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RESUMEN

Implementacién y testeo del método de
alineamiento temporal de senales biomédicas
basado en autovalores

Una aspecto importante a la hora de obtener una estimacién robusta de una
senal biolégica repetitiva es el alienamiento de los diferentes segmentos de la
senal donde encontramos la periodicidad, para su posterior promediado.

Actualmente exiten métodos de alineamiento eficaces basados en la corre-
lacion. En este TFG proponemos un nuevo método de alineamiento basado en
los autovalores y autovectores de la matriz de autocorrelacion. A partir de estos
nuevos datos construiremos una funcion de coste. Sera nuestra forma de ver cual
de los retardos aplicados corrige nuestra situacién inicial de no alineamiento, ya
que la funcién se maximiza a medida que nos acercamos al alineamiento ideal.

Mas adelante se considera una alternativa en el calculo de la matriz de auto-
correlacién, un cambio de orientacion entre filas y columnas que justificaremos
a lo largo del capitulo 2. De esta manera obtenemos una solucién que da con
los desalineamientos de forma mads eficiente en calculo.

Tras comentar de forma breve las bases del método de autovalores procedere-
mos a compararlo en prestaciones con métodos basados en la correlacién, como
son el método de Woody y el método de correlacion. Los pardametros escogidos
seran los siguientes: diferentes SNR (relacion sefial a ruido), diferente niimero de
realizaciones y diferente rango de desalineamiento. Veremos de forma adicional
variaciones en la amplitud de la onda a alinear (anexo).

Finalmente, veremos como responde cada método ante igualdad de condi-
ciones, observando el error en muestras del desalineamiento real aplicado y el
estimado por cada método, asi como su rango intercuartil. Todo esto se justifi-
card en el capitulo de resultados.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente en un mundo donde todo se dirige a la era digital el campo de
la biomedicina no es una excepcién. Cada vez tenemos mayor capacidad para
observar los diferentes procesos que tienen lugar en el cuerpo humano. Existe
la necesidad de transmitir todos estos datos a otros entornos como por ejemplo
entornos médicos para que ellos realicen una correcta interpretacion clinica de
los fendémenos que ocurren en nuestro organismo. Para ello todas estas senales
las debemos cuantificar, codificar, transmitir e interpretar con la mayor preci-
sién posible.

Debemos tener en cuenta que no captaremos de forma ideal estas senales,
tendremos de forma aditiva varias fuentes de ruido en nuestras medidas, como
puede ser el ruido producido por el cuerpo humano, mas concretamente, inter-
ferencias de senales generadas por otros 6rganos adyacentes o de la propia red
eléctrica que alimenta nuestros sensores de captacién o incluso por movimientos
corporales. Es importante que la informacién llegue lo més fideligna posible al
intérprete. Por ello necesitaremos de etapas previas que procesen adecuadamen-
te estas medidas.

Por ejemplo las senales desencadenas del sistema nervioso u érganos vitales
como el corazén pueden darnos informacién acerca de trastornos del suenio o
enfermedades cardiovasculares. Una de las formas de obtener alguna de esta
senales, concretamente senales que tienen un comportamiento pseudorepetitivo
(una misma forma de onda se repite de forma aproximada en el tiempo) es la
segmentacién de esta senal y su posterior medida sobre un promedio de repeti-
ciones en lugar de sobre una tnica realizaciéon. Dependiendo de las caracteristicas
de la senal observada podremos tener una senal mas realzada y con menor ruido.

Es importante en esto tltimo que las senales a promediar se encuentren bien
alineadas. Y un método de alineamiento podria ser el que proponemos en este
TFG.



1.1. Motivacion

Hoy en dia el desarrollo de la ingenieria junto con la medicina es uno de los
pilares mas importantes de la sociedad. Cada vez vivimos en una sociedad con
mayor numero de facilidades debido al avance en el desarrollo de la tecnologia
donde gozamos de comodidades o delegamos habilidades y tareas a otros dispo-
sitivos como por ejemplo smartphones que simplifican nuestra vida. Esto nos da
facilidades para separar las cosas cotidianas de nuestro dia a dia y centrarnos
en mayor medida en las tareas mas relevantes o simplemente para disponer de
mas tiempo libre.

De la misma forma que vemos avances en el desarrollo de nuestra rutina, en
el entorno sanitario también ha habido grandes avances en las tltimas décadas.
Gracias a nuevos equipos que permiten tratamientos mas eficaces o farmacos y
vacunas que aumentan la esperanza de vida de la poblacién.

Debido a la necesidad de dar diagnésticos cada vez mas exactos o anticipar-
nos en mayor medida a enfermedades en un entorno tan complejo como es el
ser humano, una fuente posible de mejora se puede encontrar en la obtencion de
estas senales biologicas del sujeto de forma mas exacta y con menor distorsion.
Para ello podemos incluir alguna etapa de forma adicional en el procesado de
estas senales.

Algunas de estas etapas de procesado hacen posible que las medidas sean
mas fiables y eviten pasar por alto aspectos importantes para el diagndstico
del paciente debido a que parte de la senal de interés quede distorsionada, o
embebida en el ruido.

Centrandonos mas en nuestro problema concreto, se trata de una aportacién
a la obtencién de unas medidas robustas a partir de una senal pseudorepetitiva
(con un ruido aleatorio superpuesto en una forma de onda determinista) me-
diante un nuevo alineamiento a usar, que tiene su origen en la literatura [1] y
[2]. Proponemos un nuevo método que pueda ser una alternativa mas eficien-
te a otros ya existentes como son el método de correlacion o el método de Woody.

En el desarrollo de este TFG comprobaremos como de fiable es este nuevo
método frente a los ya existentes. De resultar mas o menos eficaz que los mé-
todos existentes explicaremos, gracias a los resultados obtenidos en simulacion,
cual es la fuente que mejora o empeora respecto a los otros métodos de alinea-
miento.

Veremos como en el caso de tener un alineamiento que diste de la situacién
ideal, obtendremos una penalizacién en nuestra senial de interés en forma de
filtrado paso bajo. Este fenomeno lo ilustraremos en las siguientes figuras.
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Figura 1.2: Realizaciones proximas a estar alineadas

Donde M es el nimero de realizaciones, Retardo nos indica el rango de los

posibles desalineamientos en muestras de cada realizacion y SNR es la relacion
en dB entre potencia de senal y potencia de ruido.



1.1.1. Interés Fisiologico

Una situacion favorable y de interés para poder aplicar nuestro método de
alineamiento es encontrar senales bioldgicas que tengan un comportamiento re-
petitivo en el tiempo. De esta manera podremos segmentar estas seniales y tratar
de obtener una sefial mas limpia de ruido y de mayor calidad tras realizar el
promedio.

En el cuerpo humano encontramos varios procesos biolégicos que desencade-
nan senales que cumplen esta particularidad que nos interesa. El corazén desen-
cadena senales como el electrocardiograma (ECG) donde se observa la actividad
eléctrica que tiene lugar en el corazén, los pulmones al realizar el ciclo respi-
ratorio donde vemos la variacién de la impedancia de la caja tordcica (debido
al volumen de aire presente en los pulmones), la actividad cerebral que se pro-
duce ante un estimulo externo detectado por los sentidos (potenciales evocados).

De los ejemplos citados anteriormente escogeremos la senal correspondiente
al ciclo respiratorio, siguiendo los trabajos ya desarrollados en [1] y [2].

Vemos a continuacion una figura donde se ilustra el comportamiento repeti-
tivo del ciclo respiratorio.

Ciclo Respiratorio
600 ‘ ‘ ‘

500 b
400 1
300 b
200 b

100 i

Amplitud (uV)

100} -
-200 1
-300F 1

-400 1

852 856 860 864 868 872 876 880
Tiempo (s)

Figura 1.3: Fragmento del ciclo respiratorio de un paciente sano, muestreado a
250 Hz y con un periodo aproximadamente de 2’5 segundos.
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1.2. Objetivos

Dada la importancia para el andlisis clinico, las senales captadas por los sen-
sores seran posteriormente interpretadas por personas cualificadas, como por
ejemplo médicos y por ello deben ser tratadas, si ello es posible, para realzar la
informacion clinica.

Por ello pretendemos mejorar la calidad de la senal a estudiar, es decir, mejo-
rar su relacion senal a ruido aprovechando su aparicion de forma repetitiva. Para
ello promediaremos a lo largo de los segmentos, cancelando un ruido que debera
tener media nula. Necesitaremos de un buen alineamiento previo al promediado.

El objetivo principal es proponer y estudiar un método de alineamiento efi-
ciente en calculo. Ademas compararemos los resultados obtenidos de este método
de alineamiento (basado en autovalores y autovectores) con otros métodos de
alineamiento ya existentes (método de correlacién y método de Woody).

1.3. Contexto

Este TFG se ha desarrollado en el Departamento de Ingenieria Electronica y
Comunicaciones (DIEC) de la Universidad de Zaragoza. Ademaés este trabajo ha
sido desarrollado junto al grupo Biomedical Signal Interpretation and Compu-
tational Simulation Group (BSICoS) Aragon Intitute of Engineering Research
(I3A). Zaragoza University CIBER-BBN, Instituto de Salud Carlos III. Spanish
Ministry of Science and Innovation.

1.4. Organizacién de la memoria

Explicamos a continuacion de forma breve los puntos destacados de esta me-
moria:

= En el capitulo 2 explicamos en detalle las bases de cada método de alinea-
miento (de autovalores, de correlacién y de Woody) que posteriormente
implementaremos en la plataforma Matlab para su testeo.

= En el capitulo 3 redactaremos acerca de los resultados obtenidos de la
simulacion realizada en Matlab. Nos centraremos en comentar aspectos
relativos al error entre la estimacién obtenida de los retardos y los que
realmente fueron aplicados. Para ello habremos hecho uso de varios para-
metros en simulacién que explicaremos en este capitulo.

= En el dltimo capitulo de esta memoria trataremos de destacar los resulta-
dos mas relevantes de este TFG. También consideraremos de forma aditiva
la posibilidad de una version iterativa del método de autovalores para las
situaciones de mayor error.

= Para finalizar destacaremos los aspectos més importantes de este TFG.
También nombraremos posibles mejoras y aspectos a considerar para fu-
turas ampliaciones de este TFG.
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Capitulo 2

Métodos de alineamiento a
usar

La senal repetitiva la podemos modelar en cada realizacién, i, como una parte
repetitiva $(n) mas un ruido aleatorio v;(n) independiente de cada realizacién
7.

zi(n) =s(n—=0;) +vi(n), n=0,...,.N—-1;i=1,..., M; (2.1)

donde cada realizacién consta de nuestra sefial de interés s(n), con una ener-
gla F, y forma fijas, que en este TFG se corresponde con un segmento de sefial
respiratoria de un paciente sano, muestreado a 250 hz. El desalineamiento 6; es
el retardo perteneciente a la realizaciéon i-ésima que debemos estimar mediante
nuestro método de alineamiento. Consideraremos que la media de los desali-
neamientos de las M realizaciones es nula y se distribuye de manera uniforme.
Ademsés tenemos un conjunto de M realizaciones de N muestras cada una de
ellas. En cada realizacién tenemos superpuesto un ruido aleatorio v;(n) que su-
pondremos de distribucién normal y media nula.

