Simulada

%%% %%%%% %%%%% %%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% Nonstationa ry Dopp l e r Signal %%
%% El a borado po r Armando Cué l lar Ma r ti nez %%
%% IIMAS -DISCA %%
%% UNAM , %%
%%%% %%%% %%%% %%%%% %%%%%% %% %%% %%% %%%%%%%%%%%% %%%% %%% %%%% %%%%%
%% I n i c i o
cl e ar ;
randn ( ' s t at e ' , sum( lOO*c lock )) ;
%% - - - - - - - - - - - - Pa rámet ros fis icos de Dise ño - - - - - - - - - - - - - %%
f O=255 00 ; % Fr e cue nc i a d e mue s treo Hz
T=60/ 62 ; % Dura ció n de la señal
Delta_t=l/fO ; % Diferenc i a l de t
tn=[O: l/ fO : T] ; % Tiempo
M= l e ngth (tn ) ; % Núme ro d e mues t r a s
fmax=f O/2 ; % Fr e cue nc i a Máxima

%%0 . - Genera ndo l a señal p roveni e nt e de l a a r te ri a ca ró t ida

%% - - - - - - - - - - - - Pa r á met ro s d e l a a r te r i a ---- - - - - - - - ------%%
Vo 0 . 1 4 ; %Ve l oc i d ad i n i ci a l
pw [ 0. 0 1 . 03 2 . 05 3 .08 %pw es l a f r e c uencia

4.10 5 .1 3 6.15 7. 18 8 .21 ] ;%
alpha= [0.0 3.90 5 .50 6.80 %alpha e s un a constan-

7 . 80 8 . 70 9 .60 10.30 12 .40] ;%t e d e flujo pulsatil
Vp Vo .*[ l .O 0 .33 0 .24 0 .24 %Velocid ad de las se -

0 .12 0 .11 0 .13 0 . 06 0 . 0 4 ] ; %ñ a l es
fi p [ 0. 0 74 79 121 %f i es el á ngulo dado

146 1 47 179 233 218] ; %en grados
%% - - - - - - - - - - - - - Conversión de es c a l as - - - - ---- ----- - - - - - - %%
fip r =fip. *pi /180; %Cambiado grados arad
%% - - - - - - - Gen e r a la señal por se r i es de fo u r ier - ---- - - - - %%
V=z eros ( l , M) ; %Vect o r i nicial en c e r o
fo r i =1:9
V=V+Vp ( i)* cos(2*pi*pw(i)*tn-fipr( i)) ;

end

%% 1. - Nor ma l i z a ndo V d e [ O a 1 ]

Vl=V/ max (V) ; % Norma l i zamos e l máx i mo a uno
%% - - - - - - Escaland o a 7/8 de f max/2 co nside ra nd o DTF - - - - - %%
V= ( fmax/ 2 )* (7/8 )*Vl ;

%% 2 . - Cá l culo d e Fi de t
%% - - - I nt egra l r e c t ang ula r pa ra la f a s e d etermi nis ti ca - - - %%
fi_t(l) =V(l)* Delt a_t ; % I n i c i al i za nd o el p r imer valor
fo r i =2 : M

fi_t(i )=fi_t (i - l) +V(i) *Delta_t ;
e nd
fi _ t =2* pi* f i t ; % 2pi * e l r e s ultad o de l a i ntegra l

%%3 . - Cá lculo de G(k)

b=lO O; % Ancho d e Banda Hz
K=b* fO/ M
G k( 1:M/2 )=s q r t (exp ( (- 0 .5*( (0 : M/ 2- 1 ) . /7 0 ) . A2 ) ) ) ;
G=k(M/2+ 1 :M)=sq rt( exp( (-0 .5* ( ( -M/2 : -1 ) . / 7 0 ) . A2 ) ) ) ;

%% 4 . - Gene r ando N( F) : Par te aleatori a para l a s i mul ac i ón

z=randn(l ,M )+ j* randn (l ,M) ; % Vecto r d e nú m. complejos
s=sum(abs(z).A2) ;% Suma del Módu lo del vecto r complejo

MaC-UNAM 113



Anexo 2

N f=z/sqrt(s) ; % Vector no rmalizado complejo

Programas

%% 5. - Calcu lo de A(t)exp(jfir):
%% - - - - - - - - - - Función al eatoria de ba nda ba se --------- - - - %%
A_t=ifft(G_k .*N_f) ;

%%6 .- Non stat iona r y Doppl e r s i g na l

X=A_t .* exp ( j .* fi _ t);
X=real (X) ;
%%Gáficas de figuras
fig ure( l)
s ubp l o t (l , 2 , l )
plot(tn ,X)
title( 'Nonstat ionary Dopp l e r signal ')
subplot( l ,2 ,2)
plot( tn ,V)
title( 'Wave fo rms f rom Carotid art e ries ')
s a v e ca ro t i d a OO. mat X;
s a v e X t e o r i c a. ma t V;
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A.2.2 Algoritmo 1
%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%% %%%% %%%%% %%%%%% %%% %%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% %%
%% Maes t r i a e n Ci enc i as de l a Compu tación %%
%% I I MAS-UNAM %%
%% Armando Cu é l l a r Martinez %%
%% Archi vo : AQDD01 . m %%
%% %%
%% " Di s t r i b u c i ó n Tiempo Frec uenci a Q Const a n t e Ada p t a ble %%
%% con Ke r ne l Expo n e ncial Gaus s i a no " %%
%% %%
%% Al goritmo #1 %%
%% Distr i b ución Teó r ica (Sin simpl ific ació n) %%
%% %%
%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% ------- - - -------------- Da t os d e Entrada --------- - - - - ------- - -- %

c l e a r a l l ;
T=ll O;
O = 0.0001 ;
fm= 255 00 ;
L = 63 ;
N = ( L +1 ) /2 ;
tm = l/ fm ;

% Pa r á me t r o de d iseño Ta u
% Parámet ro de diseño Omega
% Frecuencia de Muestreo Hz 25500
% Longitud de l as muest r a s para se r pro c e s ada s
% Tamaño del mues t reo de fre c u e nc i as y Ti e mp o
% Tiempo e n t r e mu es tra s

% ------- - - - ---- - - - - - - - Ar chivos de ent rad a - - ------------ --- ----- %

load ' c: / t e s i s / d a t o s / c a r o t i d a ';
l o ad ' c : / t e s i s / d a t o s / c a r o t i d a f i' ;
M l e ng t h (X) ;
t = (O:M-l)*tm;

% Señal Simu l ada Doo p l e r (X)
% Frecuenc i a instant á ne a (V) =Lambd a
% Ta maño del a r c h i vo
% Duración en [s]

% --------------- Dep u r a c i o n es en la Distribución - ------- - - ------ %

cl= s qrt( 2/( pi*TA2 ) ) ;
h hanning(L ) ' ;
W h( l :L).*conj (h( L : - l: l ) ) ;
m = - N+l: N- 1;
p - N+1: N- 1;

% Prime r c onsta n t e de la s uma t o r ia
% Vent ana d e Han ning d e l o ng i t ud (L+1) /2
% Producto de l a Vent ana de hann ing
% í nd i c es mu de long i tud L
% í ndi c e t a u de l o ngi tud L

% - - - - ------------ Exponencial Gau s s ia na y Fouri e r --- - - - ---------- %

for k=O :N-l
e km(k+l ,:)

e kpL (k+1 , :)

end

exp( -( 1 /2)*(k /T) A2*m. A2) ; % Ex po ne n c i a l que involucra
% a Ta u y a mu

e x p (-2*(k* O) A2*p. A2) ; % Expon e ncial que invo lucra
% a Omeg a y a t a u

exp (-2j *p i * k*p/N ) ; % Ex pone ncia l q ue invo l ucra
% a Fouri e r

% -------------------- ----
tic ;
aqdd=zero s( M-L+l ,N) ;
fo r i=1 :M-L+1

M-L+ l -i ;
xr=X(i :i+L- l ) ;
fftxr = fft(xr) ;
fft x = zeros(l ,L) ;
ff t x (l) = fftxr (l);
ff tx( 2: N) = 2*ff t xr ( 2 :N) ;

x = ifft (fftx ) ;
clea r x r ff txr fftx ;

Señal Anali t ica ------ - - - - - ---- - - - - ---- %

% Cons t r uy e la matri z para AQDD
% I n i c i a Construcción para cad a n
% Número d e ciclos
% Vectores de l ongitud L de l a seña l
% Transformada Ráp ida de Fo u rier
% Const r uye la mat riz
% I n icial iza l a ma t riz
% Redu cción debido a que e s par
% y porqu e no h a y fr e c uencias negat ivas
% Fin (Ob t e nc i ó n de s e ñ a l anal it ica)
% Se libera memoria .
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% --- - - - - Fr e c ue n c i a I nst a n t á n e a ( lambda) para una ventana L ------ %

lambda(l , : )= V(i :i+(L-l )) ./V(i+(N-l)) ; % Frecuencia Instantánea

% - -- - - - - - - - - - - Dist r i b u c ión Tiempo Frecuenc i a AQD --------- - - - ---- %

for k= l : N %Pa r a cada k
s ump=O;
for p=-N+l :N-l

l p= N-l -ab s (p ) ;
m = -lp: l p;
t erm e_kpO (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+N) . Alambda(m+N))) ;
sump sump+t erm;

end
aqdd ( i , k) = c l* ( k- l )* r ea l ( sump ) ;

end
e nd
ti e mpo= t oc ;

% ------- - - - ---- Potencia Medi a Ps e ud o I ns t a n t á ne a --- - - - - - - - - ---- %

paq dd = zeros( M-L+l, N);
paqdd=aqdd.* (aqdd>O) ;
for i=l :M- L+l

s ump aqdd (i ) =s um( paqdd(i ,1 :N/2 ) );
end

% ------ - - - - - - - - Frec ue nc i a Media Pseudo Ins t a ntánea ------ - - ----- %

faqdd=ze ro s (l , M-L+ l ) ;
fo r i=l :M-L+l

if s ump a qd d ( i )== O
f aqdd( i) = O;

e lse
f aqdd(i) = sumí (O :N/2 - l ) . *paqdd(i,1 : N/ 2)) /s ump aq dd(i );

end
e nd

% ---- ------- - - - - - Ancho de Banda I nst a nt á ne o - - - ---- --- - - - -- - - -- - %

bwaqdd=ze ro s (l ,M- L+ l ) ;
f o r i=l :M- L+l

if sumpaqdd(i) ==O
bwaqdd(i) =O;

e l se
bwa qd d ( i ) = ( s um( ( f a qdd ( i ) - (O :N / 2 - l ) ) . A2 . *p a qd d ( i, 1 : N/ 2 ) )/ . . .

