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Resumen

La banda de los THz, comprendida entre 100 y 10000 GHz, es una banda poco estudiada debido
a que generar sefiales en esta region espectral conlleva una alta dificultad. EI objetivo de este
Trabajo Fin de Grado es utilizar métodos alternativos a los convencionales para estimar la funcion
de transferencia y asi poder extraer parametros de materiales. La banda de los THz tiene especial
interés en diferentes areas de la industria, debido a que permite extraer informacion que en otras
bandas resultaria imposible. Entre los materiales que se desean estudiar podemos destacar pinturas
gue se utilizan en distintas industrias como la automocion o aeroespacial, para ello se quiere hacer
uso de procesados propios de las Telecomunicaciones. La FFT (Transformada répida de Fourier)
se ha venido usando en este tipo de aplicaciones en combinacidn con rutinas de optimizacion para
obtener los parametros a partir de modelos fisicos. En este trabajo se pretende explorar la
viabilidad de otro tipo de métodos no convencionales y realizar una comparativa entre las distintas
técnicas, para la estimacion de los diferentes espectros y la obtencion de los parametros dpticos
mediante el uso de la herramienta MATLAB.

Resum

La banda dels THz, compresa entre 100 i 10000 GHz, és una banda poc estudiada pel fet que
generar senyals en aquesta regio espectral comporta una alta dificultat. L’objectiu d’aquest treball
Fi de Grau és utilitzar métodes alternatius als convencionals per a estimar la funcié de
transferencia i aixi poder extraure parametres de materials. La banda dels THz té especial interés
en diferents arees de la industria, pel fet que permet extraure informacié que en altres bandes
resultaria impossible. Entre els materials que es desitgen estudiar podem destacar pintures que
s’utilitzen en diferents industries com I’automocid 0 aeroespacial, per a aix0 es vol fer Us de
processaments propis de les Telecomunicacions. La FFT (Transformada rapida de Fourier) s’ha
anat usant en aquesta mena d’aplicacions en combinacié amb rutines d’optimitzacio per a obtenir
els parametres a partir de models fisics. En aquest treball es pretén explorar la viabilitat d’una
altra mena de metodes no convencionals i realitzar una comparativa entre les diferents técniques,
per a I’estimacio6 dels diferents espectres i I’obtencio dels parametres Optics mitjancant 1’us de
I’eina MATLAB.

Abstract

The THz band, between 100 and 10000 GHz, is a band that has been little studied because
generating signals in this spectral region is very difficult. The aim of this Final Degree Project is
to use alternative methods to the conventional ones to estimate the transfer function and thus be
able to extract material parameters. The THz band is of special interest in different areas of
industry, as it allows information to be extracted that would be impossible in other bands. Among
the materials to be studied we can highlight paints that are used in different industries such as the
automotive or aerospace industry, for which we want to make use of telecommunications
processing. The FFT (Fast Fourier Transform) has been used in this type of applications in
combination with optimisation routines to obtain the parameters from physical models. The aim
of this work is to explore the viability of other non-conventional methods and to make a
comparison between the different techniques for the estimation of the different spectra and the
obtaining of the optical parameters using the MATLAB tool.
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Capitulo 1. Objetivos

El objetivo de este trabajo es determinar si utilizando algin método paramétrico se puede obtener
una mejor estimacion espectral o ventaja computacional respecto a los métodos convencionales,
en concreto, la transformada rapida de Fourier. Para ello se realizard un estudio comparativo a
través de la herramienta de calculo MATLAB.

En primer lugar, en el capitulo 2, se explicaran las bases tedricas tanto para los métodos
paramétricos como para los no paramétricos y se determinard de los diferentes métodos
paramétricos que existen, cuales se utilizardn para compararlo con la transformada rapida de
Fourier (FFT). Por otro lado, también se realizara un pequefio estudio comparando los métodos
gue se basan en los subespacios propios de la matriz de correlacion.

Seguidamente en el capitulo 3, se estimaré el espectro de la sefial de referencia y comparandolos
con la estimacion obtenida con la FFT, se extrapolara la sefial del espectro y se analizara la bondad
de la estimacidon. Por otro lado, se analizara la estabilidad que proporcionan ambos estimadores.
Y se determinara que método paramétrico es el mas adecuado.

Por ultimo, en el capitulo 4, se obtendra la funcién de transferencia por diferentes procedimientos,
division espectral y estimacion directa. Adicionalmente se estudiaré la viabilidad de usar esta
funcidn de transferencia para obtener los pardmetros Opticos en concreto el indice de refraccion
y el coeficiente de absorcion, por otro lado, se estudiara si de la estimacion espectral obtenida se
puede obtener la sefial en tiempo sin rizado de ruido y asi poder realizar la deconvolucién normal
sin tener que recurrir a métodos mas complejos como la deconvolucion de Wiener. Por Gltimo, se
comparard el tiempo de computacion para ambos métodos y comprobar si se hay alguna ventaja
computacional.
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Capitulo 2. Introduccidn teorica

2.1 Motivacién

La region espectral entre los 100 GHz y los 10 THz, conocida como la banda de los Terahercios
(THz) (Figura 1), ha sido poco explorada por la dificultas que habia hasta hace poco para generar
y detectar sefiales en esta banda. Sin embargo, en las Gltimas dos décadas ha habido desarrollos
gue han abierto esta regién para su uso, tanto cientifico como en ingenieria.

U] T I | I T I I | | I [
Frequen: - 3 2 9
?H,_) V105 10 107 1F 10° 10° 10! 102 10" 104 10° 10'° 10'7 10 10'® 107

Radiation Radio- and Microwaves THz Infrared = Ultraviolet X-rays and y
TV-waves 2

S

Wavelength = = = 7 = = < e

@ 10° 107 10" 10° 107107 107107 10° 10° 107 10° 10 107"%107"
N A O [ e [

\

Electronics Op;tics
THz gap
Figura 1. THz gap.

Esta banda resulta de interés porque permite extraer informacion que no es facil obtener en otras
bandas del espectro electromagnético, o incluso con otros tipos de sensores. Al estar
comprendidas entre las microondas y el infrarrojo medio, las sefiales de THz presentan una
combinacion de caracteristicas de ambas.

Las ondas de THz pueden penetrar en el interior de dieléctricos no polares igual que hacen las
sefiales de radio, pero su resolucion espacial es mucho mejor ya que su longitud de onda es mucho
menor. Ademas, como no son ionizantes permiten la implementacion de sensores que son mucho
mas faciles de operar que los basados en rayos X. Finalmente hay un conjunto de materiales que
tienen huellas espectrales especificas en esta banda lo que permite usar ondas de THz para su
identificacion. Estas caracteristicas son muy convenientes para la caracterizacion de materiales
tanto para aplicaciones cientificas como industriales [1][2][3].

La técnica tipica para realizar medidas en la banda de los THz se conoce como THz Time Domain
Spectroscopy (THz-TDS). Un esquema general de este tipo de instrumentos se muestra en la
Figura 2. Esta técnica consiste en el uso de un emisor y receptor especifico conocido como antenas
fotoconductivas [4] que es un tipo de fotodiodo especial que genera sefiales de THz cuando se
ilumina con pulsos épticos de femtosegundo.

Femtosecond
laser
delay line Iﬂ probe

pump

detected signal
Figura 2. Esquema tipico de un instrumento THz-TDS.
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Estos instrumentos se han implementado tradicionalmente usando componentes de Gptica espacial
(lentes, espejos, ect) pero también pueden implementarse usando componentes de fibra Optica [5]
lo que los hace especialmente atractivos para control de calidad industrial [6].

Los sistemas THz-TDS permiten la adquisicion del campo eléctrico de la onda de THz tanto su
amplitud y su fase. De esta forma, en su configuracion bésica un sistema THz-TDS permite la
obtencion directa de las constantes Opticas de los materiales que se desean analizar [7]. Estas
constantes se derivan de la respuesta en frecuencia del material. Para obtener la respuesta en
frecuencia es necesario disponer de una medida combinando una medida sin la muestra. Existen
otras implementaciones que varian un poco sobre esta técnica como por ejemplo la elipsometria
[8] que permite acelerar el proceso de toma de datos al no necesitar una sefial de referencia.

Todos estos sistemas se basan en muestrear en el dominio del tiempo la sefial. Para extraer la
informacién del material bajo estudio se trabaja en el dominio de la frecuencia para lo que se
emplea la transformada discreta de Fourier (DFT) [7][9][10][11].

El objetivo del presente trabajo es estudiar el uso de estimadores espectrales paramétricos para el
procesado de sefiales THz-TDS, asi como sus ventajas e inconvenientes.

2.2 Estimacion espectral

La estimacion espectral pretende proporcionar una representacion en frecuencia de una sefial
temporal. Existen dos familias de métodos para obtener la estimacion: técnicas no paramétricas y
parameétricas.

2.2.1 Maétodos no paramétricos para la estimacion del espectro

La transformada de Fourier supuso el inicio de las técnicas de analisis espectral para sefiales en
el dominio temporal. La FFT estd basada en secuencias de datos infinitas, por tanto, cuando se
toma secuencias de datos finitas o cortas surgen problemas a la hora de analizar dichos datos. La

., R 1 -z
resolucion espectral, Af, viene dada por Af = = donde T es la duracion temporal de la ventana

de adquisicion en tiempo. Con este tipo de métodos no es posible mejorar la resolucion frecuencial
ni a través de una mejora en la frecuencia de muestro ni tampoco a través del aumento de la
longitud de la sefial.

Tal y como se ha comentado, la transformada de Fourier no es capaz de mejorar la resolucion
frecuencial y en consecuencia se obtiene una deterioramiento de la dispersion espectral (spectral
leakage) provocando en los laterales del segmento la aparicion de discontinuidades. Los
estimadores que usan los métodos no paramétricos estan basados en segmentos de datos finitos,
por tanto, la anchura espectral equivaldra a la resolucién frecuencial. [12]

El objetivo por tanto es obtener una estimacion del espectro de la sefial que se define como la
transformada de Fourier de la correlacion de la sefial consigo misma.

Pox(f) = Zi=—oo Txx(m)e/2H™ (2.1)

Utilizando el algoritmo de la FFT se obtiene de manera facil y sencilla la estimacion espectral,
para este tipo de métodos no paramétricos.

Para obtener la estimacion espectral utilizando los métodos no paramétricos se han definido dos
técnicas a utilizar. En primer lugar, estan los métodos directos, un ejemplo de este tipo de método
es el periodograma y el periodograma modificado, esta técnica tiene la desventaja que no es
consistente, es decir, si la duracion de la sefial es infinita la varianza no tiende a cero.

Finalmente, los métodos no paramétricos presentan las siguientes ventajas e inconvenientes:
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Métodos no paramétricos

Ventajas Desventajas

Computacionalmente eficaz El enventanado de la sefial provoca la
presencia de l6bulos laterales que a su vez
introducen distorsion al espectro

Las componentes espectrales son La longitud de los datos disponibles limita la
directamente proporcionales a la densidad | resolucion frecuencial
de potencia espectral

Necesidad de realizar un promediado para
obtener una robustez en la estimacion.
Tabla 1. Ventajas y desventajas métodos no paramétricos.

2.2.2 Maétodos paramétricos para la estimacion del espectro

En el apartado anterior se ha comentado como los métodos no paramétricos usan la FFT con datos
enventanados, el uso de estas ventanas conlleva que se produzca un enmascaramiento en las
sefiales mas débiles debido a la posible aparicion de dispersion espectral, también se ha
comentado como estos métodos no tienen la capacidad de mejorar su resolucion frecuencial
provocando un empeoramiento en la estimacion que se desea obtener.

Los inconvenientes comentados en el apartado anterior no aparecen en los métodos paramétricos,
una de las caracteristicas mas importantes que tienen estos tipos de métodos es que se consiguen
generar los datos a partir de informacidn que se tiene a priori, otro aspecto importante para tener
en cuenta es gque estos métodos extrapolan los valores para retardos m>N [12] y por tanto no se
tendran los problemas mencionados acerca de la dispersion espectral. Para obtener una buena
estimacion es fundamental escoger el modelo AR adecuado y seguidamente obtener los
parametros estimados que permitira calcular el espectro.

Contrariamente a lo que ocurre con los métodos no paramétricos, los paramétricos son capaces
de eludir la dispersion espectral y por tanto se obtendra una buena resolucidon frecuencial

El esquema que se utiliza en estos métodos paramétricos es asumir una secuencia de entrada x(n)
y una secuencia de salida y(n) que se relacionan a través de la siguiente ecuacion en diferencias.
[14]

ym) = —¥l_;a(m)ym—m) + T b(m)x(n —m) = T h(m)x(n — m); 22
los parametros q y | son el orden del modelo, cominmente g > I, h(m) es la repuesta al impulso
en funcion de a(m) y b(m),n=0, 1, ..., N

A través de la ecuacién 2.2 y adaptandola en funcién de z, se obtiene la funcion de transferencia
del modelo.

