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RESUMEN

El presente estudio se enfrenta al problema de la falta de publicaciones respecto a la
comparacion de los métodos de estimacion espectral, de los cuales existe una gran
cantidad de ellos, pero lamentablemente, no existe algun trabajo investigativo que los
compare en base a una seiial artificial, y en donde también se aborden los problemas de
la resolucién en frecuencia y la capacidad de deteccion de componentes de amplitudes
muy pequefias, problemas intrinsecos a los métodos tradicionales basados en Fourier,

como es el caso del periodograma simple y el periodograma modificado.

Para enfrentar este problema, se plantedé una comparacion entre el método paramétrico,
utilizando el Algoritmo de Burg, y el no paramétrico, mediante el periodograma simple y
modificado, empezando primero con una presentacion didactica, de los fundamentos
tedricos y matematicos, para posteriormente llevar a cabo la implementacion paso a paso

del algoritmo de Burg en Matlab.

Finalmente, los resultados alcanzados mostraron que, si bien el método paramétrico de
estimacion espectral de Burg logré una alta resolucién en frecuencia y, una extraordinaria
capacidad de deteccidbn de componentes de amplitud muy pequefia, no encontrd
correctamente las amplitudes de la sefial artificial. Sin embargo, al variar la duracion de la
sefal, el método de Burg logré6 una ventaja, puesto que mantuvo una resoluciéon de
frecuencia constante, a diferencia del periodograma, cuyo espectro experimentd una
disminucién de su resolucion en frecuencia y su capacidad de deteccion, a medida que se

redujo el tiempo de duracion de la sefial artificial.

PALABRAS CLAVE: Estimacién espectral, Métodos autorregresivos, Periodograma,
Algoritmo de Burg, Matlab.
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ABSTRACT

The present study faces the problem of the lack of publications about the comparison of
spectral estimation methods. There are many spectral estimation methods, but
unfortunately, there is no research that compares them based on an artificial signal. In
addition, there are no investigations that face the problems of frequency resolution and the
ability to detect components of very small amplitudes. These problems are common in

traditional methods based on Fourier (simple and modified periodogram).

In order to deal with this problem, a comparison is proposed between the Burg Algorithm,
a parametric method, and periodogram (simple and modified), a non-parametric method.
To achieve this, the mathematical and theoretical content about the algorithm was
presented, in a didactic way. And then, the algorithm was implemented in Matlab step by

step.

Finally, the results obtained showed that Burg's parametric method achieved a high
frequency resolution and an extraordinary ability to detect very small amplitude
components. Although, it did not correctly find the amplitudes of the artificial signal.
However, Burg's method achieved an advantage since it maintained a constant frequency
resolution while the duration of the artificial signal was reduced. In contrast, periodogram
experienced a decrease in its frequency resolution and its ability to detect components as

the duration of the artificial signal decreased.

KEYWORDS: Spectral estimation, Autoregressive methods, Periodogram, Burg algorithm,
Matlab.
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1 INTRODUCCION

En el vasto campo de la ciencia y la ingenieria, la necesidad de analizar y comprender
sefales y datos complejos se ha vuelto cada vez mas crucial. Los fenbmenos presentes
en la naturaleza estan representados por sefiales formadas por varias componentes, que
tienen diferentes frecuencias y amplitudes. La estimacion espectral, un pilar fundamental
en el procesamiento de sefiales, desempefia un papel esencial, al proporcionar informacion
detallada sobre la distribucién de energia o potencia de las diferentes componentes de una
sefal [1]-[3].

Los avances en el campo del procesamiento de sefiales han sido notables, ya que, a lo
largo del tiempo, ha surgido una amplia cantidad de métodos de estimacion espectral, cada
uno con sus propias particularidades [4], [5]. Sin embargo, existe una brecha significativa
en la literatura respecto a la evaluacion comparativa de estos métodos, puesto que, aunque
existen algunos estudios que dicen compararlos [6]—[8], no existe un estudio que muestre
claramente las ventajas y desventajas de dichos métodos, y que permita conocer cual de
ellos es el mejor. Prueba de ello, es que en estudios modernos se sigue empleando

distintos métodos sin tener claras dichas ventajas o desventajas [9]-[11].

El presente trabajo se centra en la implementacion y comparacion de dos enfoques de
estimacion espectral: el método paramétrico® AR (Autoregressive, Autoregresivo) a través
del algoritmo de Burg y, los métodos no paramétricos? basados en Fourier, especificamente

el periodograma simple y el periodograma modificado.

Este estudio surge en respuesta a una problematica relevante en el ambito de la
investigacion: la falta de andlisis exhaustivos y comparativos de distintas técnicas de
estimacion espectral en aplicaciones cientificas y de ingenieria, lo cual, por ser un tema
amplio y complejo, puede representar un problema muy grave para los investigadores de
otras areas, puesto que, un uso incorrecto de estas técnicas o la incomprensién de sus

limitaciones puede tener graves consecuencias a la hora de interpretar resultados.

La presente investigacion tiene como objetivo abordar esta brecha al implementar el

método paramétrico AR a través del algoritmo de Burg y, compararlo rigurosamente con

1 Métodos paramétricos: Son métodos de estimacion espectral en los que se asume que la sefial satisface
un modelo especifico, con un nimero limitado de pardmetros. Estos modelos pueden ser, por ejemplo,
procesos AR (Autoregressive, Autoregresivo), procesos MA (Moving Average, Media Mévil), o procesos ARMA
(Autoregressive Moving Average, Autoregresivo de Media Mavil) [12] .

2 Métodos no paramétricos: Son métodos de estimacion espectral en los que no se hacen suposiciones
especificas sobre la forma de la sefial, o como los datos fueron generados. Los métodos basados en la
Transformada de Fourier, como el periodograma simple y el periodograma modificado, son ejemplos de
métodos no paramétricos [13].



los métodos no paramétricos basados en Fourier, utilizando el periodograma simple y el
periodograma modificado. Al lograrlo, se espera no solo contribuir al conocimiento
fundamental en el campo de la estimacion espectral, sino también proporcionar una
herramienta valiosa para investigadores y profesionales de diversas disciplinas cientificas
y de ingenieria. Los resultados y conclusiones obtenidos aportaran una base teorica para
la toma de decisiones informadas, al seleccionar el método de estimacion espectral mas

adecuado segun el contexto especifico de aplicacion.

En los siguientes capitulos, se detallard de forma didactica el fundamento teorico y
matematico del algoritmo de Burg, asi como el proceso de implementacion en Matlab.
Posteriormente, se presentaran los resultados de la comparacion entre los métodos, en

base a una sefial artificial y, finalmente, se discutiran las implicaciones de estos hallazgos.
1.1 OBJETIVO GENERAL

El objetivo principal es exponer de manera didactica la teoria e implementacién en Matlab
del método paramétrico de Burg, para estimar el espectro de potencias y compararlo con

el método no paramétrico basado en Fourier (el periodograma simple y modificado).
1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Exponer de forma didactica la teoria referente al Método de Burg para estimacion

espectral.
2. Implementar paso a paso el método de Burg en Matlab, de manera didactica.

3. Realizar las pruebas correspondientes para verificar el correcto funcionamiento de
la implementacién anterior, en base a sefiales artificiales que contengan varias
componentes que incluyan tanto el problema de resolucién en frecuencia como el

de deteccion de componentes muy pequefias.
1.3 ALCANCE

El presente Trabajo de Integracién Curricular tiene como finalidad exponer de manera
didactica el método paramétrico de Burg para estimacion espectral, implementar paso a
paso el algoritmo en Matlab y realizar una comparativa con los métodos no paramétricos
(periodograma simple y modificado). Para ello, el trabajo se llevara a cabo siguiendo las

etapas descritas a continuacion:



A. Fase Tedrica:

Revisar y estudiar el estado del arte de los modelos paramétricos de estimacion espectral
y, especificamente respecto del método de Burg, asi como los fundamentos matematicos,

los parametros necesarios y la implementacién del mismo, de manera didactica.
B. Fase de implementacion:

Desarrollar una funcién en Matlab que implemente el método de Burg, de acuerdo con los
parametros estudiados en la fase teérica. Adicionalmente, desarrollar un script principal
gue permita comparar el método paramétrico de Burg con los métodos no paramétricos
tradicionales (periodograma simple y modificado). Se hara uso de una sefial artificial
multicomponente declarada en el script, asi como de la funcién propia desarrollada, y de

las funciones propias de Matlab.
C. Fase de evaluacion y analisis de resultados:

A partir del script y la funcion desarrollada en la fase de implementacién, comparar los
resultados obtenidos con el método de Burg respecto de los métodos basados en Fourier,
por medio de la aplicacién a una sefial artificial, considerando la resolucién en frecuencia
y la capacidad de deteccion de componentes de amplitud muy pequefia. Para ello, se
realizaran simulaciones considerando varios escenarios de resolucién en frecuencia y

capacidad de deteccién de componentes de amplitud muy pequenia.

1.4 MARCO TEORICO

1.4.1 REPASO HISTORICO DE LOS DE LOS METODOS DE ESTIMACION
ESPECTRAL

La estimacion espectral es una herramienta esencial en el analisis de sefiales y sistemas
en diversas disciplinas cientificas y de ingenieria, ya que permite descomponer una sefial
en sus componentes de frecuencia, revelando patrones y caracteristicas ocultas en los
datos [1]-[3] . A lo largo del tiempo, diferentes enfoques se han desarrollado para estimar
la densidad espectral de potencia de una sefial, cada uno con sus propias ventajas y

limitaciones [4], [5].

En 1822, Jean-Baptiste Joseph Fourier desarrollo la Transformada de Fourier, un hito
significativo que permitié analizar sefiales no periddicas y continuas en el dominio de la

frecuencia [14] . Esta técnica se convirtid en la base para muchos métodos posteriores de



estimacion espectral. Posteriormente, en 1836, Sturm y Liouville extendieron la teoria de

Fourier para el caso de funciones ortogonales arbitrarias [15].

Para el siglo XX, los avances en la estimacion espectral empiezan con aportes de alta
relevancia, por parte de J. W. Tukey en 1949, los cuales se consideran la contrapartida
estadistica del trabajo de Fourier desarrollado 142 afios antes [15]. Luego, para el afio 1965
ocurrié un gran avance y un hito importante en el campo de la estimacion espectral, con la
publicacion del algoritmo de la FFT (Fast Fourier Transform, Transformada Rapida de
Fourier) por J. S. Cooley & J. W. Tukey [16], de tal manera que, con este nuevo algoritmo
computacionalmente eficiente, el campo del andlisis espectral fue tomando mucha mas

relevancia.

Posteriormente, se da comienzo a los métodos modernos de estimacién espectral, con los
trabajos publicados por Burg en 1967, introduciendo el método MEM (Maximum Entropy
Method, Método de Maxima Entropia) y Parzen, en 1968, con el método de estimacion
espectral autorregresiva, en donde ambos métodos son equivalentes y se caracterizan por
suponer previamente un modelo, basado en pardmetros, que generan la sefial destinada

a obtener su espectro de potencia [17] .

1.4.2 CLASIFICACION DE LOS METODOS DE ESTIMACION ESPECTRAL

A lo largo de las investigaciones en el campo del andlisis espectral, se han desarrollado
distintas estrategias para estimar el espectro de potencia en el dominio de la frecuencia.
Estos enfoques se agrupan en dos categorias principales: métodos paramétricos vy

métodos no paramétricos.

Cada uno de estos enfoques presenta caracteristicas Unicas y aplicaciones especificas, lo
gue brinda a los investigadores una gama de herramientas flexibles para abordar diversos
escenarios de andlisis espectral. En este contexto, es esencial comprender las diferencias
y ventajas de estos dos enfoques clave para lograr una interpretacion precisa y significativa

de los datos.

A continuacion, se describirdn estos dos enfoques de estimacion espectral.

1.4.2.1. Métodos No Paramétricos

Los métodos no paramétricos de estimacion espectral son aquellos que no asumen
previamente un modelo de cémo fue generada la sefal y, trabajan directamente con los

datos 0 muestras de la sefial a estudiar [13].



Estos métodos, cuyas técnicas estdn basadas en Fourier, se conocen también como
“métodos clasicos” o “métodos tradicionales” de estimacion espectral [12]. Dentro de éstos
se encuentran: el periodograma simple, periodograma modificado, método de Bartlett
(1948), método de Blackman-Tukey (1958) y el método de Welch (1967) [13].

Los métodos no paramétricos para estimar el espectro de potencia son relativamente
simples, de comprension claray se pueden calcular con facilidad mediante el algoritmo de
la FFT. No obstante, estos enfoques demandan la existencia de extensos conjuntos de

datos para lograr la resolucion de frecuencia requerida en diversas aplicaciones [13].

1.4.2.2. Métodos Paramétricos

Los métodos paramétricos de estimacion espectral son aquellos que se caracterizan por
hacer suposiciones previas especificas sobre la forma de la sefial a estudiar, es decir, se
asume que la sefal satisface un determinado modelo, con un nimero limitado de
parametros. Esos métodos también se conocen como “métodos basados en modelos” y,

entran en la categoria de las técnicas modernas de estimacion espectral [12].

El enfoque paramétrico de estimacion espectral involucra la seleccion de un modelo
adecuado, la estimacion de sus parametros y posteriormente, la insercion de estos valores
obtenidos en las ecuaciones tedricas de la PSD (Power Spectral Density, Densidad

Espectral de Potencia) [18].

