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Capitulo | Planteamiento de la Tesis

Capitulo I

PLANTEAMIENTO DE LA TESIS

1. Introduccién:

La presente tesis se enmarca dentro de la problematica de la deteccion de eventos en
sistemas de televigilancia para grandes areas [CAR97]. Mas en concreto, se considera la
deteccion precoz de la presencia de un posible incendio en un entorno natural, en un
area grande, mediante un sistema de infrarrojos. Aunque enfocada hacia la mencionada
aplicacion, se pretende obtener conclusiones generales, validas para otros sistemas de
deteccion en los que, en definitiva, el evento a detectar se manifieste mediante la

presencia de una cierta sefial en un fondo de ruido.

Asumimos de partida una estructura de datos 3-D: dos variables espaciales
asociadas a la altura (o rango) y el acimut de la celda bajo andlisis y una variable
temporal asociada al barrido en que nos encontramos. Tal estructura es la que se genera
en sistemas de teledeteccion basados en barrido de la zona vigilada, mediante un sensor
cuyo diagrama de radiacion recorre periodicamente dicha zona en altura (o rango) y en
acimut, dirigido de forma mecanica, electronica o mezcla de ambas (véase la figura 1).
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figura 1: Diagrama de barrido del sensor de infrarrojos: modelo “Thermoprofile 6 HT”.
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Capitulo | Planteamiento de la Tesis

La mencionada estructura 3-D también puede generarse mediante una camara de

infrarrojos: sucesion de imagenes 2D.

En general una posible decisiéon se hara en base a un bloque de informacioén,

asociado a un cierto nimero de rangos, acimuts y barridos consecutivos.

Para facilitar el manejo de esta informacion, la estructuramos vectorialmente, para

ello consideraremos un vector v, de dimension N, donde:
N=BxAxR

siendo B, A y R respectivamente el n° de barridos, n® de acimuts y n°® de rangos incluidos

en el mencionado bloque de informacion.

El problema a resolver es detectar la presencia de una sefial de fuego no controlado

en el vector anterior. Tendremos dos posibles hipotesis sobre el vector v.
Hy: v=r
H;: v=r+tus
Donde r es ruido infrarrojo (sefial captada por el sensor en ausencia de fuego)

originada por el entorno natural bajo vigilancia y s modela la forma en que la posible

presencia de fuego afecta al vector v.

El modelo que asumamos para s dependerd de nuestro conocimiento previo de como
se manifiesta un fuego, que puede también variar segun la zona de la imagen infrarroja

que consideremos, segun el tipo de entorno, etc.

En primera instancia, si s es determinista y conocida (sea £, =s's su energia), y r

es un vector N(0,1), es decir, sus elementos son variables aleatorias Gaussianas e

incorreladas de media cero y varianza unidad, el detector optimo es el de la figura 2

(filtro adaptado) [SCH91], donde el estadistico m es N (,u E ,1), y podemos ajustar el

umbral 7 para garantizar maxima probabilidad de deteccion (PD) para cierta

probabilidad de falsa alarma.

14-
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figura 2: Filtro adaptado

Sobre la anterior estructura existen diferentes extensiones que permiten considerar

situaciones tales como:

1. El ruido es N(0,R), donde R es la matriz de autocorrelacion. En ese caso el

filtro adaptado se aplica sobre los vectores [SCHO1].
v':R%-v s':R%-s
generandose el estadistico,

vqT 'S'

m = 1
o7

que tiene una distribucion N(M/ES',I), donde E'=s"s'=s"R’'s .

2. La senal no es conocida, aunque puede asumirse incluida en un subespacio
cuya matriz de proyeccion es P. La estructura del filtro adaptado se

modifica, sustituyendo s por s, = P-v(estimamos s mediante proyeccion de

v en el subespacio de sefial), el nuevo estadistico pasa a ser,

m =v -P-y

e

que tiene la distribucion (qus), donde p es la dimension del subespacio

de sefial. Es el denominado filtro adaptado al subespacio [SCHI1][KAY98].

=-15-
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En relacion a la ultima variante la referencia [GAR97] incluye un estudio exhaustivo
sobre como disenar detectores en funcion del grado de conocimiento asumido o
disponible sobre la sefial s a detectar. No obstante, en esta tesis nos centraremos en
hipdtesis realistas sobre nuestro posible conocimiento del fuego no controlado, para
ello, como veremos, planteamos un filtro adaptado en subespacio, mas otro detector
(que denominaremos de crecimiento) que explote el hecho de que un fuego no

controlado debe crecer en sucesivos barridos.