s umpa qdd(i )) AO .5;
end

end

% ---------------- - - - Métricas de Error RMS ------- -- - - ----------- %

Programas

f a qdd e st=(faqdd) *fm/( 2*N);
bwaqddes t =bwaqdd*fm/(2* N) ;
erro rf=faqdde s t-V( N+l:M-L+N+l);
er r orbw=bwaqddest-lO O;
me a n f =mean(errorf);
varf=s td( e r rorf ) A2;
meanbw=me an (errorbw) ;
varbw=std( e r ro r bw) A2;
e rrorfRMS=( meanf A2+va rf) AO. 5 ;
errorbwRMS= (meanbwA2+v a r b w)AO . 5 ;

116

% Fr e c u e nc i a estimad a : Fe
% Ancho de Banda estimado : Bwe
% Fe - Fr e e . desead a
% Bwe - Ancho de Banda d e s e ado
% Media del Error PI MF
% Va r ia nz a d el Error PIMF
% Medi a d e l errir de l BWRMS
% Va r ianza del error de l BWRMS
% PIMF- RMS
% BW- RMS
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A.2.3 Algoritmo 2
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% %%
%% Maestría e n Ciencias de la Computac ión %%
%% l I MAS- UNAM %%
%% Armando Cué l lar Martínez %%
%% Archivo : AQDD02.m %%
%% %%
%% " Di s t ri b u c i ó n Ti e mp o Frecuencia Q Constante Adaptable %%
%% con Kernel Exponencial Gauss iano " %%
%% %%
%% Al go rítmo #2 %%
%% Simp lifi c a ci ó n Uno : Algeb ra i c a Ex acta %%
%% %%
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%

% -------------- - - - - - - - - - Da t o s de Ent rada --- - - - ---- - - - ---------- %

c l e a r all ;
T=llO ;
O = 0.0001 ;
fm= 255 00;
L = 63 ;
N = (L+l ) /2 ;
t m= 1 / fm;

% Pa r áme t ro de d iseño Ta u
% Parámetro de diseño Omega
% Frecue nc ia d e Muestreo Hz 25500
% Longi tud de las muestras para ser procesadas
% Tamaño de l muest r e o d e frecuenc ias y Tiempo
% Tiempo entre muestras

% - - ---------- ----- - - - - Archivos de entrada ----- - -- - - --- - -------- %

l o ad ' c: / t e s i s /da t os/carot ida ';
l o ad ' c : /tesi s /d a t o s/ c aro tid af i ';
M l e ng t h (X) ;
t = (O:M-l)*tm;

% Seña l Si mu lada Doopler (X)
% Frecu e nc ia i n s t a n t á n e a (V)=Lambd a
% Tamaño d e l a rchivo
% Duración en [s]

% --------------- Depuraciones en la Distribución ----- - - - - - - - - - - - %

cl= s q r t ( 2 /( pi *T~ 2) );

h ha nn i ng (L ) ' ;
W h(l : L ) .* c on j(h (L : -l :l) );
m - N+l: N- l;
p - N+l : N- l;

% Pr i mer constante de la sumatoria
% Ve nta n a d e Hann ing de l ongi tud (L+l)/2
% Producto de l a Ve ntana de hann ing
% índices mu d e l ongi tud L
% índice ta u de longitud L

% - -------------- - Exponencial Gaussiana y Fo u r ie r ---- -- - - - ------- %

for k=O :N - l
e km(k+ l, :)

e kpO (k +l , : )

end

exp ( - ( 1/2 )* ( k/ T ) ~2*m .~2 ) ; % Expone ncia l que involuc ra
% a Tau y a mu

exp ( -2* (k*O ) ~2 *p .~2 ) ; % Ex po ne nc i a l que involucra
% a Omega y a ta u

exp( -2j*pi*k*p/N); % Ex po ne nc i a l que involucra
% a Fo u r i e r

% - ---- - - ---------- - - - - ---
tic ;
aqdd=z eros(M- L+l ,N) ;
f or i=l : M-L+l

M-L+l - i ;
xr=X(i : i+L-l) ;
fftxr = fft(xr) ;
f ft x = zeros(l ,L) ;
fftx ( l ) = f f txr(l) ;
f f t x (2 :N ) = 2*fftx r (2 :N ) ;

x = ifft(fftx ) ;
c lear xr f f t xr fftx ;

Se ñal Analítica - --- - - - - - ----- - - ------- %

% Construye l a ma tr i z para AQDD
% Ini c i a Cons trucc ión para cada n
% Número d e ciclos
% Vectore s de longitud L de la señal
% Transfo r mada Rápida de Fourier
% Co ns t r uy e la matr iz
% I n i c i a li za la matriz
% Reduc ción deb i do a q u e e s p a r
% y porque no hay f recue nci as negat iva s
% Fin (Obte nc i ó n de s e ña l analí t ica )
% Se libera memo r i a .

% - - - - - - - Frecuencia I n s t a n t á ne a (lambda) para una v e n t a n a L - - - - -- %
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l ambda( l , :)= V ( i:i+ (L-l)) . / V(i+( N- l) ) ; % Frecue nci a Instantáne a

% - - -------- -- - Di str i bució n Tiemp o Frecue nc ia AQD - - - - -- - - - - - - - --- %

f or k=l : N %Para cad a k
sump=O ;
f o r p=-N+l : N- l

lp= N-l -abs (p) ;
m = - lp :lp;
te r m e _kpO(k ,p+N)*W (p+N )*sum (x( m+p+N) .* con j (x( m-p+N ) ) . * . . .

e_km( k , m+N) . * ( e_ kpL ( k, p+ N) .~ l ambda (m+N ))) ;

s ump s ump+term;
end
aqdd( i , k ) = c l *(k-l )*real (sump) ;

end
e nd
ti empo=to c ;

% ------ - -- - ---- Po tencia Media Pseudo I nstantánea - ------ - -- - - -- - %

paqd d = zeros (M-L+l , N) ;
paqd d =aqdd . *(aqd d>O ) ;
for i= l : M-L+l

s ump a qd d ( i ) =s um(p a qd d ( i , 1 : N/ 2 )) ;
end

Dist ri bución Ti empo Frecuen c ia AQD ---- - ----- ------ %
%Pa r a c ada kfor k=l : N

sump =O;
for p=O :N-l

lp= N-l - abs (p) ;
m = - l p: l p ;
t e rm e_kpO( k ,p+l)*W(p +l) * sum (x( m+p +N) . * con j (x( m-p+N) ) . . .

*e km( k ,m+N) .* (e_kpL(k,p+l) . ~ lambda (m+N ))) ;

% ----- - - - - - - --

sump sump+t e rm ;
end
m = - N+l : N- l ;
aqdd ( i ,k ) cl*(k-l)*( 2*real( sump) - W(l )* r e al(sum(x (m+N) . . .

* co n j (x (m+N)) .*e km(k ,m+N )))) ;
end

end
tiempo =t oc ;

% -- - - - --- - -- - - - -- Ancho d e Banda Instan táneo - - - - - - - - - - - -- - - - - - - - %

bwa qd d = z e r os ( l ,M- L+ l ) ;
f or i =l : M-L+l

if s umpa qdd(i) == O
bwaqdd (i)=O ;

el se
bwaqdd(i)= (s um( (faqdd ( i ) - (O :N/2- l ) ) .~2 . * paqdd ( i , 1 :N/2 ) )/ . ..

sumpaqdd(i) ) ~ O .5;

end

end

% ------ - - - - - - - - - ---- Mét r i c a s de Error RMS ---- - - - - - ----- - -- - - - - - %

faqd d e s t = ( faqd d ) * f m/ ( 2* N) ;
bwaqddes t =bwaqdd* fm/(2*N) ;
errorf= f a qdde s t -V (N+ l :M- L+N+l ) ;
errorbw=bwaqdd e s t - 100 ;
meanf=mea n(er ro r f) ;
varf=std(errorf ) ~2 ;

meanbw=mea n( errorbw) ;
va rbw= s td ( e r ro rbw ) ~ 2 ;

errorfRMS= ( meanf~2+varf) ~ O.5 ;

errorbwRMS=(me a nbw~2 +va rbw )~O . 5 ;

% Frecuencia e s t i mad a : Fe
% Ancho d e Band a es t imado : Bwe
% Fe - Free . deseada
% Bwe - Anc ho de Ba nda deseado
% Med i a d e l Er r o r PIMF
% Va r i a n za del Er r o r PIMF
% Media d el e r r i r d e l BWRMS
% Va r i anza del e rror del BWRMS
% PIMF- RMS
% BW-RMS
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A.2.4 Algoritmo 3
%%%% %%%%% %%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% %%
%% Maest rí a en Ci encia s de la Computac ió n %%
%% I IMAS-UNAM %%
%% Ar mando Cu é l l a r Ma rtínez %%
%% Archivo : AQDD03. m %%
%% %%
%% "Distribució n Ti e mpo Frecuencia Q Co ns ta nt e Adaptable %%
%% con Kerne l Exponenc i al Gaussi ano " %%
%% Algorí tmo #3 %%
%% Simp lificació n Dos: Aproxi mació n por cociente cons tante unit a rio %%
%% e n la fr e c uen cia i ns tant á nea (lambda) %%
%% %%
%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% - - - ---- - - - - - - - - - -- - - --- Datos de En t rada - - - - - ----------- - ------ %

c l e ar a ll ;
T=ll O;
O = 0 . 0001;
f m= 2 5 5 00;
L = 63;
N = (L+1 ) /2 ;
tm = l / f m;