Dentro de este enfoque, se tienen los modelos AR (Autoregressive, Autoregresivo), MA
(Moving Average, Media Movil), y ARMA (Autoregressive Moving Average, Autoregresivo
de Media Movil). Estos modelos asumen que la seflal a ser analizada puede ser
representada mediante una ecuacion en diferencias, lo que implica que la salida puede ser
formulada en términos de la entrada actual, asi como de entradas y salidas anteriores. De
este modo, cuando se tiene una serie temporal® de datos, el modelo constituye una
herramienta para entender y, alin mas importante, para la prediccién de los futuros valores

de la serie [20] . En este contexto, se identifican los siguientes tipos de modelos:

» Modelo Autoregresivo (AR): Este modelo implica una estimacién o prediccién del
valor presente de una serie temporal de datos, a partir de los valores pasados de la

misma [21].

3 Serie temporal: Una serie temporal es una coleccion de observaciones de elementos de datos bien definidos,
adquiridos a través de mediciones repetidas a lo largo de un periodo de tiempo [19].



» Modelo de Media Mévil (MA): Es un modelo de series temporales que establece
que el valor siguiente se calcula como el promedio de todos los valores anteriores
[22].

» Modelo Autoregresivo de Media Mévil (ARMA): Es un modelo generalizado que

resulta de la combinacion del modelo AR y MA [23].

En la Figura 1, se muestra de manera resumida la clasificacion de los métodos de
estimacion espectral, de tal manera que se proporciona una perspectiva mas clara sobre

estos enfoques.

Métodos de estimacion espectral

No Paramétricos Paramétricos

Periodograma Simple Modelo ARMA

Periodograma Modificade Modelo AR

Bartlett Modelo MA/

Blackman-Tukey

Figura 1. Clasificacion de los métodos de estimacion espectral.

1.4.3 ESTIMACION ESPECTRAL PARAMETRICA

Los métodos tradicionales de estimacién espectral, como el periodograma simple y el
periodograma modificado, emplean la transformada de Fourier de datos enventanados
para obtener el espectro de potencia. Estos enfoques asumen implicitamente que los
valores de datos no observados o fuera de la ventana son nulos, lo cual es normalmente
una suposicion poco realista, que limita significativamente la resolucion en frecuencia y la

calidad del espectro estimado [18].

A menudo, se dispone de un mayor entendimiento del proceso del cual se toman las
muestras de datos, 0 al menos se pueden hacer suposiciones mas razonables que la de

considerar ceros fuera de la ventana. Esto permite seleccionar un modelo mas preciso para



el proceso que generd las muestras, o al menos, un modelo que se asemeje de manera

efectiva al proceso real [18].

Un factor crucial detras del interés en el presente estudio, en la estimacion espectral
basada en modelos paramétricos, radica en la aparente mejora en resolucion y precision
en comparacion con los estimadores espectrales tradicionales basados en Fourier,
especialmente en situaciones con conjuntos de datos de corta duracion. El grado de mejora
en la resolucioén y fidelidad en el espectro depende de la capacidad de ajustar un modelo
propuesto con un nimero reducido de parametros [18]. Esta ventaja, se traduce en una
menor influencia del efecto de la ventana en el estimador, lo que conlleva a eliminar la

apariencia de sinc en el espectro estimado, como se aprecia en la Figura 2.

4 Aspecto de espectro obtenido con 4 Aspecto de espectro obtenido con
un estimador no paramétrico un estimador paramétrico

.
Lag

Figura 2. Comparacion entre un espectro no paramétrico y paramétrico [24] .

En este contexto, la estimacion espectral paramétrica es un proceso que sigue los

siguientes pasos [24]:

1. Eleccién de un modelo: El primer paso consiste en la elecciéon de un modelo
adecuado para el proceso en cuestion. Esta decision puede fundamentarse en el
conocimiento previo acerca de cémo se ha generado el proceso o, en pruebas
experimentales que respalden un buen funcionamiento del modelo especifico
elegido.

2. Estimacion de los parametros: Una vez que se ha seleccionado el modelo, se
procede a la estimacion de los parametros correspondientes utilizando los datos
disponibles, representados por la sefial recibida x[n]. Esta sefial se considera como

un proceso estocastico?, estacionario® y ergédico °.

4 Proceso estocastico: Es una coleccion de variables aleatorias indexadas en el tiempo, que representa la
evolucién de una cantidad a lo largo del tiempo de manera incierta. En otras palabras, es una secuencia de
eventos o valores que evolucionan de manera aleatoria [25].

> Proceso estacionario: Es aquel en el que las propiedades estadisticas, como la media y la varianza,
permanecen constantes en el tiempo [26].

® Proceso ergddico: Es aquel en el que las propiedades estadisticas calculadas a partir de una sola realizacion
del proceso, son equivalentes a las propiedades estadisticas promediadas a lo largo del tiempo [17].



3. Estimacion del espectro de potencia: Por ultimo, se calcula el espectro de
potencia del proceso estocastico, empleando la insercién de los parametros del
modelo estimado en la expresion tedrica de la densidad espectral de potencia del

modelo implicado.

144.1. Modelos temporales AR, MA y ARMA

En numerosos casos practicos, los procesos aleatorios discretos en el tiempo pueden ser
efectivamente representados mediante series temporales o mediante modelos de funcién
de transferencia racional [18]. En este enfoque, se establece una relacién entre una
secuencia de entrada u[n] y una secuencia de salida x[n], que constituyen los datos del

modelo, mediante la siguiente ecuacion en diferencias lineal [18]:

P
x[n]=—z ag - x[n—k|+ by - uln — k| 0}

k=1

=
1l <
o

El modelo descrito por la ecuacion (1), se conoce como modelo ARMA de orden (p, q), de
donde, los coeficientes a; y b, son coeficientes paramétricos, y se denominan coeficientes
autorregresivos y coeficientes de medias méviles, respectivamente. Este modelo se denota

como ARMA(p, q) el cual, representa el modelo lineal mas general [13], [18].

A partir del modelo ARMA, se desprenden dos modelos mas, que corresponden a los

siguientes casos [18]:

i.  Cuando todos los coeficientes a; son nulos, excepto a, = 1, en el modelo ARMA,

entonces, la ecuacioén (1) se transforma en:

x[n] = by - u[n — k| (2)

=
1] <
o

y el proceso se denomina proceso MA de orden g, denotado como MA(q).

ii. Cuando todos los coeficientes b, son nulos, excepto by = 1, en el modelo ARMA,

entonces, la ecuacién (1) se transforma en:



P
x[n] = —Z ay - x[n — k] +u[n] 3)

k=1

y el proceso se denomina proceso AR de orden p, denotado como AR(p).

1.4.4.2. Funcion de Transferencia Racional y Transformada Z

En el contexto de la estimacion espectral por métodos paramétricos, la transformada Z y
las funciones de transferencia racional desempefian un papel importante, ya que

constituyen una herramienta para modelar y analizar sefiales [13].

La transformada Z, una herramienta poderosa en el andlisis de sefiales discretas, permite
representar sefiales en el dominio de la frecuencia compleja mediante polinomios en la
variable Z. Esta representacion, combinada con las funciones de transferencia racional,
gue son expresiones algebraicas que relacionan la entrada y la salida de sistemas lineales,
proporciona un conocimiento teérico para la construcciéon de modelos ARMA vy, por tanto,
también para modelos MA y AR [13], [18].

La Transformada Z de una sefial discreta x[n] se define como [13]:

Xizl= ) xlnle" @

Donde z es una variable compleja.

Una familia importante de Transformadas Z, constituye aquellas para las que X(z) es una
funcion racional, es decir, una razén de dos polinomios. Asi, para un modelo ARMA,
definido en la ecuacion (1), la funcién de transferencia H(z), que caracteriza el sistema

lineal, entre la entrada u[n] y la salida x[n], es la funcién racional [18]:

B(2)

H[z] = o) ©)
De donde, A(z) es la Transformada Z de la rama AR, definida como:
p
Alz] = 2 alk]z* (6)



y B(z) es la Transformada Z de la rama MA, dada por:

q
Blz] = ) b[k]z™* (7)
1.4.4.3. Correlacion Cruzada y Autocorrelacion

En el &mbito de la estimacién espectral por medio de métodos paramétricos, es importante
conocer el concepto de correlacion, puesto que las funciones matematicas, asociadas a
este concepto, permiten establecer relaciones entre los parametros {a,} y {b,} de un

modelo ARMA y su funcién de transferencia racional H(z).

La correlacion se define como una medida de similitud entre dos sefales. Se tienen dos

tipos de correlaciones [27]:

e Correlacién Cruzada: La correlacion cruzada se refiere a la medida de coherencia
o similitud entre dos sefales, funciones o formas de onda distintas. Esta medida,
se realiza comparando una sefial con una versién retardada de otra sefial.

e Autocorrelacion: La autocorrelacion se define como la medida de similitud o
coherencia entre una sefial y su version retardada en el tiempo. Por tanto, la

autocorrelacion es la correlacion de una sefal consigo misma.

Suponiendo que se tienen dos secuencias, x[n]y y[n], correspondientes a dos sefiales
reales, cada una de ellas con energia finita, la correlacion cruzada de x[n] y y[n], denotada

por 7y, (m), se define por [13]:

[oe] [ee)

rylml = " xlnlyfn —m]

n=-—co n=-—oo

8
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En la ecuacion (8), el valor de m indica el retardo temporal, y los subindices xy indican las

secuencias que se estan correlacionando.

En el caso especial donde y[n] = x[n], se tiene la autocorrelacion de x[n], la cual se define
por [13]:

[oe]

TexM] = Z x[nlx[n—m] m=0,%1,12, .. 9)

n=-—oo

Al tratar con secuencias de duracion finita, como es el caso practico, se acostumbra a

expresar la autocorrelaciéon y la correlacion cruzada en términos de los limites finitos de la
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suma [13]. En particular, si x[n] y y[n] son sefiales causales (aquellas definidas en un
tiempo positivo) de longitud N, la correlacion cruzada y la autocorrelacién se pueden

expresar como [20]:

N-1
Rylml = > xlnlyln = ml; ¥m € [-(N = 1, (N = D] (10)
n=—(N-1)
N-1
relml = ) xlnlxln —m]; vm € [=(N = 1, (N = D] (11)
n=—(N-1)
1.4.4.4, Modelo Autorregresivo (AR)

El modelo paramétrico AR, objeto del presente estudio, destaca como el modelo
predominante para la estimacion de series temporales. Esto radica en la capacidad de
lograr estimaciones precisas de los parametros AR mediante la resolucion de un conjunto
de ecuaciones lineales. El estimador espectral AR también es reconocido con otros
términos, como estimador espectral de méaxima entropia y estimador espectral de
prediccion lineal [24]. Ademas, el modelo AR es adecuado para representar espectros con

picos estrechos, es decir, tiene una alta resolucion en frecuencia [13].

Bajo este modelo, una sefial discreta x[n], se puede formular como la salida resultante de

un sistema vinculado a través de la siguiente relacion:

Coeficientes
paramétricos

P
x[n] = —Z{(_lt_\ x[n — k] + w[n] 12)
k=1

De donde:
e x[n]: Son las muestras actuales de la sefal discreta.
o x[n—kl Son las muestras pasadas de la sefial discreta.

e a,,k=12,.,p. Son los coeficientes paramétricos (autorregresivos) del
modelo AR(p).
e win]: Representa ruido blanco Gaussiano, con media igual a cero 'y

varianza igual a o2
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1.4.4.5. Ecuaciones de Yule-Walker

Los conceptos de correlacion, desarrollados anteriormente, juegan un rol importante,
puesto que, constituyen un nexo para establecer nuevas expresiones que permitan
determinar los coeficientes a; y by , de un modelo ARMA y, por consiguiente, también de
un modelo AR y MA.

Para los desarrollos siguientes, es necesario definir la funcion de autocorrelacién, desde
una perspectiva estadistica. Por tanto, en [5], se dice que en un proceso aleatorio

estacionario, la funcion de autocorrelacion se define como:

Texlk] = E{x[n + k]x[n]} = E{x[n]x[n — k]} (13)

Donde E{‘}, representa el operador estadistico del valor esperado.

Bajo este escenario, un proceso ARMA es considerado como un proceso aleatorio
estacionario, que incluye una secuencia de ruido Gaussiano w[n], denotado por la

siguiente expresion [13]:

P q
x[n]=—Zak‘x[n—k]+zbk-w[n—k] (14)
k=1 k=0
Al multiplicar la ecuacién (13) por y aplicar el valor esperado, , Se obtiene:
14 q
x[n] =— ) a, E{x[n—k] + ) by - E{w[n —k] (15)

Por tanto, se obtiene la relacion:

p q
Tex[m] = — Ak Tex[m — k] + by - Tyx[m — k] (16)
> kzo "

k=1
Donde r,,, es la correlacion cruzada entre w[n] y x[n].

El proceso modelado en la ecuacion (14), puede ser visto como un filtro causal, con funcion
de transferencia H[z], por el cual entra la secuencia de ruido w[n] y a la salida se obtiene

x[n] [13]. En la Figura 3, se observa de manera gréfica:

12



[n] = Z hlk]w[n — k]
k=0

wln] Filtro causal lineal -
Ruido H(z) "
blanco

Figura 3. Modelo de filtro causal para la sefial x[n] [13].