Otro aspecto a considerar es la posible no Gaussianidad de los datos del ruido, lo
que, en general, complica bastante el disefio del detector. De hecho, primeros analisis de
los datos de infrarrojos permiten comprobar que la hipdtesis de Gaussianidad no es
siempre correcta con las sefiales manejadas. En esta tesis, frente a la posibilidad de
plantear esquemas de deteccion “ad hoc” para cada tipo de ruido, se han abordado los

problemas de ruido mediante esquemas de prediccion. Por una parte, la prediccion

permitird reducir notablemente el nivel de ruido, dada la gran correlacion que presentan
los niveles de infrarrojos correspondientes al entorno bajo vigilancia. Adicionalmente,
como veremos, la prediccion “gaussianizard” el ruido, ajustandose por tanto a las
condiciones asumidas por el filtro adaptado. Dada la posible no Gaussianidad, el
predictor podra incluir algun tipo de no linealidad que acerque las predicciones a la
media condicionada: prediccion Optima bajo el criterio de minimo error cuadratico

medio.

llnformacién sobre s

v
Prediccion ’ l n
¥ | Linealono #,@e_, Deteccion
Lineal
1¥ Bloque 2° Bloque

figura 3: Esquema propuesto de prediccion/deteccion
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En la figura 3 puede verse como a partir de un cierto vector w, cuyos elementos
estén formados por valores correlados en mayor o menor medida con los elementos de
v, por ejemplo correspondientes a las mismas celdas de v pero en barridos anteriores,
y/o en acimuts proximos, y/o en rangos proximos (en general w puede tener distinta y
normalmente superior dimension a v), permita predecir v, de forma que el detector actie
sobre el vector de error e, en vez de sobre el vector original v. Si el vector e, al margen
de reducir su nivel de ruido respecto al de v, es razonablemente Gaussiano, trasladamos
gran parte de la complejidad del disefio del detector, al problema de disefio de un

predictor en general no lineal.

El planteamiento del problema es, en principio, totalmente general: podemos ajustar
las dimensiones y contenido de v y w segun convenga. Asi por ejemplo en la figura 4, el
vector v pasa a ser un escalar (la muestra central de la reticula) y el vector w estad
formado por los valores de las celdas cercanas en acimut, rango y barrido, a la celda

bajo analisis.

Barrido n-1

Barrido n

Barrido n+1

figura 4: Prediccion de la celda central a partir de celdas proximas en rango, acimut y barrido

Podemos aumentar la dimension de v involucrando un ntimero de barridos mayor, lo
que obliga a hacer predicciones a mas largo plazo y condiciona asimismo el retardo que

podemos permitir antes de tomar una decision sobre existencia o no de alarma.
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Igualmente en w puede no ser conveniente incluir celdas de distintos rangos, en especial
en distancias alejadas, ya que el tamafio de la superficie de terreno asociado a dichas
celdas varia (aumenta) considerablemente con la distancia lo que en general decorrelara

las medidas asociadas.

2. Estructura de la tesis:

Tras este planteamiento general, en el siguiente Capitulo se establece una estructura
concreta que incluye un predictor lineal y un filtro adaptado en subespacio. Dicha
estructura se experimenta sobre un conjunto de sefiales de infrarrojo que serdn
sistematicamente analizadas a lo largo de toda la tesis. Sobre la estructura presentada en
dicho Capitulo, se plantean una serie de aspectos de mejora que seran estudiados en los

Capitulos siguientes.

Asi, una vez clarificado el interés de incluir no linealidades en el predictor, en el
Capitulo III se hace una répida revision de posibles alternativas que llevan a la decision
de estudiar mas detenidamente la denominada estructura de Wiener (predictor lineal
seguido de una no linealidad sin memoria). Esta estructura se estudia en profundidad en
el Capitulo IV, proporcionandose los algoritmos para el disefio de la no linealidad y
experimentando sus prestaciones con los datos de infrarrojos anteriormente
mencionados. Una conclusion importante de este Capitulo IV es la definicion de
criterios y procedimientos concretos para la eleccion de los diferentes parametros que
intervienen en el disefio tanto en la parte lineal como en la no lineal. Se incluyen
asimismo un analisis de la cota de minimo error cuadratico medio alcanzable por un

predictor lineal.

En el Capitulo V, abordamos el estudio en detalle del detector, en particular en lo
relativo al disefio del subespacio de sefial. Asimismo se incluye en dicho Capitulo una
propuesta de detector de crecimiento en la linea de lo anteriormente comentado sobre el
comportamiento esperado de un fuego no controlado. Ambos detectores (el de
subespacio y el de crecimiento) no s6lo permiten una estimacion de la sefial de fuego s
para contrastar su presencia frente al ruido de fondo, sino que ayudan a no generar

falsas detecciones por posibles efectos ocasionales que pueden producir subidas
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imprevistas de temperatura no debidas a fuegos descontrolados. Este tltimo asunto de
importancia practica en nuestra aplicacion, aparece ya con cierto detalle en el proximo

Capitulo.
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Capitulo 11 Esquema basico de prediccion-deteccion

Capitulo IT

ESQUEMA BASICO DE PREDICCION-DETECCION

1. Introduccién:

La televigilancia de grandes areas mediante el barrido electronico incluye un gran
numero de aplicaciones segin diferentes tipos de energia: electromagnética, acustica,
optica, infrarroja, [[EE97] pero todas ellas tienen en comun la deteccion automatica, es
decir la capacidad de resolver por si mismo, un problema de test de hipdtesis: ruido de

fondo w presente, frente a senal, s, (alarma) mas ruido presente.