% Parámet ro de d i s e ño Tau
% Parámetro d e dis eño Omega
% Fr e c u e nci a d e Muestreo Hz 2 5 500
% Longitud de las mues t r a s para se r pro c e s ad a s
% Tamaño de l mues treo de fr ecuencias y Tiempo
% Tiempo e nt re mu estra s

% --------------------- Ar chivos d e ent r ad a - ------ ---------- - ---- %

l o ad ' c: / t e s i s / d a t o s / c a r o t i d a ';
load ' c: / t e s i s / d a t o s / c a r o t i d a f i';
M 1ength(X) ;
t = (0:M-1)*tm;

% Seña l Simu l ada Do o pl e r (X )
% Frecue ncia i ns t a n t áne a (V) =Lambda
% Tamaño del arch i v o
% Du r a c i ó n en [s l

% ---- ----------- Depuraciones en la Distribución --- - - - - - - - - - - - - - %

c 1= sqrt(2/(pi *TA2 ) ) ;
h ha nning (L ) ' ;
W h(l :L) .*conj (h(L: - 1 : 1 ) ) ;
m - N+1: N- 1 ;
p - N+1: N- 1;

% Primer c ons t ant e d e l a sumator i a
% Venta na de Hanni ng de long i t ud (L +1 )/2
% Producto de l a Ven tana de hann ing
% í nd ices mu de l o ng i t ud L
% índice t a u d e l ongitud L

% ---------------- Exponenc ial Gau s siana y Fourier - ------ - -------- %

f or k= 0 : N-1
e_km(k+1 , : )

e kpO(k +1 ,: )

e kpL ( k+ 1 , : )

exp( -(1/2 )*(k /T) A2*m . A2); % Ex po ne n c i a l que i nv ol ucr a
% a Ta u y a mu

e x p ( - 2* ( k*O ) A2*p . A2 ) ; % Ex po ne nci al que i n v o l u c r a
% a Omega y a tau

e xp (-2j* p i *k*p/N ) ; % Expo ne nc i a l que involucra
% a Fourie r

end

% Construye la matriz par a AQDD
% Ini cia Cons t ru c ción para c ada n
% Número d e c i c los
% Vectores d e l ongitud L de la s eñal
% Transfo rmada Rá pida d e Fou r ier
% Const ruye l a ma tr iz
% I n i c ializa l a mat r iz
% Red ucción d e b i d o a q ue es par
% y po r q u e n o hay fre c ue nc ia s n egativas
% Fi n (Obte nció n de seña l analí t i ca)
% Se l i be ra memoria .

x = ifft (f ftx );
c lear x r f ftxr f f tx ;

% - ---------------- - - - - --- Señal Ana líti ca -------- --------------- %
tic ;
aqdd=z e r o s( M-L+1 , N) ;
f or i=1 :M-L+1

M-L+1 - i ;
xr=X(i:i+L-1 ) ;
fftxr = fft (xr) ;
fft x = z e ro s ( l , L ) ;
ff t x (l ) = f f tx r (l ) ;
fft x ( 2 : N) = 2*ff t x r(2 :N) ;

MCIC-UNAM 119



Anexo 2 Programas

% - ----- - Fre cue ncia Instantánea (lambda) para u na ventana L --- --- %

% No hay Frecuencia Instantánea ya que
% lambda=l;

Distribución Tiempo Frecuencia AQD - --------------- %
%Para cada kf or k=l: N

sump=O ;
for p=O:N-l

l p= N-l -abs(p);
m = - l p: lp;
term e_kpO(k ,p+l)*W(p+l)*sum(x(m+p+N) .*conj(x(m-p+N)) ...

*e_km(k ,m+N).*e kpL (k ,p+l));

% - - - -- - - - - - - - -

sump sump+term;
end
m = -N+l :N - l ;
aqdd(i ,k) c l*(k-l)*(2*rea l(sump) - W(l)*real(sum(x(m+N) ...

*conj(x( m+N)) .* e_km(k ,m+N)))) ;
end

end
tiempo=toe ;

% - -------- --- -- Potencia Med ia Pseudo I ns t a n t á ne a - - ----- ------ - - %

paqdd = zeros(M-L+l ,N) ;
p aqdd=aqdd.*(aqdd>O) ;
f or i = l :M-L+l

sumpaqdd (i ) =sum(paqdd (i ,l :N/2 )) ;
end

% ----- - - - - - - - - - Fr e c ue n c i a Med ia Ps e ud o I nstantánea -- - - - -------- %

f aqdd=zeros(l ,M-L+l) ;
f or i =l:M- L+l

i f sumpaqdd(i) ==O
faqdd(i)= O;

el se
faqdd(i ) = s um( ( O: N/ 2-l) .*paqdd(i , l : N/2) )/sumpaqdd (i) ;

end
e nd

% --- - - - -- - - -- - - - - Ancho de Ba nda I ns t a n t á n e o -- - - - - - ------------- %

bwaqdd=zeros(l ,M-L+l);
for i =l :M-L+l

i f sumpaqdd(i) ==O
bwaqdd(i) = O;

el se
bwaqdd(i)= (s um ( (faqdd ( i) -(O :N /2 - l)) .A2 .* paqdd (i ,l : N/2))/ ...

sumpaqdd(i )) AO .5 ;
e nd

end

% - - ----- - - - - - - - - - - - - Métricas d e
l o ad ' c : / t e s i s / d a t o s / c a r o t i d a f i ';
faqddes t =(faqdd)*fm/(2*N) ;
bwaqddest=bwaqdd* fm/(2*N);
errorf=faqddest -V(N+l :M-L+N+l) ;
errorbw=bwaqddest - lO O;
meanf=mean(er rorf ) ;
varf=std(errorf) A2;
meanbw=mean( errorbw) ;
va rbw=std (erro rbw)A2 ;
errorfRMS= (meanf A2+varf) AO.5 ;
errorbwRMS=(meanbwA2+varbw ) AO.5 ;

Er r o r RMS - --- - -- - ----- - - -- - - - -- %
% Frecuencia instan. (V ) =Lambda

% Frecuencia estimada : Fe
% Ancho de Banda est i mad o : Bwe
% Fe - Fr e e. deseada
% Bwe - Ancho de Banda deseado
% Media del Erro r PIMF
% Varianza del Error PI MF
% Media del e rrir de l BWRMS
% Varianza del e rro r d el BWRMS
% PIMF-RMS
% BW-RMS
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A.2.5 Algoritmo 4
%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% %%
%% Maestria en Ciencias de la Computación %%
%% IIMAS -UNAM %%
%% Armando Cuéllar Martinez %%
%% Arch ivo :AQDD04 .m %%
%% %%
%% " Di s t r i b u c i ó n Ti empo Fre c ue nci a Q Constante Adaptable %%
%% con Kernel Exponencial Gaussiano " %%
%% %%
%% Algoritmo #4 %%
%% Simplificación Tres: I nd i c e s óptimos %%
%% %%
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% - - - - -- - - ---- - - --------- Datos de Entrada - ----- - - -------- ---- --- %

clear all ;
T=llO ;
O = 0.000 1 ;
fm= 25500 ;
L = 63 ;
N = (L+l) 12 ;
t m= l/fm;

% Pa ráme t ro d e d iseño Tau
% Pa ráme t ro de d i s e ño Omega
% Fre c uenci a d e Mues t r eo Hz 25500
% Lo ng i t ud de las mues t ras para se r procesadas
% Ta ma ño del mue streo de frecuencia s y Tiempo
% Ti e mpo entre muestras

% - - ---------- - -------- Arch ivos de e nt rada - -- - --- - - - ---- - - ----- - %

load ' c : /t e s is /dato s/ c ar otid a ' ;
l oad ' c : / t e si s / d a t o s / c a r o tid a fi ' ;
M length (X);
t = (O:M- l)*tm;

% Se ñal Sim u lada Doopler (X)
% Frecuencia ins tantánea (V )= Lambda
% Tamaño del archivo
% Duración en [s]

% - ---------- ---- Depuraciones en la Di s t rib u c i ó n -- - - -- - - - - -- - - - - %

% Expo ne nc i a l que involucra
% a Tau y a mu
% Exponencial que involucra
% a Omega y a tau
% Ex po ne n c i a l q ue involucra
% a Four ie r

% Pr i mer cons tante de la sumatoria
% Ventana de Hanning de longitud (L+l )/2
% Producto de la Venta na de hanning
% índices mu de longit ud L
% Í nd i ce tau de l o ngi t ud L

Exponencial Gauss iana y Fo u rier - - -- - - - ------- - - %

e xp(- 2 j *pi * k*p / N);

cl = sqrt(2/(pi*T A2 ) ) ;
h hanning(L ) ' ;
W h(l:L) .*conj (h(L: -l :l)) ;
m - N+l : N- l ;
p - N+l : N- l ;
% - - - - - - - - - - - - - - - -
for k=O:N - l

e km(k+ l , :)

e nd
% ------------- - --- Defi n ición de índices Ópt imos --- - - ---------- - - - %

tol=10A-5 ;
for i=l :N

m_temp=f ind (e_km(i ,: » t ol ) ;
Nm_ ma x ( i) =(l e ng t h (m_t e mp)+l l / 2 ;
clear m_temp ;

end

%Define tolerancia

% va lore s 0< m< N-l
% max

e kmT>to l

% Construye la matriz para AQDD
% I n i c i a Const r ucción para c ad a n
% Númer o de ciclos
% Vectores de l o ng i t ud L de la señal
% Trans formada Rápida de Fourier
% Construye l a matri z

f o r i=l:N
p_temp=find(e_kpO(i , : » t o l ); % valores O<t<N-l I e_kpO>tol
Np_max( il =length (p_temp ) ; % max
c lea r p_t emp ;
Np_opt(i) =min( [N- l Np_max(i) -l]) ;

e nd
% - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - Seña l Ana litica ---- - - - ----- - - --------- %
tic ;
aqdd=zeros(M - L+l ,N) ;
f o r i =l : M-L+ l

M- L+l -i ;
xr=X( i:i +L- l) ;
fftxr fft(xr) ;
fftx = zeros(l , L) ;
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fftx(l) = fftxr(l);
ff tx(2 : N) = 2*ff txr(2 :N);

x = ifft(fftx) ;
clear xr f f t x r fftx ;

% Inicializa la matri z
% Reducci6n debido a que es par
% y porque no hay frecuencias negativas
% Fi n (Obtenci6n de seña l analitica)
% Se l ibera me mo r i a .