El conjunto de realizaciones lo podemos denotar mediante la siguiente matriz
X, formada por vectores columna x; definidos a continuacién.

2,
2i( .Jr ) (2.2)

X; =

.I‘i(A—‘rN—l)

En las columnas o realizaciones tendremos un instante de comienzo de las
muestras diferente debido al instante de inicio del muestreo A. De todas las
muestras disponibles de cada realizacién, N muestras formaran parte de nuestra
observacion. Vemos el aspecto final de la matriz X que agrupa las M realiza-
ciones.

X = [Xl Xg - X]u] (23)
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2.1. Alineamiento mediante autovalores

Este método de alineamiento hace uso de los autovalores y autovectores de
la matriz de autocorrelacién del proceso.

Explicamos brevemente que es un vector y un valor propio (autovalor y
autovector). Un vector propio es aquel que al multiplicar una matriz por este
vector nos da el mismo vector y un escalar. Este escalar es el autovalor asociado
al vector propio

Xv = Av (2.4)

donde v se corresponde con un vector propio de la matriz X y A es el valor
propio asociado al vector propio v.

A continuacién introducimos un método desarrollado en la literatura, en el
cual se centra este TFG. Se puede ver que tiene una gran demanda compu-
tacional en [1], como queda patente en la implementacién aqui hecha y que se
explica en 2.1.1. Lo implementamos también de forma mas eficiente en el apar-
tado 2.1.2, donde nos ayudaremos en una equivalencia matematica que se puede
encontrar en la literatura, [2]. Mencionamos que esta tltima fuente se encuentra
en revisién, aun no esta publicada en ninguna revista cientifica.

2.1.1. Matriz de autocorrelacion, para relacion intra-realizaciéon

Para la obtencién de la matriz de correlacion podemos realizar las siguientes
operaciones.

1
R, £ E[xx’] ~ MXXT (2.5)

Donde X es la matriz formada por el conjunto de realizaciones (2.3) y x un
vector de una realizacion genérica (2.2). Nosotros haremos uso de la estimacién
de R, mediante ﬁz = ﬁXXT. Cabe destacar que la matriz de autocorre-
lacién tiene dim(NxN) y ademds se tiene una autocorrelacién intra-realizacion,
fijando el eje temporal miramos relaciéon entre muestras de la misma realizacion.

Podemos ver el aspecto de cada uno de los coeficientes de la matriz f{gj =
L XXT de forma més detallada.

Sl a0k (0) S ak(0)zk(l) - S a(0)zR(N — 1)
XXT = | il eeMze(0) Sl w(a(1) o Sl ap(Da(N - 1)
Zkle Z‘k(N — 1)$k(0) 22/121 xk(N — 1)xk(N — 1)
(2.6)

Definimos ahora los siguientes vectores, nuestra senal de interés s y el ruido
de una realizacién genérica v;. Cada realizacién serd, x; = s + v;

s =[s(0) s(1) --- s(N—1)]" (2.7)
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vi = [0(0) v;(1) -+ v(N —1)]" (2.8)

Una vez comentado el entorno que rodea a nuestro problema nos situamos
primeramente en un caso de alineamiento perfecto, es decir, #; = 0 Vi, nos
encontraremos en el siguiente caso:

E[xx"] = E[(ss") + (svi") + (vis") + (vivi")] (2.9)

Tras desarrollar los productos y aplicar el operador esperanza obtenemos el
siguiente resultado en (2.10). Debemos recordar que el ruido es de media nula e
incorrelado consigo mismo, por esto ultimo tenemos una matriz diagonal como
segundo término en (2.10):

R, =ss’ 4+ 0’1 (2.10)

A continuacién obtenemos los autovalores y autovectores

[ Ey+o? i=1;
)\i_{a?], i=2,...,N (2.11)

donde FEj, la energia de s, se corresponde con el producto s’s. Los auto-
vectores en este caso son s y cualquier conjunto de vectores pertenecientes al
espacio N-dimensional ortogonal a s y ortogonales entre ellos mismos.

Vemos ademds que en estos autovalores y autovectores no encontramos in-
formacion relevante en cuanto al desalineamiento. Cosa logica debido a que las
realizaciones ya estaban perfectamente alineadas.

En (2.12) se define la siguiente funcién ratio de autovalores de la matriz
de autocorrelaciéon (2.5), serd nuestra funcién de costes, con ella nos daremos
cuenta en que medida alineamos de forma correcta las diferentes realizaciones.

Ao (2.12)

N
Zi:Q Ai
Al final de esta seccién 2.1.1 explicaremos porque la motivacién de construir
esta funcién ratio de autovalores de esta manera.

Nuestro caso real que nos ocupa no sera encontrarnos las realizaciones ya
alineadas sino que tendremos un cierto grado de desalineamiento en cada una
de las realizaciones, es decir, 0; # 0 Vi con gran probabilidad. Para este caso
resolvemos (2.5).

Antes deberemos realizar una aproximacién mediante el desarrollo en serie
de Taylor. Para ello usaremos nuestra funcién (2.1) en el dominio continuo del
tiempo. Centraremos el desarrollo en ¢ y supondremos que 6; es de media nula
y de un valor pequeno para tener una aproximacién sin demasiado error del
desarrollo en serie de Taylor. De esta manera tendremos fuera de la dependencia
temporal a la variable 6.

s(t—0;) =~ s(t) — 0;8'(t) = 37(t — 0;), (2.13)



Y por lo tanto la expresion final derivada de (2.1) serd la siguiente:

xi(t) ~ s(t) — 0;8' (t) + vi(t), (2.14)

A continuacién podremos ver varias graficas para apreciar el grado de dis-
torsion provocado en s(t) 6 s(n) debido a diferentes 6;.

Aproximacion serie Taylor vs Ideal, Diferentes retardos
0.6 ‘ — : :

Amplitud (mV)

Tiempo (s)

Figura 2.1: Desalineamiento de 4 a 160 ms, en verde la senal original s(t) y
alineada. En diferentes colores §r(t) para 6; = 4,8, ...,160 ms

Aproximacion serie Taylor vs Ideal, Retardo=5 muestras
0.5 ‘ . : :
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Figura 2.2: Desalineamiento de 20 ms 6 5 muestras, en rojo la sefial original
desplazada s(t — 0,02). En azul §7(¢) para 6; = 20 ms
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Aproximacion serie Taylor vs Ideal, Retardo=15 muestras

0.6

T
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~
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-0.4
-0.6f 1
08 : ; ; ’ ;
0 1 2 3 4 5 6
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Figura 2.3: Desalineamiento de 60 ms 6 15 muestras, en rojo la senal original
desplazada s(t — 0,06). En azul §r(t) para 6; = 60 ms

Aproximacion serie Taylor vs Ideal, Retardo=40 muestras
0.6 : : ‘ :

s(n-theta) estimada
s(n-theta) ideal
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Figura 2.4: Desalineamiento de 160 ms 6 40 muestras, en rojo la senal original
desplazada s(t — 0,16). En azul §7(t) para 6; = 160 ms

Podemos comprobar el grado de distorsién en la forma de onda de s(¢). En
las graficas vemos representados casos discreto en tiempo. Teniendo en cuen-
ta la frecuencia de muestreo, 250 Hz, estamos observando desalineamiento en
tiempo desde 4 ms para 1 muestra de desalineamiento hasta 160 ms para las
40 muestras (Figura 2.1). Vemos ademéds caso concretos de desalineamientos de
varias muestras, (Figuras 2.2 a 2.4).
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Habiendo concretado ya las consecuencias por aproximar mediante la serie
de Taylor de 2 términos procederemos a obtener la matriz de autocorrelacion.

R,=E[xx"| =E {(s —0;8" +v;) (s —0;8" + vi)T] =
ZE[SST— 0;58' T4 svi— 0;8'sT+ 025's'T— 0;8'v; T+ visT— 0;vis' T+ vivﬂ (2.15)

Teniendo en cuenta que s L s’ y que el ruido v; es de media nula E[v;] =0y
esta incorrelado tanto con la senal de interés asi como con su derivada. Ademaés
s es ortogonal con s’. Realizamos la comprobacién de esta tltima, s | s'.

/OO s(t)s (1) dt = ;T/_O;S(Q)(—jQ)S* (Q)dQ:—;T/_O;ij(Q)FdQ:o,

— 00
(2.16)
Debemos tener en cuenta que nuestra senal s(t) es de duracién finita y real,
por lo tanto su transformada de Fourier tendréd simetria hermitica.

S(Q) = §°(~jQ) (2.17)

Quitando términos que se anulan al realizar productos obtenemos la siguiente
expresion

R, =ss’ + o3s's'" + 071, (2.18)

y los autovalores son los siguientes

Ni=< 02Ey +o2% i=2; (2.19)
o? 1=3,...,N.

v

donde Ey =s'Ts' y E, =s"s.

Los autovectores que nos dan estos autovalores son, s, s’ y cualquier conjunto
de vectores perteneciente al espacio N-dimensional ortogonal a los dos anteriores
y ortogonales entre ellos mismos.

Podemos construir la siguiente funcién ratio a partir de la definida en (2.12).
Definimos primeramente 6, el vector de retardos
0=1[0 6y - 0], (2.20)

ahora la funcion ratio,

e B
MO= Zi\;? Ai(0) - 02Ey + (N — 1)02 (2.21)

Donde hemos aproximado F +05 por Eg yvaque \; > Ay o Ey > 05 debido
a que el ruido es mucho menor que la senal.

Volviendo con la funcién de coste, 8 serd un vector columna donde se encuen-

tra el desalineamiento de cada una de las M realizaciones. Asumiremos ademaés
que s(n — 6;) esta totalmente contenida dentro de la observacion, es decir, el
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valor de A es de un valor pequerio en comparacién de la duracién de s(n). Ana-
dido a esto asumiremos que el desalineamiento en muestras es pequeno también
en términos de la duraciéon de s(n). Teniendo en cuenta ambos efectos, Ay 6;,
no se contempla un desalineamiento mayor de 100 muestras, correspondientes
con 0,4 segundos. (Un pulso de presién de sangre del corazén tarda menos de
0,4 segundos en llegar a las yemas de los dedos de las manos [3]), nuestro caso
es un ciclo respiratorio donde medimos el flujo de una duracién media préxima
a 2,5 segundos en reposo. No se contempla grandes variaciones en el periodo
debido a que la situacién es préxima a ser estacionaria y por tanto habra poco
ruido y poca imprecisién en el alineamiento original.