_ Y@ _ 14%hgbmz™
H(z) = X@ =130 ape (2.3)

La ecuacion 2.3 generalmente se le denomina ARMA (autoregressive moving average). A causa
de la dificultad de obtener los coeficientes, normalmente es frecuente obtener Unicamente los
ceros de la funcion de transferencia es decir X(z) = 1y porlotanto H(z) = Y(z), en ese caso
estariamos hablando de un modelo MA (moving average). Por otro lado, si se calcula Gnicamente

los polos de H(z) el modelo es el siguiente Y(z) = 1y en consecuencia H(z) = %Z) la salida
de este modelo se define como un modelo autorregresivo AR (autoregressive model) [13] [14].

De los dos modelos mencionados el mas utilizado es AR, dado que una estimacion precisa de los
parametros puede ser obtenida a través de la resolucion de las ecuaciones Yule-Walker que este

6
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€aso son un conjunto de ecuaciones lineales y pueden ser resueltas aprovechando que son matrices
de Toeplitz [12].

Los coeficientes del método AR {a,,} se obtienen resolviendo las ecuaciones Yule-Walker [15].

vx(0) vx(=1) o Yx(=q+1)]ray Yx(1)
Yx(1) vx(0) Yx(—a+2)[(32] _ _(vx(2) 24
Yx(@—1) vx(@—=2) - y4(0) a3 Yx(q)
Donde y, (n) es la correlacién cruzada entre y(n) y x(n) [15].
q
— z a,Yx(n—m), m >0
m=1 (2.5)

Yx(n) = | 1
—Z anys(m—m)+ao%, m=0
m=1

\ yx(—n), m<o0

En cambio, para un proceso ARMA o MA, se debe resolver ecuaciones no lineales. Asimismo, el
teorema de descomposicion de Wold determina que los métodos AR, MA y ARMA estan
relacionados entre si [13]. El teorema de Wold establece que es posible obtener un modelo ARMA
0 MA a partir de un método AR, si se utiliza valores de orden cuyos valores tiendan a infinito,
por tanto, se puede concluir que el principal inconveniente para obtener una buena estimacion
espectral es la eleccion de un modelo que sea simple de calcular, es decir, que necesite calcular
pocos pardmetros. Del teorema de Wold se puede extraer una importante conclusion, aungue se
elija un modelo erréneo de entre los tres mencionados, aun se puede obtener una estimacion
razonable utilizando para ello un orden de valor alto. Por esta razon, en este proyecto se utilizara
el modelo AR.

La funcién de transferencia de un modelo AR viene definida por [16]:

1
1_ q —-m
Zmzlamz

H(z) = (2.6)
Evaluando la ecuacion 2.6 en el dominio frecuencial donde z = e/2™T, se obtiene la siguiente
funcidn de transferencia [16].

1
H(f) - 1_2;1’[ @ z-i2nfmT

=1

@.7)

La estimacidn espectral se puede obtener a través de tres pasos.
1. Eleccion del modelo adecuado

A lo largo de los afios se han ido obteniendo resultados experimentales que permiten tener un
conocimiento mas detallado acerca del tipo de modelo que funciona mejor para cada situacion.

2. Obtencidn de los coeficientes del modelo

Los coeficientes necesarios para calcular el espectro se obtienen a través de las muestras de la
sefial, de estas muestras la mitad de ellas se utilizan para obtener los coeficientes y la otra mitad
son utilizadas para comprobar que el modelo escogido es el adecuado. Estos coeficientes son
obtenidos a través del método de minimos cuadrados.

Los estimadores paramétricos parten de que se dispone de cierta informacién sobre el proceso a
modelar que puede resumirse en el orden g del proceso. Si el orden del modelo tiene un valor muy
pequefio, el espectro que se obtendra estara muy suavizado y por lo tanto con poca resolucion,

7
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pero por el contrario si se escoge un valor muy elevado, pueden aparecer picos espureos en el
espectro.

A continuacion, se va a estudiar a través de MATLAB el efecto de no usar el orden adecuado, en
concreto, si se utiliza un orden demasiado pequefio el espectro es demasiado suavizado
comparado con el orden adecuado®.

i -~ !
=N FFT

f \ Yule Walker small order |

il Sl maeme Yule-Walker proper order

20F

25+ A\

PSD (dB)

-30 AN
35 F | ‘;‘ | /Y
40 F \ Pl

45

-50 : : t : t

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Frequency (THz)

Figura 3. Efecto de no obtener un orden adecuado.

Como se puede observar en la figura 3 se ha obtenido el espectro para la sefial de referencia y
utilizando el método de Yule-Walker para un orden adecuado y por otro lado se ha realizado la
estimacion utilizando el mismo método, pero para un orden de valor mucho menor al éptimo,
gueda patente como utilizando un orden de valor mucho mas pequefio se obtiene una estimacion
suavizada, pero cabe destacar que se puede apreciar como la estimacion tiende a realizar la curva
esperada.

3. Calcular el espectro de potencia

Un aspecto importante del uso de estos métodos es la obtencién de una menor variabilidad y
sesgo, por tanto, se obtiene una mejor resolucidn espectral en las estimaciones espectrales debido
a tal y como se ha comentado anteriormente, los métodos paramétricos no tienen el efecto del uso
de ventana.

2.2.2.1 Resolucién espectral de sefiales con modelos paramétricos

Como se ha comentado, la resolucién espectral, Af, de los métodos no paramétricos, como por
ejemplo la transformada de Fourier, esta restringida a un valor Af = 1/T, donde T corresponde
con el periodo de muestreo de la sefial. Los métodos paramétricos extrapolan la sefial cuando se
sale del intervalo a analizar y por esta razén utilizando estos métodos se deberia de obtener una
mejor resolucidn espectral.

La resolucion espectral del modelo AR depende de la relacion sefial-ruido y del orden del modelo.
A través de la siguiente expresion se puede expresar cual seré la resolucion espectral del modelado
AR [14].

1.03
Afn= T N(SNR(na+1))031

(2.8)

! Los pasos que se deben seguir para saber cudl es el orden adecuado y que método se ha empleado se
explicara con mayor profundidad en el siguiente capitulo.
8
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Donde na es el orden, T N corresponde con el producto entre el tiempo de muestreo y el nimero
de muestras de la sefial, SNR indica la relacion sefial-ruido en unidades lineales.

Para profundizar més en este aspecto y comprobar todo lo comentado anteriormente se han creado
dos tonos y a través de MATLAB se va a verificar si la resolucion en frecuencia para los métodos
paramétricos es mejor que los métodos convencionales.

Se van a generar dos tonos cuyas frecuencias estén separadas alrededor de 100 Hz, es decir, la
frecuencia del primer tono es 30 Hz mientras que el segundo tono se encuentra en 130 Hz,
seguidamente se mostrara tanto el espectro calculado a través de un método no paramétrico, FFT,
como a través del modelo AR, obteniendo asi la siguiente figura.

Frequency resolution comparison
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Figura 4. Comparativa resolucion frecuencias lejanas.

o

La figura 4 nos muestra como obtenemos unos picos méas definidos para AR gue para el método
no parameétrico, es decir, menor spectral leakage, ademas se ha afiadido una linea punteada en las
frecuencias exactas de los tonos creados donde se puede observar como para ambos métodos se
consiguen acertar las frecuencias de los tonos creados.

Seguidamente, se van a acercar las frecuencias de los tonos creados, concretamente para una
separacion de 2 Hz, cuyo resultado se obtiene en la siguiente figura.

Frequency resolution comparison
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Figura 5. Comparativa resolucion en frecuencias cercanas.
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En la figura 5 se muestra dos tonos a frecuencias muy cercanas y como se puede observar para
esta separacion utilizando ambos métodos todavia se pueden distinguir con facilidad los dos tonos
creados. Otro aspecto para tener en cuenta es fijarse en las frecuencias del tono, tal y como ocurre
en la figura 4 ambos métodos son capaces de estimar con exactitud ambas frecuencias.

A continuacion, se va a pasar a estudiar cuél es la resolucién frecuencial para ambos métodos y
comparandolo con los valores tedricos comprobar que con el modelado AR se obtiene una mejor
resolucion frecuencial. Para ello en las figuras 6 y 7 2 se va a mostrar en el gje x, la separacion en
frecuencia entre los dos tonos y en el eje y el valor minimo de la amplitud del pico al valle entre
los dos tonos, cuando ese valle sea 3 dB por debajo del pico segun el criterio de Rayleigh no se
puede distinguir y por lo tanto esa es la resolucion en frecuencia que se quiere obtener, para saber
donde se encuentra exactamente esos 3 dB buscados se ha afadido una linea de puntos para

indicarlo.
o Frequency resolution FFT
) ‘ ;
Y FFT
g 8 --—-3d8
g o
E7r = i
5 //
Lo
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L L
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52}
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Freqguency separation between two tones (KHz)
Figura 6. Resolucion frecuencial modelo FFT.

Frequency resolution AR

%/ 9
(%) AR
238 D
[=}
o //
27+ =
£ 7
3

6
£ /
Q
25 s
2 e
g4 S
®©
@ A
i - e b
G /
Sat /
[0 /
z /
£t |
E
=P , | |
=

0 0.5 1 15 2

Frequency separation between two tones (KHz)
Figura 7. Resolucion frecuencial modelo AR.

En primer lugar, en la figura 6 esta representando cual es la separacion frecuencial minima en el
cual los picos de los dos tonos dejan de distinguirse, tal y como se puede observar entre el rango
de 0.9 - 1 kHz, rango de frecuencias donde se obtiene un valor de 3 dB, a partir de ese valor ya
no se consigue pueden distinguir los picos de los dos tonos, debido a que Gnicamente se observa
un dnico pico.

2 Se esta utilizando una sefial de 1500 puntos utilizando un modelado AR en concreto el método de Burg
con un orden de valor 4, valor obtenido a través del criterio MSE en tiempo.
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Por otro lado, en la figura 7 donde se est& analizando la resolucion frecuencial de los modelos
AR, se puede observar como los 3 dB que marca el criterio de Rayleigh se encuentran alrededor
de 0.8 kHz.

Seguidamente, se va a comparar la simulacion realizada con los valores tedricos de resolucion
frecuencial calculada a partir de la expresién Af = 1/T y la ecuacion 2.8, para la FFT se obtiene
un valor de 1 KHz de resolucién, mientras que para el modelado AR se obtiene una resolucion
frecuencial de 0.85 kHz, obteniendo asi unos valores muy similares a los obtenidos
experimentalmente. De esta forma se puede concluir que el modelado AR obtiene una mejor
resolucion frecuencial.

2.2.2.2 Métodos de estimacion espectral autorregresiva (AR)

En este apartado se van a describir los diferentes tipos de métodos usados para estimar la densidad
de potencia espectral en un modelado AR. Entre estos métodos se encuentran: el método de
autocorrelacion o método Yule-Walker, el método de la covarianza, el método de la covarianza
modificada y el método de Burg. Los métodos anteriores realizan aproximaciones MLE [16],
estimador de maxima verosimilitud, dado que para sefiales que contienen grandes cantidades
de datos funciona como un estimador eficiente e insesgado.

2.2.2.2.1 Método Yule-Walker

Los pardmetros AR calculados a través del método Yule-Walker son obtenidos mediante la
minimizacion de la potencia del error de prediccion [15][16].

2

o q
1
p= ﬁ,;w x(n) + ; aDx(n - 1) 29)
1 N-n-1
r.(m) = — x(p)x(p+n), n=0 (2.10)

Una de las caracteristicas mas importantes de este método es que la matriz de autocorrelacion que
se obtiene es positiva, la autocorrelacion se obtiene a partir de las muestras de la sefial y de estos
datos estimados se obtienen los parametros del modelo, con esta matriz positiva se garantiza que
la forma utilizada por el estimados es sesgada.

La estimacidn del espectro de potencia viene definida en la siguiente expresion [16]

=2

Oq

|1+30, a,(De2ns!

P;}t’ule—Walker (f — |2 (2.11)

La ecuacion 2.11 viene determinada por las siguientes variables: @, (1) corresponde al valor de
los parametros AR y &3, indica el valor cuadratico medio que se obtiene para un orden g. Uno de
los aspectos mas importantes para tener en cuenta a la hora de realizar estimaciones utilizando
Yule-Walker es que si el segmento de datos a analizar es de longitud pequefia la estimacién que
se obtiene tiene una escasa resolucion, si se utiliza datos de corta longitud el método mas
recomendado tal y como se vera en apartados siguientes es el método de Burg, pero por el
contrario si el segmento a analizar es grande con Yule-Walker se obtiene una 6ptima resolucion.

2.2.2.2.2 Método de la covarianza

Una de las caracteristicas principales que tiene este método es que se obtienen los parametros
minimizando la potencia del error de prediccion.[16]

2

o q
~ 1 . , 2.12)
p=—— x() + > a®x(i-1) (
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De la ecuacion 2.12 se puede llegar a concluir que la Gnica desigualdad entre el método explicado
en la seccion anterior y el método de la covarianza se encuentra a la hora de estimar la potencia
del error de prediccion, debido a que no es necesario realizar zero padding ya que el rango del

sumatorio utiliza los datos que han sido observados para evaluar p

A través de la siguiente ecuacion se puede obtener los parametros del modelo AR.
1 N-1
(i) = gz ). % (= Dx(n—)), (213)

N-= q n=0
Comparando las ecuaciones 2.10 y 2.12 utilizando este método escoge los primeros N-g datos que
al contrario que el primer método explicado se utilizan los N primeros datos, por tanto, si el
segmento a estudiar contiene muchos datos, es decir, N >> q, los extremos seran despreciables,
obteniendo asi una estimacion similar a la que se obtiene con Yule-Walker.