% - - ---- - Frecuen c i a I ns ta nt á ne a ( l a mbda ) pa ra u n a v e n t a n a L - -- - - - %

lambda( l , :) = V ( i : i + (L- l ) ) . / V ( i + (N- l ) ) ; % Frecuencia I nst a nt á n e a

Distribuci6n Tiempo Frecuencia AQD - -------------- - %
%Pa r a cada kf or k=l: N

sump=O;
f or p= O: Np_ opt( k )

Nm_opt=min([ N-l-abs(p) Nm_ ma x ( k ) -l j ) ;
m = - Nm_o p t : Nm_o p t ;
term e_kpO(k ,p+l)*W (p+l)*sum (x (m+p+N).*con j (x (m-p+N )) .* .. .

e_km (k ,m+N ) .* (e kp L( k ,p+l ) . Alambda (m+N) ) );

% --- - - - - - - - - - -

sump sump+term;
end
Nm_opt=Nm_ max (k ) - l ;
m = - Nm_ o p t : Nm_ o p t;
aqd d ( i , k ) = cl* (k - l)*( 2*rea l( sump) - W(l)*real(sum(x(m+N ) . * . ..

c onj(x(m+N)).* e_km(k ,m+N)))) ;
end

end
tiempo=toc ;

% - -- - - - ---- - -- - Potencia Media Ps eudo I ns t a n t á ne a - - - - - - - - - - - - - - - %

paqdd = z e ros (M-L+ l ,N );
paqdd=aqdd .* (aqdd>O ) ;
f or i=l :M- L+l

sumpaqdd(i )=s um(paqdd ( i , 1 :N/2 )) ;
end

% -- - - - - - - - - - - - - Frecuencia Med i a Pseud o I nstantáne a ----------- - - %

f a qdd=zeros(l , M- L+l) ;
fo r i = l : M- L+l

if sumpaqdd(i) ==O
faqdd (i)=O;

else
faqdd(i) = sum ((O :N/2-1 ) . *p a qd d ( i, 1 : N/ 2 ) ) / s ump aq d d ( i ) ;

end
end

% ------- - - - - - - --- An c ho d e Ba nd a Ins t ant á n eo - - - -- - - - - - - - - - - - - -- - %

bwa qdd=zero s ( l , M- L+l ) ;
for i= l :M- L+l

if sumpaqdd (i )==O
bwaqdd (i)=O ;

el s e
bwaqdd(i)= (sum ((faqdd(i) -(O :N/2-1)) . A2 .*paqdd(i ,1: N/ 2 ) ) / . . .

sumpaqdd(i)) AO.5 ;
end

e nd

% - - - - - - - - - - - - - - - - - - - Mét r i cas d e Er r or RMS - --- - - - - - - - -------- --- %

f a qdd e st= ( fa qdd) *fm/( 2* N) ;
bwaqddes t =bwaqdd*fm/( 2*N ) ;
errorf= faqddes t -V (N+l:M-L+N+l) ;
errorbw=bwaqddes t -1 00;
meanf=me a n (e r ro r f ) ;
v ar f =s t d( e r ro r f )A2 ;
me anbw=me a n ( e r ro r bw ) ;
va rbw=s t d (e r r o r bw) A2;
errorfRMS=( meanfA2+varf) AO .5 ;
e r ro r b wRMS= (me a nbwA2 +v a r bw ) AO. 5 ;

% Fr e c u e n c i a es t i mada :Fe
% Ancho de Banda es t imado : Bwe
% Fe - Free . d eseada
% Bwe - Ancho de Banda deseado
% Media del Error PIMF
% Va r i an z a del Error PI MF
% Media del errir del BWRMS
% Varianza del e rror d el BWRMS
% PIMF -RMS
% BW- RMS
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A .2.6 Algoritmo 5
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% %%
%% Maestria en Ciencias de la Computación %%
%% lIMAS-UNAM %%
%% Armando Cuéllar Martinez %%
%% Archivo :AQDD05.m %%
%% %%
%% " Di s t r i b u c i ó n Ti emp o Fr e cue nc i a Q Constante Adaptable %%
%% con Kernel Exponencial Gaussiano" %%
%% %%
%% Algoritmo #5 %%
%% Simplificación Cuatro :Las tres ante r iore %%
%% %%
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% - - ------------- -------- Da t o s de Entrada ---------- - -- - - - - - ----- %

clear a l l ;
T=110 ;
O = 0 . 0001 ;
fm= 25500 ;
L = 63 ;
N = (L+l) 12 ;
tm= l/fm;

% Pa ráme t ro de d iseño Tau
% Paráme tro d e dis e ño Omega
% Frec u e ncia de Muestreo Hz 25500
% Longitud de l a s muest ras pa ra ser procesadas
% Tamaño del muestreo de frecuencias y Tiempo
% Tiempo entre muestras

% --- - - - - - - ---------- - - Archi vo s de e ntrada ----- - - - - - ------ - - --- - %

load ' c: / t e s i s / d a t o s / c a r otid a';
load ' c: / t e s i s / d a t o s / c a r o t i d afi ';
M length(X) ;
t = ( O: M-l) * t m;

% Se ñ a l Simulada Doopler (X)
% Frecuencia instantánea (V) =Lambda
% Tamaño del arch ivo
% Duración e n [s]

% --- - - - - - - - - - - - - Depuraciones en la Distribución ------- ---- ---- - %

c l= sqrt(2/ (pi*TA2));

h hanning(L) ' ;
W h(l : L ) .*conj (h (L: - l: l ) ) ;
m = - N+l : N- l;
p - N+l: N- l ;

% Primer constante de la sumatoria
% Ventana de Hanning de longitud (L+l)/2
% Producto d e l a Venta na de hanni ng
% índ i c es mu de l o ngi t ud L
% í nd i c e ta u de l on gi t ud L

% - - - ------------- Exponencial Gaussiana y Fourier ----- - - --------- %

f o r k=O: N- l
e km(k+l , :)

e kpO(k+l , :)

e nd

exp (-( 1/2 )* (k/ T)A2* m. A2 ) ; % Exponen c i a l que i nv o luc r a
% a Tau y a mu

exp ( -2*(k*O)A2*p .A2) ; % Expo ne nc i a l que involucra
% a Omega y a tau

exp( -2j*pi*k*p/N) ; % Expo nenc i a l que involucra
% a Fourier

% --- - - - - ------ --- - Definición de índices Óptimos - - - -- - - -- - - - ------ %

%Define toleranciatol=lOA-5 ;
fo r i= l : N

m temp= f ind(e km ( i , : »tol );
N~_max(i)= ( l engt h ( m_temp ) + 1 )/2 ;

c lear m_temp ;
end

% valores 0< m< N-l I e kmT>tol
% max

for i=l:N
p_temp=find(e kpO(i , : » t o l ); % valores O<t<N-l I e kpO>tol
Np_max(i)=l ength(p_temp) ; % max
clear p t e mp;
Np_opt(i)=min( [N- l Np_max ( i )-ll ) ;

end
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% -- - --- - --- ----- - ----- ---
tic ;
a qdd=ze ros (M- L+l ,N ) ;
fo r i=l : M-L+l

M- L+l -i ;
xr=X( i:i+L- l ) ;
f f t x r = f f t (x r) ;
f f t x = z e r os ( l ,L) ;
f f t x (l ) = fftx r ( l ) ;
fftx(2:N) = 2*f f txr(2 :N) ;

x = ifft (f ftx) ;
clear xr f f t xr f ftx ;

Se ña l Ana l ítica ----------- ------------ %

% Con s t ruye l a ma triz p a r a AQDD
% Inicia Cons t r ucción p ara cada n
% Número d e ciclos
% Vectores de longi t ud L de l a señal
% Tr an s formada Rápid a d e Fourie r
% Construye la matri z
% Ini c ia l iza la mat r i z
% Reducc ión d ebido a q ue es par
% y porqu e no ha y f recue nci as negativas
% Fin (Ob t ención de seña l a n a l í t ica )
% Se libe r a me mo r i a .

Programas

% Frec uencia estimada : Fe
% Ancho de Ba nd a estimad o : Bwe
% Fe - Fr ec . des e ad a
% Bwe - Anc ho d e Ba nd a deseado
% Media d el Er r or PI MF
% Va rian z a del Error PIMF
% Media d e l errir de l BWRMS
% Varian z a de l error del BWRMS
% PIMF -RMS
% BW-RMS

% - - - -- - - Fr e c u e nc i a I n s t a n t á n e a ( l ambda) pa r a u na ventana L - - - -- - %
% Frecuencia I ns t a n t á ne a Lambda=l

% - - ----- -- - - - - Distribución Tiempo Fre c u e nc i a AQD - - - - -- - - - - - - -- - - %
f or k=l : N %Para cada k

sump=O;
fo r p=O:Np_ o p t ( k )

Nm_opt=min ( [N-l - a bs (p ) Nm_max (k ) -l] ) ;
m = - Nm_ o p t : Nm_opt ;
t e rm e_kpO(k , p+ l )*W(p+l )*e_kpL (k ,p+l )*sum(x(m+p+N) .* .. .

con j (x( m- p +N) ) .*e_km (k ,m+N) ) ;
s ump sump+ term;

end
Nm_opt=Nm_max(k) -l ;
m=-Nm_opt:Nm_opt ;
aqdd ( i , k) = cl* (k -l)* (2* rea l (sump) - W(l )* rea l (sum(x(m+N) . * . . .

con j (x (m+N)) . *e_km( k , m+N) ) )) ;
e nd

end
t iempo=to c ;