La correlacién cruzada r,,, se relaciona con la respuesta al impulso del filtro. Por lo que,

desarrollando la expresion de r,,,. , se tiene [13]:

twxlm] = E{x[n]w[n +m]}

%

= oph[-m]
En el dltimo paso, el hecho de que se asuma que se tiene ruido blanco, permite determinar
que [13]:

klw[n — k]lw[n + m] (17)

||M8

0, m>0
Txlm] = {auz,h[—m], m<0 (18)
Al combinar las ecuaciones (16) y (18), se obtienen las siguientes expresiones [13]:
P
_zak'rxx[m_k]: m>q
k=1
7”xx[m-] =9 P - (19)
=Y @y =kl + 08 ) hlklbeim, 0<m<g
k=1 k=0
Tex[—m], m<0

Para un proceso ARMA, las relaciones descritas por la ecuacién (19), representan una
relacion entre la autocorrelacion r,,.[m] y sus parametros {a},{b, }. Luego, para un proceso
AR, las ecuaciones se simplifican a la siguiente expresion [13]:

D
Zak Ty lm — k], m>0
k=1
Txx[m] =1 P (20)
—Zak Tex|[—k] + 0%, m=0
k=1
Tex [—M], m<0
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El conjunto de ecuaciones (20), se denominan ecuaciones de Yule-Walker, las mismas que

se pueden representar de forma matricial, de la siguiente manera [13]:

Tex [0] Txx[l] Tex [2] Txx[p - 1] a rxx[l]
Txx[l] Txx [0] rxx[l] rxx[p - 2] az Toex [2]
Txx.[z] rxxs[l] rxxs[o] Txx [p — 3] a3 == Txxs[3] (2 1)
Txx [p - 1] Tex [p - 2] rxx[p - 3] Tex [O] ap Txx [P]
\ )
Y
Ry
g J
Y

Sistema de ecuaciones Yule-Walker

La ecuacién (21) describe un sistema lineal de ecuaciones, llamado sistema de ecuaciones
de Yule-Walker, cuyos elementos, se describen a continuacion:

e R, Representa la matriz de autocorrelacion de x[n].
e a: Representa el vector de coeficientes paramétricos del modelo AR(p)
o Ty Representa el vector de autocorrelaciones de x[n] desde 1 hasta p

Del conjunto de ecuaciones (20), se tiene que:

b
reel0] = = ) a1l —K] + % (22)
k=1

Por lo que el sistema de ecuaciones de Yule-Walker, también se puede representar como:

Tex [0] rxx[l] Tex [2] Tex [p] 1 o"%v
7'xx[l] Txx [0] Txx[l] vt Tx [p - 1] —a 0
Txxs[z] Txxs[l] Txxs[o] Tex [pg - 2] a2 = 0 23)
Txx [p] Txx [p - 1] Tex [p - 2] o Tex [O] _ap 0
1.4.4.6. Algoritmo de Levinson-Durbin

Las ecuaciones de Yule-Walker desempefian un rol fundamental en la estimacion espectral
en base a un modelo AR(p), puesto que, la resolucién de este sistema de ecuaciones
permite obtener los parametros de este modelo, necesarios para la estimacion de la PSD
de la sefial.
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Al reescribir el sistema de ecuaciones (21), en forma compacta, se tiene:

Ryya = —7Tyy (24)

En la ecuacion (24) se observa que el vector de coeficientes paramétricos a, se puede

obtener invirtiendo la matriz R,,. De donde:
a= R;Q%(_rxx) (25)

Evidentemente, para 6rdenes altos de p, la complejidad de los célculos para hallar la
inversa de R,, aumenta, lo cual, implicaria también un aumento en el tiempo de

procesamiento, en una implementacion por computadora.

No obstante, la matriz de autocorrelaciébn R,, tiene dos propiedades especiales: es
hermitiana’ y Toeplitz® [13]. Estas propiedades fueron aprovechadas por Levinson (1947),
quien introdujo un algoritmo que permite obtener los parametros del modelo AR de manera
recursiva, el cual, fue mejorado por Durbin (1960), haciéndolo el doble de rapido. En
consecuencia, la colaboracion de ambos investigadores dio origen a un algoritmo recursivo
altamente eficiente desde el punto de vista computacional, conocido como el algoritmo de
Levinson-Durbin [17]. Las ecuaciones que conforman este algoritmo, se presentaran en el

siguiente capitulo.

1.4.4.7. Algoritmo de Burg

En 1968 Burg [29] describié un método recursivo para estimar los parametros del modelo
AR, el cual se basa en la minimizacién de errores de prediccién hacia adelante y hacia
atras, con la restriccion de que los parametros AR satisfacen la recursién de Levinson-
Durbin.

Para comprender la esencia del algoritmo de Burg, es importante familiarizarse con los
conceptos clave que lo sustentan. Los predictores lineales desempefian un papel central,
puesto que constituyen modelos matematicos que permiten estimar un valor futuro de la
sefial en funcién de sus valores pasados [13]. En este sentido, en el algoritmo de Burg, se
busca encontrar estos predictores de manera éptima para capturar la informacion espectral

de la sefal de entrada.

7 Matriz hermitiana: Una matriz hermitiana o hermitica, es una matriz cuadrada con nimeros complejos que
se caracteriza por ser igual a su transpuesta conjugada. Matematicamente, si A = [q;;] es hermitiana entonces
A = A", donde AF es la transpuesta conjugada de A [28].

8 Matriz Toeplitz: Una matriz Toeplitz es aquella en la que todos los elementos de cualquier diagonal son
constantes o iguales [18].
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El proceso de estimacién se lleva a cabo iterativamente, refinando continuamente los
coeficientes del predictor lineal para reducir los errores de prediccion hacia adelante y hacia
atras [13], [18]. El error de prediccién hacia adelante se refiere a la diferencia entre el valor
real y el valor estimado de la sefial en un instante futuro, mientras que el error de prediccion
hacia atras representa la diferencia entre el valor real y el valor estimado en un instante
anterior. La combinacién de estos dos enfoques de error proporciona una estimaciéon mas
completa y precisa de la sefial, lo que distingue al algoritmo de Burg y lo hace

particularmente valioso en el analisis espectral [13].

Este algoritmo constituye la base del presente estudio, de tal manera que, los aspectos

matematicos y la implementacién asociada al mismo, se analizaran en el siguiente capitulo.

1.4.4 SIGNAL PROCESSING TOOLBOX DE MATLAB

Signal Processing Toolbox de MATLAB, es un paquete de herramientas que proporciona
una variedad de funciones y aplicaciones que permiten gestionar, analizar, preprocesar y
extraer caracteristicas de sefales que han sido muestreadas de manera uniforme o0 no
uniforme. El toolbox también dispone de utilidades para para disefiar y analizar filtros,
remuestrear, suavizar, eliminar tendencias y estimar el espectro de potencia de las sefiales
[30]. Este paquete de Matlab constituye una herramienta importante dentro del presente
estudio, puesto que permitird implementar el calculo del espectro de una sefial, mediante
métodos tradicionales (usando la FFT), por medio del periodograma simple y el
periodograma madificado, asi como mediante métodos AR, por medio del algoritmo de

Burg.

Las funciones mas relevantes del Signal Processing Toolbox, que seran utilizadas en

presente trabajo, se describen a continuacién:

* Funcidon FFT: Es una funcion que obtiene la DFT (Discrete Fourier Transform,
Transformada Discreta de Fourier) de una sefial de entrada, usando el algoritmo de
la FFT [31].

* Funcion RECTWIN: Es una funcion que obtiene una ventana de tipo rectangular
[32].

* Funcion BLACKMANHARRIS: Es una funcién que obtiene una ventana Blackman-
Harris de cuatro términos (BH-4) [33].

= Funciéon PBURG: Es una funcién que estima la PSD de una sefial, utilizando el
método de Burg [34].

* Funcion ARBURG: Es una funcién que retorna los parametros correspondientes a
un modelo AR(p) [35].
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2 METODOLOGIA

En este capitulo se aborda de manera detallada los fundamentos matematicos del método
de estimacién espectral de Burg, los cuales servirdn de base para su implementacion en
Matlab, y con esto lograr tener las herramientas para el posterior andlisis, y de esta manera,

cumplir con los objetivos planteados.

A B C
Desarrollo Implementacion del Pruebasy
matematico del algoritmo de Burg en evaluacion de
algoritmo de Burg Matlab resultados

Figura 4. Diagrama de bloques de la metodologia propuesta.

La metodologia propuesta sigue tres etapas en forma secuencial, como se observa en la

Figura 4. A continuacién, se describen las etapas a llevarse a cabo:

A. En esta etapa, se revisara de forma minuciosa los aspectos mateméticos del
método de Burg, mediante un desarrollo paso a paso, presentado de forma
didactica, para ayudar al lector a tener una mejor comprension de lo que se va

a implementar.

B. En esta etapa, se llevara a cabo la implementacion paso a paso del método de
Burg en Matlab. Para lo cual, en base a la teoria revisada en la etapa anterior,
se desarrollara una funcién en formato .m, denominada mi_pburg, la cual sera
invocada en un script principal, para poder generar las graficas comparativas de
este método, junto con los métodos tradicionales de estimacion espectral
(periodograma simple y modificado). Dentro del script principal, se procedera a
generar una sefial artificial multicomponente, que aborde los problemas de
resolucion en frecuencia y la capacidad de deteccion de componentes de

amplitud muy pequefia.

C. En esta dltima etapa, una vez se disponga del script y la funcion desarrollada
en la fase anterior, se procedera a realizar las pruebas y simulaciones en
Matlab, obteniendo las gréaficas que permitan realizar el andlisis de los

resultados obtenidos, los cuales, serdn presentados en el siguiente capitulo.
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2.1 CONCEPTOS ASOCIADOS AL ALGORITMO DE BURG

Antes de adentrarse en el analisis matematico del algoritmo de Burg, es necesario abordar
conceptos adicionales asociados al algoritmo, puesto que, esto permitira una mejor
comprension del desarrollo matematico posterior, asi como de la implementacién a

realizarse.

2.1.1. PREDICCION LINEAL DE LOS PROCESOS AR

La prediccion lineal es un tema importante en el procesamiento digital de sefales,
especialmente en el &mbito de los modelos autorregresivos (AR). En este contexto, se
considera el problema de predecir linealmente el valor de un proceso aleatorio estacionario,
ya sea hacia adelante o hacia atras en el tiempo [13]. Esta formulacién conduce a
estructuras denominadas filtros de prediccion, las cuales establecen vinculos con los
modelos AR vy, por consiguiente, con el algoritmo de Burg. Asi, se empieza definiendo los

conceptos de prediccion lineal hacia adelante y prediccion lineal hacia atras.

e Prediccién Lineal Hacia Adelante: La prediccion lineal hacia adelante se refiere a
la capacidad de predecir el valor futuro de la sefial utilizando una combinacién lineal
de sus valores anteriores. En otras palabras, se utiliza una combinacién ponderada
de los valores pasados de la sefial para predecir su siguiente valor. Esta prediccion
tiene como objetivo estimar como evolucionara la sefial en el futuro, en funcién de

su comportamiento pasado [13].

e Prediccion Lineal Hacia Atras: La prediccion lineal hacia atras implica estimar los
valores pasados de una sefial en funcion de sus valores futuros y presentes. Se
utiliza una combinacion lineal de los valores actuales y futuros de la sefal para
estimar sus valores pasados. Esto permite entender como evolucionaron los valores

anteriores de la sefial en funcién de la informacién disponible en el futuro [13].

Para el caso de la prediccion lineal hacia adelante, se define el predictor lineal hacia
adelante de un paso, de orden p, a aquel que forma la prediccion del valor x[n] mediante
una combinacién lineal ponderada, de sus valores anteriores x[n — 1], x[n — 2], ..., x[n — p].

Esto se representa por la siguiente expresion [13]:

14
#n] = = ) ay[k] - x[n - k] (26)

k=1
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De donde {—ap[k]} representan los pesos en la combinacién lineal. Estos pesos se
denominan coeficientes de prediccién del predictor lineal de un paso hacia adelante, de

orden p.

Luego, la diferencia entre el valor x[n] y el valor predicho de x[n], se denomina, error de

prediccion hacia adelante, denotado como f,[n], el cual, se define por:

2 27
=x[n]+za,,[k]-x[n—k] @7)

k=1
Por otro lado, para el caso de la prediccién lineal hacia atras, asumiendo que, a partir de
un proceso aleatorio estacionario, se tiene una secuencia de datos x[n], x[n — 1], ..., x[n —
p + 1], se desea predecir el valor de x[n — p]. En este caso, se define el predictor lineal

hacia atras de un paso de orden p, de la siguiente manera [13]:

p
2[n—p] = —z by [k] - x[n — k] 28)

k=1
Donde b, [k] son los coeficientes de prediccion del predictor lineal de un paso hacia atras,

de orden p.

La diferencia entre el valor de x[n —p] y el estimado %[n — p] se denomina error de

prediccion hacia atras, y se denota como g, [n]:

p—1

x[n—p] + Z b, [k] - x[n — k]

k=0

Ipln]
(29)

p
- Z bylk] - x[n—kl,  by[p]=1

k=0

Los coeficientes de ponderacion en el predictor lineal hacia atras b, [k] , son los conjugados
complejos de los coeficientes para el predictor lineal hacia adelante, pero ocurren en orden

inverso. De esta manera, se tiene que [13]:

bylkl = ajlp—kl,  k=01,..,p (30)
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2.1.2. ECUACIONES RECURSIVAS DE LEVINSON-DURBIN

Bajo el contexto de los predictores lineales, si x[n] es un proceso AR(p), se dice que los
coeficientes 6ptimos de prediccién lineal de un paso, estan dados por la solucion de las

ecuaciones de Yule-Walker [18].