H :x=w

H :x=s+w

Para ser méas especificos, vamos a considerar un sistema global para la televigilancia
de fuegos en grandes areas, en el que se dispondra de un nimero de sensores infrarrojos
localizados estratégicamente para cubrir la zona bajo vigilancia. La informacion captada
por cada sensor sera transmitida a una estacion base, en la cual, se tomara la decision de
la presencia o no de fuego. Para mejorar las decisiones adoptadas, serd conveniente,
combinar la informacién proveniente de otros tipos de sensores, de los cuales se
obtenga por ejemplo, informacion de las condiciones meteoroldgicas en la zona bajo

vigilancia.

Con el fin de minimizar los recursos de comunicaciones entre los sensores y la
estacion base, parece obvio la necesidad de permitir una deteccion local de las alarmas,

informando s6lo a la estacion base de las posibles alarmas detectadas.

Estamos interesados en la deteccion de “fuego descontrolado”, es decir, aquel que
provoque un incremento continuo de la temperatura en un periodo de tiempo. Este tipo
de fuego deberia producir alarmas verdaderas. Por otro lado, nos podemos encontrar con

“alarmas indeseadas”, provocadas por efectos ocasionales, como por ejemplo una

-23.
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chimenea, la desaparicion de una nube, un coche atravesando la zona bajo analisis, etc...
Por ultimo tenemos las “falsas alarmas”, causadas por el ruido de fondo infrarrojo
debido al entorno. Notese, por tanto la diferencia terminoldgica entre ‘“‘alarma

indeseada” y “falsa alarma”.

De acuerdo con lo anterior, estamos interesados en un sistema, que para un cierta
probabilidad de falsa alarma (PFA), pueda maximizar la probabilidad de deteccion (PD)
de fuego descontrolado, mientras minimice la probabilidad de deteccion de “alarmas

indeseadas” (PDI).

En el planteamiento del problema, vamos a asumir que el area vigilada esta dividida
en diferentes celdas de resolucion espacial. Las muestras de sefial obtenida nos deben
dar informacion de la temperatura en cada celda, de tal forma, que nos sea posible hacer
un mapeado entre cada valor de la muestra y su celda. Para decidir automaticamente si
hay una alarma en una celda debemos establecer un procedimiento. Una posibilidad
simple podria ser establecer que una alarma corresponde a un muestra cuya amplitud
sea mayor que un umbral predeterminado, de tal forma, que si disponemos de datos para
caracterizar la distribucion del ruido de fondo, el umbral puede ser ajustado para
satisfacer una determinada PFA, y fijada ésta, entonces la PD obtenida (deseablemente

la maxima) dependera de la relacion sefal-ruido SNR.

Sin embargo, si consideramos una sola muestra, para realizar la deteccion, no habra
forma de distinguir fuegos descontrolados de los efectos ocasionales, esto es, la PD
deberd ser parecida e incluso inferior a la PDI. Considerando que las caracteristicas
distintivas de un fuego real pueden incluir el incremento mantenido de la temperatura en
el tiempo, nos lleva a pensar en la posibilidad de realizar la deteccion sobre varias
medidas correspondientes a la misma celda en instantes de barridos consecutivos.
Ordenamos las muestras de datos consecutivos en una forma vectorial, llevandolo asi a
un problema de deteccion vectorial (véase el Capitulo I). Para optimizar la utilidad de
esta formulacion vectorial, es necesario disponer de modelos para ambas sefiales de
alarma (verdaderas y no deseadas). Para un funcionamiento robusto con aplicabilidad

general, los modelos han de ser definidos en una forma general (deberia ser
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probablemente mas apropiado hablar acerca de explotar propiedades generales que de
modelos propiamente dichos). Por lo tanto, vamos a asumir simplemente que el modelo
de vector de sefial originado por un fuego descontrolado tiene la mayor parte de su
energia dentro de un subespacio definido adecuadamente, mientras s6lo un pequefio
porcentaje de la energia de los vectores provocados por los efectos ocasionales se
producen dentro de ese subespacio. Estas hipdtesis se referirdn principalmente a la
separacion de tipos de comportamiento paso bajo/paso alto. Dos parametros simples

permitirdn la creacion de un subespacio adaptado a las situaciones especificas.

2. Esquema General.

Siguiendo las ideas basicas proporcionadas en la introduccidén, vamos a proponer un
esquema general, el cual constard de dos partes principales (figura 1): la primera

corresponde a la etapa de prediccion y la segunda a la etapa de deteccion.

X
w + Alarma
PREDICTOR PRE-BLANQ[UEADO FILTRO
LINEAL x,” e Rz_zi ADAPTADO ol
H o alarma
u
ESTIMADOR s,
> DE SENAL
P

figura 1: Esquema de deteccion general

Asumimos que estamos realizando un barrido del area vigilada en acimut y rango.
Cada celda corresponde a un par acimut-rango. Periédicamente, cada celda es iluminada
por el haz del sensor. También podemos considerar el caso de vigilancia con camara, si
digitalizamos la imagen: cada pixel se corresponde con un par acimut-rango. Llamamos
w al proceso estocastico de media cero compuesto por medidas de ruido de fondo
correspondientes a una celda en sucesivos barridos, a los que asignamos instantes de

tiempo n (discreto). En condiciones normales w debe ser un proceso fuertemente
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correlado (predecible) ya que el entorno y su temperatura deben ser bastante

estacionarios con el tiempo.