Volviendo a la funcién, en este caso si que vemos una dependencia del des-
alineamiento en nuestra funcién de coste. Concretamente aparece un termino
en forma de varianza del vector de deslaineamiento 6, 7. Podemos tratar de
probar diferentes combinaciones de alineaminetos con el objetivo de hacer dis-
minuir este valor y por la tanto aumentar el valor de la funcién de coste (2.21).
Vemos entonces que maximizando esta funcién lo que realmente estamos ha-
ciendo es tratar de dar con los desalineaminetos, haciendo que la varianza de
0 disminuya y aproximando a un valor fijo al conjunto de desalineamientos 6,
en este caso a su media, aproximadamente nula por la distribuciéon asumida del
desalienamiento.

Concluimos entonces que mediante el resultado obtenido en (2.21), maximi-
zando esta funcion estaremos dando con una combinacion de retardos que alinea
nuestras M realizaciones. El problema que podemos ver a priori es que solo po-
demos hacer prueba y error para medir o3. Esto quiere decir que deberemos
probar todas las posibilidades para asegurarnos de tener el maximo global de la
funcién de coste y no un méaximo local. Dependiendo del valor de N y M esto
puede ser un inconveniente en lo que a cémputo se refiere.

Vemos un par de figuras que describimos a continuacion.

Funcién de coste de 3 realizaciones, x1 fijada

N
AN
NS

SN

N

I "‘
SN

. . -207 -20 : .
desalineamiento x2 desalineamiento x3

Figura 2.5: SNR de 25 dB
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Mostramos varios ejemplo del resultado de realizar una simulaciéon por medio
de fuerza bruta, observamos el valor de la funcién de coste. En cada ejemplo te-
nemos 3 realizaciones: x1, X2 y X3, de las cuales una dejaremos fija y variaremos
las otras 2 restantes.

Funcion de coste de 3 realizaciones, x1 fijada

-10

; . -20 -20 . .
desalineamiento x2 desalineamiento x3

Figura 2.6: SNR de 10 dB

Lo primero que nos llama la atencién es ver como a mayor relaciéon senal
a ruido en nuestras realizaciones, en este caso 10 6 25 dB, vemos un maximo
global mas definido. Este nos indica a lo largo de las dos realizaciones de las tres
que componen nuestra observacién cual ha de ser el desplazamiento a aplicar en
cada caso para corregir el desalineamiento.

En estos ejemplos ilustrados tinicamente hemos considerado un rango de
movilidad de A = 20 posiciones o muestras sobre 2 realizaciones. De aumentar la
btsqueda en mas realizaciones, M, nuestro problema crece de forma exponencial
como vemos con la siguiente expresion, (2A + 1)M desplazamientos posibles a
probar. Las cifras obtenidas conformen A o sobre todo M crecen nos motiva a
buscar otras soluciones alternativas mas eficientes.
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2.1.2. Matriz de autocorrelacion, para relacion inter-realizacién

Motivados por la baja eficiencia en tiempo de célculo de maximizar la fun-
ciéon de coste vista en el apartado anterior se han estudiado alternativas maéas
eficientes. Si consideramos una forma alternativa de la matriz de correlacion
inicial (2.21), recurriendo a la literatura [2].

Primeramente nos fijaremos en un método de alineamiento ya existente,
concretamente el método de Woody. Comentamos brevemente en que consiste
el método de Woody [4], es similar al método de correlaciéon pero realizado de
forma iterativa.

Inicialmente estimamos la senal a alinear mediante el promedio de todas las
realizaciones desalineadas, correlando cada una de las M realizaciones con esta
estimacién. Observamos donde se encuentra el maximo en la correlacién cru-
zada y tendremos la informacion necesaria para estimar el desalineamiento en
esa realizacion. A medida que avancemos en iteraciones la sefial estimada serd
mas fiel a la ideal, dado que promediamos cada vez con senales mejor alineadas.
Llegado ese momento nuestro algoritmo habra alcanzado la convergencia (los
desalineamientos calculados en ese momento serén los éptimos).

Se puede entender la relacion entre nuestro método y el método de Woody
con la siguiente consideracion: el método de Woody es un método que involu-
cra a la correlacion entre el conjunto de realizaciones y un filtro adaptado de
respuesta impulsional h. Si asumimos que nuestras realizaciones se encuentran
perfectamente alineadas, el filtro adaptado se puede obtener de maximizar la
norma euclidea de la correlacién cruzada al cuadrado de h y todas las realiza-
ciones x;,

|X"h][2, (2.22)

debemos tener en cuenta ademés que |h|, sea distinto de cero. Es bien
sabido que la expresién (2.22) el vector h que maximiza se corresponde con el
mayor autovector de XX [5], y por lo tanto obtendremos el autovalor asociado
a este autovector \q,

max ([ XTh) = A (2.23)

Aunque el método de Woody emplea como aproximacion de h un promedia-
do del conjunto de las M realizaciones, ensemble. La estimaciéon de h obtenida
maximizando (2.23) no difieren mucho entre si en caso de encontrarse todas las
realizaciones bien alineadas. Podemos ver entonces que el método de Woody
trata de alinear las realizaciones y la forma de darnos cuenta de que procede-
mos de forma correcta y damos con el desalineamiento es ver que obtenemos el
mayor autovalor de XX7 reducir el valor de la expresién (2.23), quiere decir
que nos alejamos de la situacion de alineamiento ideal.

Vemos que a diferencia del método de autovalores donde la funcién de coste
tiene en cuenta a todos ellos (2.21) en el método de Woody solo se busca el
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mayor de ellos, \;.

A continuacién nos fijamos en una version optimizada del método de Woody
que mejora nuestro problema de alineamiento. El método de Woody de méxima
verosimilitud o ML-Woody (Maximum Likelihood Woody).

Vemos la funcién de coste de este nuevo método,

A

0 = argmax Ax(0), (2.24)
0

donde la funcién-log de méxima verosimilitud es obtenida de [6]

M M

Aa(0) =D D0 “aww(n+ O )ai(n + 6;). (2.25)

n i=1k>i

Esta funcién la podemos identificar sumando todos los elementos de la parte
triangular superior de la siguiente matriz [7], llegamos ya a la que serd nuestra
matriz de autocorrelacion inter-realizacion,

N 1 r
R = NX X (2.26)
donde f{; describe la relacién inter-realizacién mientras que la matriz de
autocorrelacién vista en el primer apartado (2.1.2), R, = MXXT describe la

relacién intra-realizacion.

Veamos de forma mas detallada los diferentes coeficientes de la matriz inter-
realizacién.

Say wo(k)zo(k)  Sn g wolk)za(k) o ey wo(k)war (k)

XT% — | SN anyrotk) S B ) - SN e (ke (k)
SN (R (k) SN (R (R)

(2.27)

Observamos en un mismo instante temporal genérico k, pese a ello no quiere
decir que el desalineamiento de cada una de las M realizaciones sea el mismo
en cada caso podra ser diferente.

Usando la aproximacion (2.13), centrandonos en un instante temporal n a lo
largo de las M realizaciones. En este caso podremos formar nuestra nueva matriz
de autocorrelacién que a diferencia de la primera matriz RS tiene dim(MxM)
y busca la relacién inter-realizacion a lo largo de los diferentes términos de la
matriz (2.27).

Expresando la senal en un instante n, y apilando en realizaciones tenemos

x(n) ~ s(n)1 — s'(n)@ + v(n), (2.28)

21



siendo x(n) un vector columna y v(n) otro vector columna de ruido de tama-
no M de las mismas caracteristicas ya definidas en (2.1), 8 un vector columna
de longitud M con los desalineamientos de todas las realizaciones, y 1 un vector
columna de todo unos de longitud M, vemos el aspecto de estos vectores,

x(n) = [x1(n) x2(n) -+ xar(n)]", (2.29)
v(n) = [vi(n) va2(n) - onr(n)]", (2.30)
0=1[0 6y - 0], (2.31)
1=[11---1", (2.32)

donde se cogen las M realizaciones de un mismo instante temporal n.

La nueva matriz de autocorrelacién también la podemos formar de la si-
guiente manera, siguiendo un procedimiento andlogo a (2.5)

R® = E[x(n)x(n)"] ~ %XTX. (2.33)

Nosotros seguiremos trabajando con la estimacién de R}, es decir R} =
+XTX. Procedemos a la resolucién de la expresion (2.33),

R:=FE [x(n)X(n)T] = £ [(5(71)1 — /()8 +v(n)) (s(n)1 — 5/ (n)0 +v(n))" | =
Es Es’ 2
= WHT + WetsvT + 021, (2.34)

donde los autovectores de nuestra nueva matriz de autocorrelacion son, 1, 6
y cualquier conjunto de vectores pertenecientes al espacio M-dimensional orto-
gonal a los dos anteriores y ortogonales entre ellos mismos.

Veamos los autovalores asociados a estos autovectores

Bttt i=1
Ni=1 BBy vo2 =2 (2.35)
o2 1=3,..., M.

v

Recordamos que 070 = Ejy.
Vemos que el mayor de los autovalores A\; se corresponde con % +o02y

va asociado al siguiente autovector normalizado ya \/% Lo podemos identificar
como la suma de todos los elementos de la matriz R

R? =X\ = A1 (2.36)




Podemos aproximar con f{; y haciendo uso de su simetria, el valor de ;.
Vemos a continuacion siguiendo el desarrollo de (2.36)

17 1
VM VM
Analogamente al igual que en el método Woody comentado al inicio de este

capitulo, la revisién de maxima verosimilitud de este método de alineamiento
(2.24) vuelve a ser equivalente a maximizar A;. Debemos tener en cuenta que

R®—— = 2AA(0) + tr {ﬁ;} = AL (2.37)

tr {f{;} no se ve afectada por la variacién de 6.

Un factor importante que incorpora ML-Woody respecto al método de Woody
es la no necesidad de estimar un filtro adaptado h. Esta diferencia es importante
porque la estimacién de este filtro serd mas imprecisa a medida que tengamos
menor ntimero de realizaciones [6], o estas se encuentren demasiados desalinea-
das antes de realizar su promedio.

Certificamos ahora que nuestra busqueda de una matriz de autocorrelacién
més eficiente ha concluido. Ya tenemos de forma directa la informacién que
buscabamos, los desalineamientos de cada una de nuestras M realizaciones en
el autovector 6.

Nos surge un nuevo problema, el autovector 8, por formar parte de una base
generado a través de nuestra matriz de autocorrelacion estara en su version nor-
malizada que denotaremos de la siguiente forma ||va| = vi'va = 1. Por lo tanto
tendremos que desnormalizarlo y ademas tendremos otro problema, deberemos
determinar el signo de @ que se simplific6 al normalizarlo.

Busquemos este factor de escala de @, sabemos que
R26 = 20
y que @ estard normalizado, por lo tanto
/BVQ =0
si hacemos
070 =vIv,5% =32 = By ~ Mo} (2.38)
recordamos que el vector de desalineamientos tiene media nula, por ello la

varianza se corresponde con la potencia. Podemos poner este factor de escala
en funcién del segundo autovalor.