% -------------- Pote ncia Media Ps eudo Instantánea ----- ---------- %

paqdd = z e ros (M- L+ l ,N ) ;
paqdd=aqdd .*(aqdd>O) ;
fo r i=l : M- L+l

s ump aqdd ( i )=s um (paqdd (i , 1 : N/ 2 ) ) ;
end

% - - - - -- - - - - - - - - Frecu e nc i a Media Ps eud o Ins t an t á nea - ---- - --- --- - %
fa qdd =ze r os ( l , M-L+ l );
for i=l :M- L+l

if sumpaqdd(i) ==O
fa qdd ( i) =O;

els e
f a qdd( i) = s um ( ( O: N/2 -l ). *paqdd (i , 1 : N/2 )) / sump aqdd(i ) ;

end
e nd
% - - ------ -------- Ancho d e Banda I ns t a n t á ne o - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - %
bwaqdd=zeros(l ,M- L+l) ;
for i= l :M-L+ l

if s ump a qdd ( i )= =O
bwaqdd (i ) =O;

el se
bwaqdd ( i) = (sum ( ( faqdd(i) -( O:N/2 -l)).~ 2 . *pa qdd( i , 1:N/2) ) / .. .

sumpaqdd ( i ) ) ~O .5 ;

e nd

end
% - - - -- - - - - - - - - - - - - - - Mét r icas de Er r or RMS - --- - - - - - - - -- - - - - - - - -- %
faqddest= ( faqdd)*fm/ (2*N ) ;
bwaqdde s t =bwaqdd* fm/ (2*N ) ;
er r o rf= f aqdd est-V (N+l : M-L+N+l);
e r rorbw=bwaqddest - lOO;
mea n f= me a n (e rror f ) ;
varf=std(e rrorf)~2 ;

me anbw=mean(er rorbw);
varbw=std(errorbw)~2;

errorfRMS=(meanf~2+varf)~O .5 ;

errorbwRMS= (meanbw~2+varbw)~O.5 ;
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A.2.7 Algoritmo 6
%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%% %%% %%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%
%% %%
%% Maestria en Ci e nc i a s de la Computación %%
%% IIMAS - UNAM %%
%% Armando Cué l l a r Martinez %%
%% Ar c h ivo : AQDD06 . m %%
%% %%
%% " Di s t r i b u c i ó n Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptabl e %%
%% c on Kernel Exponencial Gaussiano" %%
%% %%
%% Al go r i t mo #6 %%
%% Simplificación Cinco : Indices óptimos , Frecuencia Ins tantania %%
%% Y Considerar e_kpm- - >Impu lso %%
%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%% %%%%% %%%%

% - - - - - - -- - -- - ------ - - -- - Datos de Entrada -------- - - - - - - - - - ------ %

c lea r al l ;
T=O . l ;
O = 0 .0001 ;
fm= 25 5 00 ;
L = 63 ;
N = (L+1) / 2 ;
tm= l/fm;

% Pará me tro de d i s eño Ta u
% Pa ráme t ro de d iseño Ome g a
% Frecuencia de Muestreo Hz 255 00
% Longitud d e l as mues tras para ser p r o ces ad a s
% Ta maño del muestreo de frecuencias y Tiempo
% Tiempo entre muestras

% ------ - - - ---- - - ------ Arch ivos de e nt rada - - --------- ---- - - - - - - - %

load ' c: / t e si s / d a t o s / c a r o t i d a';
l oad ' c: / t e s i s / d a t os / c a r o t i d a f i ';
M length(X) ;
t = (0 :M-1)*tm;

% Señal Simulada Doop1er (X)
% Frecuencia instantánea (V)=Lambda
% Tamaño d el a r c h i vo
% Duraci ón en [s]

% - - - - - ------- -- - Depuraciones en la Distribución --- - - - - - - - ------ %

c1 = sqrt( 2/(pi* T~2 )) ;

h hanning( L) ' ;
W h( l: L ).*conj (h(L : -1:1 ) );
m - N+1 : N- 1 ;
p - N+1 : N- 1;

% Primer constan t e de la s uma to r i a
% Venta na de Hanning de l ongitud (L+ 1 ) /2
% Pr od ucto de la Ventana de ha n n i ng
% índices mu de longitud L
% índice tau de l ongitud L

% --- - - ----------- Exponencial Gaussiana y Fourier - - - - - - - -- - - - - - -- %

f or k= O:N-1
e km(k+1 , :) exp ( -( 1/2 )*( k/T )~2*m.~2) ; % Expo n e nci al que involucra

% a Tau y a mu
exp( -2*(k*O) A2*p . A2) ; % Exponencia l que involucra

% a Ome g a y a t a u
exp( -2j*pi*k*p/ N) ; % Ex ponencial que invo l uc r a

% a Fourie r
end

% Construye la ma t r i z para AQDD
% Inicia Construcción para cada n
% Número d e ciclos
% Vectores de l o ng i t ud L de la s eñal
% Transformada Rápida de Fourie r
% Co n s t r u y e la ma t riz
% In icializa la matriz
% Reducc ión debido a que es par
% y po r que no hay frecuencias negativas
% Fi n (Obtención de seña l ana1itica)
% Se libera memoria.

x = ifft (f ftx) ;
c 1ear xr fftxr fftx ;

% ------------------------ Señal Analiti ca ---- - - - - ------- - - - -- - - - %
tic;
aqdd=zeros(M-L+1 , N) ;
f o r i =l :M-L+l

M-L+ 1-i ;
xr=X (i : i+L- l) ;
f ftxr = fft(xr);
fftx = zeros(l,L);
f ftx(l ) = fftxr(l) ;
ff tx (2 :N ) = 2*f ftx r (2:N) ;

% - --- - - - Frecuencia Instantánea (lambda) para una ventana L --- - - - %
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% Frecu e n c i a Instantáne a lambd a= l

Di st r ibuc ión Tiempo Frecuenc i a AQD ---- - - - - - - - - - - - - %
%Para cada kfo r k= l : N

sump= O;
p=O :Np_opt (k) ;
s ump = sum(e_kpO(k ,p+l) . *W(p +l ). * e _ kp L (k, p +l ) . *x (N+p ) . * c o n j (x (N- p ) ) ) ;
aqdd (i ,k) = cl*(k-l)*(2*rea l(sump) - real( x (N) .*conj (x(N)))) ;

end
end
tiempo=toc

% --- - - - - ------

% -------- ------ Potencia Me d i a Pseud o Ins t an t á ne a ------ - - - - - - - - - %

p a qdd = ze ros(M-L+l ,N) ;
paqdd =aqdd . * ( a qd d>O ) ;
for i= l: M-L+l

sumpaqdd (i)=sum(paqdd(i , 1 :N/2 ) );
end

% --- - - - - - -- - - - - Fr e c ue n c ia Me d ia Ps eudo I ns t a n t á nea --- - - - - - ----- %

faqdd=ze ros( l ,M- L+l) ;
f o r i=l: M-L+l

if sumpaqdd(i) == O
faqdd(i )= O;

else
faqdd(i ) = sum( (O:N/ 2-l) . *p a q dd( i,1: N/ 2)) / sumpa q d d (i );

e nd
end

% - - - - - - - - - - - - - - -- Ancho de Banda I ns t a n t á neo - ---- - - - - - - - - - - - --- - %

bwaqdd= z eros (l , M-L +l) ;
for i= l : M-L+ l

i f sumpaqdd(i)==O
bwaqdd (i)=O ;

e l se
bwaqdd(i )= (sum((faqdd(i )-( O: N/2 - l)) . A2 .*paqdd(i, 1 :N /2) ) / .. .

sumpaqdd(i)) AO.5;
end

end

% --------- - - - - - - - - - - Mét r icas d e Erro r RMS --------- - - - - - - - - - ---- %

f a qddest=(fa qd d ) * f m/( 2 *N);
bwaqdd est=bwaqdd*fm/ (2*N ) ;
er r orf=faqdd e st -V(N+l :M-L+N+l) ;
e r r orbw=bwaqddes t - lO O;
me an f =mea n(e rro r f ) ;
varf=s td (errorf) A2;
meanbw=mean(errorbw ) ;
varbw=std (erro rbw) A2;
er r o rfRMS = (me a nf A2 +var f) AO.5 ;
erro rbwRMS=( meanbwA2+varbw) AO.5 ;

% Fr e c ue nc ia estimada : Fe
% Ancho de Banda e stimad o : Bwe
% Fe - Free . d esead a
% Bwe - Ancho d e Banda deseado
% Me d i a de l Er r or PIM F
% Va ri anza d e l Er ror PIMF
% Media del erri r de l BWRMS
% Va ri an za del e r ro r d e l BWRMS
% PIMF- RMS
% BW-RMS
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A.2.8 Algoritmo 7
%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% %%
%% Maes t r i a en Ci encias d e l a Compu t ación %%
%% I IMAS-UNAM %%
%% Armando Cué l l a r Ma rtine z %%
%% Arch ivo : AQDD07 .m %%
%% %%
%% " Di s t r i b u c i ó n Tiempo Fre cuencia Q Cons t a nt e Adaptable %%
%% con Ke rne l Expone nci al Ga u s s i a no " %%
%% %%
%% Algoritmo #7 %%
%% Simpl ificación Seis : Indice s ó p t imos , Fr e c ue nc i a Instantania %%
%% Y Consid e rar e kpO- - >l (Co nsta n t e) %%
%% %%%%%%%% %%% %%%% %%%%%% %%%% %% %%%%%%%% %%% %%%%%%% %%%%%% %%%%%% %%% %%%%%%%%

% ----------------------- Datos de Entrada - - - - ------------ ------- %

c l e ar a l l ;
T=ll O;
O = 0.0001 ;
f m= 25500 ;
L = 63 ;
N = (L+l ) / 2;
t m= 1/ fm ;

% Pa r ámet r o d e d i s e ño Tau
% Parámetro d e d iseño Omega
% Frecue ncia de Muestreo Hz 25500
% Lo ng i t ud de l a s mues tras pa ra ser p rocesadas
% Ta ma ño d el muest reo d e frec uencia s y Tiempo
% Ti e mpo e n tre mues t ra s