En el algoritmo de Levinson-Durbin, se plantea el sistema de ecuaciones de Yule-Walker
de la siguiente manera [36]:

Txx (0] Txx [1] Txx [2] o Txx [p] 1 Op
Tex[1] Tex [0] Tex[1] o Tlp—1] _ap[l] 0
coe —_— - 2 =
rxxs[z] rxxs[l] rxxg[o] Txx [p 2] ap[ 1 0 (31)
Tex [p] Tex [p - 1] Tex [p - 2] Tex [0] —ap [p] 0

Bajo el planteamiento de la ecuacion (31), el algoritmo calcula de manera recursiva los
conjuntos de parametros {a;[1], 0}, {az[1], az[2], 02}, ..., {a,[1], a,[2], ..., ap[pl, 0, }. De
manera que, el conjunto final en el orden p representa la soluciébn deseada de las
ecuaciones de Yule-Walker. De esta forma, si x[n] es un proceso AR(p), entonces a,[i] =

ali], vi=12,..py o, = a? [18].

Utilizando notacién matricial, el sistema de ecuaciones dado en la ecuacion (31), se puede

representar como [36]:
R, [i]a[i] = e[i] (32)

Explicado en otras palabras, lo que hace el algoritmo de Levinson-Durbin es, obtener la
solucion i-ésima a partir del orden [i — 1]. Es decir, la ecuacion (32) se calcula en base a
[36]:

Ry li—1]afi—1] = e[i—1] (33)

A continuacion, se sintetizan los pasos y ecuaciones que describen el algoritmo de

Levinson-Durbin.

En primer lugar, se inicializan los siguientes pardmetros [18]:

__tall]
alll= - (34)
01 = (1= la;[111?) 1 [0] (35)
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Luego, empieza la recursion para k = 2,3, ..., p ,dada por las siguientes ecuaciones:

k-1
rex k] + Z ar-1[l]rza[k — 1]
=1

(36)
aglk] =
Ok—-1
arli] = ag_1[i] + aglklay_4[k—i], i=12,...,k—1 (37)
ox = (1= lag[k]*) 0 -1 (38)

Los coeficientes a,[k]se denominan coeficientes de reflexion®. Estos coeficientes son de
gran relevancia, puesto que el algoritmo de Burg se basa en el calculo de estos coeficientes

para obtener el conjunto {ap[l], apl2], ..., ap[pl, ap}, y con ello, obtener la PSD estimada.

2.2 DESARROLLO MATEMATICO DEL ALGORITMO DE BURG

Una vez abordados los conceptos y la teoria asociada a los métodos paramétricos de
estimacion espectral, especificamente del modelo paramétrico autorregresivo AR(p). Se

procedera a detallar la teoria matematica referente al algoritmo, en la presente seccion.

El método de Burg para estimar los parametros AR es un algoritmo recursivo, en el orden
del modelo (p) vy, se basa en la minimizacién de los errores hacia adelante y hacia atras
en los predictores lineales, con la restriccion de que los parametros AR satisfacen la
recursion de Levinson-Durbin. A continuacion, se indica el procedimiento matematico del
algoritmo de Burg [13], [18], [37]:

Para empezar el desarrollo del algoritmo, se procede a suponer un conjunto de muestras
x[n], a partir del modelo AR, como el que se formul6 en la ecuacion (12), con n =
0,1,..,N — 1, yluego, se definen los predictores lineales de un paso, hacia adelante y hacia

atras, de orden p.

agli] - x[n —i] (Predictor lineal hacia adelante) (39)

apli] - x[n+i—k] (Predictor lineal hacia atras) (40)

9 Coeficientes de reflexion: Los coeficientes de reflexion son valores resultantes de la aplicacién del algoritmo
de Levinson-Durbin a una sefial, los cuales describen la interaccién de la sefial con un modelo de filtro. Los
coeficientes de reflexiéon reciben su nombre debido a la analogia con el fenémeno fisico de la reflexién de
ondas. Por ejemplo, en casos practicos, los coeficientes de reflexién se emplean para modelar fendbmenos
como el tracto vocal humano y las capas de la tierra [13].

21



A continuacion, se establecen los correspondientes errores de prediccién hacia adelante

y hacia atras, f,[n] y §x[n], respectivamente.

Para el error de prediccion hacia adelante, se tiene que:

k 41
=x[n]+Zak[i]-x[n—i] )

i=1

Para el error de prediccién hacia atras, en cambio:

A~

giln] = x[n — k] = X[n — k]

k 42
Geln] = x[n — k] + Za;;[i]-x[n—kﬂ] 42)
i=1

El término, a,[i] representa los coeficientes de prediccién, en donde:
0<i<k-1yk=12..,p.

Seguidamente, se define el error de minimos cuadrados &,, como la suma de las energias

de los errores de prediccion en adelanto y en retardo, de la siguiente manera:

N-1
e =) [lflnll” + 15 nl1?] (43)
n=k

Este error debe ser minimizado, seleccionando los coeficientes de prediccion, y ademas

estd sujeto a la restriccion de que cumpla la recursividad de Levinson, dada por:

1<i<k-1

1<k<p (44)

De donde K,, = a,[k] es el k-ésimo coeficiente de reflexion del filtro de prediccion y, 4;[1] =

k1, por definicion.

Sustituyendo la ecuacioén (44) en (41), se obtiene:
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(45)
k K
fulnd = xlnl + ) @yl xln = 11+ R ) @y alle =i - xln = 1
i=1 =1
fieln] = fcan] + Ky - Gr—1n — 1]
Seguidamente, al sustituir (44) en (42), se determina que:
k
JxIn] = x[n — k] + ayi] - x[n —k + i]
Giln] = x[n =kl + ) (@r-a[i] + Kpelt—r [k = i) - x[n — k + ] 46)

A~

k
Gelnl = x[n— k] + Y apy[i] - x[n -k +i] + z?kz [k —i] - x[n—k + ]

i=1

M- I

Il
-

[4

& Gl = Gealn = 11+ R - fialnl

De este modo, es notable que las ecuaciones (45) y (46) resultan expresiones recursivas
para los errores de prediccién hacia adelante y hacia atras, respectivamente. Estas dos

recursiones halladas, se reemplazan en la ecuacion (44), de manera que:

N-1
ee= ) [lfclnl]" +1gn11?]

n=k

N-1 2 (47)
ee= ) [[fecaln] + K- Gucaln = 11" + |3,y In - 11+ Kic- 7,y [n]] ]

n=k

A continuacion, se realiza la minimizacién de ¢, , para ello, se deriva ¢, respecto a K,

luego se iguala a cero:
%k _ g 48
R, (48)

Al calcular la derivada, se tiene que:
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_I?(Z[Vk 1I° + 1 [n]l ])—0
:21

a .. o 9 ~
, [a—kk|fk[n]l +6_1’(\k|gk[n]|2:| =

N-1

Jd . . ) 9 . 2
z[@Vk—l[n]‘*‘]{k'gkq[n—l” +a—Kk|§k_1[n—1]+K,:-fk_1[n]| ]:0

n=k

=

-1

i

[2(esn] + Ry Gies [ = 11)Gecaln = 11+ 2(Gica [n = 11 + K« fiea [n]) frea [n]] = 0

=
R

[Z(fk 1n]Ge—a[n—1]+ Kk ) + z(gk—l[n - 1]fk—1[n] + 1?1: ‘fA/g—l [n])] =0
n=k
N-1
Z[4(fk_1[n1gk_1[n — 1) + 2K (7 [n] + )]=0
N-
Zf n1gicaln — 1] +2Kk2f,”|n|+ =0
niv N-1
Z [ csln = 114K Y [l + =0
n=k n=k
-1 N-1
kS i+ = =23 fialnlgesln—1]
n=k n=k
Luego, despejando K}, se llega a obtener la siguiente ecuacion:
N-1 .
23 feallgialn— 1]
Ky = 5" . 1<k<p (49)
| fea[n) + 19k [n — 1]]
n=k

La expresion hallada, constituye la ecuacion principal del algoritmo de Burg, en donde se
estima el k-ésimo coeficiente de reflexion. Ademas, se cumple que |K;| <1, lo que

proporciona estabilidad al modelo autorregresivo [18].

Adicionalmente, se calcula el error de minimos cuadrados &y, cuya relacion de recursividad,

establecida en el algoritmo de Levinson-Durbin, esta dada por [18]:

6 = (1 — |Ky|*)6r—1 (50)

Los parametros iniciales para el algoritmo de Burg, deben inicializarse de la siguiente
manera:

|x[n]]? (51)



G = Toex [0] (52)

folnl =x[n] n=12,..,N—-1 (53)

goln]l =x[n] n=01,..,N—-2 (54)

Por ultimo, una vez que se terminen las iteraciones del algoritmo, se procede a calcular el
espectro, mediante la ecuacién que relaciona el modelo AR con su espectro de potencia,
la cual esta dada por [18]:

(55)

2.3 IMPLEMENTACION DE ALGORITMO DE BURG EN MATLAB

En la presente seccion, se detalla el proceso de implementacién del algoritmo de Burg en
Matlab, para ello, se creara una funcién denominada mi_pburg, la cual sera anéloga a la

funcion propia de Matlab pburg, con los mismos pardmetros de entrada.

2.3.1 ECUACIONES A IMPLEMENTAR

A continuacién, se presenta un resumen de las ecuaciones del algoritmo de Burg, a manera

de pseudocddigo [18]:

Inicializacion

N-1
~2) " fra[nlgii[n — 1]
f(k = — n==k
> Afealn]l? + gk — 117

n=k

G = (1 — |Re| )61
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Ecuacion (51)

Ecuacion (52)
Ecuacion (53)

Ecuacion (54)

Ecuacion (49)

Ecuacion (50)



o {dk_l[i] + Kpay_([k—i] fori=12,..,k—1
Ky fori =k Ecuacion (44)

feln] = ficilnl + K - Gx—1ln—1] n=k+1,k+2,..,N—1 Ecuacion (45)

Gl = Ge—aln = 1+ Ki - fealnl n=kk+1,..,N-2 Ecuacion (46)
END FOR

o
PM(f) = L 2

14 2 s [k}e,jgﬁfk Ecuacion (55)
P

k=1

Fin de la funciéon

2.3.2 PARAMETROS DE ENTRADA Y SALIDA DE LA FUNCION

La funcién mi_pburg, que se implementara, tendra la siguiente sintaxis:
function [Pxx,F,a,k] = mi_pburg(x, p, nfft, Fs)

En la Tabla 1 se indican los parametros de entrada de la funciéon mi_pburg, los cuales, son

los mismos a ser ingresados en la funcion de Matlab pburg.

Tabla 1. Parametros de entrada de la funcion mi_pburg.

Parametro de entrada | Tipo de dato Descripcion

X Vector Seflal de entrada a ser analizada.
Corresponde a la sefial artificial

multicomponente, de longitud N.

p Escalar Orden del modelo autorregresivo AR(p). El

parametro debe ser un entero positivo.

nfft Escalar Numero de puntos de la Transformada de

Fourier (entero positivo potencia de 2).

Fs Escalar Frecuencia de muestreo de la sefial x.

En la Tabla 2 se indican los parametros de salida de la funcién mi_pburg.

26



Tabla 2. Parametros de salida de la funcién mi_pburg.

Parametro de salida Tipo de dato Descripcion
Pxx Vector Vector de la PSD estimada de la sefial de
entrada x.
F Vector Vector en el dominio de la frecuencia, de la

sefal de entrada x.

a Vector Vector que contiene los coeficientes
autorregresivos  estimados  {d,[k]} del
modelo AR.

k Vector Vector que contiene los coeficientes de

reflexion {K,} estimados en el algoritmo de

Burg.

2.3.3 CODIFICACION DEL ALGORITMO

A continuacién, se describe paso a paso la implementacion de la funcion mi_pburg.

Describiendo cada porcion del codigo que compone esta funcion:
Paso 1: Inicializacidon de parametros

Se tiene una sefial de entrada x[n], la cual estd compuesta por un conjunto de muestras

{x[1],x[2], ..., x[N]}. Para lo cual, el valor de N, se calcula con la funcién length.

|N = length(x); % Longitud de la sefial de entrada

Luego, se inicializan los vectores que almacenaran los errores de prediccion hacia adelante

y hacia atras, dados por las ecuaciones (53) y (54)

En Matlab, se inicializan estos vectores, con las variables, ef y eg, para los errores de

prediccion hacia adelante y hacia atras, respectivamente.

% Inicializacion del vector de errores de prediccion hacia adelante
eg = x(1:N-1); % Inicializacion del vector de errores de prediccion hacia atras

En las ecuaciones teodricas el valor de n inicia en 0, para el error de prediccion hacia atras,

mientras que, en Matlab, el primer elemento de un vector tiene un indice igual a 1. Por lo
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tanto, ef toma los elementos de x, desde el segundo hasta el Gltimo elemento (N). Mientras
gue eg toma los elementos de x desde el primero, hasta el pendltimo (N — 1). De esta

manera, se cumple con el rango definido en las ecuaciones.

Después, se inicializa el vector de coeficientes de reflexion {K,} y el vector que almacena
los errores de minimos cuadrados . En Matlab, estos vectores se declaran con las

variables K y sigma_vec:

K = zeros(p,1); % Inicializacidén del vector de coeficientes de reflexidn {Kk}
; % Inicializacidén del vector de errores de minimos cuadrados

Como se puede observar, dichos vectores se inicializan como vectores columna de longitud

p, cuyos elementos son todos cero. Esto, ya que se realizan p iteraciones mas adelante.