Eg
h:§@+ﬁ (2.39)
Como sabemos que
(% = Ep ~ Mo} (2.40)
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y por otro lado despejamos Ey de (2.39)

Ao —d2)N
Ey = (QE“) (2.41)
ya tenemos por fin nuestro factor de escala
_o2\N
b= VE =, Q22N (2.42)

Siguiendo ahora con la funcién de coste definida en (2.21), ya que tenemos
una dependencia muy similar en los autovalores que en la caso de la matriz de
autocorrelaciéon R,. La interpretacién de esta funciéon de coste no cambia en el
caso de tener la matriz de R?, se sigue comportando de la misma manera, una
funcién que se maximiza a medida que nos acercamos a la situacién de alinea-
miento perfecto.

Vemos una figura con unos resultados finales,

Rango desalineamiento=[-20,20] snr(dB)=20 M=30

30 T T T T T T
desalineamiento estimado
—=—6 desalineamiento real
20 B
10 . c

® Q R m 7P

Muestras
o
o=

_10 L N oA
_20 L 4
-30 i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30
Realizacion i

Figura 2.7: Vemos el desalineamiento en muestras real (azul) y el estimado a
partir del segundo autovector ya desnormalizado de R? (rojo) para cada una de
las 30 realizaciones.
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2.2. Alineamiento mediante método de correla-
cion

El método de alineamiento de la correlaciéon es la forma més obvia de estimar
el retardo. Podemos ver en los anexos A y B como la correlacion es un estimador
apropiado en presencia de ruido gaussiano. No es un método unico en su for-
ma de implementar, en este caso lo hemos implementando de la siguiente forma.

Inicialmente, de forma experimental, obtenemos una estimacién de nuestra
senal a alinear §(n) mediante un promedio a lo largo de las realizaciones

1 M
$(n) = B [x(n)] = > ai(n). (2.43)
i=1

Al tener el ruido de z(n) media nula (definido en 2.1) en promedio tendera
a desaparecer, mientras que la forma de nuestra sefial s(n) dependiendo de los
desalineamientos 6; de las M realizaciones producird una cierta degradacion de
nuestra senal de interés. Si el desalineamiento es considerable respecto de la
evolucién de s(n) obtendremos un efecto de filtrado paso bajo en mi estimacién
de la senal de interés. Ilustramos este fenémeno en varias figuras.

Estimacion de s(n)

——— estimacioén s(n)
0.5+ s(n) H

04f :

Amplitud (mV)

0 1 2 3 4 5 6
Tiempo (s)

Figura 2.8: Rango de desalineamiento de [-100,100] muestras, M=30
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Estimacion de s(n)

estimacion s(n)
osr s(n) |

0.4} J

0.3
0.2
0.1

Amplitud (mV)

-0.1
-0.2

-03

-0.4
0.5} ]

0 1 2 3 4 5 6
Tiempo (s)

Figura 2.9: Rango de desalineamiento de [-50,50] muestras, M=30

Ademas del rango de desalineamiento otro factor que influye notablemente
en nuestra estimacion de s(n) es el ntimero de realizaciones, M. Una M elevada
hace que la media de los desalineamientos sea méas préxima a cero. De tener un
ntmero bajo de realizaciones nos supondria estimar una forma de s(n) con una
cierta latencia de los maximos o deformacién respecto de la forma perfectamente
alineada, pese a que la distribucién de los desalineamientos sea uniforme y de
media nula. Ilustramos este fenémeno con varia figuras.

Estimacion de s(n)

estimacion s(n)
05y s(n) |

Amplitud (mV)

Tiempo (s)

Figura 2.10: Rango de desalineamiento de [-100,100] muestras, M=10
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Estimacion de s(n)

——— estimacioén s(n)
0.5 s(n) q

0.4

0.3
0.2
0.1

-0.1

Amplitud (mV)

-0.2

-0.3

-0.4

Tiempo (s)

Figura 2.11: Rango de desalineamiento de [-50,50] muestras, M=10

Apreciamos este fenémeno de latencia que cuantificaremos mediante un ses-
go, €, al observar una cierta latencia respecto de los maximos de la senal ideal y
la estimada. No serd un problema clinico debido a que los 8; no son inicialmente
muy grandes, dado que la senal se encontrara correctamente segmentada. Unido
a este € vemos una mayor distorsién en la forma de la senal de interés, esto se
debe a que al tener un M menor la estimacién de s(n) es menos robusta. Este
fenémeno sera un riesgo que aparecerd cuando M sea bajo y un gran desalinea-
miento este presente. Se tendrd en cuenta en simulacion.

Una vez conocida como estimamos la sefial con la que correlaremos el resto
y los posibles efectos de esta estimacion en simulacién, procederemos a explicar
las funciones a usar. En este caso solo necesitaremos usar la correlacion entre
una senal de referencia, que la estimaremos como ya dijimos anteriormente, y
nuestro conjunto de realizaciones.

Realizaremos M correlaciones cruzadas, una para cada realizacion

T, (k) = ﬁzg(nw)zi(n), i=1,...,M. (2.44)

En este caso hemos realizado una operaciéon equivalente, la convolucién, ha-
biendo reflejado antes una de las dos senales en el dominio temporal.

Acto seguido procedemos a buscar el maximo en cada r,, (k), para que valor
de k es la funcién (2.44) maxima. Denotaremos a este indice como k4. Esta
distancia en muestras nos dard una estimacién del desalineamineto para cada
realizacién. Debemos tener en cuenta que la correlacién nos introduce un cierto
retardo, ya que paso a tener 2N — 1 muestras, con restar N sera suficiente para
obtener una nueva referencia.
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Cabe recordar que es posible que tengamos un cierto error en el alineamien-
to debido al sesgo, denotado numéricamente como e. Esta latencia o sesgo la
podremos ver como un offset que sera el mismo en todas las realizaciones. Por
ello aplicamos la siguiente correccion a las M realizaciones,

ai:kimaw—N—e, iZl,...,M. (245)
Tlustramos una figura detallando la latencia o sesgo, €

Estimacion de s(n)

estimacién s(n)
s(n)

=
w
T

o
IS

0.3

Amplitud (mV)
66686 oo
Uh W N R O - N

o
-
~
w
IS
«
o

Figura 2.12: Observamos el efecto de la latencia respecto los maximos

Para finalizar mostramos un diagrama de bloques,

Filtro EvSEe i Latencia

Adaptado posiciodn 3 Correccion
maximo :

Reflexidn

Figura 2.13: Diagrama de bloques método de correlacién
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Vemos de forma secuencial la implementacién del método. El bloque correc-
cién se incluye para corregir la latencia calculada previamente, anadido a la
correcciéon del desplazamiento de N muestras producido al realizar la correla-
cién cruzada. En este caso se ha optado para implementar la correlacién cruzada
una convolucién con la estimacién de s(n) (2.43) reflejada temporalmente siendo
una operacion equivalente.
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2.3. Alineamiento mediante método de Woody

El origen de este método proviene de C.D. Woody [4], tiene un gran parecido
con el método planteado en el apartado 2.2. Podemos decir de forma resumida
que se trata de una version iterativa del método descrito en 2.2.

En este caso hemos desarrollado el método a partir de otra fuente [8]. Co-
mentamos a continuacién los aspectos mas destacables para llevar a cabo su
implementacién. Dentro del apartado 2.1 ya hicimos alguna referencia hacia es-
te método de alineamiento [6].

Se demuestra que el estimador de retardo 6ptimo de méxima verosimilitud
en presencia de ruido gaussiano es, (Anexo B)

0;4+D—1
éi = arg max zi(n)s(n —6;) | . 2.46
gn ( ; (n)s( )) (2.46)

Donde 6; viene dado por la mayor correlacién cruzada entre s(n) y x;(n)
conseguida de entre todas las posibles. A este valor obtenido de 6; le aplicare-
mos el factor corrector visto en el capitulo 2.2, concretamente la ecuacion (2.45).

Podemos ver también esta maximizacion como una operacién de filtrado,

0;+D—1
vi(0:) = Z zi(n)h(0; — n), (2.47)
n=~0;
donde la respuesta al impulso del filtro h(k) es igual a la reflexién en tiempo
de s(n),

[ s(D—-1-k), k=0,...,D—1;

h(k) = { 0, resto. (2.48)

Este filtro es también conocido como filtro adaptado y constituye un bloque

importante en estimadores de alineamiento como ya hemos visto en capitulos
anteriores.

En la préctica la forma de onda de s(n) que define al filtro adaptado se
obtiene mediante una estimacién que proviene de la matriz X. Si asumimos que
inicialmente tenemos una variacién de retardo no muy grandes la aproximacion
inicial vendra de promediar la M realizaciones desalineadas, este caso serd el
nuestro, no tendremos gran rango de desalineamientos.

M
1
30 (n) = 7 ; zi(n). (2.49)
Una vez obtenemos la primera aproximacion de los M desalineamientos 6;,

A1 . . . . Ly
GE ), corregimos los desalineamientos, y obtenemos una nueva estimaciéon de la
senal s(n).

sV (n) = % > wi(n +0). (2.50)



Continuaremos obteniendo los M desalineamientos con una estimacién cada
vez mas robusta de s(n). A continuacién plasmamos el valor de la estimacién
j-ésima de s(n), 3 (n), obtenida a partir de los desalineamientos de la iteracion
j del método, OAZQ),

M
. 1 N e
80 (n) = — E xi(n—k@g])). (2.51)
i=1

Se decide que nuestro algoritmo habra alcanzado la convergencia cuando la
evolucién de los desalineamientos obtenidos en sucesivas iteraciones diste en un
determinado valor. Estableceremos un umbral, 7y, que marcara la condiciéon de
convergencia y la obtencion de los valores finales de los M desalineamientos 6;.
Esta condicién serd,

max |07 — 47V < g, j>1, (2.52)

i
i

donde j indica el nimero de iteraciones y 7y sera un nimero entero positivo
y serd un parametro mas de simulacion en el método de Woody.

Presentamos a continuaciéon un diagrama de bloques del método de Woody,

X;(n) Retardo
por 6;

Filtro
Adaptado

Estimacidn
retardos

Actualizamos
promedio

Figura 2.14: Diagrama de bloques del método de Woody. El procedimiento ite-
rativo finaliza al cumplir (2.52).

31



De forma implicita se incluye en este diagrama de bloques 2.14 la figura 2.13
realizada en el método de correlacion.