2.2.2.2.3 Meétodo de la covarianza modificada

Una de las caracteristicas principales que tiene este método es la obtencion de los pardmetros
minimizando la potencia del error de prediccion hacia delante y hacia atras. [14]

p=5 (0 +7") @14
donde:
1= C 2
= ) (i) + ; a(Dx(i - ) (2.15)
et . 2
pb = ﬁ ZO x() + IZ @ (Dx(i— D) (2.16)

Al igual que el método comentado en el apartado anterior solo se realiza la suma de los errores
de prediccion de las muestras que han sido observadas. Fijandose en las ecuaciones 2.15y 2.16
se puede obtener una forma alternativa de observar este estimador, esta forma es: la estimacion
obtenida en la ecuacion 2.16 es Unicamente dar la vuelta y realizar la conjugacion a los datos y
una vez realizado este paso se puede obtener el nuevo conjunto de datos aplicando el predictor
hacia delante.

A través de la siguiente ecuacion se pueden obtener los parametros AR

N-1 N-1-q
cm,(i,j) = ﬁ;qx*(m—i)x(m— D+ ; x(L+D)x(L+)) (2.17)

Si se compara las ecuaciones 2.13 y 2.17 se puede concluir que es indiferente si se escoge el
método de la covarianza o la covarianza modificada ya que ambos métodos son idénticos a
excepcion de la definicion de cm, (i, j)

Este método fue propuesto en su origen por Nutall [17][18], Nutall lo denomino el método de
hacia delante y hacia atras, después fueron Ulrych y Clayton [19] quienes propusieron llamarlo
aproximacion cuadratica menor.

12
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2.2.2.2.4 Método de Burg

Como se ha podido observar los métodos comentados anteriormente estiman de forma directa los
parametros AR, pero el método que se va a comentar en este apartado, en concreto, el método de
Burg obtiene los parametros de forma diferente, en primer lugar, se obtiene los coeficientes de
reflexion y utilizando la recursion de Levinson se consigue la estimacion de los parametros, para
ello los predictores que se utilizan son de distinto orden y ademas de forma recursiva minimiza la
potencia de error.

.1/ R
P=3 (piury + pgurg) (2.18)
donde:
1 N-1 P 2
ﬁ{mrg = N——p Z x(1) + Z a,(Dx(i-1 (2.19)
i=p =1
1 N-1-p P 2
Phurg = N5 x(®) + ) @y Dx(+ ) (2.20)
i=0 =1

2.2.2.2.5 Comparativa entre métodos autorregresivos

En la tabla 2 se realiza un resumen con las principales diferentes entre los diferentes métodos
autorregresivos y en la tabla 3 se describen las ventajas e inconvenientes de cada uno de estos
métodos.

Método paramétrico Caracteristicas

Yule-Walker Se utiliza el criterio de minimos
cuadrados para minimizar el error

Covarianza Se utiliza el criterio de minimos
cuadrados para minimizar el error
hacia delante

Covarianza modificada Se utiliza el criterio de minimos
cuadrados para minimizar el error
hacia delante y hacia atrds

Burg Los predictores utilizados, son
predictores que a través de minimos
cuadrados minimiza el error hacia
delante.

Utiliza la recursion de Levinson-

Durbin para obtener los coeficientes.
Tabla 2. Principales caracteristicas métodos paramétricos.
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Método paramétrico

Ventajas

Desventajas

Yule-Walker

Para sefiales de larga duracion se
obtiene una resolucién dptima.

Para sefiales con segmentos
de datos cortos se obtiene

~ . una mala resolucion.
Las sefiales que se obtiene con

este método son estables.

Los modelos obtenidos
pueden ser inestables

Se obtiene una buena resolucion
para sefiales con segmentos
largos de datos.

Covarianza

Los modelos obtenidos
pueden ser inestables

Las sefiales de corta duracion
tienen una mejor resolucion

Covarianza
modificada

No permite la separacion de
lineas espectrales

Cuando valor del orden es
elevado el espectro sufre
separacion de lineas

Las sefiales de corta duracion
tienen una alta resolucion

Burg

Las sefiales obtenidas
estables.

Tabla 3. Ventajas y desventajas métodos paramétricos.

son

Como se puede observar en las tablas 2 y 3, la dependencia que tienen los métodos paramétricos
sobre el orden es su principal desventaja debido a que como se ha visto anteriormente la eleccion
de un orden incorrecto provoca la obtencion de resultados muy distintos a los que se obtiene con
el valor 6ptimo. Al contrario de lo que ocurre en los métodos no paramétricos, la resolucion
depende de la duracion de la sefial, y por tanto en estos métodos se debe realizar una segmentacion
mas grande.

Teniendo en cuenta tanto las ventajas como inconvenientes, asi como las diferentes caracteristicas
gue existen entre los distintos métodos paramétricos se llega a la conclusion de que este estudio
se realizara utilizando los métodos Yule-Walker y método de Burg.

2.2.2.2.6 Implementacion en MATLAB de

autorregresiva

los métodos de estimacion espectral

Los métodos para modelar procesos AR disponibles en el Signal Processing toolbox de MATLAB
son los siguientes.

a) Maétodo Yule-Walker

La funcion para utilizar es aryule, dicha funcién se utiliza la recursion de Levinson-Durbin para
resolver las ecuaciones de Yule-Walker y obtener asi los parametros AR, tal y como se ha
comentado anteriormente se obtiene la minimizacién del error a través del criterio de minimos
cuadrados.

>> [parametros,error] = aryule (x,orden)

Donde la variable parametros es un vector que contiene los parametros AR estimados, la variable
orden contiene el valor del orden a utilizar, error es la varianza del error, x es la sefial por modelar.

b) Meétodo de la covarianza

La funcién arcov a través minimos cuadrados obtiene los parametros AR, al mismo tiempo se
consigue que el error de prediccion hacia delante sea minimizado.

>> [parametros,error] = arcov(x,orden)

14
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c) Método de la covarianza modificada

La funcion armcov, se utiliza con el método de la covarianza modificada para obtener los
parametros a través del error de prediccion hacia delante y hacia atras por minimos cuadrados.

>> [parametros,error] = armcov(x,orden)

d) Meétodo de Burg

La funcion arburg se basa en usar de forma recursiva el algoritmo de Levinson-Durbin para
obtener los pardmetros por la minimizacion del error de prediccion hacia delante y hacia atras.

>> [parametros,error] = arburg(x,orden)

Todos estos métodos vienen recogidos en la funcion ar del Systems Identification toolbox de
MATLAB para obtener la estimacién en primer lugar como argumentos de entrada se debe de
escoger tanto el orden como el criterio deseado para asi poder hallar el modelo AR.

>> [estimacion] = ar(x,orden,criterio)

e aproximacion = ‘fb’ — equivale a armcov- obtiene los pardmetros a través del error de
prediccién hacia delante y hacia atras por minimos cuadrados

e aproximacion = ‘IS’ — equivale a arcov - Mediante minimos cuadrados se obtiene el
modelo de prediccion hacia delante minimizado.

e aproximacion = ‘burg’- equivale a arbug - se obtienen el modelo por la minimizacion de
la media aritmética del error de prediccion hacia delante y hacia atras.

e aproximacion = ‘yw’- equivale a aryule — A través de minimos cuadrados se obtiene una
minimizacion del error de prediccion.

2.2.2.2.7 Método de Pisarenko

Es un método que se basa en asumir que la sefial esta formada por un conjunto finito de
exponenciales complejas. Este nimero debe conocerse a priori. La descomposicién en frecuencia
se obtiene a partir de los valores propios de la matriz de correlacion [17]. En concreto, Pisarenko
asume que la sefial se compone de g exponenciales complejas a lo que se le debe de afadir el
ruido blanco de forma que se tomara como dimension de la matriz de correlacion el valor M
=q+1.

El estimador de Pisarenko puede escribirse de la siguiente forma (ecuacién 2.21). Donde &y,
corresponde con el vector propio de la matriz de correlacion, [15].

5 _ 1 _ 1 (2.21)
FrisOW) = 1o w2 = Taf (wyen?

2.2.2.2.8 Algoritmo MUSIC

El algoritmo MUSIC se considera una ampliacion del método anterior desarrollado por R. O.
Schmidt en 1981 [25]. EI método MUSIC al igual que el método Pisarenko asume que la sefial
estd compuesta por q exponenciales complejas afadiéndole ruido. En concreto, la idea
fundamental es realizar un promediado para mejorar la estimacion de Pisarenko [14]

La expresion del estimador MUSIC es la siguiente.

5 _ 1 2.22
Fmasic0) = o Ry g e
Donde:
M
ﬁr_nhsic = EnErli = eielH (2.23)
i=p+1

Enel cual E = [ey,...,e,] son los valores propios del vector.
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En general, MUSIC obtiene resultados de mayor precision que el método de Pisarenko.

2.2.2.2.9 Comparacion MUSIC con otros métodos

En esta seccion vamos a estudiar el comportamiento de MUSIC con los métodos de estimacion
espectral estudiados anteriormente. Para hacer esta prueba se han creado dos tonos, concretamente
a las frecuencias 1 THz y 1.02 THz y a estos tonos se les va a afiadir ruido blanco para ver como
estos algoritmos pueden llegar a modelarlo.

Con estos dos tonos también se calculara el espectro mediante la FFT y a través del método Yule-
Walker. Al ser una sefial de corta duracién tal y como se ha explicado en apartados anteriores
utilizaremos un orden que se encuentre dentro del rango [N/3, N/2] [15] en concreto para esta
sefial utilizaremos un orden de N/2. Obteniendo las siguientes figuras.
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Figura 8. PSD mediante FFT.
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Figura 9. PSD obtenida mediante Yule-Walker.

La estimacion de la sefial que se muestra en las figuras 8 y 9 ha sido calculada utilizando 1000
puntos, ademas se ha introducido una SNR en ambas estimaciones de 30 dB.

A continuacion, se pasara a obtener el espectro mediante el algoritmo Pisarenko/MUSIC. En
primer lugar, se debe calcular el valor propio de la sefial, este valor se obtiene a través de la
funcion de MATLAB eig, como argumento de entrada se debe introducir una matriz de
dimensiones M x M, dicha matriz la debe definir el usuario dependiendo de las necesidades. En
este caso al utilizar una sefial que tiene 1000 puntos, se escoge un valor de M = 10 para asi tener
una matriz de dimension 10 x 10. Esta matriz tiene los valores de la sefial a estudiar. Como
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argumentos de salida proporciona una matriz en la cual las columnas contienen los vectores
propios del tono creado.

A continuacién, utilizando la ecuacion 2.22 se obtiene la PSD cuyo resultado se muestra en la
siguiente figura.

MUSIC Spectrum

PDS (dB)

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Frequency (THz)

Figura 10. Espectro de los tonos creados mediante método MUSIC.

Comparando las figuras 8, 9 y 10 se puede apreciar que la FFT y el método Yule-Walker son
practicamente iguales y los dos métodos identifican correctamente los dos tonos. En cambio,
puede observarse que el método MUSIC no es tan sencillo de utilizar. La estimacion obtenida
identifica un Gnico tono y a una frecuencia incorrecta (0.75 THz en vez de 1 THz) ademas
aparecen un conjunto de esplreos concretamente a la frecuencia de 1.7 THz, los cuales son
espureos artificiales.

2.3 Estimacion espectral de sefiales en el dominio del tiempo utilizando métodos
paramétricos

Una técnica muy utilizada para obtener los pardmetros épticos de un material en la banda de THz
es la espectroscopia en el dominio de tiempo de terahercios (THz-TDS). El especial interés que
se tiene por esta técnica es que los ensayos que se realizan no son invasivos sobre los materiales
que se estudian.

Si bien se ha estudiado mucho su uso, el uso de estimadores paramétricos en este campo no se ha
estudiado apenas. Solo hay dos trabajos [21], [22], que hayan estudiado la aplicacion de estos
métodos. El primero de ellos realizado por el grupo del profesor W. Tych de la universidad de
Lancaster (UK) evalla la estimacion espectral de sefiales cortas, pero desde un enfoque distinto.
Para ello utiliza una TOOLBOX creada por el autor denominada CAPTAIN.

Por otro lado, en el segundo trabajo, cuyos autores son F. Sanjuan y C. Galarza, se propone el uso
de métodos autorregresivos como una forma de obtener una mejor resolucion y variacion espectral
con respecto a la FFT.
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Capitulo 3. Estimacion espectral de sefiales de THz con métodos
parametricos

Como se ha descrito en el capitulo 2 de revision del estado del arte, a través de distintos algoritmos
se puede obtener la estimacion espectral. Estos modelos paramétricos se pueden encontrar en
MATLAB a través de su toolbox Signal Processing.

3.1 Objetivos

En este capitulo se pretende obtener el espectro de una sefial pulsada de THz obtenida de un
instrumento THz-TDS utilizando métodos paramétricos, en concreto de los métodos descritos en
el capitulo anterior se van a utilizar Yule-Walker y Burg ademas se realizara una comparativa con
la FFT. Para llegar a este objetivo se deben de realizar una serie de pasos previos como la
busqueda del orden del modelo.