A continuacion, se calcula el error de minimos cuadrados inicial, definido por las

ecuaciones (51) y (52):

Foal0] = 1 Y Il
n=0

6o = Txx [0]

sigma@ = x*x'/N; % Primer elemento del vector de errores de minimos cuadrados
sigma_vec(1l) = sigma@; % Primer elemento del vector de errores de minimos cuadrados

En el cddigo, la operacion x*x”/N calcula la sumatoria de los cuadrados de x[n] y divide el
valor obtenido para N. Luego, este valor se asigna como el primer elemento del vector

sigma_vec.
Seguidamente, el dltimo parametro a inicializar es el primer coeficiente paramétrico,

dl=1

|a = 1; % Primer elemento del vector de coeficientes {ak}

Paso 2: Lazo iterativo para el calculo de los vectores {K}.{a,[k]}y {Gi}

El siguiente bloque de cddigo, contiene un lazo for, que realiza las iteraciones desde 1
hasta el valor del orden p del modelo AR. En este lazo se aplica el algoritmo de Burg, y en

la Ultima iteracién, se habran calculado los coeficientes de reflexiéon {I?k} los coeficientes

paramétricos {@,[k]} y los errores de minimos cuadrados {}.
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for k=1:p % el bucle se itera desde k=1 hasta p
num = sum(ef.*eg); % numerador de la ecuacion ()
den = sum(ef.”2 + eg.”2); % denominador de la ecuacion
K(k) = -2*num/den; % Calculo del coeficiente de reflexiodn
sigma_vec(k+1l) = (1-K(k)~2)*sigma_vec(k); % Calculo recursivo del error de minimos
cuadrados
a = [a;0] + K(k) * [@;flipud(conj(a))]; % Actualizacién de los coeficientes {ak}
ef_nuevo = ef + K(k)*eg; % actualizacion de errores de prediccion hacia adelante
eg_nuevo = K(k)*ef + eg; % actualizacion de errores de prediccion hacia atras
ef = ef _nuevo(2:end); % actualizacién del vector ef
eg = eg_nuevo(l:end-1); % actualizacién del vector eg

end

En este bucle, lo primero que se realiza es el célculo de los coeficientes de reflexion, dado
por la ecuacion (49):

N-1
—22 fk—1[n]§;71[” —1]

Ky = 5= . 1<k<p

> 1 fealnll® + 1gr-aln — 1]

n==k

num = sum(ef.*eg); % numerador de la ecuacion ()
den = sum(ef.”2 + eg.”2); % denominador de la ecuacion
K(k) = -2*num/den; % Cdlculo del coeficiente de reflexidn

Para hacer mas legible el cédigo del célculo de K, se realiza primero el calculo del
sumatorio del numerador, definido por la variable num, con la ayuda de la instruccion
sum(ef.*eg), en la cual, se multiplican elemento a elemento los vectores ef y eg, y luego se
suman, con la ayuda de la funcion sum. Para el denominador, definido por la variable den,
se procede de forma similar, con la diferencia de que se suman los cuadrados de los
elementos de ef y eg, mediante la instruccién sum(ef.2+eg.”2). Por ultimo, el coeficiente
se calcula con la instruccion -2*num/den. Cabe recalcar que ef y eg se actualizan mas

adelante, para cumplir con la recursion.

Luego, se calcula el error de minimos cuadrados, definido en la ecuacion (50):

o, =01- )b—1
sigma_vec(k+1l) = (1- )Y*sigma_vec(k); % Calculo recursivo del error de minimos

cuadrados

A continuacidn, se calculan los coeficientes paramétricos, dados por la ecuacién (44):

A1 [i] + Kgay_y[k —i] fori=1,2,..,.k—1
Ky fori =k
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a = [a;0] + K(k) * [0;flipud(conj(a))]; % Actualizacién de los coeficientes

{ap[k]}

Esta linea de cddigo puede considerarse como la mas importante, pues la obtencion del

vector {a,[k]} permitira calcular el espectro de la sefial, como se vera mas adelante.

Para entender cédmo funciona esta linea, se toma como ejemplo p = 3, de este modo, las

iteraciones se calculan de la siguiente manera:

as[1] = a,[1] +R3a2[2] = Rl +R2R1 +R3R2
&3[2 = (’1\2[2] +R3@2[1] = RZ +R3(R1 +R2R1) = 1?2 +R3R1 +R1R2R3

La funcion flipud invierte el orden de los elementos de un vector columna. Por ejemplo
flipud([1;2;3]) devuelve el vector [3;2;1] [38]. Teniendo esto en cuenta, se procede a realizar

las iteraciones que se plantea en la linea de cédigo:

k=1

a = [a;0] + K(k) * [0;flipud(conj(a))]
a = [1;0] + K(1) * [0;1]

a = [1;0] + [0;K(1)]

a = [1;K(1)]

k=2

a = [a;0] + K(k) * [0;flipud(conj(a))]
a = [[1;K(1)];8] + K(2) * [0; flipud([1;K(1)])]
a = [[1;K(1)];0] + K(2) * [0;[K(1);1]]
a = [1;K(1);0] + K(2) * [0;K(1);1]

a = [1;K(1);0] + K(2) * [0;K(1);1]

a = [1;K(1);0] + [05 K(2)K(1); K(2)]
a = [1;K(1)+ K(2)K(1); K(2)]
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De esta manera, las operaciones matematicas son equivalentes con la linea de codigo, asi,

el vector {a,[k]} se va construyendo de forma iterativa.

Para concluir con las instrucciones del lazo for, se actualizan los vectores ef y eg, de
acuerdo con las ecuaciones recursivas (45) y (46)
fk[n] = fk_l[n] + I,(\k : gk_l[n - 1] n=k+ 1,/( + 2, ,N -1

gk[nl = Gr—1[n— 11+ Ky - fr—1[n]

ef_nuevo = ef + K(k)*eg; % actualizacion de errores de prediccion hacia adelante
eg _nuevo = K(k)*ef + eg; % actualizacion de errores de prediccion hacia atras
ef = ef_nuevo(2:end); % actualizacidén del vector ef

% actualizacion del vector eg

En las primeras dos lineas de este segmento de cédigo, identificadas por colores rojo y
azul, se aplican las ecuaciones (45) y (46), reconaocidas por los mismos colores. Luego, se
actualizan los vectores ef y eg. Tomando todos los elementos desde el segundo hasta el
ultimo elemento del vector, para el caso de ef (linea verde) y, de forma similar, tomando
los elementos de eg desde el primero hasta el penultimo (linea amarilla), para el caso de
eg. De esta manera, los vectores ef y eg, cumplen la recursividad e ingresan de nuevo al

bucle for, para una nueva iteracion de k.
Paso 3: Célculo de la PSD a partir de los pardmetros estimados

Luego de completar todas las iteraciones del lazo for, desde k = 1 hasta p, se procede a
calcular el espectro de potencia de la sefal x, a partir de los coeficientes paramétricos

{@,[k]} , mediante la ecuacion (55):

Pm(f): 2

Af = abs( fft( a, nfft )).”~ 2; % Funcidén de trasferencia del denominador del filtro
Pxx = sigma vec(end) ./ Af; % Ecuacidn del espectro de potencia

Paso 4: Control de pardmetros de salida

Una vez que se obtiene la PSD mediante el método de Burg, el Ultimo paso en la funcion
mi_pburg consiste en obtener la salida del espectro unilateral de potencia. El siguiente

bloque de cédigo realiza este ultimo paso:
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if isreal(x)
select = (1:floor(nfft/2)+1)'; % seleccion de las frecuencias positivas
Pxx = Pxx(select); % Actualizacion del vector de la PSD estimada
% Correcciones del espectro unilateral
Pxx(1)=Pxx(1)/2;
Pxx(end)=Pxx(end)/2;
else
select = (1:nfft)’;
Pxx = Pxx(select);
end
freq = (select - 1)*Fs/nfft; % calculo del eje de frecuencias

Se explica a continuacién, las lineas de cédigo del bloque anterior:

1) ifisreal(x): Se verifica si la sefial de entrada x es una sefial real o no.

2) select = (1:floor(nfft/2)+1)": Se crea un vector select que contiene los indices de las

frecuencias positivas del espectro. La instruccion floor(nfft/2)+1 representa la

cantidad de frecuencias positivas incluyendo la frecuencia cero, hasta la frecuencia

de Nyquist. Se utiliza la funcidn floor para redondear hacia abajo el valor de nfft/2.

3) Pxx = Pxx(select): Aqui, se actualiza el vector de la PSD (Pxx) reemplazando sus

valores con los valores correspondientes a las frecuencias positivas seleccionadas

en el paso anterior. De esta manera, se obtiene el espectro unilateral.

4) Pxx(1)=Pxx(1)/2 y Pxx(end)=Pxx(end)/2: Estas lineas realizan una correcciéon en

las componentes de frecuencia cero y de Nyquist del espectro unilateral. Debido a

la naturaleza de la transformada de Fourier, estas componentes son duplicadas en

el espectro unilateral. Por lo tanto, se dividen por 2 para corregir este efecto y

obtener una representacion precisa del espectro unilateral de potencia.

5) Silasefial de entrada no es real (else), entonces simplemente se seleccionan todas

las frecuencias hasta el valor de nfft en el espectro, ya que en este caso la sefial es

compleja y no existe la simetria que permite reducir a la mitad el espectro.

2.4 DESARROLLO DEL SCRIPT PRINCIPAL DE PRUEBAS

A continuacion, se detalla en orden las secciones de codigo que conforman el script

principal de pruebas, denominado Principal_Burg.m

2.3.1. GENERACION DE LA SENAL ARTIFICIAL

Respecto de la sefal artificial, se consideraran valores de frecuencia relativamente bajas

para evitar una excesiva carga computacional. Para evitar realizar demasiadas pruebas,

se considerara una sola sefial artificial que incorpore tanto el problema de resolucién en

frecuencia, es decir, se consideraran valores de frecuencias cada vez mas cercanas, como
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el problema de deteccion de componentes muy pequefas, es decir, se consideraran

valores de amplitudes cada vez mas pequefios.

En este caso, se considerara una sefial senoidal de 16 componentes, las mismas que estan
en el rango de [100 — 241] [Hz], cuyas amplitudes van desde 1 hasta 0.0000001,
disminuyendo en un factor de 10, cada 2 componentes. De esta manera, en la Tabla 3 se
muestran los parametros de amplitud y frecuencia de cada una de las 16 componentes de

la sefial artificial.

Tabla 3. Caracteristicas de la sefial multicomponente

Componente Amplitud Frecuencia [Hz]
1 1 100
2 1 108
3 0.1 120
4 0.1 127
5 0.01 140
6 0.01 146
7 0.001 160
8 0.001 165
9 0.0001 180
10 0.0001 184
11 0.00001 200
12 0.00001 203
13 0.000001 220
14 0.000001 222
15 0.0000001 240
16 0.0000001 241

A continuacién, se muestra el bloque de cédigo de la seccion para la generacién de la sefal

artificial multicomponente:

%% GENERACION DE LA SENAL CON 16 COMPONENTES:

% En este bloque se genera la senal artificial para las pruebas
clear all; clc

rng default

duracion = 2; % duracion de la sefal

Fmax = 250; % frecuencia maxima de la senal

Fs = 10*Fmax; % frecuencia de muestreo de la senal

Ts = 1/Fs; % periodo de muestreo de la sefnal

t=0:Ts:duracion; % vector de tiempos
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% Declaracién de la senal

X = 1*sin(2*pi*100*t)+1*sin(2*pi*108*t)+...
LA*¥sin(2*pi*120*t)+40.1*sin(2*pi*127*t)+...
.01*sin(2*pi*140*t)+0.01*sin(2*pi*146*t)+...
.001*sin(2*pi*160*t)+0.001*sin(2*pi*165*t)+...
.0001*sin(2*pi*180*t)+0.0001*sin (2*pi*184*t)+. ..
.00001*sin (2*pi*200*t)+0.00001*sin(2*pi*203*t)+. ..
.000001*sin(2*pi*220%t)+0.000001*sin(2*pi*222*t)+. ..
.0000001*sin(2*pi*240*t)+0.0000001*sin(2*pi*241*t);
% Grafica de la senial en el dominio del tiempo

f1 = figure;

%fl.Position = [420 200 700 560];
plot(t,x, 'r', "'LineWidth',0.9)

title('Senal artificial multicomponente')
xlabel('Tiempo [s]")

ylabel( 'Amplitud")

grid minor

axis([©@ duracion/5 -3.5 3.5])

OO0 I

Como puede observarse, la duracién de la sefial propuesta es de 2 segundos, y se
considera una frecuencia maxima de 250 [Hz]. Luego, la frecuencia de muestreo Fs es 10
veces esta frecuencia, para cumplir con el Teorema de Nyquist. De esta manera, se crea

el vector de tiempos de 0 [s] a 2 [s] en pasos del tiempo de muestreo Ts, donde Ts = 1/Fs.

Al ejecutar el bloque de codigo, se obtiene la grafica de la sefal artificial multicomponente,

como se observa en la Figura 5.

Senal artificial multicomponente

Amplitud
o

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
Tiempo [s]

Figura 5. Sefial artificial multicomponente para pruebas de los métodos de estimacion
espectral.
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2.3.2. OBTENCION DEL ESPECTRO CON METODOS CLASICOS

Una vez generada la sefial artificial en el dominio del tiempo, en esta seccion se detalla la
obtencion de su espectro, por medio de los métodos tradicionales, periodograma simple y
periodograma modificado, con la ayuda de las funciones del Signal Processing Toolbox de
Matlab.

Para comenzar con el tratamiento de la sefial en el dominio de la frecuencia, se tienen en

cuenta los parametros iniciales, que se muestran en la Tabla 4:

Tabla 4. Parametros iniciales para de la FFT

Parametro Descripcién

N Nimero de muestras de la sefal

discretizada.

nFFT Longitud de la transformada de Fourier.
Una potencia de 2 tal que nFFT < N.