Tlustramos con una figura el comportamiento de este método en simulacion,

o V=10 Retardo-{-100.100]

Simulacién s(n)

M=10 Retardo=[100,100fRetardos teracion 1

Latencia= 16

retardos estimados
—o_retardos aplicados

R N
w N%

6
Realizacion i

(b)

Simulacion s(n) iteracion = 3

2 3 4

Simulacion s(n)+vi(n) iteracion = 3

0.
_ 04
s
£ o2 100
ER
g -02
< 04 50
0 1 2 3 4 5 6 8
Tiempo (s) g
Simulacion s(n)+vi(n) 3
1
S 05 -50
£
2 o0
£ -100
g -05
-1
0 1 2 3 4 5 6 )
Tiempo (s)
(a)
M=10 Retardo=[~100,100jetardos iteracion = 2 Latencia= -2
06
retardos estimados 04
—© retardos aplicados s
100 £ 02
3 o
2 02
2
50 -0.4
¢ e 0
8
H
N .
-50 S o5
E
3 o
-100 £
£ -0s
-1
0 2 6 8 10 0
Realizacion i
(c)
M=10 Retardo=[-100, 106jetardos iteracion = 3 Latencia= 2

Muestras

2 4

3
Tiempo (s)

(d)

100

retardos estimados
—o_retardos aplicados

I\

[

-100

\L\L/

6 10
Realizacion i

(e)

Figura 2.15: El error respecto la estimacion del desalineamiento y el retardo real
evoluciona de la siguiente forma en media: 1? iteracién 8’93, 2% iteracion 564 y
3% iteracion 4’42 muestras en cada caso. Vemos destacado en negro en las figuras
2.15a y 2.15d el promedio de las M realizaciones.
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Capitulo 3

Resultados

Nos proponemos testear este nuevo método de alineamiento descrito en el
apartado 2.1. Para ello nos centraremos en varios aspectos (pardmetros) del
entorno de simulacién que podremos controlar:

= M, el nimero de realizaciones de nuestro ensemble o conjunto de reali-
zaciones. Veremos la evolucién en el error de alineamiento entre los des-
plazamientos estimados y el desalineamiento real provocado al inicio de la
simulacion.

= SNR, serd otro parametro con el cual controlaremos la potencia de ruido
disponible en cada simulacién. Definimos a este pardmetro como 10 1g( }F} ),

v
un cociente de potencias. Donde P, se corresponde con la potencia de

senal, s(n) y P, se corresponde con la potencia de ruido, v(n).

= 0, nuestro vector de desalineamiento generado mediante una distribucion
uniforme de media nula. Determinaremos su rango de valores de forma de-
terminista, permitiendo en un caso desalineamientos de unas pocas mues-
tras o de hasta 100 muestras. Teniendo en cuenta la frecuencia de mues-
treo, 250 Hz, estamos tratando con tiempos desde los +4 ms hasta los
4400 ms.

= s5(n), la forma de onda de la sefial a alinear. En este caso tiene unas carac-
teristicas concretas y forma fijas. Posteriormente con la superposicién del
ruido y el retardo se distorsionara. Consideraremos alguna posible modi-
ficacion en su amplitud en el anexo C.

Ademas valoraremos la veracidad de los resultados obtenidos mediante la
repeticién de la simulacién bajo los mismos pardmetros durante 100 veces y lue-
go promediaremos a lo largo de las 100 repeticiones. Obtendremos ademés los
boxplot (diagramas de caja con sus percentiles al 25 % y 75 % y mediana) corres-
pondientes de cada una de nuestras simulaciones, observaremos asi la varianza,
pardametro fundamental de un estimador.
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3.1. Descripcion

A continuacién comentaremos los resultados obtenidos de las simulaciones
realizadas en el entorno Matlab. Haremos mayor hincapié en ver los resultados en
error expresado en muestras entre la estimacién 0, y el retardo real provocado
f;. Se expresard el error mediante la raiz del valor cuadratico medio o MSE
(Mean Square Error), para obtener un resultado final en término de muestras.
Vemos la expresion,

M
1 A
E = MSE =&=,|— ;—0;)2. 1
rror(muestras) SE(muetras) = & M;ﬂ(@ 0;) (3.1)

También mostraremos la distribucion estadistica en forma de boxplot para
cada una de las simulaciones realizadas (cada simulacién consta de 100 repeti-
ciones bajo la misma clase de pardmetros).

Trataremos ademés de justificar los resultados obtenidos, tanto en caso de
obtener unas prestaciones excelentes en lo que a error se refiere asi como si los
resultados obtenidos no son los esperados. En este tiltimo caso se buscara cual
es la fuente que origina que los resultados obtenidos no sean los esperados.

Y por tltimo buscaremos que conjunto de parametros de todos los aplicados
nos conduce a la situaciéon con mejor resultado final, es decir menor error posible

y minima varianza posible.

A continuacién los vectores para cada parametro,

M = {5 10 15 20 25 30 50 75 100} (realizaciones), (3.2)
SNR = {-10 —505 10 15 20 25} (dB), (3.3)
0 ={£25 +50 +£75 + 100} (rango en muestras). (3.4)

3.1.1. Meétodo de alineamiento mediante autovalores

Para comenzar mencionaremos el tiempo medio llevado a cabo para cada
simulaciéon. Una simulacién comprende el barrido de pardmetros en su totalidad
para M y SNR, para € escogeremos uno de los 4 rangos posibles de desali-
neamiento (3.4) solamente en una simulacién. Ademds se llevard a cabo 100
repeticiones para cada una de las combinaciones posibles de parametros men-
cionada anteriormente. La duracién de una simulacién comprende un tiempo de
3-4 minutos para este método de alineamiento.

La fase de simulacion fue realizada con el siguiente portatil, Dell studio 1555,
procesador Intel Core 2 Duo T 6500 2.1 Ghz.

Viendo la gran cantidad de datos posibles obtenida de cada simulaciéon co-
mentaremos los puntos mas destacables:
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1.

A medida que el rango de f aumenta, el error aumenta de forma aproxi-
madamente proporcional en la mayoria de los casos manteniendo el resto
de parametros fijos. Esto posiblemente tenga lugar debido a que la apro-
ximacién realizada en (2.13) cada vez es més errdtica, dando lugar una
forma de s(n) cada vez més distorsionada conforme 6 aumenta.

Tlustramos este fendmeno con varias figuras,

Evolucion MSE 26 Evolucién MSE

N

MSE(muestras)

Retardo=[-25,25] Retardo=[-50,50]

N

MSE(muestras)

MSE(muestras)

5 15 20 25 -10 -5 0 5 . 15 20 2
snr (d1§) snr (dé)

(a) (b)

Evolucién MSE 4 Evolucion MSE

Retardo=[~75,75] Retardo=[~100,100]

w

MSE(muestras)
N
3

5 8 15 20 25 o -5 ) 5 8 15 20 25
snr (dB) snr (dB)

(c) (d)

Figura 3.1: Observamos el error en 4 figuras para los 4 rangos de desalineamiento
en muestras disponibles: § = [—25,25] 3.1a, §# = [-50,50] 3.1b, § = [-75,75]
3.1c y 6 = [—100,100] 3.1d. En cada gréfica tenemos para cada M diferente un
barrido en SNR.

Podemos ver que independientemente del ntimero de realizaciones M con
SNR creciente el error decrece hasta alcanzar un valor fijo para los rangos
de # mas bajos. A medida que € crece en rango, el error aumenta y su
variabilidad entre diferente M también lo hace.

Otro resultado que vemos al aumentar 6 es que la variabilidad en el error
aumenta, de forma més notable a medida que nos distanciamos. Como
conclusién de este suceso podemos decir que la fiabilidad del estimador de
retardos baja conforme 6 aumenta.
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Lo vemos de forma grafica diferentes en boxplot del error,

Boxplot del error MF25 Desalineamiento={-25,25]
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Figura 3.2: Observamos los boxplot para un rango de desalineamiento 6 de +25
muestras: M = 25 3.2a, M = 50 3.2b, M = 100 3.2c. En cada grafica tenemos
para un M concreto un barrido en SNR.
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Vemos el mismo comportamiento con un rango desalineamiento mayor,
ilustramos el fenémeno para cotas de € igual a 50 y +100 muestras,

Boxplot de! error M=25 Desalineamiento={-50,50]
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Figura 3.3: Observamos los boxplot para un rango de desalineamiento 6 de +50
muestras: M = 25 3.3a, M = 50 3.3b, M = 100 3.3c. En cada grafica tenemos
para un M concreto un barrido en SNR.
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Boxplot del error M=25 Desalineamiento={~100,100] Boxplot del error M=50 Desalineamiento={~100,100]
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Figura 3.4: Observamos los boxplot para un rango de desalineamiento 6 de =100
muestras: M = 25 3.4a, M = 50 3.4b, M = 100 3.4c. En cada grafica tenemos
para un M concreto un barrido en SNR.

Podemos observar como las distribuciones del error tienen percentiles que
abarcan mayor cantidad de muestras conforme 6 aumenta su valor. Se
puede ver también como un mayor M compacta mas la distribucion del
error reduciendo su variabilidad, haciendo que el estimador converja en el
entorno de un valor de rango mas reducido.

En las figuras anteriores hemos visto como 6 es un parametro muy impor-
tante en los resultados obtenidos por nuestro estimador de desalineamien-
to. Esto se debe a que por la aproximacién asumida en (2.13) los vectores
que conforman la matriz de autocorrelacién obtenida en (2.34), distan de
lo que nos dan los resultados teéricos. Una forma de darnos cuenta de que
esto sucede con total seguridad sin mirar el desalineamiento es tratar de
obtener el autovector que nos da el mayor de los autovalores de la matriz
de autocorrelacion obtenida en el capitulo 2.1.2.

Solamente necesitaremos conocer el ntimero de realizaciones M, ya que
sabemos que el autovector es un conjunto de unos cuya norma es v M.
Observamos su distorsién,
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Autovector de 1s Error=0.35504 Autovector de 1s Error=1.3778
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(a) Error = 0,35504 (b) Error =1,3778
Autovector de 1s Error=2.6646 Autovector de 1s Error=4.4055
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(c) Error = 2,6646 (d) Error = 4,4055

Figura 3.5: Observamos la distorsiéon del autovector 1 desnormalizado para di-
ferentes 6 con M y SNR fijas: § = £+25 3.5a, § = +50 3.5b, # = £75 3.5¢ y
f# = 4+100 3.5d. Vemos ademas el error respecto el autovector ideal de forma
numérica. Este aumenta de forma proporcional con 6 al igual de lo que sucedia
con el error de alineamiento.

Analizar este autovector nos puede dar una idea aproximada de la robustez
del estimador, no por ello quiera decir que podamos extrapolar el error de
este autovector con el valor del error en el alineamiento. Solamente se ha
observado que a medida que # aumenta en rango, los autovectores sufren
mayor distorsién. Lo reflejamos en una tabla,

Cuadro 3.1: Vemos el error en muestras, donde fijamos M = 30 y SNR = 10
dB.

f(rango en muestras) 1 0
[—25,25] 0,40 0,89
[—50, 50] 1,26 2,08
[=75,75] 314 3,75
[—100, 100] 4,86 12,26

Podemos ver que el error aumenta en mayor medida en el caso del vector
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de alineamiento, pero en ambos casos sigue una tendencia creciente. Nos
aporta una ligera informacién de como puede ir el error de alineamiento.