% - - - - - - - - -- - - - - - -- - - - - Archi vos d e en t r ad a ------------- ------ - -- %

load ' c : / t e s i s / d a t o s / c a r otid a ';
l o ad ' c : / t e sis / d atos/ c a r ot i da f i' ;
M l ength (X) ;
t = (O: M- l ) * t m;

% Señ a l Simu l ad a Doopl er (X)
% Frec uenc ia ins t antánea (V) =L a mbda
% Tamaño del a rch i vo
% Dura c ión e n [s]

% ----- ----- - - - - - Depuraci ones en la Distr ibució n - --------------- %

cl= sqrt(2/(pi* TA2)) ;
h hann i ng(L ) ' ;
W h ( l : L ) .* conj (h (L : -l: l )) ;
m = - N+l: N- l;
p - N+l: N- l;

% Pr imer constante de la sumatoria
% Ve ntana de Hanning de l ongitud (L+l)/2
% Producto d e la Vent ana de hanning
% Índi c es mu de l ong i tud L
% Índice t a u de l ongitud L

% ---- - - ------ ---- Ex p o ne nc i a l Gauss iana y Fo u ri e r ---------------- %

f o r k=O :N-l
e_km ( k+l ,: )

e kpO (k+ l , : )

e kp L(k+l , : )

e nd

e xp( -( 1 / 2 )*( k /T) A2*m. A2 ); % Ex po ne nc i al que involucra
% a Ta u y a mu

exp( - 2*(k*O) A2*p . A2) ; % Expone nci a l qu e i nvo lucra
% a Omega y a tau

exp ( -2j* p i*k*p/N) ; % Exponencial que involucra
% a Fourier

% valores 0< m< N-l I e kmT>tol
% max

% Const ruye la matr i z pa ra AQDD
% I n i c i a Cons t rucción para cada n

% ------- ---------- De f inición de Í nd ices Ópt im o s - - - - - - - - -- - - - - - - - - %
t o l =1 0A-5 ; %Def ine t olerancia
f o r i =l:N

m_temp=f ind( e_km( i , :»tol) ;
Nm_max(i) =( l eng th(m_temp )+1)/2 ;
clea r m_ t emp;

e nd

f or i=l:N
p_t emp= f i nd (e kpO(i , : »to l) ; % valores O<t<N-l I e kpO> to l
Np_ max(i)= l e ng th (p_ temp) ; % max
cl ea r p_ t emp ;
Np_op t (i ) =mi n ( [N- l Np_ max ( i ) - l J ) ;

end
% ------------------ - - - --- Se ña l Ana l iti c a - - - - - - - - - - - --- - - - - - - - - - %
t i c ;
aqdd =z e r os (M-L+l, N) ;
f or i = l:M-L+l
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M-L+l-i ;
xr=X( i :i+L-l ) ;
fftxr = fft(xr) ;
fftx = zeros (l ,L) ;
fftx (l) = fftxr(l) ;
fftx(2 :N ) = 2*fftxr(2 :N ) ;

x = ifft (fftx) ;
c lear xr fftxr fftx ;

% Núme ro d e ciclos
% Vectores d e longi tud L de la s e ña l
% Tr a ns f ormad a Rápida de Fo u r i e r
% Construye la matriz
% Inicia liza la matriz
% Red ucc ión debido a que es par
% y porque no hay frecuencias n egativas
% Fi n (Obtención de señal a n a l í t i c a )
% Se libera memoria .

% - - ----- Frecuencia Instantánea ( lambda) para una ventana L ------ %

% Frecuencia Instantánea lambda= l ;

Distribución Tiempo Frecuencia AQD - ----- - ---- ----- %
%Para c ada kfor k=l: N

sump=O;
for p=O:Np_opt (k )

Nm_opt=mi n ( [N- l -ab s (p ) Nm_max(k ) - l ] ) ;
m = - Nm_o p t : Nm_ o p t;
te r m W(p +l )*e_kp L ( k ,p+ l ) *sum(x (m+p+ N) .*con j (x (m- p +N) ) . * . . .

e_km (k , m+N) ) ;

% ------- -- - - --

s ump s ump+term;
e nd
Nm_opt=Nm_max ( k ) - l ;
m=-Nm_opt :Nm_opt ;
aqdd(i ,k ) = c l*(k-l)*( 2*rea l(sump) - W(l)*real(sum(x(m+N) . * . . .

c o n j (x (m+N) ) . *e _ km( k , m+N) )) );
end

end
tiempo=toc ;

% -------- - - ---- Po t e nc i a Media Pseudo Ins t a n t á nea ---- - - - - - - - - - - - %

paqdd = z e r o s (M- L+l, N) ;
p aqdd=aqdd .* (aqdd>O) ;
f or i =l :M- L+l

sumpaqdd( i)=sum (paqdd (i ,1 :N/2 ) ) ;
end
% ----- - - - - - - - - - Frecuencia Med ia Pseudo I ns t a n t á ne a - - - - ---- -- - - - %
faqdd=zeros(l ,M- L+l) ;
for i=l :M- L+l

if s u mpaqdd (i) == O
fa qdd(i )= O;

else
faqd d ( i) = sum ( ( O: N/ 2-l). *p a qdd(i ,1 : N/ 2)) / s ump aq d d (i );

end
end

% ------ ------ - - - - Ancho d e Ba nd a I ns t a n t á ne o --- - ----- ---------- - %

bwaqd d = z e r o s ( l , M- L+ l ) ;
fo r i =l: M-L+ l

if sumpaqdd (i)==O
bwaqdd(i )=O;

e l s e
bwaqdd(i) = (sum( (faqdd(i)- (O :N/2-l)). A2 .*paqdd(i ,1 :N/2))/ . . .

sumpaqdd(i) ) AO.S ;
e nd

end

% Frecuencia estimada : Fe
% Ancho de Banda esti mad o : Bwe
% Fe - Fr e e . d eseada
% Bwe - Ancho d e Banda deseado
% Med i a del Er r o r PIM F
% Va r i an z a d e l Error PIMF
% Med i a de l err ir de l BWRMS
% Varianza de l error d el BWRMS
% PIM F-RMS
% BW- RMS

% ---- ---- ----------- Métricas d e Er r or RMS ----- - ------- - ----- - - - %
faqddest=( faqdd)* fm/(2*N) ;
bwaqddest=bwaqdd*fm/(2*N ) ;
errorf=faqddest -V(N+l :M- L+N+l) ;
errorbw=bwaqddest-100 ;
mean f =mean( errorf) ;
v a r f =s t d (e r r o r f )A2 ;
meanbw=mean (errorbw) ;
v arbw=s t d (e r r o r bw ) A2;
error fRMS=(mean f A2+var f )AO.S ;
er rorbwRMS=(me anbwA2+va r bw ) AO . S ;
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A.2.9 Algoritmo 8
%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%% %% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% %%
%% Ma e s t ria e n Ciencias de la Computación %%
%% IIMAS-U NAM %%
%% Ar mando Cué l lar Marti nez %%
%% Archivo :AQDD08. m %%
%% %%
%% " Di s t r i b u c i ó n Tiempo Frecuenci a Q Consta nte Adapt able %%
%% co n Kernel Exponencial Gau s si ano " %%
%% %%
%% Simp l i f i cació n Si e te : I nd ices ópt imo s , Frecu e nci a I ns t a n t a n i a %%
%% Y Co ns i d e r a r e kp O- - >l (Co nstant e ) %%
%% Cons i d e rar w kmT- - >S e r i e Mac l au rin %%
%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% ----------------- - - - - - - Datos de Entrad a --------- - - - - - - ---- ---- %

% Parámetro de diseño Tau
% Parámet ro de diseño Omega
% Frecuencia d e Muestreo Hz 255 00
% Longitud d e l as muest ras para se r proce s adas
% Tamaño del muestreo d e frecue nci as y Ti e mpo
% Ti empo entre mue s tras

c lear al l ;
T=O.l ;
O = 0 . 0001 ;
fm= 25 500 ;
L = 63 ;
N = (L+1) /2 ;
tm= l /fm;
Aopt=4 ;
% --- ------ ------- - - - - - Ar chivos d e ent rad a ----- - - - - -- ----- - - - - - - %

l oad ' c : / t e s i s / d a t o s / c a r o tid a';
l oad ' c : / t es is/datos/ carotidafi ' ;
M = l e ngt h(X);
t = (O :M-l )* t m;
% - --- - - --------- Depuraciones e n

% Señal Simulada Doopl e r (X)
% Frecuencia ins t a ntánea (V)=Lambd a
% Tamaño d e l arc h ivo
% Duración en [ s]
la Distribuc i ón - - - - - --- - ------- %

Exponenc i a l que involucra
a Tau y a mu
Exponenc i a l que i nvo luc ra
a Omega y a tau
Exp o ne ncial que invol uc ra
a Fou r í e r

% Pr imer constante de la sum a t oria
% Ve nt a na d e Ha nn i ng de l on gitud (L+1 ) / 2
% Producto de l a Ven tana de ha nn ing
% índices mu de l o ng i t ud L
% índice ta u de l ongitud L

Exp o nencial Gaussiana y Four i er ------ - - - - - - ---- %

exp(- (1 / 2 ) *( k/T ) ~ 2 *m . ~ 2 ); %
%
%
%
%
%

exp (-2j *p i* k*p/N ) ;e kp L(k+ 1 , : )

cl= s qrt( 2 /(pi*T~2));

h hanning(L ) ' ;
W h(l : L) .*conj(h(L:- l: l )) ;
m = - N+1 : N- 1 ;
p - N+1: N- 1;
% - - - --- - - --------
f or k=0 :N- 1

e_ km(k+1 , : )

% valores 0< m< N- 1 I e kmT>tol
% ma x

end
% --- - - - - - - - - ------ Defi n ición de índ ices Óptimos - - ------ - - -- - - - - -- %
to l =l O~ -5 ; %Define t olerancia
f or i =l:N

m_temp=f i nd(e_km( i , : » t o l ) ;
Nm_ma x( i )= ( l eng th (m_ temp )+ 1 )/2 ;
c l e a r m_ temp ;

end

f or i=l : N
p_temp=fi nd( e kp O( i , :»tol); % val ores 0< t<N- 1 I e_ kpO>t ol
Np_max(i) =length(p_temp) ; % max
clear p_temp ;
Np_op t( i )=mi n ( [N-1 Np_ max ( i ) - 1) ) ;

end

% Co ns truy e la ma t r iz para AQDD
% In i c i a Construcc i ó n para cada n
% Número de ciclos
% Vectores de l ongi tud L d e la señal
% Tr a ns fo rmad a Ráp ida de Fo u r i e r
% Cons t r uye la matri z
% Inici aliza l a ma t ri z
% Reduc ción debid o a que e s par

% --------- - - ----- - - - - - - - - Se ñal Anal i t ica - - - -- - - - ---- - ---- - - -- - - %
tic ;
aqdd=zeros( M-L+l , N);
for i=1 : M-L+1

M-L+1 -i ;
x r =X(i :i+L-1) ;
fftxr = fft( x r) ;
fftx = zeros(l ,L );
fftx( 1) = fftxr(l);
fft x( 2:N) = 2*fftxr( 2: N);

MCIC-UNAM 129



Anexo 2

x = ifft( ff tx );
c lear xr fftxr fftx ;

% Y porque no hay frecuencias negativas
% Fin (Obtención de seña l analítica )
% Se l i b era memor ia .