3.2 Busqueda del orden del modelo

La eleccion del orden del modelo es clave para obtener una buena estimacién ya que condiciona
el resultado de la estimacion. Conforme el orden aumenta, se obtiene un mejor ajuste del modelo,
pero si se utilizar un valor de orden demasiado elevado comienzan a aparecer oscilaciones
indeseadas que provocan caracteristicas espectrales artificiales, es decir, que originalmente no se
encuentran en la sefial, pero por el contrario si se utiliza un orden muy bajo la estimacién que se
obtiene es de una resolucién muy suavizada si se compara con el espectro real.

Existen diferentes criterios que permiten obtener el valor 6ptimo.

En general se recomienda que, si se tuviera un nimero de muestras pequefio y ademas el proceso
es ciego, el orden que se deberia de escoger deberia de estar dentro del rango [N/3, N/2] para
conseguir una buena estimacidon, donde N es el nimero de muestras [14].

Pero si por el contrario el proceso no es ciego y para un modelo especifico se desea saber cual es
el orden adecuado, existen diferentes criterios para saberlo.

En primer lugar, Akaike propuso dos de los criterios mas conocidos [23] [24]. El primero se
denomina criterio del error de prediccion final, EPF. En este caso el orden que se escogido es
aquel que minimiza el indice de rendimiento.

N+q+1) 3.1)

EPF (p) = 6%, (m
Donde la variable &2

Z, es la varianza estimada del error, N es el nimero de muestras y g es el
valor del orden.

El segundo criterio es conocido como criterio de informacion Akaike (AIC) cuyo objetivo es
obtener el valor del orden que minimiza el valor de 3%,

2
AIC (p) = Ind?, +Wp 3.2)

A través del célculo de la potencia del error es posible obtener el orden del modelo a utilizar, y
este serd el criterio para seguir en este trabajo. En concreto el parametro a evaluar sera el MSE
(Mean squared error). Se realizard una comparativa para comprobar si el orden se mantiene
estable calculando el error obtenido realizando para ello una estimacion temporal y el error
obtenido realizando la estimacion frecuencial.

Seguidamente, se va a mostrar las expresiones empleadas para calcular el error.
a) MSE temporal

En este caso se obtiene el valor del error a través de la ecuacion 3.3
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e(t) = x(t) — iffe(|X(w)|**) (3.3)

Donde x(t) es la sefial medida y ifft(]X(w)|AR) es la transformada inversa de Fourier de la sefial
estimada a través del método AR.

b) MSE frecuencial

En este caso obtenemos el MSE en el dominio de la frecuencia comparandolo con la FFT. El
rango de frecuencias en el que calculamos este pardmetro es entre 50 GHz hasta 1.2 THz,
definimos este rango debido a que es donde se encuentra la informacion relevante de la sefial,
dado que a partir de 1.2 THz basicamente es ruido blanco.

e(t) = X(w) — (IX(W)|*%) (34)

En este caso el error se ha obtenido como la diferencia entre la FFT de la sefial y la estimacion
espectral obtenido a través del método AR, en concreto en este caso se ha utilizado el método de
Yule-Walker para realizar los célculos oportunos.

Como ejemplo, se va a mostrar en la tabla 4 una comparativa en la cual se muestra el error
cuadratico medio junto con el orden obtenido a través de los diferentes criterios citados
anteriormente sobre una sefial de referencia obtenida en un espectrometro THz-TDS basado en

fibra.
Conjunto de MSE MSE Orden Orden Orden
muestra estimado | estimado | obtenido | estimado | estimado
en tiempo en criterio en en
frecuencia | Akaike | tiempo | frecuencia
Sefial #1 0.13% 0.40% 124 125 128
Sefal #2 0.33% 0.50% 121 123 126
Sefial #3 0.22% 0.45% 126 124 129
Sefial #4 0.23% 0.62% 128 126 131
Sefial #5 0.18% 0.59% 119 122 125
Valor medio | 0.218% 0.512%
MSE

Tabla 4. MSE y orden calculado de la sefial de referencia.

Como se puede observar en la tabla 4 el error producido realizando la estimacién frecuencial es
mayor si lo comparamos con el MSE producido en la estimacion temporal. En primer lugar, de
los resultados obtenidos se observa que para los diferentes conjuntos de muestras el valor del
orden se mantiene relativamente constante, es decir, se obtienen unos valores de orden
relativamente cercanos entre ellos. Por otro lado, si se compara los resultados obtenidos en tiempo
y frecuencia se observa como calculando el orden a través del tiempo se obtienen unos valores de
orden menores a los obtenidos en el dominio frecuencial. Por otra parte, la columna del orden
calculado a través del criterio Akaike se obtienen unos valores muy similares a los obtenidos en
tiempo, a diferencia de los obtenidos en frecuencia cuyos valores estan més alejados de los
obtenidos por Akaike. Por tanto, después de analizar los resultados obtenidos en la tabla 4 se
puede llegar a la conclusion que los criterios a utilizar para calcular el valor del orden son a través
del criterio Akaike o MSE en tiempo.

A continuacion, se va a analizar que ocurre con el valor del orden si se varia el nimero de
muestras, para ello se empezara con 1000 puntos hasta llegar a la longitud completa de la sefial a
estudiar, para este estudio se va a comparar los criterios de Akaike y MSE en tiempo, obteniendo
asi los siguientes resultados.
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Figura 11. Variacion del valor del orden criterio Akaike.
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Figura 12. Variacion del valor del orden criterio MSE en tiempo.

De las figuras 11 y 12 se observa que utilizando ambos criterios se obtiene la misma tendencia y
en consecuencia se reafirma lo comentado en apartados anteriores, es decir, para sefiales con
longitudes de datos grandes se obtienen valores de orden méas elevados que por contra si la sefial
a estudiar tiene pocos datos el valor a obtener sera pequefio. Un aspecto que destaca es la barra
vertical del error de los datos, ya que como se observa es mayor para Akaike que para MSE en
tiempo, esto se debe a que para Akaike la variacion del valor del orden para las diferentes sefiales
es un poco mas grande que para MSE en tiempo.

Seguidamente, se va a estudiar que ocurre con el valor del orden, pero ahora utilizando el criterio
MSE en frecuencia, para analizarlo se va a obtener el valor recortando el rango de frecuencia, es
decir, se comenzara analizando el rango 500 GHz-1.2 THz y a partir de este rango se ira
recortando el rango desde la frecuencia mas elevada.

Obteniendo el siguiente resultado.
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Figura 13. Variacion del valor del orden.

La figura 13 muestra como a medida que el rango de frecuencias a estudiar es menor, disminuye
el valor de orden a utilizar, otro aspecto a destacar es la barra vertical del error, a diferencia de lo
gue ocurre con el MSE en tiempo cuyo error es pequefio en este tipo de criterio se obtiene una
variacion del orden mayor.

De las figuras 11, 12 y 13 se concluye que el valor del orden aumenta conforme se tiene un mayor
nimero de muestras, para el caso de los criterios Akaike y MSE en tiempo, o para el criterio MSE
en frecuencia se obtiene un valor mas elevado si el rango de frecuencias a analizar abarca valores
de frecuencia elevados Al mismo tiempo de los tres criterios utilizados se ha observado que aquel
gue proporciona valores de orden més estable es MSE en tiempo seguido de Akaike y por ultimo
MSE en frecuencia.

3.3 Comparativa de la estimacion espectral

En los apartados anteriores se ha explicado la importancia de elegir un valor de orden adecuado,
asi como el procedimiento que se ha seguido para obtenerlo. También se ha explicado los
diferentes métodos de modelado AR que existen para obtener la estimacion espectral. A
continuacion, se va a analizar como caracterizar materiales en la banda de THz mediante modelos
paramétricos. Como se ha comentado anteriormente, en este trabajo se van a utilizar los métodos
de Yule-Walker y Burg para obtener el espectro, para ello se han usado las funciones de
MATLAB pburg(x,orden,NFFT), pyulear(x,orden,NFFT).

Los argumentos de entrada a estas funciones son las siguientes

x — Sefal de entrada, esta sefial debe ser introducida como vector columna, dicho vector
columna seré extraido de los ficheros de medidas de datos proporcionados.

orden — Valor del orden del modelo autorregresivo
NFFT — Numero de puntos DFT

Como argumentos de salida se encuentra
pxx — Estimacion PSD

Realizaremos la estimacion de un conjunto de medidas que incluyen medidas de referencia y
medidas de muestras formadas por policarbonato puro ambos conjuntos medidos mediante un
instrumento THz — TDS disponible en el Centro de Tecnologia Nanofoténica.

En los siguientes apartados se va a realizar una comparativa entre los métodos paramétricos de
Yule-Walker y Burg con un método no paramétrico en este caso la transformada de Fourier.
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3.3.1 Estimacion espectral método de Yule-Walker

En primer lugar, se va a obtener una comparativa entre un método paramétrico (Yule-Walker) y
un método no paramétrico (FFT), para mas adelante realizar un andlisis sobre el espectro obtenido

para asi poder determinar las posibles ventajas que pueda tener realizar las estimaciones a través
del modelado AR.

En la figura 14 se muestra el resultado obtenido de realizar la estimacién espectral utilizando FFT
y Yule-Walker, obteniendo en ambos casos el espectro en frecuencia de la medida de la referencia
o0 también denominada X(w).

Reference Yule-Walker (order 122) vs FFT

~—
\

AR yule
FFT

A0tf

/

-20
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-60

0.‘2 0‘.4 0.6 0.8 1 1.2
Frequency (THz)
Figura 14. Estimacion espectral Yule-Walker vs FFT.

El resultado que se muestra en la figura 14 ha sido obtenido a través de la funcion de MATLAB
pyulear como sefial de entrada se ha utilizado 2800 puntos de la sefial #5, y en primer lugar se va
a obtener el valor del orden para la sefial #5 a traves del criterio MSE en tiempo, obteniendo un
valor de 122. De la figura 14 se puede apreciar como a través del método paramétrico (Yule-

Walker) es posible conseguir una estimacion muy aproximada a la que se obtiene mediante un
método no paramétrico.

A continuacion, se quiere obtener la misma estimacion espectral, pero utilizando el criterio de
Akaike, dicho valor es de 119. Mirando el valor del orden en un primer momento se debe pensar
que el resultado a obtener no sera muy diferente al obtenido en la figura 14, dado que dichos
ordenes son de valores similares.

Reference Yule-Walker (Akaike order 119) vs FFT
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Figura 15. Estimacion espectral Yule-Walker vs FFT criterio Akaike.
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Tal y como se habia comentado el espectro obtenido utilizando el criterio Akaike es muy similar
al obtenido usando el criterio MSE en tiempo, al mismo tiempo se corrobora que como se esta
utilizando un orden de valor menor la estimacion estad mas suavizada con respecto a la obtenida
en la figura 14, dicho suavizado se aprecia con mayor claridad en los picos del espectro.

Seguidamente se va a estudiar la fidelidad de la estimacion espectral obtenida con estos métodos.

Una de las caracteristicas mas importantes es la extrapolacion que permite el modelo AR. Usando
el rango de frecuencias hasta 1.2 THz para obtener el orden del modelo que permite obtener una
buena estimacion de las componentes relevantes de la sefial y a la vez estimar el valor medio del
ruido. Esto puede tener interés para ciertas aplicaciones como para facilitar la deconvolucién.

Reference Yule-Walker vs FFT
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Figura 16. Extrapolacion del espectro Yule-Walker vs FFT.

AR yule
FFT | |

Reference Yule-Walker vs FFT

PSD

Frequency (THz)

Figura 17. Zoom de la zona de ruido Yule-Walker vs FFT.

Cuando se visualiza la zona de ruido de la sefial tal y como se aprecia en las figuras 16 y 17, el
método Yule-Walker, se obtiene una sefial que modela la media de ruido de manera muy buena
ademés compardndola con la FFT no se obtiene los picos de ruido tan acentuados.

3.3.2  Estimacion espectral método de Burg

El objetivo de esta seccion es realizar el mismo procedimiento que el realizado en apartados
anteriores, pero en esta ocasion se utilizard otro método concretamente el método Burg.

Tal y como se ha realizado en apartados anteriores en primer lugar se debe de calcular el orden
para el modelo, obteniendo los siguientes resultados.
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Conjunto de muestra | Criterio Akaike | Orden estimado | Orden estimado
en tiempo en frecuencia
Sefial #1 193 197 205
Sefial #2 203 206 218
Sefial #3 195 198 210
Sefial #4 207 206 217
Sefial #5 207 209 215

Tabla 5. Orden de la sefial de referencia utilizando método de Burg.

La tabla 5 muestra como para el método de Burg utilizando el criterio MSE en frecuencia se
obtiene unos valores de orden mas elevados que para Akaike y MSE en tiempo los cuales tienen
unos valores mas parecidos entre si. Por otro lado, si se compara la tabla 4 con la tabla 5 se observa
gue el método de Burg necesita un orden de mayor valor que si se utiliza el método de Yule-
Walker.

Una vez obtenido el orden, se pasara a obtener la estimacion espectral para la misma sefial de
referencia y el mismo nimero de puntos que la utilizada en el apartado 3.3.1. La funcién de
MATLAB utilizada ha sido pburg.