Otro parametro que nos aporta informacion, es el nimero de realizaciones
a alinear, M. A medida que nos encontramos ante una poblacién mayor
los resultados obtienen soluciones mas robustas. Esto se puede deber a que
las distribuciones de algunos de los pardmetros son mas fieles al modelo

teodrico descrito durante el capitulo 2.1.

Tlustramos en unas figuras,

Evolucién MSE, M=10 Evolucién MSE, M=25

MSE(muestras)

MSE(muestras)

15 20 25

R ° 5snr((‘i‘é)

(a) (b)

Evolucién MSE, M=50 Evolucién MSE, M=100

MSE(muestras)

e ° 5snr(cﬁ?})

MSE(muestras)

15 20 25

5 20 2 <10 0 5 |
snr (duB)

(c) (d)

Figura 3.6: Observamos para los 4 rangos de 6, +25, £50, 75 y 100 muestras
el error de alineamiento: M = 10 3.6a, M = 25 3.6b, M = 50 3.6c y M = 100
3.6d. En cada grafica tenemos para un M concreto un barrido en SNR.

Se puede ver que las diferencias mas aparentes ocurren en las SNR maés
bajas entre las diferentes figuras, para SNR maés alta los valores de las 4
figuras tienden hacia valores mas préximos habiendo menos diferencia en
el error para los diferentes M. Ademéas podemos ver un comportamiento
similar en las 4 figuras, todos los trazados siguen una tendencia descen-
dente hasta converger a un valor constante a medida que la relacion senal
a ruido crece, entre los diferentes trazados se puede ver una distancia sig-
nificativa. Esto vuelve a deberse a que a medida que 6 crece la estimacién
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de los autovalores es menos proxima a la situacién descrita en la teoria y
por tanto mas errénea, esta situacién la describimos en parrafos anteriores.

Otro fenémeno que se puede verse afectado por M es la estimacion de la
norma del autovector 6 (2.42), ya que para obtener las diferentes varia-
bles que lo componen nos servimos de promedios de las realizaciones. Un
menor M o un amplio valor de 6 nos hara cometer mayor error.

Observando los boxplot, se puede apreciar que el error converge en mayor
medida hacia un valor o hacia el entorno de un valor conforme M aumen-
ta. Un M bajo hace que la solucién del estimador tenga los percentiles del
25% y 75% a mayor distancia de su mediana.

Observamos unas figuras,

Boxplot del error M=5 Desalineaniento={~50,50] Boxplot del error M=25 Desalineamiento=[~50,50]
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Figura 3.7: Observamos los boxplot para un rango de desalineamiento 6 de £50
muestras: M =5 3.Ta, M = 25 3.7b, M = 50 3.7c y M = 100 3.7d. En cada
grafica tenemos para un M concreto un barrido en SNR.

El comportamiento visto en la figura (3.7) lo podemos extender para el
resto de rangos de retardos.

3. En el caso de la SNR vemos una tendencia bastante clara, a medida que
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Muestras

Muestras

esta aumenta su valor, las prestaciones del estimador de alineamiento au-
mentan, es decir, el error disminuye tanto en valor como en su distribucién
estadistica como podemos ver en los boxplot de la figura (3.7) convergiendo
hacia un valor numérico concreto en un entorno mas cercano en muestras.

En cuanto a la estimacién de algunas variables como el factor de escala,
no es un factor tan determinante (a partir de los 0 dB en adelante el error
no sufre cambios drésticos en la mayoria de las simulaciones). Sin embar-
go si nos encontramos ante un nimero de realizaciones por encima de las
20-25 o unos desalineamientos entre estas de no demasiadas muestras (con
mayor M podremos asumir mayor desalineamiento o tener menor desali-
neamiento nos permite tener un M maés bajo), aparecerd un sesgo.

Resumiendo la idea anterior, en caso de tener unas condiciones de pocas
realizaciones, gran desalineamiento presente o una SNR negativa se obser-
va un error en media en la estimacién de los alineamientos. A esto suceso
lo denotamos como sesgo o latencia, €, lo describimos al final del capitulo
2.2. Lo vemos en unas figuras.

Evolucién SESGO, snr=-10 Evolucién SESGO, snr=0

Muestras

20 . 60, 5‘0
ﬁ(reallzaclones)

(a)

Evolucion SESGO, snr=10

40 60 80
M(realizaciones)

(c)

20 .60, 80
ﬁ(reallzacmnes)

(b)

Evolucién SESGO, snr=20

Muestras

40 60 80 100
M(realizaciones)

(d)

Figura 3.8: Observamos el sesgo del error para los 4 rangos de 6: SNR = —10dB
3.8a, SNR = 0 dB 3.8b, SNR = 10 dB 3.8c y SNR = 20 dB 3.8d. En cada
grafica tenemos para un SNR concreto un barrido en M.
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3.1.2. Meétodo de correlaciéon y método de Woody

En ambos métodos observamos una tendencia similar en los resultados ob-
tenidos. Siendo el método de Woody el que mejores resultados obtiene. Esto
sucede debido a que podriamos decir que el método de correlacion es una etapa
que esta incluida en el método de Woody.

Sin embargo debemos mencionar que el tiempo de computo en una simu-
lacion entre los dos métodos difiere de forma notable. Esto es algo que se ha
comprobado en numerosas ocasiones durante el desarrollo de las simulaciones
de este TFG. Debido a la variacién de pardmetros (diferente niimero de realiza-
ciones, diferentes SNR y rango de desalineamientos cada vez mds amplios) y de
las diferentes variables disponibles (M, SNR y 6). Ademds debemos mencionar
las 100 repeticiones de cada simulacién.

Con todos estos parametros una simulacién para el método de Woody com-
prendia un tiempo de 20-25 minutos mientras que en el caso de método de
correlacién este tiempo bajaba a la mitad aproximadamente, 10-13 minutos.

La fase de simulacion fue realizada en las misma condiciones y portatil que
en el apartado 3.1.1.

Una vez explicada de forma introductoria algunas de las caracteristicas de
la simulacién pasamos a comentar los resultados més destacados. Comentare-
mos los resultados obtenidos del método de Woody ya que estos se encuentran
(ligeramente en algunos casos) en mejor lugar que en el caso del método de
correlacion. Ilustramos en una figura la similitud de ambos.

Evolucién MSE Evolucién MSE

Retardo=[-25,25] Retardo=[~25,25]

MSE(muestras)
MSE(muestras)

- - -M=100

° snr (Jé) ° snr (d1§)

(a) Woody (b) Correlacién
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Figura 3.9: Observamos el error para los 4 rangos de 6 £25, £50, +75 y £100:
0 = [—25,25] 3.9a, § = [—25,25] 3.9b, § = [-50,50] 3.9¢, § = [-50,50] 3.9d,
0 = [-75,75] 3.9e, § = [—75,75] 3.9f § = [—100,100] 3.9¢ y 6 = [—100,100]
3.9h. En cada gréafica tenemos para un M concreto un barrido en SNR.

Sucede de la misma forma con los boxplot, lo vemos para un rango de 6 de
425 muestras,
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Boxplot del error V=10 Desalineamiento={~25,25] Boxplot del error M=10 Desalineamiento=[~25,25]

2oF ¢ 1 . -
- _ h oo I ! 1
i ‘ ‘ | ‘ ‘ |
i ! | of 1 | I i
IF | ] H
ut J
| Ilspgme.
H n et T T ]
g 1o 7 T ! 1 g | ! '
g I I ! 2 F I ! ! 4
Eol I ' : 1 Evr ! |
5T ! ! 5 T -
& ool -+ o . 1 5ot 1 + : |
. . [

6 ! * ] s B | 1
o = 1 o - ]
I ‘
ot + 5 4 1 ot + B 1
) T o= =] i = =]
=10 -5 0 5 10 15 20 25 =10 -5 0 5 10 15 20 3

snr(dB) snr(dB)
(a) Woody (b) Correlacién
Boxplot del ermor M=30 Desalinearmiento={~25,25] Boxplot del ermor M=30 Desalinearriento={~25,25]
F — 3 f s ]
T ] - -
ef ! | B PR i 1
+H 5 | = ,
S ol
g L1 - 1 RS |
8 1o} ' J 8 El
§ 8 of J
£ £
Bor 1 Bt ! 1
w JL w -+
6F - 4 6 - 4
o = ] o &= ]
T T
2| = - 1 2f = ]
T
=
ol = = | ol = = |
-10 -5 0 5 10 15 20 25 =10 -5 0 5 10 15 20 25
snr(dB) snr(dB)
(c) Woody (d) Correlacién
Boxplot del emor M=100 Desalineamiento={-25,25] Boxplot del emor M=100 Desalineamiento={-25,25]
BT I sF B
i ‘
E\' -
o
7 10F _ 1 7 10 _ ]
g ‘ g ‘
H H
g g
i i g
s + s +
& &
5F - 1 5F 0 1
= =
= =
= =
=
oL = = =] oL = = |
-10 -5 0 5 10 15 20 25 -10 5 0 5 10 15 20 25
) sx®)
(e) Woody (f) Correlacién

Figura 3.10: Observamos los boxplot para un rango de desalineamiento 6 de
£25 muestras: M = 10 3.10a, M = 10 3.10b, M = 30 3.10c , M = 30 3.10d,
M =100 3.10e , M = 100 3.10f. En cada gréfica tenemos para un M concreto
un barrido en SNR.

Aumentamos el rango de 6 hasta las £100 muestras,
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Boxplot del error V=10 Desalineamiento={~100,100]
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Figura 3.11: Observamos los boxplot para un
+100 muestras: M = 10 3.11a, M = 10 3.11b,
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rango de desalineamiento 6 de
M =30 3.11c , M = 30 3.11d,

M =100 3.11e , M = 100 3.11f. En cada gréfica tenemos para un M concreto

un barrido en SNR.

Nos centramos de aqui en adelante en los resultados obtenidos del método

de Woody.