FACTOR Factor para aumentar el numero de
muestras y tener un mejor resultado

(multiplo de 2).

Considerando la teoria de ventanas, se conoce que el periodograma simple puede
obtenerse al hallar la FFT de la sefial multiplicada por una ventana rectangular, mientras
que, el periodograma modificado se obtiene al hallar la FFT de la sefial multiplicada por
una determinada ventana. En este caso, para el presente estudio se considera la ventana
Blackman-Harris de 4 términos, por ser una ventana que proporciona al periodograma una
capacidad de deteccion excepcional, ya que reduce el tamafio de los I6bulos secundarios
hasta en -92 dB [39].

Luego, con la ayuda de las funciones rectwin y blackmanharris se procede a generar las

sefales enventanadas, de acuerdo a lo indicado en la Tabla 5.

Tabla 5. Calculo de las sefales enventanadas

Parametro Calculo en Matlab Descripcion
vent_1 rectwin(N) Ventana rectangular
vent_2 blackmanharris(N) Ventana Blackman-Harris de 4
términos (BH-4)
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x1_enventanada x.*vent_1' Sefal artificial x multiplicada por la

ventana rectangular.

X2_enventanada x.*vent_2' Sefal artificial x multiplicada por la
ventana Blackman-Harris de 4
términos (BH-4).

El siguiente segmento de cddigo implementa lo mencionado en la Tabla 5:

% 1. GENERACION DE VENTANAS:

vent_1 = rectwin(N); % ventana rectangular

vent_2 = blackmanharris(N); % ventana blackmanharris

% 2. Enventanado de la senial temporal:

x1_enventanada = x.*vent_1'; % sefal con ventana rectangular
x2_enventanada = x.*vent_2'; % senal con ventana blackmanharris

Unavez que se obtienen las sefiales enventanadas, se procede a hallar los periodogramas,
con lo cual, al calcular el mddulo de la FFT de la sefial x1_enventanada, se obtiene el
periodograma simple, y al calcular el médulo de la FFT de la sefial x2_enventanada, se
obtienen el periodograma modificado. Para ello, se utiliza la funcién fft de Matlab, de la

siguiente manera:

% 3. Periodograma modificado:
Periodograma_Simple = 10*logl@(abs(fft(x1l_enventanada,nFFT)));
Periodograma_Modificado = 10*logl@(abs(fft(x2_enventanada,nFFT)));

A continuacion, se obtiene el vector de frecuencias con la ayuda de la funcion linspace, de

la siguiente forma:

| f periodograma = linspace(®,Fs,nFFT); % vector de frecuencias

Una vez realizados estos pasos, se obtienen las sefiales en el dominio de la frecuencia,
con lo cual se puede graficar para observar el espectro de la sefial artificial. Todos los

pasos descritos anteriormente, se reflejan en el siguiente bloque de cédigo:

%% ESPECTRO DE LA SENAL CON LOS PERIODOGRAMAS

N = length(x); % numero de muestras de la senal discretizada
FACTOR = 64; % factor de la nFFT

NFFT = 27ceil(log2(N))*FACTOR;

%NFFT = N;

% 1. GENERACION DE VENTANAS:

vent_1 = rectwin(N); % ventana rectangular

vent_2 = blackmanharris(N); % ventana blackmanharris

% 2. Enventanado de la senial temporal:

x1_enventanada = x.*vent_1'; % sefal con ventana rectangular
x2_enventanada = x.*vent_2'; % sefal con ventana blackmanharris
% 3. Periodograma modificado:
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Periodograma_Simple = 10*logl@(abs(fft(x1l_enventanada,nFFT)));
Periodograma_Modificado = 10*logl@(abs(fft(x2_enventanada,nFFT)));
%Se genera el eje de frecuencias:

f_periodograma = linspace(@,Fs,nFFT); % vector de frecuencias

f2 = figure;

%f2.Position = [420 200 700 560];

hold on

plot(f_periodograma,Periodograma_Simple); %
plot(f_periodograma,Periodograma_Modificado, 'LineWidth',1.0);
%axis([50 250 min(Periodograma_Simple) max(Periodograma_Simple)+50]);
x1im([80 250]);

xlabel('Frecuencia [Hz]'");

ylabel( 'Amplitud [dB]"')

legend( 'Periodograma Simple', 'Periodograma Modificado (Ventana BH-4)')
title('Periodograma de la sefial de pruebas')

grid minor

hold off

Al ejecutar el codigo anterior, se obtienen los periodogramas simple y modificado, como se

observa en la Figura 6.

20 Periodograma de la seinal de pruebas

Periodograma Simple
Periodograma Modificado (Ventana BH-4)

i

Amplitud [dB]

_80 1 1 L 1L 1 1 1 1
80 100 120 140 160 180 200 220 240

Frecuencia [HZz]

Figura 6. Periodograma simple y modificado de la sefal de pruebas.

2.3.3. OBTENCION DEL ESPECTRO CON EL METODO DE BURG

En esta seccién del script, se hallara el espectro de la sefial artificial de pruebas mediante

el método de Burg, usando la funcion pburg, de Matlab, asi como de la funcién mi_pburg,
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desarrollada anteriormente, con el propésito de comparar los resultados entre las dos

funciones, y también, con el método del periodograma modificado.

La sintaxis de las funciones pburg y mi_pburg, son idénticas, la Unica diferencia radica en
gue mi_pburg tiene dos parametros de salida adicionales, correspondientes al vector de
coeficientes paramétricos {a,[k]}, y al vector de coeficientes de reflexion {K;}. Asi, para
estimar el espectro de la sefial artificial multicomponente, se invoca a las funciones de

acuerdo con la siguiente sintaxis:

% Espectro con la funcion pburg de Matlab

[pbl,fbl] = pburg(x,orden,nFFT,Fs);

% Espectro usando la funcion mi_pburg

[pb2,fb2,a mipburg,k mipburg] = mi_pburg(x,orden,nFFT,Fs);

Una vez gque se obtienen los vectores del eje de frecuencias y el eje de densidad espectral
de potencia (PSD), se procede a graficar el espectro con el método de Burg, y el método

del periodograma modificado en una misma figura, como se muestra en el siguiente codigo:

%% ESPECTRO DE LA SENAL CON EL METODO DE BURG

orden = 150; % orden del modelo AR(p)

% Espectro con la funcion pburg de Matlab

[pbl,fbl] = pburg(x,orden,nFFT,Fs);

f3 = figure;

%f3.Position = [420 200 700 560];

hold on

plot(f_periodograma,Periodograma_Simple, 'm'); % grafico del periodograma
simple

plot(f_periodograma,Periodograma_Modificado, 'b'); % grafico del periodograma
modificado

plot(fbl, 10*logle(pbl),'g', 'LineWidth',1.0) % grafico

% Espectro usando la funcion mi_pburg

[pb2,fb2,a_mipburg,k_mipburg] = mi_pburg(x,orden,nFFT,Fs);
%[pb3,fb3,cof2,ref _old] = mi_pburg(x,orden,nFFT,Fs);
plot(fb2,10*logl@(pb2), 'r', 'LineWidth',1.0)

xlabel('Frecuencia [Hz]'");

ylabel( 'Amplitud [dB]"')

legend( 'Periodograma Simple', 'Periodograma Modificado (BH-4)', 'Burg propia de
Matlab', 'mi\_pburg creada', 'Location’, 'south")

title([ 'Periodograma vs Método de Burg (orden ',num2str(orden), ')'])
x1im([80 250]);

ylim([-250 50])

grid minor

Al ejecutar el cadigo anterior, se obtiene una grafica donde se muestra el espectro de la

sefal artificial de pruebas, tanto con el método de Burg, como con los métodos tradicionales
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(Periodograma simple y modificado), en una misma grafica, como se observa en la Figura
7.

Periodograma vs Método de Burg (orden 150)

WWWWWWWW |

50

/h ") "

'y h

M

!ll

-50

-100 |

Amplitud [dB]

-150 |

Periodograma Simple

-200 - Periodograma Modificado (BH-4)
Burg propia de Matlab

mi_pburg creada

_250 1 1 1 1 1 1 1 1
80 100 120 140 160 180 200 220 240

Frecuencia [Hz]
Figura 7. Espectro de la sefial de pruebas obtenida con periodogramas y el método de
Burg.

2.3.4. COMPROBACION DE COEFICIENTES DE REFLEXION

En esta seccion del script, se hace uso de la funcién arburg, para obtener los coeficientes

paramétricos y los coeficientes de reflexion.

La funcién se invoca de la siguiente manera:

|[a_arburg,sigma_arburg,k_arburg] = arburg(x,orden);

Los parametros de salida, devueltos por la funcion arburg, se explican a continuacion
[35]:

* a_arburg: Es el vector de coeficientes paramétricos {a,[k]}
= sigma_arburg: Es el error de minimos cuadrados g,

= K_arburg: Es el vector de coeficientes de reflexion {K;}

Estos valores, se comparan nhuméricamente con los obtenidos por la funcion desarrollada
mi_pburg, mediante la funcién table. Adicionalmente, en esta seccién del script, se
genera una grafica de los coeficientes de reflexién obtenidos las funciones mi_pburg y
arburg.
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%% COMPROBACION DE COEFICIENTES DE REFLEXION

% Obtencion de parametros con la funcion arburg
[a_arburg,sigma_arburg,k_arburg] = arburg(x,orden);

% comparacion entre los coeficientes devueltos por arburg y mi_pburg
T = table(k_arburg,k_mipburg)

% Grafica de los coeficientes de reflexion

figure

stem(k_mipburg, 'filled")

hold on

stem(k_arburg, 'filled")

title('Coeficientes de reflexién')

xlabel('Orden (p)")

legend( 'Funcién arburg (Matlab)', 'Funcién mi\_pburg (creada)')
grid minor

2.3.5. PRUEBAS PARA UN RANGO DE ORDEN P

Finalmente, para facilitar el andlisis de los resultados, evitando realizar numerosas
simulaciones, al cambiar el orden del modelo AR en cada ejecucién del script, se propone
una ultima seccién, en donde se simulan un conjunto de gréficos comparativos entre el
método de Burg y los periodogramas (como el de la Figura 7). Para ello, se generan
multiples graficos por medio de un bucle for, que va iterando la variable orden. Esto se

obtiene con el siguiente bloque de cédigo:

%% PRUEBAS PARA UN RANGO DE ORDEN P
orden = 10:10:100;
for i=orden

[pbl,fbl] = pburg(x,i,nFFT,Fs);
[pb2,fb2] = mi_pburg(x,i,nFFT,Fs);
figure

plot(f_periodograma,Periodograma_Simple, 'm',...
'DisplayName’, 'Periodograma Simple'); % grafico del periodograma
simple
hold on
plot(f_periodograma,Periodograma_Modificado, 'b',...
'DisplayName’, 'Periodograma Modificado (BH-4)'); % grafico del
periodograma modificado
plot(fbl, 10*logl@(pbl),'g"', 'LineWidth',1.0,...
'DisplayName’, 'Funcidn pburg propia de Matlab') % grafico
plot(fb2,10*logl@(pb2), 'r', 'LineWidth',1.0,...
'DisplayName’, 'Funcién mi\_pburg creada')
xlabel('Frecuencia [Hz]');
ylabel( 'Amplitud [dB]')
legend( 'Location’, 'south")
title([ 'Periodograma vs Método de Burg (orden ',num2str(i), ')'])
xlim([80 250]);
ylim([-250 50])
grid minor
hold off
end
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En el codigo anterior, se tiene el siguiente vector:

orden = 10:10:100;

Esto indica que se inicia con un orden de p = 10, hasta p = 100, en pasos de 10. Dicho
esto, es posible modificar el vector de acuerdo con los 6rdenes de p, que se requieran

observar, para realizar el andlisis.

3 RESULTADOS

En el presente capitulo, se presentaran y discutiran los resultados obtenidos a partir de las
simulaciones realizadas en Matlab. Los resultados se centran en la comparacion de los
métodos de estimacion de espectral mediante el periodograma y el algoritmo de Burg por
medio de la sefial artificial multicomponente generada en el script principal de pruebas. Asi
mismo, también se aborda una comparacién entre las funciones que proporciona Matlab y
el algoritmo propio desarrollado en el capitulo anterior, en base a comparaciones graficas

y numeéricas.

Finalmente, luego de las discusiones de los resultados, el presente Trabajo de Integracion
Curricular culmina con las conclusiones y recomendaciones, derivadas del desarrollo del

trabajo.

3.1 COMPARACION ENTRE LA FUNCION CREADA Y LA DE
MATLAB.

En primera instancia, se generaron los espectros de la sefial artificial x[n] mediante el
algoritmo de Burg. En una misma grafica, se presenta el espectro obtenido con el método
de Burg, con la funcién de Matlab pburg, asi como con la funcién propia mi_pburg. De esta
manera, se generaron ocho espectros variando el orden del modelo AR desde p = 25 hasta

p = 200, con p aumentando en pasos de 25.
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Figura 8. Espectro obtenido con el método de Burg. (a) Orden 25, (b) Orden 50, (c)
Orden 75, (d) Orden 100, (e) Orden 125, (f) Orden 150, (g) Orden 175y (h) Orden 200.

Como se observa en la Figura 8, los espectros obtenidos con ambas funciones se
asemejan, salvo el hecho de que la funcién mi_pburg, muestra las amplitudes desplazadas

mas arriba en el eje vertical.

Mas adelante se realizara el analisis de la variacion de los picos en funcion del orden p del
modelo AR.