Obteniendo el siguiente resultado.

Reference Burg vs FFT
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Figura 18. Estimacion espectral método de Burg vs FFT.

0.2 0.4 0.6

En la figura 18 se observa como la estimacion espectral no es tan buena como con Yule-Walker,
figura 14, el método de Burg produce un rizado en la estimacion que es artificial. Por tanto, se
llega a la conclusion de que el método de Burg, aunque proporciona una estimacion aproximada
a la obtenida con la FFT, no es el método adecuado si se va a utilizar sefiales con ventanas grandes.

3.3.3 Estabilidad método de Yule-Walker

Se puede estudiar la estabilidad del estimador espectral estudiando la varianza. En la figura 19 se
muestra la desviacion estandar, utilizando la estimacién espectral calculada a través del método
de Yule-Walker dicha desviacion ha sido calculada para cada frecuencia a partir de cinco medidas
de sefales de referencia, para ello se ha escogido el orden éptimo para cada sefial utilizada, es
decir, se obtiene un orden distinto para cada sefial. El orden de las sefiales utilizadas en la figura
19 se ha calculado a través del MSE en tiempo.
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Figura 19. Repetibilidad método de Yule-Walker.

La figura 19 muestra el rango de frecuencias 0.1-1.7 THz para asi poder comprobar que ocurre
con la desviacién estandar cuando la sefial es practicamente ruido. En primer lugar, se observa
como para el rango 0.1-1THz que practicamente es sefial Gtil se obtiene unos valores constantes
y con unos valores bajos de desviacion, al mismo tiempo se observa como conforme se va
subiendo en frecuencia y la sefial presenta ruido la desviacion estandar aumenta gradualmente
obteniendo valores de desviacion mas altos.

3.3.4 Estabilidad método de Burg

A continuacion, tal y como se ha realizado en el apartado 3.3.3 se estudiara la estabilidad del
estimador espectral a través de la varianza. En la siguiente figura se muestra la desviacion estandar
de la estimacidn espectral usando el método de Burg. En primer lugar, se obtendra la desviacion
estandar para el espectro cuyos valores de ordenes han sido calculado a través del criterio MSE
en tiempo.
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Figura 20. Repetibilidad método de Burg.

La figura 20 muestra la desviacion estandar para el método de Burg, de esta figura se observa una
misma tendencia que para Yule-Walker, es decir, en el rango de frecuencias donde se encuentra
la sefial util se obtiene una desviacién constante que a diferencia de la sefial que contiene ruido
donde esta desviacion aumenta considerablemente.

3.3.5 Comparativa método Yule-Walker vs Burg

Una vez realizado las comparativas entre los métodos paramétricos y los no paramétricos se ha
visto que con el método de Yule-Walker se obtiene una estimacién més acertada del espectro que
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con Burg, que, por el contrario, resalta mas ciertas caracteristicas espectrales. En este apartado se
va a realizar una comparativa entre ambos métodos paramétricos para analizar y discutir las
diferencias que existen.

A continuacion, se va a mostrar una figura donde se representa la estimacion de la sefial #5
calculada a través del método de Yule-Walker y Burg, cuyos ordenes ha sido calculado a través
del MSE en tiempo, siendo estos 122 y 209 respectivamente.

Reference Yule-Walker (order 122) vs Burg (order 209)
j /Lfr X
/

/
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Figura 21. Comparativa métodos de Yule-Walker vs Burg.

A primera vista de la figura 21 se puede observar como la estimacion obtenida a través del método
de Burg presenta picos agudos a lo largo de la sefial, en cambio el espectro obtenido a través del
método Yule-Walker ocurre al contrario los picos que aparecen son poco agudos, esto confirma
lo comentado en apartados anteriores, donde se afirm6 que el método de Burg para ventanas de
datos grandes® presenta picos esplreos que no corresponden con la estimacion deseada, esto es
debido a que el método de Burg al conocer las caracteristicas mas relevantes a priori las resalta
mas que otros métodos, en este caso los picos, pero se debe de tener en cuenta que después
introduce un rizado de fondo que no es deseado, un ejemplo de estos picos espureos se puede
observar en los picos que se encuentran en torno a 1 THz.

Por lo tanto, comparando ambos métodos se puede concluir que si se van a utilizar ventanas de
datos grandes, el método mas adecuado es Yule-Walker por la menor presencia de posibles picos
espureos.

En la figura 21 se ha visto la comparativa entre los dos métodos para una longitud de datos grande,
y se ha comprobado como Yule-Walker puede resultar mas conveniente. En apartados anteriores
se ha comentado que para ventanas de datos cortas* ocurre lo contrario, es decir, el método de
Burg realiza una mejor estimacion que Yule-Walker, por esta razon se va a obtener una grafica
comparando ambos métodos para una ventana de datos cortas y asi comprobar que aquello que la
literatura dice es correcto.

A continuacién, se va a mostrar en primer lugar una figura 22 que muestra la traza temporal para
asi poder tener constancia de cuantos puntos de la sefial se estan cogiendo.

3 NUmero de puntos utilizados: 2500
4 NUmero de puntos utilizados: 1000
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Figura 22. Localizacion del n° de puntos en la traza temporal.

A continuacién, se muestra el espectro obtenido utilizando Burg y Yule-Walker para pocos
coeficientes, cuyos ordenes han sido obtenidos a partir del MSE en tiempo cuyos valores son 12

y 6 respectivamente.

Spectral amplitude (dB)

-50 [
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Yule-Walker (order 6) vs Burg (order 12) small data window

\ ———ARBurg

AR Yule

0.8 1
Frequency (THz)
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Figura 23. Comparativa métodos de Yule-Walker vs Burg pocos coeficientes.

De la figura 23 se puede observar como la estimacién obtenida con Yule-Walker para una ventana
corta de datos es una estimacion con mucho suavizado y donde se producen picos que no se
deberian, un ejemplo se encuentra el pico situado a 900 GHz, pero en cambio con el método de
Burg el espectro obtenido de la sefial de referencia tiene mas coherencia. EI método de Yule-

Walker no se obtiene de manera adecuada debido a que para pocos datos los coeficientes AR
presentan un gran sesgo.

A continuacién, se va a comparar la desviacion estandar de ambos estimadores tanto para una
estimacion con muchos coeficientes como para pocos coeficientes, a través del célculo de la
desviacion estandar, obteniendo la siguiente figura.
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Yule-Wall vs Burg Repeatability large data window
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Figura 24. Repetibilidad métodos de Yule-Walker vs Burg ventana grande de datos.

En la figura 24 se ha representado la desviacion estandar para el caso de tener una ventana grande
de datos, y como resultado se observa que la desviacién es mucho mejor para el método Yule-
Walker, por lo tanto, se reafirmar la idea que Burg no es un método adecuado para ventanas
grandes de datos.

A continuacién, se obtendra una grafica cuyo objetivo es corroborar aquello que dice la literatura
y que se ha mostrado en la figura 22, en la que para ventana de datos corta el método de Burg se
obtienen mejores resultados a nivel de estabilidad.

Yule-Walker vs Burg Repeatability small data window
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Figura 25. Repetibilidad métodos de Yule-Walker vs Burg ventana pequefia de datos.

En la figura 25 se puede observar que la desviacion estandar para una ventana de datos corta es
mucho mas pequefia para el método de Burg que para el método de Yule-Walker y por lo tanto
proporciona una estimacion mucho mas fiable, quedando comprobado que para este tipo de
ventanas el mejor método es el de Burg.
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Capitulo 4. Extraccion de constantes dpticas mediante métodos
parametricos

En el capitulo anterior se ha observado como a partir de los métodos paramétricos se ha sido capaz
de estimar la densidad espectral de potencia de forma similar a usando métodos no paramétricos,
en este caso la transformada de Fourier. En este capitulo se va a estudiar el uso de modelos
autorregresivos para estimar directamente una funcion de transferencia de un material. A partir
de esta funcién se podra derivar las constantes Opticas de los materiales y por tanto su
caracterizacion electromagnética.

4.1 Extraccion de la funcién de transferencia

A continuacién, se va a obtener la funcion de transferencia, a través de dos procedimientos
diferentes se va a conseguir llegar al objetivo propuesto. En primer lugar, utilizando las
estimaciones espectrales calculadas en el capitulo anterior mediante la division de la estimacion
de la sefial de referencia y la sefial de la muestra, se obtendra la respuesta en frecuencia. En
segundo lugar, se obtendra la respuesta en frecuencia a través de una estimacion directa, es decir,
introduciendo ambas muestras tanto x(t) como y(t) en una funcion de MATLAB que esta
orientada a la caracterizacion de sistemas dinamicos, se obtendra directamente la funcion de
transferencia, sin la necesidad de pasar primero por la estimacion de cada muestra.

4.1.1 Division espectral

La primera aproximacién es usar el modelo AR para la estimacion espectral de las dos medidas,
referencia y muestra, y a partir de ellas obtener la respuesta en frecuencia que caracteriza el
material. Las pruebas se van a hacer para muestras de policarbonato puro.

En primer lugar, se debe decidir qué método paramétrico se va a utilizar. Tal y como se ha visto
en el capitulo 3, las pruebas indican que se obtienen mejores resultados con el método Yule-
Walker. Una vez decidido el método se debe obtener el espectro tanto de la muestra como de la
referencia del material deseado.

En segundo lugar, se obtiene el orden de la respuesta en frecuencia, este orden no deberia de ser
un valor muy elevado debido a que tenemos informacion previa sobre el material y se sabe que
tiene una respuesta casi plana. El procedimiento para obtener el orden es el mismo que el
comentado en el capitulo 3, es decir, minimizando el error MSE de la funcion de transferencia.
Aplicando el procedimiento obtenemos valor de orden 32.

Mediante un script de MATLAB y utilizando la funcion pyulear, se consigue ambas estimaciones
necesarias y mediante una division entre ambos espectros obtenemos la siguiente figura.

Transfer Function Material: Pure Polycarbonate

-20 7
\/ | FFT
-205 Yule-Walker | 7
211
-215
oy 221
z
=-225r
2
s
= o3l
-235 1
-24 +
-245 1
|
25 . . . . . . . .
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

. ., Frequency (Tr-’lz) . L,
Figura 26. Funcion de transferencia técnica division de espectros.
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De la figura 26 se aprecia como a través de la division espectral se obtiene un buen ajuste, uno de
los inconvenientes de usar esta técnica es debido a que el resultado que nos proporciona
MATLAB es Unicamente el modulo de la funcién de transferencia y por lo tanto se pierde la fase
y por lo tanto no se puede extraer los pardmetros opticos deseados.

4.1.2 Estimacion directa

A continuacion, se obtendra la funcién de transferencia mediante estimaciéon directa.
Primeramente, se debe realizar la estimacion de los coeficientes de la funcion de transferencia
para ello se utiliza la funcion de MATLAB aryule. Tal y como se ha comentado en el capitulo 2
estd funcién devuelve los parametros autorregresivos, en este caso se sigue usando el valor de
orden obtenido en el apartado anterior, como argumento de entrada se debe introducir la respuesta
en frecuencia, y seguidamente realizamos el célculo del espectro asociado.

20 Transfer Function Material: Pure Polycarbonate

AR yule
-205 FFT ]

21t
215N ¥
22f

-225 1

[Hw)| (dB)

=231

-235 1

-24 -

-245 1

25 . . L L L L . .
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Frequency (THz)
Figura 27. Funcion de transferencia técnica estimacion directa.

Como se puede apreciar en la figura 27 se obtiene una funcion de transferencia que mantiene un
buen ajuste si se compara con la FFT. Tal y como se ha comentado anteriormente pyulear no
proporciona el valor de la fase, en cambio la funcién aryule si proporciona el valor de la fase y
por lo tanto seréa la técnica que se utilizara a lo largo del trabajo para asi poder obtener en apartados
siguientes los parametros Gpticos deseados.

De las dos formas propuestas para obtener la respuesta en frecuencia y observando los resultados
e inconvenientes que se obtienen, se puede concluir que la mejor forma para obtener el objetivo
de este capitulo es a través de la estimacion directa.

4.1.3 Comparativa de los espectros obtenidos

En este apartado se quiere comprobar que ocurre cuando extendemos las frecuencias en la grafica
para estudiar que ocurre con el ruido si se consigue atenuarlo o por el contrario tiene la misma
tendencia que la FFT. Al mismo tiempo también se va a comprobar si se consigue el mismo
resultado utilizando el orden que ha sido calculado en tiempo y en frecuencia

A continuacion, se mostrara el resultado obtenido para el mismo caso de una muestra de
policarbonato, pero utilizando un orden calculado en tiempo.

30



_TELECOM ESCUELA

UNIVERSITAT :

2 TECNICA VLC SUPERIOR
POLITECNICA DE INGENIERIA DE,
DE VALENCIA TELECOMUNICACION

Transfer Function Material: Pure Polycarbonate
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Figura 28. Extrapolacion de la respuesta en frecuencia a traves de
estimacion directa y comparacion con la FFT orden calculado en tiempo.

Transfer Function Material: Pure Polycarbonate
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Figura 29. Zona de ruido de la respuesta en frecuencia a través de

estimacion directa y comparacion con la FFT ordenado en tiempo.