1. Comenzamos describiendo la influencia del error a medida que 6 aumenta.
A diferencia de lo visto en el método de autovalores, donde para cada rango
de 0 se podia ver (figura 3.1) como el error aumentaba de forma notable
para la mayoria de las combinaciones de parametros de M y SNR conforme
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el desalineamiento era mayor. En el caso del método de Woody esto no
sucede asi, podemos ver como para las SNR més altas (de alrededor 10
dB en adelante) y cualquier M el error no aumenta de forma tan notable
y tiende hacia un valor inferior a las 2-3 muestras para todos rangos de 6.
Lo vemos en unas figuras,

Evolucién MSE

Evolucién MSE

Retardo=[~50,50]

Retardo=[~25,25]

MSE(muestras)
MSE(muestras)

Evolucién MSE

Evolucion MSE
6

Retardo=[-75,75] Retardo=[~100,100]

——M=5
—o—M=10
—o—M=15

MSE(muestras)
MSE(muestras)

o000
A

258888

2
5 I 15 20 25 10 ] 0 5 15 20 25
snr (dﬁ) snr (d'lg)

(c) (d)

Figura 3.12: Observamos el error para 4 rangos de 6: § = [—25,25] 3.12a, 0 =
[—50,50] 3.12b, 0 = [-75,75] 3.12c y 6 = [—100,100] 3.12d. En cada gréfica
tenemos para un M concreto un barrido en SNR.

esto puede deberse a que la base de este método es la correlacién y no es
una funcién que se vea agravada cuando mayores desalineamientos estan
presentes (siempre y cuando la senal de interés este contenida), ademds no
tenemos una aproximacién dentro de este método que se vea tan afectada
por los desalineamientos en la misma medida que el método de autovalo-
res. Lo tnico estimado para el inicio de este este método es la senal s(n),
esta se ve mas afectada por los otros dos pardmetros, M y SNR.

Pasamos a ver ahora la distribuciéon estadistica del error en diferentes
boxplot, primero para un rango de § = [—25, 25],
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Boxplot del error M=25 Desalinearmiento={~25,25]
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Figura 3.13: Observamos los boxplot para un rango de desalineamiento 6 de
425 muestras: M = 25 3.13a, M = 50 3.13b, M = 100 3.13c. En cada grafica
tenemos para un M concreto un barrido en SNR.

Vemos el mismo comportamiento con un rango desalineamiento mayor,
ilustramos el fenémeno para cotas de 6 igual a 50 y 100 muestras.
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Boxplot del eror M=25 Desalinearmiento={-50,50]
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Figura 3.14: Observamos los boxplot para un rango de desalineamiento 6 de
+50 muestras: M = 25 3.14a, M = 50 3.14b, M = 100 3.14c. En cada grafica
tenemos para un M concreto un barrido en SNR.
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Boxplot del error M=25 Desalineamiento={~100,100]
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Figura 3.15: Observamos los boxplot para un rango de desalineamiento 6 de
4100 muestras: M = 25 3.15a, M = 50 3.15b, M = 100 3.15c. En cada grafica
tenemos para un M concreto un barrido en SNR.

Vemos en los boxplot una situacién en la que el método de autovalores
es mas 6ptimo que el método de Woody. Para valores de M bajos (30-
25 realizaciones o menos) con una SNR también baja (0 dB o menor),
el método propuesto en este TFG tiene mejores prestaciones en cuanto a
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error cometido. Debemos mencionar también que aunque el error cometido
por el método de autovalores es menor, este dista de ser la situacion ideal
de alineamiento como podemos ver en los boxplot del apartado anterior,
podriamos aplicar una version iterativa del método de autovalores. Vemos
unas figuras para aclarar este fenémeno.
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Figura 3.16: Observamos el boxplot del error para 2 rangos de 8 £50 y 100 de
diferentes métodos de alineamiento (Woody y autovalores): § = [—-100, 100] y
M = 253.16a, 0 = [—100,100] y M = 25 3.16b, § = [—100, 100] y M = 10 3.16c,
6 = [~100,100] y M = 10 3.16d 6 = [~50,50] y M = 25 3.16e y 6 = [~50, 50]
y M = 25 3.16f. En cada gréafica tenemos para un M concreto un barrido en
SNR.
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Podemos decir que esta situacion tan perjudicial para el método de Woody
(gran desalineamiento, bajo M y SNR) afecta directamente al nicleo del
método, la estimacién de la senial de interés s(n) con la que correlaremos
todas las realizaciones. Aunque el método de Woody sea iterativo podria
darnos lugar a pensar que a medida que pasen la iteraciones dariamos
finalmente con una buena estimacién de s(n) y por tanto con los des-
alineamientos, pero unas condiciones iniciales tan pésimas hacen que el
método de Woody converja a una solucién de error considerable.

. Para los otros dos parametros, M y SNR, podemos decir que encontramos
un comportamiento similar al descrito en el apartado anterior (3.1.1). A
medida que ambos crecen, o alguno de ellos lo hace, el error disminuye y
las distribuciones de los boxplot son mas compactas.

Esto sucede debido a que una poblacién de realizaciones mayor da lugar
a una estimacién de s(n) mds robusta (se reduce el ruido presente al pro-
mediar). Tener menor presencia de ruido en un nimero de realizaciones
dado también facilita el obtener una estimacién méas préxima a la ideal.
Este fenémeno viene descrito en la literatura, [8].

Podemos comprobar este comportamiento decreciente en el error en las
figuras de este mismo apartado.

Volviendo a la fiabilidad del método de Woody, podemos decir que inde-
pendientemente del desalineamiento presente, si M y SNR son elevadas el
desalineamiento estimado converge a una solucién de error bajo y ademas
compacto ya que como podemos ver en los boxplot (figuras 3.13, 3.14 y
3.15) los percentiles se agrupan en un espacio inferior a una muestra.

Sin embargo este comportamiento en el método de autovalores se va ale-
jando de la situacién ideal conforme el desalineamiento presente aumenta.
Podemos decir que hasta un rango de 50 muestras nos encontramos ante
una situacién aceptable, por encima de este rango el error queda estancado
en valores cada vez mas alto independientemente de tener un M y SNR
elevados (comprobamos en figura 3.1).

En cuanto el sesgo podemos decir que los tres métodos de alineamiento
tiene un comportamiento similar al visto en la figura 3.8. Pocas realiza-
ciones y gran desalineamiento presente, el sesgo aumenta. A medida que
M aumenta o el desalineamiento disminuye el sesgo baja de forma notable.
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A modo resumen observamos unas tablas donde agrupamos los errores me-
dios del método autovalores respecto los del método de Woody, lo expresamos
en %. Una cifra positiva destaca que el error medio es mayor con el método de
autovalores, y esta cantidad esta referida al error medio obtenido con los mis-
mos pardametros pero llevado a cabo con el método de Woody. A continuacion
la expresién matematica utilizada en los siguientes cuadros.

gau ovalores — gwoo
toval % 100 (3.5)
gwoody

Destacamos de nuevo que las celdas de los cuadros 3.2 y 3.3 donde obtene-
mos un valor negativo tras aplicar (3.5), el método de autovalores mejora en
resultado frente a lo obtenido en el métodod de Woody.

M expresa el nimero de realizaciones y SNR los dB.

Cuadro 3.2: M.Autovalores vs M.Woody, Retardos=[-25,25] muestras

M\ SNR | -10 -5 0 5 10 15 20 25
5 264% -179% -547% -18,7% -722% -422% 16,1% 117,7%
10 48,0% -101% -676% -7197% -751% -602% -282% 20,8%
15 44% -2716% -725% -76,0% -712% -59,6% -31,3% 155%
20 471% -312% -71,7%  -730% -665% -49.6% -22,6% 183%
25 439% -3713% -704% -68,7% -60.8% -424% -148% 30,8%
30 471% -436% -664% -657% -57,7% -408% -73%  48,0%
50 383% -46,1% -57,0% -548% -441% -228% 12,6% 71,5%
75 281% -423% -479% -464% -357% -129% 286%  90,4%
100 236% -358% -430% -398% -30,1% -41% 379% 93,0%
Cuadro 3.3: M. Autovalores vs M.Woody, Retardos=[-50,50] muestras
M \ SNR -10 -5 0 5 10 15 20 25
5 -16,3%  -46,7% -718% -641% -402% 274% 1551% 333,4%
10 -162% -675% -753% -688% -46,5% -11,0% 85,6% 213,3%
15 -280% -722% -72,1% -612% -31,0% 339% 1124% 216,8%
20 -356% -706% -680% -54,7% -187% 59,0% 1781% 309,8%
25 -440% -66,5% -64,0% -443% -2,0% 872% 189,1% 380,5%
30 A472%  -646% -59,1% -359% 122% 101,6% 209,5% 459,6 %
50 -47,6% -509% -433% -119% 472% 1413% 276,8% 461,7%
75 -389% -430% -308% 59%  T41% 169,5% 3243% 556,6 %
100 -30,6% -33,7% -196% 180% 854% 1932% 351,6% 639,2%

Podemos ver en estas tablas de forma mas clara la relacién entre el error
medio cometido por ambos métodos que también hemos visto de forma numeérica
en varias figuras, para el método autovalores en la figura 3.1 y para el método
de Woody en la figura 3.12.
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Capitulo 4

Conclusiones y lineas
futuras

Tras llevar a cabo la implementaciéon de los tres métodos de alineamiento
en Matlab, autovalores, correlaciéon y Woody hemos podido comprobar en el
apartado de resultados los errores entre el retardo real y el estimado por cada
método de alineamiento. También hemos podido comprobar la distribucién del
error viendo asi la variabilidad del estimador para unos parametros dados.

Se ha observado en un entorno acotado la fiabilidad del método de alinea-
miento basado en los autovalores de la matriz de autocorrelacién del proceso,
el cudl disminuye computacionalmente el tiempo necesario para la obtencién de
los desalineamientos de las M realizaciones respecto los otros dos métodos de
alineamiento vistos, correlacién y Woody. La eficiencia en célculo era una de
las principales apuestas en el momento de desarrollo de este nuevo método de
alineamiento y hemos podido comprobar que cumple.

En cuanto a los resultados en forma de error, podemos decir que el método
de autovalores esta muy proximo a los resultados obtenidos por los otros dos
métodos o incluso en mejor situacién (al menos mientras 6 alcanza valores hasta
+50 muestras). Lo vemos en unas grificas.

Evolucién MSE B Evolucién MSE

" Retardo=[-25,25] Retardo=[~25,25)

a

a

MSE(muestras)
=
MSE(muestras)

- - —M=100 - - —M=100

2
2

-10 -5 0 5 15 20 25 -10 -5 0 5 15 20 25
snr (dg) snr (dg)

(a) Autovalores (b) Woody
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Nos centramos en comparar las dos figuras siguientes, donde hacemos un
zoom en la zona de interés.

Evolucién MSE Evolucién MSE

Retardo=[-50,50] Retardo=[-50,50]

MSE(muestras)
MSE(muestras)

15 20 25 -10 -5 0 5 kI 15 20 25
snr (dé)

° snr (Jé)
(c) Autovalores (d) Woody

Figura 4.1: Observamos el error en 4 figuras para 2 rangos de desalineamiento:
0 = [—25,25] 4.1a, § = [—25,25] 4.1b, 6 = [-50,50] 4.1c y 6 = [—50,50] 4.1d.
En cada grafica tenemos para cada M diferente un barrido en SNR.