Las medidas seran descritas por el proceso estocastico x, donde en general
x=s+w, siendo s la senal determinista (pero desconocida) e independiente del ruido

originada por la posible presencia de fuego descontrolado o efectos ocasionales.

El objetivo de la etapa de prediccion es minimizar el ruido de fondo infrarrojo
aprovechando la predictibilidad del mismo. Por estd razon, en esta etapa no es necesario

distinguir entre fuego descontrolado y efectos ocasionales.

Refiriéndonos a la figura 1, hemos de definir el conjunto de vectores que

intervienen.

T . .
w ] , correspondiente a las muestras recogidas

El vector de ruido w=[w w, _ ..w .

desde el (n— N +1)-ésimo barrido hasta el n-ésimo barrido en la misma celda, estamos

asumiendo que no hay sefial presente en esos barridos.

X X ]T de muestras tomadas desde el (n+1)-ésimo barrido

n+2 *°*n+D

El vector x =[x

n+l
al (n+D)-ésimo barrido en la misma celda. Dicho vector siempre tendra una
componente de ruido, y cuando esté presente una alarma verdadera o indeseada una

componente de sefial, por ejemplo, si consideramos el vector x=s+w, , donde

T T . .
s=l[s,.s sy w,=[w,w w._, |, estamos considerando la presencia de

n+l S n+2 0 n+D n+l n+2 *°° " n+D

sefial.

En principio, nosotros queremos decidir, si una alarma esta presente sobre la base de
la informacion contenida en el vector x. Sin embargo, podemos intentar mejorar la SNR
prediciendo el vector wp desde el vector w, asumiendo que el ruido puede ser predicho
hasta un cierto nivel. Por ello haremos una prediccién w,p en principio lineal del vector
wp, desde el vector w, y se la restaremos al vector x, entonces obtenemos un nuevo

vector e (error de prediccion), el cual serd la entrada al detector.
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e=x-w,=x—Hw=s+2 (1)

donde H es una matriz (DxN ) que implementa la transformacion lineal de la

prediccion y z es el vector de ruido residual después de la prediccion.

Mas adelante veremos que, si H es 6ptima en el sentido de minimo error cuadratico
medio, la potencia media de ruido correspondiente a z, serd siempre menor que la

potencia media original de ruido correspondiente a wp.

La segunda parte de este esquema general es el detector. Estamos interesados en
alarmas que muestren (en la celda bajo andlisis) una tendencia de incrementos suaves
durante sucesivos barridos, asumiendo que esta conducta corresponde a fuego
descontrolado. Este modelo de evolucion del fuego puede ser explotado por medio de
un subespacio adecuado de estimacion de la sefial, seguido de un detector convencional

de filtro adaptado, preblanqueando el ruido residual z para optimizar la deteccion.

3. Prediccidn lineal del ruido infrarrojo:

Debemos encontrar la transformacion lineal 6ptima que minimice el error cuadratico
. 2 , . < .
medio E {eT e}=E {”e” }; éste es un caso particular de la ecuacion de Wiener-Hopf

[SCHI1], con lo que:

Hapt = Rxw ' Rv:\lv (2)

donde R =FE {wa}(DxN )y R, =E {wa }(NxN ). Si recordamos que estamos

ww
asumiendo que la posible sefial presente es determinista y que el ruido es un proceso

estacionario de media cero, resulta que, la matriz R, tiene un elemento genérico (i, j)

igual a
R (i+j-1) 1<i<D 1<j<N,

siendo R (m)la funcion de autocorrelacion del ruido. Por otro lado R, tiene un

elemento genérico:
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R (i-j) 1<i<N 1<j<N.

Para analizar la reduccién de potencia de ruido conseguida por la presencia del
predictor, definiremos una figura de mérito, que denominamos “ganancia de relacion

sefial ruido” (GSNR). Esta evidentemente influird en la SNR “que ve” el detector.

A partir de (1) y (2) obtenemos:

R,=R_-R_ R, R 3)

XWTTWWTTXwW

A continuacidn, si tomamos el operador traza a ambos lados de la ecuacion (3), y

teniendo en cuenta que: R_=ss' +E [wD w;], tenemos:
{||e|| } E.+DR (0)-Traza(R R R )=E, +E{||z||2} (4)
donde E, =s"s, es la energia de la sefial. También ademas sabemos que:
E{ls]* )= £+ DR (0)=E, + E{Jw, ] )

A partir de lo anterior, definimos la SNR para el vector x y para el vector e.