3.2 COMPROBACION DE COEFICIENTES DE REFLEXION

Para comprobar de forma cuantitativa la similaridad entre los espectros obtenidos con
funciones propias Matlab, y la funcién desarrollada mi_pburg, se realizaron pruebas con

diferentes érdenes de p para obtener los valores de los coeficientes de reflexion {K;}.

En la Figura 9, se obtuvieron los coeficientes de reflexion para p = 5. En la columna
izquierda, se tienen los coeficientes devueltos por la funciéon arburg de Matlab, mientras
gue en la columna derecha, se tienen los coeficientes devueltos como una salida de la
funcién mi_pburg, desarrollada anteriormente. Como puede observarse, los valores de

ambas columnas son iguales.

5x2 table
k_arburg k_mipburg
-0.96585 -0.96585
0.99974 0.99974
-0.96288 -0.96288
0.99877 0.99877
-0.95186 -0.95186

Figura 9. Coeficientes de reflexion para orden 5 entre la funcién arburg y mi_pburg.
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Luego, se realiz6 una prueba para p = 10. Como se observa en la Figura 10, los valores

de ambas columnas también son iguales.

10x2 table

k_arburg k_mipburg

-0.96585 -0.96585
0.99974 0.99974

-0.96288 -0.96288
0.99877 0.99877

-0.95186 -0.95186
0.99874 0.99874

-0.93529 -0.93529
0.99773 0.99773

-0.92437 -0.92437
0.99391 0.99391

Figura 10. Coeficientes de reflexion para orden 10 entre la funcién arburg y mi_pburg.

Seguidamente, se realizé una prueba numérica adicional con orden p = 20. En la Figura
11, se observa que casi todos los coeficientes son iguales. De esta forma, se observa que

los valores tienden a ser iguales.

k_arburg k_mipburg
-0.96585 -0.96585
0.99974 0.99974
-0.96288 -0.96288
0.99877 0.99877
-0.95186 -0.95186
0.99874 0.99874
-0.93529 -0.93529
0.99773 0.99773
-0.92437 -0.92437
0.99391 0.99391
-0.92237 -0.92237
0.9778 0.9778
-0.012278 -0.012287
-0.67251 -0.67251
0.13595 0.13595
0.80392 0.80393
0.55353 0.55351
0.19334 0.19334
-0.6134 -0.61341
0.17582 0.17584

Figura 11. Coeficientes de reflexion para orden 20 entre la funcién arburg y mi_pburg.
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Por dltimo, para corroborar la similitud de los coeficientes de reflexion, se generé una
gréafica de los coeficientes hasta un orden p = 100. Como se observa en la Figura 12, los
coeficientes de reflexion obtenidos con las funciones arburg y mi_pburg son idénticos, por
lo que ambas graficas se solapan. Ademas, con este grafico se comprueba de forma

experimental que |K,| < 1.

Coeficientes de reflexion

T T T T T T
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Figura 12. Coeficientes de reflexion en funcién del orden.

3.3 EVALUACION AL VARIAR EL ORDEN DEL METODO DE BURG

Para empezar con el andlisis, se muestran los resultados obtenidos al estimar el espectro
de la sefial artificial mediante el periodograma simple y el periodograma modificado, con

ventana Blackman-Harris de 4 términos.

Periodograma de la seiial de pruebas
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Figura 13. Espectro de la sefial artificial en base al periodograma.
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La sefal artificial generada tiene 16 componentes de frecuencia, descritas en la Tabla 3.
Una vez gque se estimo su espectro, en la Figura 13, se observa que, el periodograma
simple es capaz de detectar legiblemente, las 4 primeras componentes de frecuencia que
se encuentran en 100, 108, 120 y 127 [Hz]. Las 4 componentes siguientes, que se
encuentran en 140, 146, 160 y 165 [Hz] se distinguen con dificultad y, las 8 componentes

restantes, definitivamente ya no se pueden observar.

En el caso del periodograma modificado, la deteccion de componentes mejora
significativamente, por lo que, se pueden observar con claridad las 8 primeras
componentes ya mencionadas y, se observan las siguientes componentes, que se
encuentran en 180, 184, 200 y 203 [Hz]. Las componentes que estan a 220 y 222 [Hz] ya
no se distinguen facilmente y, las Ultimas componentes, que se encuentran en 240 y 241

[Hz] ya no son detectables.

A continuacion, en la Figura 14 se muestran los resultados de la comparacion entre el
periodograma simple, periodograma modificado con ventana Blackman-Harris de 4
términos y, el método de Burg (funcion propia y funcion de Matlab), con érdenes de p entre

10y 100. En una misma grafica se presentan los 4 espectros, que se pueden distinguir por

su leyenda.
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Perlodograma vs Metodo de Burg (orden 90)

Periodograma vs Método de Burg (orden 100)
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Figura 14. Comparacion entre el periodograma y el método de Burg. (a) Orden 10, (b)
Orden 20, (c) Orden 30, (d) Orden 40, (e) Orden 50, (f) Orden 60, (g) Orden 70, (h) Orden
80, (i) Orden 90 y (j) Orden 100.

Como se puede observar, al empezar con un orden 10, el método de Burg encuentra 5

picos de frecuencias, de los cuales, Unicamente los dos primeros (100 y 108 [Hz]), fueron

detectados correctamente. Luego, a medida que el orden aumenta, se puede observar que,

se afiaden mas picos de frecuenciay, al llegar al orden 100, se tienen 11 componentes de

frecuencia, en los que los 6 primeros, se ubican en la frecuencia correcta, mientras que los

restantes, estan ubicados incorrectamente. Ademas, no se llega a detectar todas las 16

componentes.

A continuacion, se muestran los resultados de las simulaciones desde un orden de p de

110, hasta el orden 200.
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Perlodograma vs Metodo de Burg (orden 190) Perlodograma vs Metodo de Burg (orden 200)
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Figura 15. Comparacion entre periodograma y método de Burg. (a) Orden 110, (b) Orden
120, (c) Orden 130, (d) Orden 140, (e) Orden 150, (f) Orden 160, (g) Orden 170, (h)
Orden 180, (i) Orden 190y (j) Orden 200.

Como se muestra en la Figura 15, se observa que a partir del orden 130 el método de Burg
ya es capaz de mostrar todas las componentes de frecuencia y, a partir de ese orden, el
espectro tiende a mantenerse estable y, se muestran todas las componentes de frecuencia.
No obstante, las amplitudes generadas en el espectro de Burg, no son correctas, puesto

gue los pares de componentes no se visualizan al mismo nivel de potencia.

En la Figura 16, se muestra una vista mas amplia del gréfico de la Figura 15(c), con las
marcas en las ultimas 8 componentes de frecuencia de la sefial analizada. Como se puede
observar, el método de Burg proporciona una alta resolucién en frecuencia y a la vez, tiene
una alta capacidad de detecciébn de componentes muy pequefias, pues detecta sin
problemas el par de componentes localizado a 220 y 222 [Hz], y también el par localizado
a 240y 241 [Hz], cuyas componentes son las mas cercanas, con una diferencia de 1 [Hz]

entre ellas.

Posteriormente, se realizaron pruebas adicionales del método de Burg desde el orden 300
hasta el orden 1000, en pasos de 100, para determinar el comportamiento del espectro en
ordenes altos de p.
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Periodograma vs Método de Burg (orden 700) Periodograma vs Método de Burg (orden 800)
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Figura 17. Comparacion entre periodograma y método de Burg. (a) Orden 300, (b) Orden
400, (c) Orden 500, (d) Orden 600, (e) Orden 700, (f) Orden 800, (g) Orden 900 y (h)
Orden 1000.

Al visualizar los resultados de las simulaciones, en la Figura 17, se observa que, a medida
gue se aumenta el orden de p, empiezan a aparecer componentes espurias o indeseadas,
gue se ubican antes de los 100 [Hz] y después de los 250 [Hz], las cuales, tienen amplitudes

mucho menores a las componentes reales de la sefial artificial.

3.4 EVALUACION AL VARIAR LA DURACION DE LA SENAL

En estas pruebas, se considero variar la duracion de la sefial, manteniendo fijo el orden del
método de Burg. En este caso, se trabajé con un orden de p =130, para el cual,
anteriormente se determiné gque este es el orden minimo, en el que se pueden detectar
todas las componentes de frecuencia de la sefial artificial de pruebas. De esta manera, se

realizaron simulaciones para una duraciéon de 2, 1.5, 1 y 0.5 segundos.
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40 Periodograma de la sefial de pruebas Periodograma vs Método de Burg (orden 130)
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Figura 18. Comparacion entre el periodograma y el método de Burg para una duracién
de la sefial de 2 segundos. (a) Periodograma y (b) Método de Burg de orden 130.

Los graficos mostrados en la Figura 18, corresponden a la duracion original de la sefal,

cuyos resultados ya se mostraron anteriormente.

Periodograma de la sefial de pruebas Periodograma vs Método de Burg (orden 130)

40 50
Periodograma Simple i
30 Periodograma Modificado (Ventana BH-4) ‘\ ! A
| A
10 ’ ‘ } ,” ‘“
| -50
g o g ‘ ' ‘
he]
210 S 00t
= =
L £
150 |
-30
-40 Periodograma Simple
-200 - Periodograma Modificado (BH-4)
50 + Burg propia de Matlab
mi_pburg creada
60 | L | i I L L 1 250 | | . . L L L L
80 100 120 140 160 180 200 220 240 80 100 120 140 160 180 200 220 240

Frecuencia [Hz]

(@)

Frecuencia [Hz]

(b)

Figura 19. Comparacion entre el periodograma y el método de Burg para una duracion
de la sefial de 1.5 segundos. (a) Periodograma 'y (b) Método de Burg de orden 130.

En la Figura 19(a), se observa que el periodograma empieza a perder un poco de
resolucién en frecuencia, ya que los l6bulos principales ubicados a partir de la octava
componente, empiezan a juntarse, mientras que en la Figura 19(b), se observa que, los

picos detectan las 16 componentes de frecuencia.
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Figura 20. Comparacion entre el periodograma y el método de Burg para una duracién
de la sefial de 1 segundo. (a) Periodogramay (b) Método de Burg de orden 130.

Luego, en la Figura 20(a), las componentes del periodograma se juntaron mas, por lo que
la calidad del espectro baja. Mientras que, en la Figura 20(b), se puede visualizar que el

método de Burg no ha resultado afectado.
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Figura 21. Comparacion entre el periodograma y el método de Burg para una duracion
de la sefial de 0.5 segundos. (a) Periodograma y (b) Método de Burg de orden 130.

Por ultimo, en la Figura 21(a) se distingue un periodograma muy degradado, en el que ya
no se pueden distinguir todas las componentes de frecuencia, ademas de que algunas
componentes muy cercanas se han unido en un solo lébulo. Por tanto, para esta duraciéon
de la sefial, el periodograma ya perdié resoluciéon en frecuencia, y tampoco se pueden
detectar las componentes mas pequefias. Por otro lado, en la Figura 21(b), el espectro del
método de Burg tiene una ligera afectacion en las amplitudes de las primeras 4
componentes, no obstante, aun fue capaz de detectar todas las 16 componentes de

frecuencia.
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4 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1 CONCLUSIONES

La teoria referente al algoritmo de Burg es amplia y engloba una variedad de temas que
deben ser abordados. A pesar de esta complejidad, a través de un enfoque
cuidadosamente estructurado en los conceptos clave y una organizacion adecuada, se
logré desarrollar los pasos matematicos de manera didactica y esclarecedora. Esta
metodologia permiti6 que se pueda adquirir una base comprensible sobre la

implementacion.

Se procedid a la implementacion didactica del algoritmo de Burg utilizando el entorno de
programacion Matlab. Este proceso involucré una explicacion detallada, paso a paso, de
las lineas de cddigo que conforman la funcién implementada mi_pburg. Las lineas de
cbdigo se acompafiaron con las correspondientes ecuaciones relacionadas, garantizando
asi una implementacion transparente. De tal manera que se consiguid una presentacion
clara y concisa de la implementacién del algoritmo de Burg, facilitando su comprension y
asimilacién por parte del lector.

La implementacion del método de Burg en la funcion mi_pburg fue sometida a pruebas
para validar su correcto funcionamiento. En este proceso de verificacion, se lograron
obtener coeficientes de reflexion que demostraron ser idénticos a aquellos obtenidos
mediante la funcién arburg. Adicionalmente, se llevd a cabo una evaluacién grafica
comparativa de los espectros generados por las funciones mi_pburg y pburg. Se constato
gue estos espectros presentaban una forma similar, destacando que la Unica variacion
significativa radicaba en un desplazamiento vertical en el espectro generado por mi_pburg.
No obstante, este desplazamiento no ejercié ningun impacto en la capacidad de detectar

componentes de amplitud muy pequefia, ni en la resolucién en frecuencia.

De acuerdo con los resultados obtenidos en las simulaciones, el método de Burg
proporciona una alta resolucion en frecuencia y, también es capaz de detectar
componentes de amplitud muy pequefia. Ademas, no presenta el problema de los I6bulos
secundarios de las sincs, caracteristico del periodograma, pues el espectro de Burg es
suave y continuo. Asimismo, las componentes son facilmente identificables por sus picos
prominentes. Sin embargo, la desventaja del método de Burg esta presente en las
amplitudes de los picos, pues éstos no se muestran al mismo nivel de potencia en cada

par de componentes, como fueron definidas en la sefial artificial.
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Al manipular la duracién de la sefial, se pudo constatar de manera evidente la superioridad
del método de Burg en comparacion con el periodograma simple y el periodograma
modificado. A medida que la duracién de la sefial se reducia, se observd como los
periodogramas experimentaban una disminucion en su resolucién en frecuencia y su
capacidad de deteccion. Contrariamente, los espectros generados mediante el método de
Burg mantenian una resolucién constante en frecuencia. Como resultado, las 16
componentes de frecuencia se identificaron sin dificultades. No obstante, persistio el

problema de la amplitud de los picos.
4.2 RECOMENDACIONES

Dentro del contexto del modelo paramétrico autorregresivo desarrollado en este estudio,
también debe tomarse en cuenta el problema de la seleccion del orden del modelo. Como
se evidencio en el trabajo, se llevaron a cabo simulaciones en un rango de p, con el
propdsito de identificar el orden méas apropiado. En este sentido, se recomienda examinar
la literatura existente sobre los enfoques paramétricos de estimacion espectral, puesto que,

existen criterios fundamentados para escoger un orden adecuado del modelo AR(p).