Siempre y cuando el desalineamiento no sea demasiado elevado, inferior a
intervalos de [-50, 50] muestras (£200 ms) a la frecuencia de muestreo usada
de 250 Hz, el método de autovalores esta préximo o mejora lo visto con el mé-
todo de Woody. Hay situaciones donde encontramos a nuestro método superior
también, un tanto mas atipicas debido al gran ruido presente o bajo niimero
de realizaciones incluidas. Pero debemos decir que en estas situaciones el error
sigue siendo considerable, por encima de las 15-30 muestras en algunos casos.

Se ha considerado una implementacion iterativa (2 iteraciones) del método
de autovalores para los casos de mayor error, dando resultados dispares. Para
desalineamientos dentro del intervalo [—25,25] muestras, con M entorno a las
30 realizaciones o menor obtenemos mejoras del 5 — 10 % respecto la version
no iterativa del método de autovalores, no es asi para un mayor ntmero de
realizaciones ya que la situacion llega a empeorar. Para rangos de 6 superiores
los resultados obtenidos empeoran o igualan lo obtenido con una iteracién. En
cualquier caso esto ha sido solo exploratorio y andlisis mas sistematicos son ne-
cesarios para tomar conclusiones definitivas.

En cuanto la variabilidad del estimador podemos decir que de nuevo, con
algin valor atipico en alguno de los boxplot, podemos ver una baja variabili-
dad en la solucién dada. Siendo las soluciones con distribucion estadistica del
error cada vez mas compactas conforme la SNR aumenta, con el aumento de
M se pueden ver ligeras mejoras también, pero menos determinantes. Encontra-
mos por tanto un estimador que converge hacia el entorno reducido de un valor
numérico. Debemos remarcar de nuevo que si un desalineamiento elevado esta
presente, el error aumenta tanto en valor como en el tamano de los percentiles
vistos en los boxplot. Nos encontramos ante una situacién mas sensible para el
método de autovalores.
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En el caso del método de Woody o correlacion hemos visto como 6 no es
un parametro tan determinante como con el método de autovalores, siendo M
y SNR parametros que afectan de forma mas directa al error obtenido. Esto
se debe a que la tnica variable estimada para estos dos métodos, s(n), que es
el nucleo principal del método de Woody y correlacion, se aleja del valor ideal
a estimar llegando a estancar las estimaciones obtenidas de los 6; en la sucesi-
vas iteraciones de las M realizaciones. Obtenemos la convergencia de estos dos
métodos hacia una solucién de un error considerable como hemos podido ver
en diferentes figuras. Para M y SNR bajos podemos ver los casos de mayor error.

Concluimos diciendo que bajo un entorno controlado que ha habido en simu-
lacién, este método de autovalores puede ser una solucion eficaz como estimador
de alineamiento siempre que el desalineamiento presente no sea demasiado ele-
vado, alrededor de 200 milisegundos ¢ 50 muestras aproximadamente.

En un entorno real tendremos pardmetros de simulacién que aqui no fueron
tenidos en cuenta, dejamos la inclusion de mayor causistica para una fase de
testeo mas exhaustiva en una linea futura.

4.1. Lineas futuras

Volvemos a mencionar el entorno controlado al que fue sometido cada uno de
los métodos de alineamiento. Seria una buena idea comprobar estos resultados
en un problema real de alineamiento donde tendremos una variabilidad de para-
metros mayor a lo considerado en este TFG o pardmetros aqui no considerados.

Se deja abierto el camino para comprobar las prestaciones del método ante
una forma de s(n) no fija a lo largo de las M realizaciones, con ligeras variacio-
nes de amplitud o forma.

En este trabajo se ha considerado un tipo de senal, la respiratoria. Se podria
comprobar los resultados de simulacién con otras sefiales de origen biolégico re-
petitivas en el tiempo, como la actividad eléctrica del corazén por ejemplo o de
la actividad cerebral (potenciales evocados). Podemos ver otro tipo de seniales
bioldgicas aptas para este método de alineamiento en [8].

Para finalizar mencionaremos la posibilidad de realizar estimaciones alterna-
tivas que mejoren la obtencién de algunas variables necesarias para la btsqueda
de los desalineamientos. Ya que estas variables son fundamentales para la ob-
tencion de la norma del autovector de alineamiento 6.
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3.16. Observamos el boxplot del error para 2 rangos de 8 +50 y £100

4.1.
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Apéndice A

Estimador de maxima
verosimilitud

Definimos a continuacién el procedimiento seguido por este estimador cen-
trandonos en nuestra situacién. Nos encontramos ante un estimador de parame-
tros de estimacién clasica, es decir, nuestros parametros a estimar no se tratan
de variables aleatorias.

Concretamente se busca el valor de estos pardametros que desconocemos pero
se comportan de forma determinista, en nuestro caso el desalineamiento, 6.

En nuestra situacion partimos de M observaciones o realizaciones indepen-
dientes entre si. Por ello podremos describir la funcién de densidad de probabi-
lidad conjunta de la siguiente forma,

p(x|60) = f(21|0) f (22[0) - - f(xa]0). (A1)

El siguiente paso serd buscar el conjunto de @ que maximiza la funcién
anterior. Es decir que conjunto de parametros hace mas verosimil la ocurrencia
del suceso o con que valor del parametro se hace maxima la funcién de densidad
conjunta.

6 = arg max p(x|6). (A.2)
2]
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Apéndice B
Entorno alineamiento

Cabe destacar que algunos de los estimadores de retardo que implementa-
mos en este TFG se basan en la correlacién. A continuacién recurriremos a la
literatura [8] para poner de manifiesto que esta funcién es una solucién éptima
para el problema que encontramos en nuestro entorno de alineamiento.

Ya descrito nuestro entorno de alineamiento en el capitulo 2, pasamos de
forma directa a la obtencion del estimador de méxima verosimilitud.

Planteamos a continuacion la forma de onda que podria tener cada una de
las M realizaciones,

vi(n), n=0,...,60; —1;
zi(n)=4¢ s(n—=0;)+v,(n), n=40;,...,0,+D —1, (B.1)
vi(n), n=60;+D,...,.N—1,

donde vemos que en un principio solo tenemos ruido, v;(n), a partir del
instante 6; comienza nuestras senal de interés y tras pasar D muestras volvemos
a tener solo el ruido v;(n). Recordamos que en el capitulo 2 se comenta que
la forma de onda de s(n) es fija y asumiremos que inicialmente es conocida o
tendremos los medios para poder estimarla. Ademas estara totalmente contenida
en cada una de las M realizaciones, independientemente del valor de 6;, por ello
la energia de E, también sera fija,

i
g

cIJ[\)
S

6;+D—1
E;= Y s(n—0;) (B.2)
n:@i

A continuacién vemos el aspecto de la funciones de densidad de probabilidad
a partir de las cuales llegaremos a nuestro estimador de maxima verosimilitud.
Asumimos que el ruido es gausiano, blanco (incorrelado y plano en frecuencia.)
y de media nula. Las funciones de densidad de probabilidad conjunta,
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oo = 1 e 24

(B.3)

i #2(n)
H exp |——5-1,
nebifD \/2mo2 207

donde x; = [2;(0) z;(1) --- ;(N —1)]". Desarrollando el cuadrado del
exponente de (B.3), podemos reescribir la funcién de densidad de probabilidad
conjunta condicionada a 6;,

p(xil0i) =

il ﬁ [

9 ﬁ | W {xi(n)zg_ei)]

GiJi_lel 1 . |: 52(n _ 91’)]
XP | —— 535 |»
asg, \/2mo} 202

donde el primer productorio no es una funcién que dependa de 6;, y el tercer
productorio por lo visto en (B.2) se mantiene con una valor constante tam-
bién. Para simplificar més la expresién anterior aplicamos logaritmo neperiano
a ambos lado de la igualdad,

(B.4)

1 0;+D
In p(x;]6;) +— Z —0;). (B.5)
Sl —y

En C' agrupamos los valores constantes independientes de 6;. El estimador

de maxima verosimilitud nos daré el valor de #; que maximiza el sumatorio visto
n (B.5),

0;+D—1
éi:ar max z;(n)s(n —6;) | . B.6
g (3 s =) o
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Apéndice C

Variabilidad de amplitud

El método de alineamiento propuesto en este TFG asume que la amplitud
de las senales en cada realizacion es idéntica, esto lo podemos ver al inicio del
capitulo 2, recurrimos de nuevo a [2]. Esto no es del todo cierto, por ejemplo
los latidos del corazén pueden cambiar debido diversos factores (por el esfuerzo
realizado, la respiracién) de la misma forma la senal de interés puede sufrir lige-
ros cambios en su amplitud. Es por tanto, la variacién de amplitud de la senal
de interés s(n), un pardmetro que puede influir en nuestro método de alinea-
miento. Volvemos a hacer inciso que en este TFG no se llego a hacer uso de este
pardametro en simulacién.

Extendemos el modelo de cada realizacién que planteamos en (2.1), inicio
del capitulo 2

zi(n) =a;s(n—0;)+vi(n), n=0,....N—-1;i=1,..., M. (C.1)

Donde la amplitud a; se representa por una variable aleatoria de media
Ela;] = m, = 1y una varianza o2(<< m,). Las variables a; y 6; se asumen
que son incorreladas. El resto de los términos de (C.1) quedan descritos a lo
largo del capitulo 2.

Vemos el aspecto de la matriz de autocorrelacién, vemos primeramente el
vector que lo forma en detalle
X, = a;8 — a;0;8 + v, (C.2)

recordamos que el ruido v es de media nula, y esta incorrelado con las senales
sy s/, a su vez estas dos tltimas son ortogonales entre si como comprobamos
en (2.16). Vemos la matriz,

R! = F [x,x," | = alss” + 07als's"" + 021, (C.3)

ahora sus autovalores,

(02 +1)Es + 02, i=1;
Ni=1 (024 1)0iEy +02, i=2; (C.4)
o? 1=3,...,N,

v
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la funcién ratio de autovalores tiene un aspecto muy similar a la vista en
el capitulo 2, A(f) (2.21) con la incorporacién del término de variabilidad de
amplitud 2. Vemos la expresién a continuacién,

(60 FE,
Aa(6) = Nl( )~ R (C.5)
2o Xi(0)  ofEy + Tt

Vemos que el comportamiento de la funcién ratio sigue maximizandose a
medida que alineamos las M realizaciones de forma correcta. Sigue siendo vali-
do entonces pese a la incorporacién de la variaciéon de amplitud.

Para finalizar este anexo encontramos en la literatura un detalle muy im-
portante acerca de este pardmetro que aporta la variabilidad de amplitud [6],
dadas las posibles complicaciones de considerar este parametro ya que pueden
aparecer singularidades en la solucion. Por este motivo en la versién mejorada
del método de Woody asi como en la version inicial del método de Woody no
se contempla la variabilidad de amplitud, por lo tanto es un parametro que no
consideraremos en el apartado 2.1.2 pero que si podriamos aplicar en el apartado
2.1.1 como ya hemos visto en este anexo.
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