Programas

% Frecuenci a es t i mada :Fe
% Ancho d e Banda es timado :Bwe
% Fe - Fr e e . deseada
% Bwe - Ancho de Banda deseado
% Media d el Error PI MF
% Va r ian za de l Er r or PIMF
% Media del e r r i r del BWRMS
% Va r ian za d el e rror de l BWRMS
% PIMF-RMS
% BW-RMS

% - - - - - -- Frecue ncia I nsta n t á n e a ( l a mbd a ) p a ra un a v enta na L ------ %

% Frecuencia Ins tantánea lambda=l ;
% - - - - - - - -- - -- - Di s t ri b ució n Ti e mpo Fre c u e n c i a AQD ---------------- %

s uml =O;
for p=O :Np_opt

Nm_opt=min([N-l -abs(p) Nm_max(k)-l ]);
m = -Nm_opt :Nm_opt ;
s uml =sum (x (m+p+ N) . *conj (x(m-p +N)));
t e r ml (p+l) = W(p+l) .*suml ;

end
t e r mA= z e r o s (l, N);
f or A=l :Aopt ;

s umZ=O;
for p=O :Np_opt

Nm_opt=mi n ( [N-l -ab s (p ) Nm_ max(k) - l j) ;
m = - Nm_o p t : Nm_ opt;
sumZ=sum(x(m+p+N) . * c o n j (x(m-p+N)) . * (m. A( 2*A) ) ) ;
term2(p+l) =W(p+l) .*sumZ ;

end
termA=termA+ ( ((-l AA) . * ( (K. /T) . A(Z*A ) ) ) . / ( f a c t o r i a l (A) . * (ZAA ) ) ) . * t e r mZ;

end
Nm_opt=Nm_max(k) -l ;
m=-Nm_opt :Nm_opt ;
aqdd (i , : ) = cl .*K.* (Z*r e a l(fft (terml )+ f ft ( termA)) - W(l)*real (sum(x(m+N ) .* .. .

c onj (x(m+N)) .* e_km (k ,m+N)) )) ;
end
tiempo=toc ;
% -------- - - ---- Potencia Media Pseudo Instantánea ---------- ---- - %

paqdd = z e r o s (M-L+l, N);
p a qdd =aqdd . *(aq d d >O);
for i=l :M-L+l

sumpaqdd(i) =sum (paqdd(i ,l :N/Z)) ;
end

% ------ -- - - - - - - Frecuencia Med ia Pseudo Instantánea ------------- %
faqdd=zeros (l ,M-L+l );
for i = l:M-L+l

if s ump aqd d ( i )==O
f a qd d ( i ) =O;

el se
faqdd(i ) = sum( (O :N /Z-l ) .*paqdd(i ,l :N/Z) ) / s ump a qd d ( i ) ;

end
end

% - ---- ---- - - - - - - - Ancho de Banda Insta ntáneo - - ------ - - - - - - - - - - - - %
bwaqdd=zeros ( l ,M- L+l) ;
for i =l : M-L+l

i f s u mp a q d d ( i )== O
bwaqdd (i )=O ;

el se
bwaqdd(i)= (sum((faqdd(i) -(O :N/Z-l)) .AZ.*paqdd(i ,1: N/ 2))/ . . .

sumpaqdd(i)) AO . 5 ;
e nd

end
% - - ---- - - ---- - ---- -- Métricas de Erro r RMS ----- ----------------- %
f a qddes t =(fa qdd) *fm/( Z*N);
bwaqddes t =bwaqdd* fm/(2*N ) ;
er r orf=faqddest -V(N+ l :M- L+N+ l) ;
e r rorbw=bwaqddest - 100 ;
me an f =me a n (e r ro r f ) ;
va r f=std (e r ro rf )A2 ;
meanbw=mean(errorbw) ;
v a rbw=std (errorbw ) AZ;
errorfRMS=(mean f AZ+v ar f) AO. 5;
er rorbwRMS=(meanbwAZ+varbw ) AO .5 ;
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A.2 .tO Algoritmo 9
%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%% %%
%% Maestri a en Ciencias de la Computación %%
%% IIMAS-UNAM %%
%% Ar mand o Cuéllar Martinez %%
%% Arch ivo : AQDD09. m %%
%% %%
%% " Di s t r i b uc i ó n Tiempo Frecuencia Q Constante Ada p t abl e %%
%% con Kerne l Exponencial Gau s siano " %%
%% %%
%% Al go r i tmo #9 %%
%% Simplificación o c ho : Tencamiento del indic e mu %%
%% %%
%% %%
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% ---------- - ------------ Datos de Entrada ----- - - - - - - - -------- - - - %

clear all ;
r - ai c.
O ~ 0 . 0001;
fm~ 25500 ;
L ~ 63;
N ~ (L+ l) / 2;
tm~ l / f m;

% Parámetro de diseño Tau
% Parámetro de diseño Omega
% Frecuencia d e Muestre o Hz 25500
% Longitud de las muestras para ser pro c esadas
% Ta maño del mues t r eo de frecuencias y Ti e mpo
% Tiempo e ntre mues t r a s

% --------------------- Arch i vo s de entrada ------------------ - - - - %

l oad ' c : / tesi s / d ato s/carotida ';
l o ad 'c:/ tesis/datos/carotidafi';
M length (X);
t ~ (O:M-l )* tm;

% Señal Simul ad a Doople r (X)
% Frecuencia ins tantáne a (V )~Lambda

% Ta maño d el archi vo
% Duración e n [s]

% --------------- Depuraciones e n la Di stribución ------ ---------- %

c l ~ s qrt( 2/(pi*TA2));

h ha nn ing (L )';
W h(l :L) . *conj(h( L : -l :l) ) ;
m - N+l: N- l;
p - N+l: N- l ;

% Primer constante de l a s uma to r ia
% Vent ana de Hanni ng de longi tud (L+l)/2
% Producto de la Ven t ana de hanning
% índ i c e s mu d e longitud L
% í nd i c e ta u d e l ongitud L

% - - - - - - - - - ------- Expo nencial Gauss i a na y Fo u r ier ---- - - - -------- - %

f or k~O :N-l

e_km( k+l , :)

e kpO (k+l , :)

e kp L (k+ l ,: )

end

exp(-(l/2)*(k/T) A2*m. A2); % Exp o nencial que i nvo l ucra
% a Tau y a mu

e xp ( - 2* ( k*O)A2 *p .A 2 ) ; % Exponencial que involucra
% a Ome g a y a t au

exp( - 2j*pi* k* p / N); % Expone nc i al qu e i nvo lucra
% a Fou r ie r

% Const r uye l a ma t riz para AQDD
% Inic i a Const rucción para cada n
% Núme ro d e c iclos
% Vectores d e longitud L de la seña l
% Transformada Rápida d e Four i er
% Construye la matri z

% - ---------------- Definició n d e índices Ópt imos --------- -------- - %

tol~lOA-5 ; %Define t ol e rancia
Nm_trunc~N/2+ Ntrunc*N/ 8 ;
for i~l:N

p_temp~find(e_kpO(i,:»tol);% valores O<t<N-l I e_kpO>t ol
Np_max (i) ~length(p_temp) ; % max
clear p_temp ;
Np_opt (i) ~min([N-l Np_max(i)-l]);

end
% -------- --- - - - - - - - - - ---- Se ñal Analitica - - - - - - -- - --------- - - - -- %
tic;
aqdd~zeros(M-L+ l ,N ) ;

f o r i~l :M-L+ l

M- L+1-i ;
xr~X(i :i+L-l);

f ftx r fft(xr);
fftx ~ zeros (l,L);
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fftx(l ) = ff t x r (l );
fftx(2 :N) = 2*f ftxr(2 :N) ;

x = if ft ( fft x) ;
clear xr f ftxr f f t x;

% I n i ci a li z a la matriz
% Reducción debido a que es par
% y porque no hay f r e c ue n c i a s n egat ivas
% Fi n (Obt e nc i ó n de señal ana li tica)
% Se l ibe ra memoria .