_— ES‘ — ES
CEw, [} EM-E
e ) o
Ol Elel-E
entonces la GSNR debida al hecho de realizar la prediccion sera.
Gsnm - SNR. DR (0) N

SNR. DR_(0)— Traza(R R'R")

wwo T Xw

donde hemos hecho uso de las ecuaciones (4)-(6).
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Denotar que T raza(Rwa;}lvaw)> 0debido a la propiedad de definicion positiva de

R—l

ww 2

influencia de GSNR en la SNR a la entrada del detector.

por eso, y en cualquier caso, GSNR>1. En proximos apartados ilustraremos la

4. El detector:

Una vez la SNR ha sido mejorada por la prediccion del ruido, es necesario realizar

una deteccidon automatica de la posible presencia de una alarma en el vector e.

Si la sefial (firma) debida a un fuego fuese conocida “a priori” podriamos usar un
filtro adaptado precedido por un preblanqueado del ruido (ver figura 1, de nuevo). Este
detector sera optimo en el caso Gaussiano. Sin embargo, el conocimiento de la firma del
fuego no es una suposicion practica en nuestro caso, puesto que distintos fuegos

firmaran de forma distinta, por ello tenemos que realizar una deteccion suboptima.

La peor situacion posible es que no tengamos ninglin conocimiento “a priori” de la

sefal a detectar. Bajo estas circunstancias, un simple detector de energia basado en la
comparacion de u'u (donde u es la salida de la transformacién de preblanqueado RZ;%

aplicada a e), véase la figura 1, con un umbral adecuado, es la solucién mas util. Aparte
de ser subdptimo, el detector de energia no permite ninguna distincion entre sefales de

alarmas verdaderas e indeseadas.

En alguna parte entre estos dos extremos, podemos concebir detectores que puedan
tomar ventaja de algiin conocimiento “a priori”, sobre el comportamiento esperado, de
un fuego descontrolado. Es razonable considerar que un fuego descontrolado deberia
mostrar un incremento de temperatura en la celda correspondiente durante sucesivos
barridos. Suponemos, ademas, que el tiempo entre barridos y las dimensiones de la
celda son suficientes para que el comportamiento de los incrementos sea “suave”

cuando lo comparamos con las variaciones entre barridos de las alarmas indeseadas.

Asumiremos que el comportamiento suave del fuego descontrolado equivale a

considerar que su firma (después del preblanqueado) puede estar incluida en un
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subespacio (paso bajo) de dimension p < D. Mientras que las firmas de las alarmas
indeseadas se extiende al espacio completo de dimension D (al igual que lo hacen las
firmas del ruido de fondo infrarrojo). Entonces, una estimacion de la sefial [GAR94],
puede obtenerse por medio de la proyeccion del vector u en el correspondiente
subespacio de sefial. Esta estimacién puede ser utilizada como la sefal necesaria en la
implementacion de un filtro convencional adaptado (ver figura 1). Es el denominado

filtro adaptado al subespacio [SCHI1].

Si llamamos P a la matriz de proyeccion, el estadistico del detector a comparar con

un umbral sera.
r=uPu

Asumimos que P es capaz de reducir significativamente la energia de una sefal

debida a efectos ocasionales, reduciendo asi la PDI.

Nos queda una cuestion importante, relativa al disefio de la matriz P. Para ello,
tenemos que tener en cuenta las diferencias antes mencionadas entre los modelos de
alarmas verdaderas e indeseadas. Asi, nosotros proponemos el uso de las secuencias
dominantes de Slepian [MUL91][THOS82], las cuales son las respuestas impulsionales
de filtros FIR paso-bajo que tienen propiedades selectivas Optimas. Incluimos una breve

explicacion al respecto.

Sea el vector A (dimension D) la respuesta impulsional del filtro FIR y H (a)) la
correspondiente respuesta en frecuencia. Nosotros queremos H(w) para concentrar la
maxima cantidad de energia en el intervalo — 78 <@ < 73 bajo la restriccion h'h=1.
Las soluciones a este problema son los autovectores dominantes de la matriz M (DxD),

definida por
M(m,n) = ,Bsinc[ﬂfz(m—n)] )

Estos autovectores son las secuencias dominantes de Slepian. El primer autovector

dominante es aquel que posee el correspondiente maximo autovalor y que concentra el
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maximo de energia en el intervalo —7zf <w<7nf. Los autovectores dominantes

sucesivos concentraran cada vez menos energia en el mismo intervalo. Nosotros
podemos elegir los primeros p autovectores dominantes para definir a un subespacio
paso-bajo, donde el vector u sera proyectado. La matriz de proyeccion P vendrd dada

por,
P=A44" (10)
donde A4 es una matriz Dxp cuyas columnas son los p autovectores dominantes de M.

Debe apreciarse que la capacidad de rechazar alarmas indeseadas, o aceptar alarmas
verdaderas, dependerd solamente de la cantidad de energia del correspondiente vector
de sefal incluido en el subespacio considerado. Indicar que por medio de £y p nosotros

podemos seleccionar el subespacio mas adecuado para un escenario dado.

5. Diseno del sistema:

Consideramos interesante incluir este apartado para centrar en lo posible el enfoque
aplicado de los algoritmos propuestos. Los Capitulo IV y V de esta tesis volveran sobre
los aspectos practicos relativos a criterios de disefo para fijar los diferentes parametros
del esquema propuesto, incluyendo en el mismo las diferentes mejoras que se estudian a

lo largo de la tesis.