En el capitulo 3 se mostré la extrapolacion de la sefial de referencia y se comprobé que hay una
buena evolucion media del ruido, en este apartado se ha querido comprobar dicha media del ruido,
pero para la respuesta en frecuencia y tal y como se puede observar en la figura 28 y 29 puede
reafirmar que utilizando un método AR la evolucion media del ruido es mucho mejor que
directamente con los métodos no paramétricos.

4.2 Extraccion de los parametros 6pticos

A partir de la muestra estudiada se puede calcular los pardametros 6pticos que sean de interés, en
este caso se va a obtener el coeficiente de absorcion dependiente de la frecuencia, asi como el
indice de refraccion. Ambos parametros pueden obtenerse a partir de la diferencia entre la
referencia y la muestra ¢, rerence (V) — Psampie (v), donde v es la frecuencia. Para obtener el
indice de refraccion se necesita conocer el valor del espesor de las muestras, denominada d, en
este caso al estar estudiando un material de policarbonato puro, se tendra un espesor de 2 mm.
Aplicando la siguiente expresion se obtiene el indice de refraccion, n.

( ¢reference (U) - ¢sample (U)) c (4. ]_)
2dvm

Por otro lado, la expresion que proporciona el coeficiente de absorcion es la siguiente:

4n(v) 42)
(n(v) +1)?

n(w) = 1+

Apaxd = 21In [D(v)
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A continuacion, se va a mostrar la figura 30 donde se realiza una comparacion entre los indices
de refraccion calculados utilizando los métodos paramétricos, en concreto utilizando Yule-
Walker, y por otro lado métodos no paramétricos, FFT.

Material: Pure Polycarbonate

1.68 -

1.64 f|/

1621 |3

Refractive index, n

1.56

1.54 -

1.52

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Frequency (THz)

Figura 30. Indice de refraccion policarbonato puro método

paramétrico vs método no paramétrico.

405 Material: Pure Polycarbonate
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Figura 31. Coeficiente de absorcion policarbonato puro
método paramétrico vs método no paramétrico.

En las figuras 30 y 31 se observa como el método AR calcula de manera aproximada tanto el
coeficiente de absorcion como el indice de refraccidn. De estas figuras se puede destacar el rizado
que se produce para el modelado AR para un valor de orden éptimo.

A continuacion, se ha realizado una blsqueda en diferentes trabajos, los cuales se ha medido tanto
el indice de refraccion como el coeficiente de absorcion en THz del material policarbonato puro
[28] [29] [30] de las graficas de estos trabajos se han obtenido los datos numéricos y a
continuacion se han afiadido a las gréficas ya calculadas anteriormente, obteniendo los siguientes
resultados
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- Material: Pure Polycarbonate
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Figura 32. Indice de refraccion policarbonato puro método paramétrico
vs método no paramétrico comparando con diferentes estudios.
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Figura 33. Coeficiente de absorcidn policarbonato puro método paramétrico
vs método no paramétrico comparando con diferentes estudios.

De las gréficas 32 y 33 se observa como tanto para el indice de refraccion como para el coeficiente
de absorcidn los datos obtenidos a través de los diferentes trabajos tienden a los mismos valores
gue los mostrados en las figuras 30 y 31

Seguidamente se utiliza las mismas expresiones ecuacién 4.1y 4.2 para calcular el coeficiente de
absorcién para la lactosa monohidrato, para ello en primer lugar se debe de calcular el orden
Optimo para un modelado AR, utilizando el método de Yule-Walker.

Material Orden Yule-
Walker
Lactosa 12
Monohidrato

Tabla 6. Orden método paramétrico monohidrato de lactosa.

A continuacion, se va a mostrar en la figura 34 donde se realiza una comparacion entre ambos
indices de refraccion calculados para los diferentes métodos.
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Material: Lactose monohydrate
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Figura 34. Indice de refraccion lactosa método paramétrico
vs método no paramétrico.

Material: Lactose monohydrate
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Figura 35. Coeficiente de absorcion lactosa método
paramétrico vs método no paramétrico.

De las figuras 30, 31, 34 y 35 se observa el método AR obtiene unos valores de indice de
refraccién como de coeficiente de absorcién bastante similares a los que se obtiene a través de la
FFT. Hay que destacar dos puntos. En primer lugar, se observa que cuando se acerca a frecuencias
altas, alrededor de 1.2 THz, los valores obtenidos a través del modelado AR empiezan a variar
respecto a los de la FFT y, por otro lado, tal y como se ha visto en figuras anteriores se aprecia
como los picos que puedan aparecer los métodos paramétricos no son capaces de estimarlos de
manera exacta.

4.2.1 Estabilidad parametros 6pticos

Tal y como se realizd en el capitulo 3, en este apartado se va a estudiar a través de la desviacion
estandar la estabilidad de los parametros Opticos obtenidos en el apartado anterior para cinco
medidas de muestra de policarbonato puro, obteniendo los siguientes resultados.
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Figura 36. Estabilidad indice de refraccion método
paramétrico vs método no paramétrico.

Absorption coefficient stability
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Figura 37. Estabilidad coeficiente de absorcion método

paramétrico vs método no paramétrico.

De las figuras 36 y 37 se observa que tanto para el indice de refraccion como para el coeficiente
de absorcion si se compara los dos métodos utilizados se obtienen valores de desviacién
practicamente idénticos pero un aspecto que llama la atencién y que ha sido comentado con
anterioridad en las figuras 30 y 31 es que cuando se esta en frecuencias elevadas comienza a no

obtener los resultados esperados y por lo tanto en estas figuras queda reflejado como la estabilidad
a partir de 1 THz comienza a empeorar.

4.3 Precision de la estimacién AR

En el capitulo 3 se ha visto como a la hora de obtener la estimacion de la sefial de referencia se
producia un offset en los picos.

El vapor de agua es una medida interesante de analizar en este caso debido a que es un material
que ha sido muy estudiado y se conoce con bastante precision donde se encuentran los picos
extractos, para obtener una buena estimacion se necesita tener unas condiciones atmosféricas
normales, es decir, unas condiciones normales. Todas las medidas que van a ser analizadas estan
realizadas en el laboratorio a una temperatura ambiente de 25 °C. Esto es un dato importante para

tener en cuenta debido a que a medida que la temperatura varia lo hace también los picos de
absorcion.
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A continuacion, se obtendra la respuesta en frecuencia para el vapor de agua utilizando un
modelado AR y la FFT y se compara con los datos obtenidos de la literatura [28] el posible offset
que se produce.

En primer lugar, usaremos un modelado AR, en concreto el método de Yule-Walker, en el cual
el orden 6ptimo en frecuencia calculado para este material es 24.

a5 Transfer Function Material: Water steam

MR A R AN A A\ AN
40 ¥ VIV J¥ YN AR
{ \| £\

[H(w)|(dB)

45+

50 . . . L
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Frequency (THz)
Figura 38. Respuesta en frecuencia del vapor de agua a través de la estimacion directa.

La figura 38 muestra la respuesta en frecuencia del vapor de agua, tal y como se aprecia en los
picos de absorcion existe un offset entre los métodos estudiados. A continuacion, se va a
profundizar cual es el offset que se produce para ambos métodos si se compara con los valores
gue estan marcados en la literatura.

En la banda de 500 GHz a 1.2 THz existen varios picos situados exactamente en las siguientes

frecuencias 557, 620, 752, 916, 970, 987 GHz, 1.09 THz y 1.15 THz [26].

Literatura Yule-Walker | Offset valores FFT Offset valores
tedricos vs tedricos vs FFT
Yule-Walker
557 GHz 545 GHz 12 GHz 552 GHz 5 GHz
620 GHz 613 GHz 7 GHz 616 GHz 4 GHz
752 GHz 738 GHz 14 GHz 750 GHz 2 GHz
916 GHz 892 GHz 24 GHz 911 GHz 5 GHz
970 GHz 969 GHz 1GHz 975 GHz 5 GHz
987 GHz -5 - 982 GHz 5 GHz
1.09 THz 1.084 THz 6 GHz 1.09 THz -
1.15THz 1.142 THz 8 GHz 1.161 THz 11 GHz

Tabla 7. Picos de absorcion del vapor de agua en la banda de THz.

% no aparece ningun valor esto es debido a que es un pico pequefio y tal como se puede apreciar en la figura
39 no ha sido detectada por el método de Yule-Walker y por lo tanto no se ha podido representar.
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Transfer Function Material: Water steam
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Figura 39. Respuesta en frecuencia del vapor de agua a traveés de la estimacion directa con valores teoricos.

Por lo tanto, después de lo visto en las figuras 11, 20, 38, 39 y la tabla 7, se puede llegar a la
conclusion que utilizando los dos métodos se produce un offset, pero en el caso de los métodos
paramétricos este offset es mayor, ademas tal y como se ha comprobado en la figura 38 si la sefial
tiene picos de absorcion pequefios en algunas ocasiones puede llegar a no modelarlos o incluso
juntar dos picos en uno unico y por lo tanto se puede llegar a la deduccion que los métodos
paramétricos no modelan de manera exacta los posibles picos que pueda haber en el espectro de
la sefial.

A continuacion, se va a realizar el mismo procedimiento, pero ahora para las medidas de
referencia utilizadas en el capitulo 3 y asi comprobar si este offset es mayor o menor gue el
calculado para la respuesta en frecuencia.

Conjunto Pico 1 Pico 2 Pico 3 Pico 4 Valor

de medio
IS AR FFT | AR FFT | AR FFT | AR FFT -

Sefial #1 | 0.540° | 0.556 | 0.734 | 0.746 | 0.962 | 0.974 | 1.076 | 1.089 | 0.013
Sefal #2 | 0.542 | 0.556 | 0.734 | 0.746 | 0.961 | 0.975 | 1.075 | 1.088 | 0.013
Sefal #3 | 0.545 | 0.557 | 0.735| 0.748 | 0.961 | 0.978 | 1.077 | 1.089 | 0.005
Sefal #4 | 0.547 | 0.56 | 0.745] 0.750 | 0.963 | 0.988 | 1.08 | 1.089 | 0.013
Sefal #5 | 0.544 | 0.557 | 0.734 | 0.747 | 0.962 | 0.975 | 1.07 | 1.089 | 0.0145

Tabla 8. Picos de la sefial de referencia comparando modelado ARy FFT.

4.4 Disefo filtro AR

A lahora de procesar sefiales en el dominio frecuencial los filtros tienen un papel muy importante.
En este apartado se tiene como intencidn de disefiar un filtro autorregresivo a través del método
Prony. Segun la literatura consultada [25] utilizando el método de prony se puede conseguir un
filtro IR a partir de un filtro FIR.

4.4.1 Meétodo de Prony

Una forma alternativa para disefiar un filtro IIR es a través del método Prony, este método se basa
en calcular la diferencia entre la respuesta ideal y la respuesta real. La idea principal es obtener

6 Frecuencias en THz
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un modelo casi exacto del sistema que se quiere modelar para ello se calculan los coeficientes del
filtro colocando en cascada el filtro y el sistema a modelar, obteniendo, asi como resultado la
sefial y (n) [32].
El caso mas simple es calcular los coeficientes para un filtro que solo contenga polos, obteniendo
la siguiente expresion.

ao

H(z) = -
( ) 1+2?:1ai'z_l

(4.3)

Modificando el valor de los coeficientes del filtro se puede conseguir que la sefial de salida sea
practicamente igual a la que se desea.

A continuacidn, se va a mostrar la respuesta frecuencial del filtro obtenido para un orden de valor
58",

20 AR filter impulse response
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Figura 40. Respuesta frecuencial del filtro AR.

Como se puede observar en la figura 40 se obtiene la respuesta en frecuencia deseada, pero a
partir de aproximadamente 1.5 THz hay un cambio brusco en la sefial debido que tal y como se
ha comentado con anterioridad, a partir de 1.2 THz la sefial es practicamente ruido y por lo tanto
no se modela.

Seguidamente se va a comparar la respuesta obtenida anteriormente con los métodos de Yule-
Walker y FFT.

AR filter impulse response
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Yule-Walker
T ]
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-60

-80

-100 - * - :
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Figura 41. Respuesta frecuencial del filtro AR vs FFT vs Yule-Walker.

7 Orden obtenido a través del criterio Akaike.
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Puede observarse como los métodos paramétricos proporcionan una respuesta similar pero no
exactamente igual que la FFT, esta ligera diferencia puede venir directamente a la hora de escoger
el valor del orden méas adecuado para cada sefial, ya que MATLAB proporciona y Unicamente
permite introducir en sus funciones valores enteros de orden y probablemente a la hora de calcular
el orden con los diferentes criterios haya un truncamiento o redondeo que no permita obtener el
valor exacto del orden. Asi mismo, el método de Prony permite determinar el punto en el que la
calidad de la sefial se ha degradado tanto que la respuesta en frecuencia ya no tiene validez.

4.5 Tiempo de computacion

Una de las ventajas que se atribuyen a los métodos no paramétricos, en concreto a la FFT, es la
rapidez en el tiempo computacional. En este apartado se va a comprobar si los métodos
paramétricos son igual de eficaces computacionalmente. Se calculara el tiempo que se tarda en
calcular la FFT y el tiempo transcurrido en obtener los espectros utilizando los métodos
paramétricos.