% ------- Frecuencia Instantánea ( l ambda) para una ventana L ------ %

% Frec uencia I ns t a n t á n e a lambda= l ;

Distribución Ti empo Fre cue n c i a AQD --- - - - - - - - - - - - - - %
%Para c ada kfor k=l: N

sump=O;
for p = O: Np_o pt( k)

Nm_opt=Nm_ t r unc- l - a bs (p ) ;
m = - Nm_ o p t : Nm_ o p t ;
term e_ kpO ( k ,p+l )*W (p + l ) *e _kp L ( k , p+ l )*sum (x (m+p+ N) .*conj (x (m- p+N) ) .* .. .

e km(k,m+N)) ;

% ---- ----- -- - -

sump sump+term;
e nd
Nm_ o p t =Nm_ t r unc- l ;
m=-N m_opt:Nm_opt ;
a qd d ( i , k ) = cl*(k-l) *( 2*rea l (sump)- W(l) *real( s um (x (m+N).* ...

c o n j (x(m+N)) . * e_km( k,m+N))));
e nd

end
tiempo=to c ;

% - --- - - - - - - - - - - Potencia Media Ps eudo Instantánea --------- - -- - -- %

paqdd = zeros (M-L +l, N);
paqdd=aqdd .*( aqdd>O) ;
f o r i =l:M-L+l

sumpaqdd( i )=sum(paqdd(i ,1 :N/2)) ;
e nd
% - -------- --- - - Frec u enci a Med i a Pseudo Ins t an t á n e a ------------- %

faqdd= zeros(l ,M- L+l ) ;
f or i=l: M-L+l

if s umpaqdd(i)== O
faqdd (i) =0 ;

el se
fa qdd (i ) = sum ( ( O: N/ 2-l ) . *pa q d d (i , 1 :N/2))/ sumpaqdd( i ) ;

end
e nd

% - ---- - - - - ------- Ancho de Banda Instantáneo - - - - ------ - --- - - - - - - %

bwaqdd = z e ros ( l , M- L+ l ) ;
fo r i=l : M- L+ l

i f s umpaqd d ( i )= = O
bwaqdd (i)=O ;

el se
bwaqdd (i) = (sum ( (faqdd (i) - (O : N/ 2 - 1) ) . A2 . *paqdd (i , 1: N/ 2 ) ) / . . .

sumpaqdd(i)) AO. 5 ;
end

e nd
% - ------- - - - --- - ---- Mé tricas de Er r or RMS - ---------- - - ------ - -- %

f a qd d est= (faqd d ) *fm/( 2* N) ;
bwaqddest=bwaqdd* fm/(2*N) ;
erro rf= faqddest -V(N+l :M- L+N+l ) ;
erro rbw=bwaqddes t - 100 ;
meanf=mean(erro r f ) ;
varf=s td( e r ror f)A2 ;
me a nbw=me a n (er r o r b w) ;
v a rbw=s td(er r o r bw ) A2;
e r r orfRMS= (mea n f A2+ v a rf) AO. 5 ;
errorbwRMS= (meanbwA2+va rbw ) AO .5 ;

% Fre c ue nci a e st imada : Fe
% Ancho d e Banda estimado : Bwe
% Fe - Fr e e . d e s e a d a
% Bwe - Ancho d e Banda dese ado
% Me d ia d e l Erro r PIMF
% Va r ianza del Error PIMF
% Med i a d e l er r ir d el BWRMS
% Va r i a nza de l e rror de l BWRMS
% PIMF- RMS
% BW- RMS
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A.2 .11 Algoritmo 10
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%% %%%%%%%%%% %%%%%% %%
%% %%
%% Maest r ia e n Ci enci a s de la Computación %%
%% lIMAS -UNAM %%
%% Armando Cué l l ar Martinez %%
%% Archivo :AQDD10.m %%
%% %%
%% " Di s t r i b u c i ó n Tiempo Frecuencia Q Constante Adaptable %%
%% con Kernel Exponencia l Gaussiano " %%
%% %%
%% Algo ritmo #10 %%
%% Simplificación Nueve : Indices óptimos , Frecuencia I nstantania %%
%% Y Con siderar e kmT- ->Impulso y cons i d e r a r %%
%% ekp O- ->Se r ie de Ta ylor %%
%% %%
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %%%%%%%%%%%%%%%%

% ----- ------ --- - ------ - - Dat os d e Entrada - ---- - - - - -------- - ----- %

c lea r all ;
T=O.l;
O = 0 .0001 ;
f m= 25500 ;
L = 63 ;
N = ( L+l) /2 ;
tm= l/fm;
Bopt=4 ;

% Pa rámet ro de diseño Tau
% Parámetro de diseño Omega
% Fre c ue nc i a d e Mues t r eo Hz 25500
% Long i t ud de l a s muestra s para se r procesadas
% Tamaño del muest reo d e frecuencias y Tiempo
% Tiempo entre muest ra s

% - - - - - - -- - - - ----- - - - - - Arch ivos de ent rada - --- --- - - - ----------- - %

load ' c : /t e s i s / d a t o s / c a r o t i d a ';
load ' c : / t e s i s / d a t o s / c a r o t i d a fi';
M length (X) ;
t = (O:M- l)*tm;

% Señal Si mu l ad a Doopler (X)
% Fr e c ue nc i a i nstant ánea (V) =Lambda
% Tamaño del archi vo
% Durac ión en [s)

% ---- ----------- Dep ur a c i o nes en l a Distribución ---- --- - -- - ----- %

c l = sqrt(2/ (pi*TA2) ) ;
h hann ing (L ) ' ;
W h( l :L) . *c o n j (h (L: -l :l )) ;
m = - N+l : N- l;
p -N+ l :N- l ;

% Pr im e r cons t ante de la sumatori a
% Vent a na de Ha nn i ng de l ong i tud (L+l)/2
% Pr oducto de l a Ven t ana de ha nn i ng
% Índice s mu d e l o ngi t ud L
% Í ndi ce t au d e l o ng i t ud L

% ----- - -------- -- Expo nenci a l Gauss iana y Fou ri er - - - - ---------- - - %

fo r k=O:N- l
e km(k+ l ,: )

e kpO(k+l , : )

e kpL (k +l , :)

end

exp(- (1 / 2) * ( k /T) A2*m. A2) ; % Exponencia l que invo l ucra
% a Tau y a mu

exp(-2*(k*O) A2*p . A2 ) ; % Expo ne nc i a l que invol ucra
% a Omega y a tau

exp( -2j*pi*k*p/N ) ; % Exponencial que i nvol u c r a
% a Fourier

% - - - - - - - - - - - - - - - - - Definición de Índice s Óptimos ---- - - - ---------- - %

%De f i n e tolerancia

% Cons truye la mat ri z para AQDD

f or i=l :N
p_temp=find(e_kpO(i , :»tol); % va lo r es O<t <N-l I e kp O>t ol
Np_max ( i) =l ength (p_t emp) ; % max
clear p_temp ;
Np_opt(i)=min( [N-l Np_max(i ) -l]) ;

end
% ------ - - - - - - - - - ----- - - - - Seña l Anal itica - - --- - - - - -- - - - - ---- - --- %
t ic;
aqdd=ze ros( M- L+l , N) ;
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for i= l:M-L+l
M- L+l -i ;
xr=X (i : i+L-l ) ;
fftxr = fft(xr);
fftx = zeros(l ,L);
fftx ( l) = f f txr( l );
fftx(2 :N) = 2* f ftxr(2 :N) ;

x = if ft (fftx) ;
c lear x r ff txr f ftx ;

% In i c ia Construcción para cada n
% Número de ciclos
% Vectores de longitud L de la señal
% Tr ans formada Rápida de Fo u r i e r
% Construye la matriz
% Inicializa la matr i z
% Reducción debido a que es par
% y po r qu e no ha y fr e cue nci a s negativas
% Fi n (Obtención d e seña l ana li tica)
% Se lib e r a memori a .

Programas

% - --- - - - Frecuencia Instantánea (l a mbd a ) para una ve ntana L - -- - - - %

% Fre c u e n c i a I ns t an t á ne a lambda=l;

% ---- --------- Distribución Tiempo Frecuencia AQD - - ----- - ---- - -- - %
te rm2 = O;
p =O:N - l ;
termO = W(p+l) . *x (N+p ) . * c o n j (x( N-p)); %quitar rea l(fft ( . . .
te rml = f f t (termO ) ;
f or B=l: Bopt
te r m2= t e r m2+(((( - 2) AB) *( O. * K) . A( 2* B) ) . /(factorial (B) ) ). * ff t( t e r mO. *p. A(2* B));

end
aqdd(i ,: ) = c l .*K.*(2 .* r e a l ( t erml+term2 ) - rea l (x(N) .*con j (x(N) )));

e nd
t iempo=toc;

% ----- - - - - - - - - - Po tenci a Media Ps eudo I nstant ánea --- - ---- - - - -- - - %

paqdd = zeros (M-L+ l ,N) ;
p aqdd=aqdd.*(aqdd>O);
f o r i= l:M- L+l

sumpaqdd (i)=sum(paqdd(i,1:N/2)) ;
e nd
% ---- -- - - - ---- - Frecuenc i a Media Ps e udo I nst a ntá n e a - - ------- ---- %

faqdd =zeros (l,M- L+l) ;
for i=l:M-L+l

i f sump a qdd(i) ==O
f a qdd( i )= O;

el se
fa qdd(i) = sum((O:N/2 - l ).*paqdd ( i , 1:N/2 ) )/ sumpaqdd( i );

end
end
% - ----- ---------- Anc ho de Ba nd a I n s t antáne o ---- --------------- - %

bwaqdd=zeros (l,M-L+l) ;
for i =l:M- L+l

if sumpaqdd (i) ==O
bwaqdd( i )=O ;

e ls e
bwa qd d ( i)= ( s um((fa q dd( i)-( O: N/ 2- l )). A2 . *p a qd d ( i,1 : N/ 2 ) ) / . . .

sumpaqdd (i))AO.5 ;
end

end

% ------------------- Métr icas de Er r or RMS - - - --- - - - - - - - - - -- - - - -- %

faqddest=(faqdd) * f m/( 2* N) ;
bwaqddest=bwaqdd* f m/(2*N);
error f =faqddes t-V (N+l :M-L+N+l ) ;
erro rbw=bwaqddest - 100;
mea n f =mean(e r ro r f) ;
varf=std (errorf )A2 ;
meanbw=mean(e rrorbw);
varbw=std(e r rorbw)A2;
e r ro r f RMS= (me anfA2+varf ) AO.5 ;
errorbwRMS=(meanbwA2+varbw )AO . 5 ;
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% Frecu encia estimada : Fe
% Ancho de Banda e s timad o :Bwe
% Fe - Fre e. deseada
% Bwe - Ancho de Banda deseado
% Medi a de l Error PI MF
% Vari an z a del Er r or PIMF
% Med ia del erri r de l BWRMS
% Var i a nza de l e r ror del BWRMS
% PIMF- RMS
% BW-RMS
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