Calibracion: Para empezar, hemos de realizar una estimaciéon de la funcién de

autocorrelacion del ruido presente R (m). En general el escenario no sera estacionario:

diferentes zonas y diferentes barridos temporales requerirdn una estimacion de la
autocorrelacion diferente. Por ello, proponemos dividir el escenario en ventanas
bidimensionales (rango y acimut) de tal forma que la estacionaridad pueda ser asumida
dentro de cada ventana, por ejemplo, la correlacion del ruido barrido a barrido es la
misma para todas las celdas dentro de una ventana dada. Después de un cierto intervalo
de tiempo, podemos actualizar las autocorrelaciones estimadas para considerar las
variaciones en las condiciones generales del escenario (dia o noche, variaciones

climaticas, etc.)
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Prediccion: Tenemos que fijar D y N. Hemos de recordar que la decision de
alarma/no alarma se hace a partir del vector x, el cual estd constituido por las muestras
recogidas durante D barridos sucesivos. En principio, deberiamos intentar usar el valor
mas alto posible de D, con el objetivo de optimizar la explotacion de la informacion
sobre los modelos implicados. Sin embargo, tenemos un limite superior sobre D, debido
al maximo retardo permitido cuando una situaciéon de alarma es registrada. Por otro
lado, N depende de la funcion de autocorrelacion: no tiene sentido hacer predicciones a
partir de valores que no estén correlados con los valores a predecir (N+D no deberia
superar la longitud de la autocorrelacion). Una vez fijados D y N , disefiaremos el

predictor 6ptimo H por medio de la ecuacion (2).

Detector: Tenemos que fijar By p para definir la matriz P, y debemos seleccionar el
umbral 7, con el que compararemos el estadistico 7. Los pardmetros £y p dependeran
del tipo de alarmas indeseadas que tenemos que evitar. Preferiblemente, ambos
parametros deberian ser tan pequefios como fuera posible, con el objetivo de reducir
severamente la energia producida por los efectos ocasionales dentro del subespacio
delimitado por P, pero tenemos que evitar la cancelacion de sefales producidas por
fuegos descontrolados. El valor de 7 sera fijado para obtener una determinada PFA.
Esto es sencillo si asumimos que el ruido en el vector u es Gaussiano multivariable,
porque bajo estas circunstancias, el estadistico » tiene una distribucion conocida: chi-

cuadrado con p grados de libertad [SCH91][KAY98].

A continuacidon vamos a considerar brevemente las probabilidades de deteccion PDI
y PD. Naturalmente, dependeran de la SNR. La SNR correspondiente a » es el parametro
no central de la distribucién chi-cuadrado [SCH91][KAY98], que viene dada por la

ecuacion (11).
SNR =s"R>PR’s (11)

donde el vector s corresponde a fuego descontrolado o a efectos ocasionales. Vemos

que, para una matriz dada P, la SNR depende de cada s y R_particulares. Sin embargo,

la expresion (11) indica claramente que la SNR equivale a la energia de la senal
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(después del preblanqueado) que existe en el interior del subespacio delimitado por P.
Entonces P deberia seleccionarse adecuadamente para que los modelos de sefal
producidos por fuegos descontrolados quedasen dentro de ese subespacio. O dicho de
otra forma, un efecto ocasional deberia producir sefiales donde la mayor parte de su
energia quedase fuera del subespacio delimitado por P. Esto es conveniente para separar
el comportamiento paso bajo esperado de los modelos de alarmas verdaderas de los

comportamientos de banda ancha esperados en las alarmas indeseadas.

Ahora volvamos a la utilidad de la prediccion para mejorar la SNR. Asumiendo que

el vector de senal (después del preblanqueado) esta dentro del subespacio P, entonces:
SNR=s"R's (12)

Consideramos la situacion mds favorable en la cual la sefial es enteramente paso

bajo, una componente continua,

s=(1/ \/B)[l 1 1. 1]" (hemos normalizado s para tener E, =1, sin pérdida

de generalidad)

y el ruido residual es enteramente blanco (R_ = R_(0)I). Entonces la ecuacion (12)

queda:

1 D D
NR = = 2. -1 pT
R.(0) Efl¢|} DR,(0)-Traza(R,R,.R],)

(13)

xw ww xw

donde hemos considerado la ecuacion (4). Ahora , comparando la ecuacion (13) con la

ecuacion (7) y teniendo en cuenta que, para una sefial normalizada en energia, tenemos

1 .
que, SNR, = ————, obtenemos la expresion:
DR, (0)
SNR = GSA(])I; =GSNR-SNR_ -D (14)
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la ecuaciéon (14) nos da una clara indicacion de la importancia de incluir un paso de

prediccion para mejorar la relacion sefial ruido original SNR_, asi como de la

proporcionalidad entre SNR y el valor de D.