Se utilizard la misma muestra de referencia del policarbonato puro, material el cual ha sido
estudiado a lo largo de este documento. Como ya ha sido explicado para utilizar los métodos
paramétricos se necesita saber el orden, dicho parametro utilizado es el utilizado en apartados
anteriores. A través de la funcién aryule y arburg se han obtenido los parametros necesarios para
calcular el tiempo transcurrido.

A continuacion, se muestra una tabla con los resultados obtenidos.

FFT Yule-Walker Burg

0.4832 ms 1.645 ms 1.5403 ms
Tabla 9. Tiempo computacional método no paramétrico vs método paramétrico.

De la tabla 9 se puede comprobar que el tiempo computacional de los métodos paramétricos
utilizando el orden adecuado, el tiempo de computacion es tres veces mas lento si comparamos
con la transformada de Fourier y por tanto en este aspecto no se puede sacar ninguna ventaja.

39



UNIVERSITAT _ TELECOM ESCUELA
3 TECNICA VLC SUPERIOR
POLITECNICA DE INGENIERIA DE,

DE VALENCIA TELECOMUNICACION

Capitulo 5. Conclusiones

Durante este trabajo, se han analizado diferentes métodos paramétricos para estimar el espectro y
se han comparado con la FFT con el objetivo de estudiar su aplicacion en sistemas de
espectroscopia temporal de THz (THz-TDS).

En primer lugar, se explico las bases tetricas de la transformada discreta de Fourier,
posteriormente, se explicé que utilizando los métodos paramétricos en principio se deberia de
obtener una mejor resolucion debido a que estos métodos pueden extrapolar la sefial, para ello se
utilizo el método de Burg. Para comprobar dicha teoria se simuld un sistema con dos tonos y
después de una serie de pruebas y comparando con los valores tedricos se concluye que los
métodos paramétricos tienen una mejor resolucion, ademas tanto para la transformada rapida de
Fourier como para los métodos paramétricos aciertan el valor tedrico de la frecuencia de los tonos
utilizados.

Seguidamente después de explicar los diferentes métodos de estimacion espectral donde se
comprobd que una de los caracteristicas mas importantes para obtener una buena estimacién es la
eleccion del orden, para ello se calcul6 el orden a través de diferentes criterios, tales como criterio
Akaike, obtencion del error cuadratico medio a través de la frecuencia y del tiempo, y tras un
andlisis de los valores obtenidos para diferentes situaciones se concluy6 que los métodos mas
apropiados para obtener el valor del orden éptimo es calcularlo través del criterio Akaike o MSE
en tiempo.

A continuacién, se paso a comparar el espectro de la sefial de referencia realizando en primer
lugar una comparacién Yule-Walker vs FFT y seguidamente Burg vs FFT. De la primera
comparativa se concluye que utilizando Yule-Walker se obtiene una muy buena estimacién del
espectro, practicamente igual a la obtenida con la FFT, también se extrapol6 la sefial a la zona del
ruido y se observé como los métodos paramétricos modelan de forma muy buena el ruido al
contrario que la FFT que existen unos picos muy agudos. Por otro lado, se realiz6 un analisis
sobre la comparativa Burg vs FFT, de este analisis se concluye no se consigue las mismas
prestaciones que se habia obtenido con Yule-Walker, también se estudi la estabilidad obteniendo
una peor desviacion para el método de Burg. Por ultimo, se realizé un analisis comparando ambos
métodos paramétricos, es decir, Yule-Walker vs Burg, y se corrobor6 aquello que en la literatura
se afirma, en concreto si se utiliza una sefial con una ventana de datos grandes el método méas
adecuado es Yule-Walker, pero en cambio si se analiza una sefial con una ventana de datos corta
el método més adecuado es Burg.

Del capitulo 3, se puede concluir que utilizando los métodos paramétricos se consigue los mismos
resultados que utilizando los métodos convencionales, pero se debe de tener en cuenta la longitud
de la ventana de datos a utilizar para escoger bien el método. Ademas, el principal inconveniente
de los métodos paramétricos es la obtencion del orden y tal como se ha analizado si no se obtiene
el orden adecuado los resultados obtenidos pueden llegar a ser muy distintos.

En este trabajo al estar utilizando una sefial con gran cantidad de puntos, el método mas adecuado
es Yule-Walker y este método es el escogido para realizar las aproximaciones del capitulo 4.

En el capitulo 4 se calcularon diferentes constantes dpticas. En primer lugar, se extrajo la funcion
de transferencia a través de dos procedimientos diferentes, division espectral y estimacion directa,
de los resultados obtenidos debido a los resultados que proporciona MATLAB se debe elegir la
estimacion directa debido a que la funcién aryule proporciona el valor de la fase al contrario que
pyulear la cual tnicamente proporciona el médulo del espectro calculado.

Una vez analizado el espectro se pasé analizar la mayor desventaja encontrada en el capitulo 3,
el offset que se produce en el modelado AR, para estudiar este offset se obtuvieron en primer
lugar los picos de absorcion teéricos consultando trabajos experimentales y se compar6 estos
valores con los obtenidos en las estimaciones para modelado AR y los métodos no paramétricos,
de este andlisis se concluye que los métodos paramétricos producen un pequefio offset comparado
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con los valores esperados. Para profundizar mas en este analisis se calcul6 el offset que se produce
en las medidas de referencia del policarbonato obteniendo un valor medio de un offset de 0.013
THz entre el modelado AR y la FFT.

Seguidamente, una vez obtenidos los indices de refraccion y el coeficiente de absorcién para el
policarbonato puro, para profundizar més en los valores que se han obtenido y comprobar que
eran correctos se obtuvieron los datos de las gréficas obtenidas en las referencias [28] [29] [30] vy
realizando una comparacion se concluye que los tanto el orden obtenido asi como los valores del
indice de refraccion y el coeficiente de absorcion son correctos con el matiz de el modelado AR
produce un rizado a frecuencias altas.

Por dltimo, se analizd el tiempo de computacion entre los métodos no paramétricos, la
transformada de Fourier y los métodos paramétricos, Yule-Walker, y se obtuvo que la
transformada répida de Fourier es tres veces més rapido que Yule-Walker.

Por tanto, después de analizar las ventajas e inconvenientes que tienen los modelos paramétricos
se puede llegar a la conclusién de que, aungue se obtiene una estimacion practicamente igual a la
obtenida con la FFT, el principal conveniente es obtener el valor del orden 6ptimo para asi poder
conseguir unos espectros practicamente iguales a los que se obtiene con los métodos no
paramétricos.
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Capitulo 7. ANEXOS

7.1 Codigo MATLAB empleado

7.1.1 Cddigo suavizado de la sefial

%% Suavizado orden
load refbpolicarbonato.txt; % Aqui se debe introducir el fichero con la
sefial de referencia

ref = refSpolicarbonato;

o\

Clasificamos la informacidén que se encuentra en el archivo de texto en
% dos variables

% En la primera columna se encuentra el valor del tiempo en ps.

tiempo senyal referencia = ref(:,1);

% En la segunda columna se encuentra el valor de la amplitud
amplitud senyal referencia = ref(:,2);

% Se define los vectores necesarios para representar las graficas que se
% necesitaran méas adelante

tiempo vector = le-12*(ref(2,1)-ref(1l,1));

frecuencia sample = 1/tiempo vector;

longitud = length (tiempo senyal referencia);

g FFT————————mmmm o
% Obtenemos el numero de puntos de la DFT
numero puntos senyal = 2%nextpow (longitud) ;

Q

% Calculamos la transformada de Fourier
X fft = fft(amplitud senyal referencia,numero puntos senyal);

[o)

% Un orden pequefio
pxx _yule peq =
pyulear (amplitud senyal referencia,4,numero puntos senyal);

% el orden adecuado
pxx _yule = pyulear (amplitud senyal referencia,24,numero puntos senyal) ;

% memmemsssssssssssssssssssssss Representacidén----—-———---------————-

vector frec = frecuencia sample.* (0O:numero puntos senyal-
1) ./numero_puntos senyal;

vector frec yule = vector frec(l:length (pxx yule));

frec fft = vector frec(l:length(X fft));

[o)

% Representamos las sefilales

figure

plot (frec fft*le-12, 10*loglO (X fft));

hold on

plot (vector frec yule*le-12, 10*1ogl0 (pxx yule peq)) ;
hold on

plot (vector frec yule*le-12, 10*1loglO (pxx_yule));

legend ('FFT', 'Yule Walker small order', 'Yule-Walker proper order');
x1lim([0.1 1.27)

xlabel ('Frequency (THz) ')

ylabel ('PSD (dB) ')
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7.1.2 Cadigo resolucion frecuencial

%% Resolucién frecuencial

Q

% Creacidén de los dos tonos

frecuencia sample = 1000;

tiempo sample = 1/frecuencia sample;

frecuencia tonol = 30;

frecuencia tono2 = 130; % Hay que cambiar el valor para acercar las

frecuencias o alejarlas

% Creacién de las sefales

duracion senyal = 0:0.l:tiempo_sample;

tonol = 20*sin(frecuencia tonol*2*pi*duracion_ senyal);
tono2 = 20*sin(frecuencia tono2*2*pi*duracion senyal);
suma_tonos = tonol+tono2;

% Creacidén de los parametros a utilizar

longitud tono length (suma_ tonos) ;

numero puntos = 2”nextpow2 (longitud tono);

vector frecuencia = 0:frecuencia sample/ (numero puntos-
1) :frecuencia sample;

% Se realiza la transformada de Fourier a la sefial
_fft = fft(suma_ tonos,numero puntos);

% Se obtiene el valor absoluto del vector

X fft abs = abs (X fft(l:length(vector frecuencia)));
% Normalizamos la sefial obtenida

normaliz fft = X fft abs./max (X fft abs);

bad

H oo e e eSS S AR Sosooooooooooonmoooooooos
pxx burg = pburg(suma_ tono,or,numero puntos);

% Normalizamos la sefial obtenida

normaliz burg = abs (pxx burg) ./max (pxx_burg) ;
G e oD e Do Representacidén-------—------—-——————
figure

plot (vector frecuencias,normaliz fft);

hold on

plot (vector frecuencias,normaliz burg);
xline(f1,'g’','-=-")

xline (£2,'g','--")

legend ('FFT', 'AR', '"Exact tone frequency')
title ('Frequency resolution comparison')
xlabel ('Frequency (Hz)')

ylabel ("Amplitude')

x1lim ([0 807])
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7.1.3 Codigo comparativo FFT vs AR vs MUSIC

%% Comparativa FFT vs AR vs MUSIC

% Definimos las variables para la creacidén de los tonos
numero sample = 1000;

frec tonol = lel2;

frec tono2 = 1.2el2;

frec sample = 4*frec tonol;

frec _angul = (frec tonol/frec sample) *2*pi;

frec_angu2 (frec_tono2/frec sample) *2*pi;

[}

% Creacidén de la sefial
longitud = l:numero_ sample;

tonol = l*exp(li*frec angul*longitud);

tono2 = l*exp(li*frec angu2*longitud);

ruido = 1* (randn(l, longitud)+li*randn (1, longitud)) ;
suma tonos = tonol+tono2+ruido;

g o FFT-————————m——m o

o

% Creamos el vector de frecuencias

frec fft = O:frec_sample/ (longitud-1):frec sample;
% Obtenemos la FFT de la suma de los tonos

X fft = fft(suma_ tonos,longitud);

% Se calcula el valor absoluto y normalizamos la sefial
X fft normaliz = abs (X fft)./max(abs (X fft));

% Representamos el espectro de la FFT

figure

plot (f*le-12,10*1ogl0 (X fft normaliz));

xlabel ('Frequency (THz)'")

ylabel ('PSD (dB) ')

title ('FFT Spectrum')

x1im ([0 2.5])

% Obtenemos el valor de la estimacidén a través del modelo AR

pxx _yule = pyulear (suma_tonos,or,longitud);
% Representamos el espectro del modelado AR
figure

plot (f*le-12,10*10ogl0 (pxx_yule)) ;

xlabel ('Frequency (THz) ')

ylabel ("PSD (dB) ')

title('Yule-Walker Spectrum')

x1im ([0 2.5])

Q

% Definimos los parédmetros a utilizar
dimension matriz = 10;
o

% Creamos la matriz a utilizar
MUSIC matriz = zeros(dimension matriz,dimension matriz);

vector frec MUSIC = 0:frec sample/ (longitud-1):frec sample;
frec _angu MUSIC = (vector frec MUSIC/frec sample) *2*pi;

% Calculamos el denominador del estimador MUSIC

denominador MUSIC = zeros (length(frec angu MUSIC),1);
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MUSIC matriz =
MUSIC matriz+ (suma_tonos (i:it+dimension matriz)) * (suma_ tonos (i:i+dimensio
n matriz))';

% Calculamos el vector y valor propio de la matriz MUSIC
[vector propio,valor propio] = eig(MUSIC matriz);

% Definimos la exponencial

exponencial = exp(li*(l:dimension matriz) '*frec angu MUSIC) ;

vector propio =(vector propio(:,1i));
denominador MUSIC =
denominador MUSIC+ (abs (exponencial') *vector propio) .”"2;

estimador MUSIC = 1./denominador MUSIC;