Dado que el algoritmo de Burg fue concebido como un algoritmo computacionalmente
eficiente, se recomienda valuar la carga computacional al emplear la funcién pburg en
contraste con la funcion mi_pburg, puesto que al realizar comparativas durante la
simulacion con diferentes érdenes de p, puede arrojar una perspectiva adicional sobre la

correcta implementacion del algoritmo.

Por Gltimo, se recomienda ampliar las pruebas del método de Burg mediante la exploracion
de diversas sefiales. Estas sefiales podrian abarcar tanto aquellas de naturaleza
deterministica como reales, provenientes de fendmenos inherentes a la naturaleza. Esta
recomendaciéon se desprende del entendimiento tedrico de que los modelos paramétricos
autorregresivos se originaron en la modelizacion de procesos aleatorios discretos
estacionarios. Mediante la aplicacion del método de Burg a una gama mas amplia de
sefales, se podria afianzar ain més su versatilidad y validez en una variedad de contextos.
Esto permitiria comprender su capacidad para capturar caracteristicas esenciales de
sefales provenientes de diferentes dominios, enriqueciendo asi su aplicabilidad y su valor

como herramienta analitica.
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6 ANEXOS

ANEXO I. Cadigo de la funcién mi_pburg.m (MATLAB)

ANEXO II. Cédigo del script Principal_Burg.m (MATLAB)
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ANEXO |. CODIGO DE LA FUNCION MI_PBURG.M (MATLAB)

function [Pxx,freq,a,K]= mi_pburg(x,p,nfft,Fs)
FUNCION MI_PBURG
ALEX JAVIER RAMOS VASQUEZ
Esta funcion estima el espectro de una senal, por medio del algoritmo de
% Burg
%%662606%06%66%606%% Parametros de entrada %%%%bsks%kkislelsssslololodods
% Xx: Sefal de entrada
% p: orden del modelo AR
% nfft: tamano de la FFT
% Fs: frecuencia de muestreo de la sefal x
%o%6262606%16%660606%% Parametros de salida %%%%%%slelsssdlelolototsdololode
% Pxx: Densidad espectral de potencia estimada de x
% F: Vector del eje de frecuencias
% a: Vector de coeficientes paramétricos {ap[k]}
% k: Vector de coeficientes de reflexion Kk
%66762696%67676767696 6767676676 9676766676 96767676676 7696967676766 6.7676 1606 %66 7676766 16676767676
% Paso 1: Inicializacidn de los parametros
%o %676%6%67676767606 76767676676 96767676676 676767666696 96767676606 76.7676 1676 1667661676 16676167676
N = length(x); % Longitud de la senal de entrada
ef = x(2:N); % Inicializacion del vector de errores de prediccion hacia
adelante
eg = x(1:N-1); % Inicializacion del vector de errores de prediccion hacia
atras
K = zeros(p,1); % Inicializaciodn del vector de coeficientes de reflexioén {Kk}
sigma_vec = zeros(p,1); % Inicializacién del vector de errores de minimos
cuadrados
sigma® = x*x'/N; % Primer elemento del vector de errores de minimos cuadrados
sigma_vec(1l) = sigma@; % Primer elemento del vector de errores de minimos
cuadrados
a = 1; % Primer elemento del vector de coeficientes {ap[k]}
J667676%676766767606 6767676606 967676767676 4676767666 167696 76.676696. 7676761606 4667661676 16967676766 169696 766
% Paso 2: Lazo iterativo para el calculo de K,{ap[k]}, y sigma
% %6%6%%%676767696%%7676676%6%.%6.6676 %676 %6.76676 769696767676 6667676606 9667676606 1667676766 %6696 766
for k=1:p % el bucle se itera desde k=1 hasta p
num = sum(ef.*eg); % numerador de la ecuacion de Kk
den = sum(ef.”2 + eg.”2); % denominador de la ecuacion Kk
K(k) = -2*num/den; % Cdlculo del coeficiente de reflexidn
sigma vec(k+1l) = (1-K(k)*2)*sigma vec(k); % Calculo recursivo del error
de minimos cuadrados
a = [a;0] + K(k) * [@;flipud(conj(a))]; % Actualizacidn de los
coeficientes {ap[k]}
ef nuevo = ef + K(k)*eg; % actualizacion de errores de prediccion hacia
adelante
eg nuevo = K(k)*ef + eg; % actualizacion de errores de prediccion hacia
atras
ef

€g

3R 3 X%

ef_nuevo(2:end); % actualizacidén del vector ef
eg nuevo(l:end-1); % actualizacidn del vector eg

end

% Fin del algoritmo Iterativo

%6676769676767676606 6767676606 16767676676 46767667676 1669676767666 767676 1606 6676761676 16967676766 166 96766

% Paso 3: Estimacidn de la PSD a partir de los parametros

% %6%6%6%%676767696%%6.7676676 9676766606 96767676676 7696967667666 67676676 9676766606 4696767666 169696766

Af = abs( fft( a, nfft )).~ 2; % Funciéon de trasferencia del denominador del
filtro

Pxx = sigma_vec(end) ./ Af; % Ecuacioén del espectro de potencia

%676767696%67676767696 96767676606 9676766606 46767676676 696 96767676606 6.7676 1606 4676 766606 4696 7676676 4696 %6766
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% Paso 4: Control de parametros de salida
% %676%676766767606 76767676676 6767676676 167676767676 1676 96767676676 76.7676 1676 9676 76761676 16967676766 1696 96 166
% Si la senal de entrada es real, se selecciona la lera mitad del espectro
if isreal(x)
select = (1:floor(nfft/2)+1)'; % seleccion de las frecuencias positivas
Pxx = Pxx(select); % Actualizacion del vector de la PSD estimada
% Correcciones del espectro unilateral
Pxx(1)=Pxx(1)/2;
Pxx(end)=Pxx(end)/2;
else
select = (1:nfft)'; % seleccion de frecuencias hasta nfft
Pxx = Pxx(select); % Actualizacion del vector de PSD estimada
end
freq = (select - 1)*Fs/nfft; % calculo del eje de frecuencias
% Variables de salida
% P = Pxx; % PSD estimada
% freq = ff; % Vector de frecuencias
% Kk = K; % Coeficientes de reflexion {Kk}
% ak = a; % Coeficientes parametricos {ap[k]}
end

62




ANEXO Il. CODIGO DEL SCRIPT PRINCIPAL_BURG.M (MATLAB)

% ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

% TRABAJO DE INTEGRACION CURRICULAR

% COMPARACION DEL METODO DE BURG CON EL PERIODOGRAMA SIMPLE Y MODIFICADO
% ALEX JAVIER RAMOS VASQUEZ

% --- SCRIPT PRINCIPAL ---

%% GENERACION DE LA SENAL CON 16 COMPONENTES:

% En este bloque se genera la senal artificial para las pruebas
clear all; clc

rng default

duracion = 2; % duracion de la senal

Fmax = 250; % frecuencia maxima de la senal

Fs = 10*Fmax; % frecuencia de muestreo de la senal

Ts = 1/Fs; % periodo de muestreo de la sefal
t=0:Ts:duracion; % vector de tiempos

% Declaracidon de la sefal

X = 1*sin(2*pi*100*t)+1*sin(2*pi*108*t)+...
L1*sin(2*pi*120*%t)+0.1*sin(2*pi*127*t)+. ..
.01*sin(2*pi*140*t)+0.01*sin(2*pi*146*t)+...
.001*sin(2*pi*160*t)+0.001*sin(2*pi*165*t)+...
.0001*sin(2*pi*180*t)+0.0001*sin(2*pi*184*t)+...
.00001*sin(2*pi*200*t)+0.00001*sin(2*pi*203*t)+...
.000001*sin(2*pi*220*t)+0.000001*sin(2*pi*222*t)+.. .
.0000001*sin (2*pi*240*t)+0.0000001*sin(2*pi*241*t);
% Grafica de la senial en el dominio del tiempo

fl = figure;

%f1.Position = [420 200 700 560];
plot(t,x, 'r', 'LineWidth',0.9)

title('Senal artificial multicomponente')
xlabel('Tiempo [s]')

ylabel( 'Amplitud")

grid minor

axis([@ duracion/5 -3.5 3.5])

O OO0 I

%% ESPECTRO DE LA SENAL CON LOS PERIODOGRAMAS

N = length(x); % numero de muestras de la senal discretizada
FACTOR = 64; % factor de la nFFT

NFFT = 27ceil(log2(N))*FACTOR;

%NFFT = N;

% 1. GENERACION DE VENTANAS:

vent_1 = rectwin(N); % ventana rectangular

vent_2 = blackmanharris(N); % ventana blackmanharris

% 2. Enventanado de la senial temporal:

x1_enventanada = x.*vent_1'; % sefal con ventana rectangular
x2_enventanada = x.*vent_2'; % sefnal con ventana blackmanharris
% 3. Periodograma modificado:

Periodograma_Simple = 10*logl@(abs(fft(x1l_enventanada,nFFT)));
Periodograma_Modificado = 10*logl@(abs(fft(x2_enventanada,nFFT)));
%Se genera el eje de frecuencias:

f _periodograma = linspace(©@,Fs,nFFT); % vector de frecuencias
f2 = figure;

%f2.Position = [420 200 700 560];

hold on

plot(f_periodograma,Periodograma_Simple); %
plot(f_periodograma,Periodograma_Modificado, 'LineWidth',1.0);
%axis([50 250 min(Periodograma_Simple) max(Periodograma_Simple)+50]);
x1im([80 250]);
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xlabel('Frecuencia [Hz]'");

ylabel( 'Amplitud [dB]"')

legend( 'Periodograma Simple', 'Periodograma Modificado (Ventana BH-4)')
title('Periodograma de la sefial de pruebas')

grid minor

hold off

%% ESPECTRO DE LA SENAL CON EL METODO DE BURG

orden = 25; % orden del modelo AR(p)

% Espectro con la funcion pburg de Matlab

[pbl,fbl] = pburg(x,orden,nFFT,Fs);

f3 = figure;

%f3.Position = [420 200 700 560];

hold on

plot(f_periodograma,Periodograma_Simple, ‘'m'); % grafico del periodograma
simple

plot(f_periodograma,Periodograma_Modificado, 'b"); % grafico del periodograma
modificado

plot(fbl, 10*logl@(pbl),'g"', 'LineWidth',1.0) % grafico

% Espectro usando la funcion mi_pburg

[pb2,fb2,a_mipburg,k _mipburg] = mi_pburg(x,orden,nFFT,Fs);
%[pb3,fb3,cof2,ref_old] = mi_pburg(x,orden,nFFT,Fs);
plot(fb2,10*logl@(pb2), 'r', 'LineWidth',1.0)

xlabel('Frecuencia [Hz]'");

ylabel('Amplitud [dB]")

legend( 'Periodograma Simple', 'Periodograma Modificado (BH-4)', 'Burg propia de
Matlab', 'mi\_pburg creada', 'Location’, 'south')
title([ 'Periodograma vs Método de Burg (orden
x1lim([80 250]);

ylim([-250 50])

grid minor

%% COMPROBACION DE COEFICIENTES DE REFLEXION
% Obtencion de parametros con la funcion arburg
[a_arburg,sigma_arburg,k_arburg] = arburg(x,orden);

% comparacion entre los coeficientes devueltos por arburg y mi_pburg
T = table(k_arburg,k _mipburg)

% Grafica de los coeficientes de reflexion

figure

stem(k_mipburg, 'filled")

hold on

stem(k_arburg, 'filled")

title('Coeficientes de reflexidn')

xlabel('Orden (p)')

legend( 'Funcién arburg (Matlab)', 'Funcién mi\_pburg (creada)')

grid minor

%% PRUEBAS PARA UN RANGO DE ORDEN P

orden = 10:10:100;

for i=orden

',num2str(orden), ')'])

[pbl,fbl] = pburg(x,i,nFFT,Fs);
[pb2,fb2] = mi_pburg(x,i,nFFT,Fs);
figure

plot(f_periodograma,Periodograma_Simple, 'm’,...
'DisplayName’, 'Periodograma Simple'); % grafico del periodograma
simple
hold on
plot(f_periodograma,Periodograma_Modificado, 'b', ...
'DisplayName’, 'Periodograma Modificado (BH-4)'); % grafico del
periodograma modificado
plot(fbl, 10*logle(pbl),'g', 'LineWidth',1.0,...
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'DisplayName’, 'Funcién pburg propia de Matlab') % grafico
plot(fb2,10*logl@(pb2), 'r', 'LineWidth',1.0,...
'DisplayName’, 'Funcién mi\_pburg creada')
xlabel('Frecuencia [Hz]'");
ylabel( 'Amplitud [dB]")
legend( 'Location', 'south")
title([ 'Periodograma vs Método de Burg (orden ',num2str(i), ')'])
x1lim([80 250]);
ylim([-250 50])
grid minor
hold off
end
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