Por otro lado, teniendo en cuenta que la hipotesis de banda ancha del ruido residual
es una hipotesis utilizada para deducir la ecuacion (14), consideramos también de
interés medir como el predictor es capaz de decorrelar el ruido. En otras palabras,

cuanto la matriz R_esta mas cerca de la matriz identidad que R, , . Una posibilidad

obvia para determinar esta proximidad es comparar las distancias de las matrices

RwaD y R_ con la matriz identidad.

Consideremos una medida estandar de matrices, a saber la norma de Frobenius
[GOL89], la cual es la suma de los cuadrados de todos los clementos de la
correspondiente matriz, e igual a la traza del producto ortogonal de la matriz. Nosotros
podemos comparar la norma de Frobenius de las diferencias de la matrices

(adecuadamente normalizadas) R, |,y R, con la matriz I.

Para ello proponemos el pardmetro “ganancia de decorrelacion”(GDECOR) que lo

definimos como:

Traza((RH wyn - I)T (RH" wyn - I))
GDECOR = - e (15)
Traza((R_,~1)'(R_, ~ 1))
donde la normalizacidon de la matriz esta definida de la forma,
RVVII = Ail/ZRVVAil/z (16)

siendo A una matriz diagonal con la misma diagonal principal que R, . Notese que
R,..,=1/R(0)R,  , es la potencia media normalizada de la matriz de
autocorrelacion. Este no es el caso de R_, porque en general el error de prediccion del

ruido se incrementara con el intervalo de prediccion, y la matriz R_ tendra valores

diferentes (incrementandose) a lo largo de su diagonal principal.
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Los parametros GSNR y GDECOR no son parametros de disefio. Sin embargo,
podrian ayudar en la determinacioén del orden N del predictor: Incrementamos N hasta
no obtener mejoras significativas en GSNR y GDECOR. En cualquier caso, suministran

indicaciones que consideran el interés de incluir el paso de prediccion.

GSNR y GDECOR seran evaluadas en esta aplicacion en los experimentos de la
seccion 6, con datos reales, cuando consideremos las estimaciones de la autocorrelacion

del ruido infrarrojo de fondo.

6. Experimentos:

El esquema de la figura 1 ha sido aplicado a datos infrarrojos reales recogidos por
un radar pasivo infrarrojo, localizado en una zona montafiosa de Alcoi (Alicante). El
tipo de sensor usado es el Thermoprofile 6 HT, (Sistemas Infrarrojos AGEMA). Dicho
sensor es usado con barrido electronico en rango y mecanico en acimut. Los datos
grabados dependen de tres variables: tiempo (o niimero de barrido), acimut y rango (o

nimero de muestra).

Para este experimento hemos seleccionado tres bloques, la selecciéon de dichos

bloques no ha sido arbitraria.

El primero de ellos bloque A (figura 2a) presenta una elevada correlacion en el
dominio de prediccion (barrido n) lo que supondra una elevada ganancia en SNR al
aplicar el predictor. Sin embargo su estadistica es poco Gaussiana, siendo en un
principio un bloque candidato a la inclusion de no linealidades en la mejora de la

prediccion.

Por el contrario, el segundo bloque B (figura 2b), presenta una baja correlacion en n

pero una funcién densidad de probabilidades bastante Gaussiana.

Consideraremos asimismo un bloque mayor bloque C, que incluye al bloque A y
parte del bloque B, (figura 2¢) ya que la definicion de lo que es un bloque estacionario
no deja de ser algo subjetivo y por tanto interesa analizar la robustez del sistema cuando

se consideran bloques mas grandes, pero claramente no homogéneos. Debe notarse que
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cuanto mas pequefios son los bloques de calibracién, mayor serd la complejidad del

sistema.

Estos tres bloques por separado, seran usados de forma sistematica a lo largo de la

tesis.

Cada uno de los bloques, estd formado por 84 registros, los cuales aparecen
superpuestos en las figuras 2a, 2b y 2c, respectivamente. En un registro dado, cada
muestra corresponde a una celda particular, por eso, en las figuras 2a, 2b y 2¢, cada
registro individual nos muestra las variaciones de amplitud cuando nos movemos en
rango, para los correspondientes acimuts y barridos. El valor de 84, 21x4registros,
corresponde a 21 barridos consecutivos (el periodo de barrido es 1 minuto, desde las
17:00 a las 17:20), tomados en cuatro acimuts consecutivos (empezando a 7.3° con

respecto a la normal al sensor y avanzando en saltos de 0.23°).

Cada registro de los bloques A y B tiene 51 muestras, mientras que el bloque C

tiene 100 muestras, cada muestra corresponde a un rango de distancia.

El primer bloque empieza en la muestra 250, que corresponde a aproximadamente
10 Km. de distancia y finaliza en la muestra 300, la cual corresponde a 5 Km. de
distancia. De manera similar en el segundo bloque los rangos van desde 4.5 Km. a 800
metros de la posicion del sensor. El bloque C, corresponde a 100 rangos consecutivos
tomados a partir de la muestra 250 y finalizando en la muestra 349, de tal forma que

incluye al bloques A y parte del B

La técnica propuesta ha sido aplicada a cada uno de los bloques, asumiendo un
comportamiento estacionario dentro de cada uno de ellos, (la presencia de no
estacionaridad en los datos, en general procede de los diferentes segmentos de muestras
en rango, debido al incremento del tamafio de las celdas cuando nos vamos alejando del

sensor).