% Normalizamos la funcidn

MUSIC normalizada = estimador MUSIC./max (estimador MUSIC) ;
% Representamos la estimacidédn obtenida

figure

plot (vector frec MUSIC,10*1loglO (MUSIC normalizada))
xlabel ('Frequency (THz) ")

ylabel ('PSD (dB) ')

title ("MUSIC Spectrum')

7.1.4 Cddigo obtencion del orden del modelo

%% Calculo del valor del orden

load refbpolicarbonato.txt % Hay que poner los documentos de texto de la
sefial de referencia y muestra

load sambpolicarbonato.txt

% Definimos las variables a utilizar

ref = refbSpolicarbonato;

sam = sambpolicarbonato;

[}

% Clasificamos los valores que hay dentro de los archivos

tiempo referencia = ref(:,1);
tiempo muestra = sam(:,1);

X = ref(:,2);

Y = sam(:,2);

o

————————————————————————————— Orden tiempo—--—-——-—--—-———"—"~"-"=""""~""—-—-———
inicializamos la variable

o°

v_tiempo = 1;
rango_tiempo = length (X)*0.55;
for i = l:rango tiempo
error tiempo = x(i) - ifft (X AR(i));
v_tiempo = [i,v_tiempo];
v_tiempo = [v_tiempo,error tiempo];
end

error cuadratico tiempo =
v_tiempo ((length(v_tiempo)/2)+1l:length(v_tiempo));
orden tiempo = v_tiempo (2: (length(v_tiempo)/2)+1);
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Q

% Buscamos el valor minimo de error
min error tiempo =
min (error cuadratico_ tiempo (l:length(error cuadratico tiempo)));

Q

% Buscamos entre el vector donde se encuentra ese valor

indice = find(error cuadratico tiempo == min error tiempo);
or tiempo = orden tiempo (indice) ;
% me=—em=—msss========—s==o======= Orden Frecuencia---—---—-—--——--—---———-—
% Inicializamos la variable
v_frecuencia = 1;
rango frecuencia = length (X)*0.55;
for i = l:rango frecuencia
error frecuencia = X fft (i) - (pxx burg(i));
v_frecuencia = [1,v_frecuencia];
v_frecuencia = [v_frecuencia,error frecuencia];
end

error cuadratico frecuencia =

v_frecuencia ((length(v_frecuencia)/2)+1l:length(v_frecuencia));

orden frecuencia = v_frecuencia(2:length(v_frecuencia)+1);

% Buscamos el valor minimo

min error frecuencia =

min (error cuadratico frecuencia (l:length (error cuadratico frecuencia)));
indice frecuencia = find(error cuadratico frecuencia ==

min error frecuencia);

or frecuencia = orden frecuencia(indice frecuencia);

§ Soooosooooosooosssoosssoooessoas Orden AKAIKE-----——-—-—-———-————————-—
% Definimos el rango donde escoger el valor del orden
rango _aic = (l:length(X)*0.55);

[o)

% Creamos un vector que contiene las varianzas de error
vector aic = arxstruc(X,rango_aic);
valor orden = selstruc(vector aic, 'aic');

7.1.5 Cddigo estimacion espectral Yule-Walker vs FFT

%% Comparativa espectro referencia Yule-Walker vs FFT
load refbpolicarbonato.txt % Hay que cambiarlo para cada sefial que se
desee obtener el espectro

ref = refbpolicarbonato;

% Definimos las variables a utilizar

tiempo referencia = ref(:,1);

vector tiempo = le-12*(ref(2,1)-ref(1,1));

frecuencia sampling= 1/vector tiempo;

longitud = length(ref(:,1));

numero puntos = 2”nextpow2 (longitud) ;

% Renombramos a la amplitud de la sefial

X = ref(:,2);

vector frec plot = frecuencia sampling.* (0:numero puntos-
1) . /numero_puntos;

X fft = fft (X,numero puntos) ;
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S I —— = —— I —————————— AR (Yule-Walker) --—-——————————-

[)

% Estimacidén espectral mediante el método de Yule-Walker
pxx yule = pyulear (X, or,numero puntos) ;

% Creamos el vector de frecuencias
AR = vector frec plot (l:length(pxx yule));
fft = vector frec plot (l:length(X fft));

% Normalizamos la sefiales para poder representarlas
pxx _normalizado = pxx_yule./max ((pxx_yule));

X fft norma = X fft./max ((X _fft));

$ FFT vs Yule

figure
plot (f AR*1e-12,10*%10gl0 (pxx normalizado(l:length(f AR))),f fft*le-
12,10*%1ogl0 (X fft(l:length(f fft))));

xlabel ('Frequency (THz)'");

ylabel ('Spectral amplitude (dB)"');
title('Reference Yule-Walker vs FFT')
legend ('AR Yule-Walker', 'FET')
x1im([0.1 1.21)

%% Calculo de la desviacidén estandar Yule-Walker
load reflpolicarbonato.txt

load ref2policarbonato.txt

load ref3policarbonato.txt

load refdpolicarbonato.txt

load refSpolicarbonato.txt

% Definimos todas las variables a utilizar
refl = reflpolicarbonato;

ref2 = ref2policarbonato;

ref3 = ref3policarbonato;

refd4d = refdpolicarbonato;

ref5 = refbSpolicarbonato;

tiempo referencia = refl(:,1);

vector tiempo = le-12*(refl(2,1)-refl(1,1));
frec sampling 1/vector tiempo;

longitud = length(refl(:,1));

numero puntos = 2”nextpow2 (longitud) ;

frec = frec sampling.* (l:numero puntos)./numero puntos;
X1 = (refl(:,2));

X2 = (ref2(:,2));

X3 = (ref3(:,2));

X4 = (refd(:,2));

oo s e s e A RSEEEE S e B oSS S e e

% Realizacidén de la estimacidn espectral de potencia mediante el método
de Yule-Walker

pxx _yulel = pyulear (X1l,orl,numero puntos
pxx_yule2

( )

pyulear (X2, or2, numero puntos) ;

pyulear (X3, o0r3, numero puntos) ;
( )
( )

pxx_yule3 =
pxx _yuled = pyulear (X4,or4,numero puntos);
pxx_yuleb5 = pyulear (X5,0r5,numero puntos) ;
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pxx_yulel normalizado = pxx yulel./max((pxx yulel));

pxxX yule2 normalizado = pxx_yule2./max((pxx_yule2));

pxx _yule3 normalizado = pxx yule3./max((pxx yule3));
pxx yuled4 normalizado = pxx yuled./max((pxx yuled));
pxx_yuleb5 normalizado = pxx yule5./max((pxx _yuleb));
f yule = frec(l:length(pxx yulel normalizado));

for i = l:length(f yule)
desv_yulel = std(pxx yulel normalizado (i),
desv_yule2 = std(pxx yule2 normalizado (i)
desv_yule3 =std(pxx yule3 normalizado (i),
desv_yuled =std(pxx yule4 normalizado (i)
desv_yule5 =std(pxx_yuleb5 normalizado (i),

);
)

0
0

~

N O O O~
~
NN DN

14
muestras yule = [desv _yulel (i), desv _yule2(i), desv _yule3(i),
desv_yuled4 (i), desv _yule5(i)];
end
% commosoosoossossos== CALCULAMOS LA DESVIACION TIPICA-——-——————————————
figure

plot (f yule*le-12,10*1ogl0 (muestras yule))
x1lim([0.1 1.1])

legend ('Std Yule-Walker')

xlabel ('Frequency (THz) ")

ylabel ('Value (dB) ")

title('Yule-Walker Repeatability)

% NOTA: SE REALIZA EL MISMO PROCEDIMIENTO PARA METODO DE BURG
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7.1.6 Cddigo estimacion espectral de la funcion de transferencia procedimiento divisién
espectral

%% Obtencién de la funcidén de transferencia procedimiento divisién
espectral

load refbpolicarbonato.txt % Hay que cambiarlo para cada muestra
load sambpolicarbonato.txt

ref refSpolicarbonato;
sam = sambpolicarbonato;

tiempo referencia = ref(:,1);

tiempo muestra = sam(:,1);

vector tiempo = le-12* (ref(2,1)-ref(l,1));

frec sampling = 1/vector tiempo;

longitud = length(ref(:,1));

numero puntos = 2”nextpow2 (longitud) ;

frec = frec sampling.* (l:numero puntos) ./numero puntos;
X = ref(:,2);

Y = sam(:,2);

X fft = fft(X,numero puntos);
Y fft = fft (Y, numero puntos);
H fft = Y fft./X fft;

[}

% Obtencidén de la funcidn de transferencia a través de la divisidn
directa

pxx _yule pyulear (X,orl, numero_ puntos) ;
pxy yule = pyulear (Y,or2,numero_puntos);

% Realizamos la divisidén entre la sefial de entrada y la sefial de salida
H yule = (pxy yule./pxx yule);

% Normalizamos las seflales para poder representarlas
_yule normalizado = H yule./max((H yule));
_fft normalizado = H fft./max((H fft));
Creamos los vectores de frecuencias
_yule = frec(l:length(H yule));
fft = frec(l:length(H fft));

o° T

f
f_
% FFT vs Yule

figure

plot (f fft*le-12,10*1ogl0((H _fft normalizado)));

hold on

plot (f yule*le-12,10*%10gl0((H yule normalizado)));
legend ('FFT', 'Yule-Walker')

x1im([0.1 1.2])

xlabel ('Frequency (THz)');

ylabel (' [H(w) | (dB)")

title('Transfer Function Material: Pure Polycarbonate')
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7.1.7 Cddigo estimacidn espectral de la funcién de transferencia procedimiento estimacion
directa

%% Obtencién de la funcién de transferencia procedimiento estimacién
directa

load refbpolicarbonato.txt % Hay que cambiarlo para cada muestra
load sambpolicarbonato.txt

ref refbSpolicarbonato;
sam = sambpolicarbonato;

tiempo referencia = ref(:,1);

tiempo muestra = sam(:,1);

vector tiempo = le-12* (ref(2,1)-ref(1,1));
frec sampling = 1/vector tiempo;

longitud = length(ref(:,1));
numero puntos = 2”nextpow2 (longitud) ;
frec = frec sampling.* (l:numero puntos) ./numero puntos;

X = ref(:,2);
Y = sam(:,2);

d

[coefl, error su]l=aryule (X,orl);

[coef2,error sum]=aryule(Y,or2);

[H f,~]=freqgz(coefl,coef2, numero puntos);

% Normalizamos las seflales para poder representarlas
H f normalizado = H f./max((H_f));

H fft normalizado = H fft./max((H fft));

% Creamos los vectores de frecuencias

_f = frec(l:length(H f));

_fft = frec(l:length(H fft));

% FFT vs Yule

figure

plot (f fft*le-12,10*1ogl0((H _fft normalizado)));

hold on

plot (f f*le-12,10*1ogl0((H f normalizado)));

legend ('FFT', 'Yule-Walker')

x1im([0.1 1.2])

xlabel ('Frequency (THz)'");

ylabel ('[H(w) | (dB)"')

title('Transfer Function Material: Pure Polycarbonate')
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7.1.8 Cadigo extraccion de pardmetros opticos

%% Parameter extraction
naire=1.00026;
c=2.99796e8;

f up=min (f up sam,f up ref);
f down=max (f down ref,f down sam);

§ Smoo——e DESENVOLVER DE LA FASE --——-————-—
= 2*pi*frecuencias ref*tOref;
phi0 sam = 2*pi*frecuencias sam*tOsam;

o
=
’_l.
(@)
=
[0)
Hh

|

% Al multiplicar por esta fase se corrige el origen de tiempos al
% maximo del pulso. De esta forma el unwraping es independiente de
la posicidén del pulso en la ventana.

phase red ref = angle(Y ref (1:NFFT ref/2)'.*exp(li.*phi0 ref));
phase red sam = angle (Y sam(l:NFFT sam/2)'.*exp(li.*phi0O sam)) ;

% Se hace el unwraping con la diferencia de fases ya que la

% pendiente serd menos

phase red diff prime = unwrap (phase red sam-phase red ref);

% Corregir offsets en la fase de un numero entero de veces 2pi
fit phase = polyfit (frecuencias ref (f down:f up)*le-

12,phase red diff prime (f down:f up),1);

phi offset = 2*pi*round(fit phase(2)./(2*pi));

phase red diff = phase red diff prime-phi offset;

phase diff = phase red diff + phiO ref - phi0O sam;

f up=255;

f down=1;

% Calculo del indice de refraccidn

N2=zeros (length (frecuencias ref (f down:f up)),5);

N2(:,1) =

naire+ (c.*phase diff (f down:f up))./(2.*pi.*frecuencias ref (f down:
f up) .*thickness);

N2(:,2) =

c./(2.*pi.*frecuencias ref (f down:f up)'.*thickness).*log(mod H(f d
own:f up).*abs(naire.* (N(:,1)+nwall).”2./(N(:,1).* (nairetnwall) .”2)
));

N2 (:,3) = -4.*pi.*N2(:,2).*frecuencias ref (f down:f up)'./(100.%*c);
Slcm”-1]

N2 (:,4) = frecuencias ref (f down:f up)';

N2 (:,5) = mod H(f down:f up).*exp(0.5*N2(:,3)*100*thickness);

% Nota: Hay que realizar el mismo procedimiento para las demas
medidas y los otros métodos
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