-36-



Capitulo 1l Esquema basico de prediccion-deteccion
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figura 2: Bloques de datos infrarrojos: (a) Bloque A, (b) Bloque B, (c) Bloque C
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Hemos elegido en estos primeros experimentos los valores de N =2y D=4 en
cada celda, permitiéndonos predecir los valores correspondientes a los instantes n+1 y

n+4, apartir de los valores medidos en los instantes de tiempo n yn—1.

Las estimaciones de la autocorrelacion requeridas han sido calculadas, para el
disefio del predictor 6ptimo H (4x2) para cada uno de los bloques. Las figuras 3a, 4a'y
5a nos muestran la autocorrelacion estimada normalizada (linea so6lida), respectivamente
para cada bloque. Estas estimaciones corresponden a la autocorrelacion en tiempo o en
la dimension del nimero de barrido, pero no en la dimension de rango, por eso, la
mayor autocorrelacion estimada en el primer bloque estd de acuerdo con la menor
dispersion o varianza que se observa en la figura 2a cuando la comparamos con la figura
2b. Ademas se observa como la autocorrelacion estimada del bloque conjunto, figura
5a, es intermedia a la de los “bloques A y B”, debido a que presenta mayor dispersion
que el bloque de la figura 2a, pero menor que el bloque de la figura 2b. Para ilustrar los
efectos de la decorrelacion del predictor, mostramos también la secuencia de
autocorrelacion (linea de puntos) en las figuras 3a, 4a y 5a correspondientes a z, el
vector de ruido residual tras el predictor. Lo que estamos representando aqui es la

primera fila de la matriz de autocorrelacion R_,. Los efectos de la decorrelacion

conseguidos se manifiestan en el valor mayor que 1 obtenido por GDECOR, indicado

en las mismas figuras.

En las figuras 3b, 4b y 5b, se muestran los histogramas de los datos originales en
linea solida, junto con los histogramas de los datos del error de prediccion (ruido
residual) en linea de puntos, obtenidos por medio de aplicar a los datos originales el

predictor dptimo disefiado con solo presencia de ruido.

Observamos el comportamiento no Gaussiano del primer bloque de datos originales,
esto nos sugiere que el uso de un predictor no lineal mejoraria la GSNR. Sin embargo, el
histograma de los datos de error de prediccion es claramente Gaussiano en todos los
casos, por tanto el detector disefiado se beneficiard de la wusual hipdtesis de
Gaussianidad. En particular, podremos fijar fAcilmente una PFA deseada. Los valores

calculados para GSNR, aparecen también indicados en la figura. Como esperdbamos
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hemos obtenido una mayor GSNR en el primer bloque debido a la claramente mayor

correlacion de ruido de los datos originales en la dimension nimero de barrido.

El resto de las figuras estan relacionadas con el detector. Primeramente, las figuras
3¢, 4c y 5c nos muestran la PFA tedrica (linea sélida), asumiendo la Gaussianidad del
error de prediccion y la comparan con la PFA estimada. Esta ha sido medida
posteriormente usando todos los posibles vectores z de cuatro elementos permitidos en
cada bloque después de predecir los datos originales (3264 vectores, en los bloques
primero y segundo y 6400 para el bloque conjunto), para los valores seleccionados de

N =2, D =4. Estas figuras nos dan un idea de la capacidad para fijar una PFA deseada.

La matriz P (4x4), sera calculada a partir de (10), donde A4 estd constituida por los dos

autovectores dominantes de M (4x4) para f=0.1.

Finalmente, las figuras 3d, 4d y 5d son las mas importante para mostrar el interés de
la técnica propuesta. En ellas, representamos la PD y PDI estimadas frente a la PFA en
dos diferentes situaciones: la primera, la deteccion de un posible fuego, éste ha sido
simulado sumando una tendencia lineal en los cuatro elementos de los vectores z
disponibles. El valor inicial de la tendencia lineal es igual a la desviacion estandar del
ruido, y el valor final (en este caso cuatro minutos mas tarde) es cuatro veces el valor
inicial. En las graficas, la linea continua corresponde al uso del filtro adaptado al
subespacio y la linea de puntos al detector de energia, para la figura 3d, en ambos casos
es siempre igual a 1. La mejora conseguida debido a la inclusion de la matriz P, que es
muy significativa en el segundo bloque (figura 4d), puede claramente notarse. Por otro
lado, la curva de asteriscos se corresponde a la PDI estimada de alarmas indeseadas, las
cuales las hemos simulado anadiendo un valor, solamente al tercer elemento de cada
uno de los vectores z. Para hacer una correcta comparacion, el valor sumado es igual a
la raiz cuadrada de la tendencia lineal para la simulacion de un fuego creciente.
Observamos una curva de asteriscos en la parte superior, que corresponde a un detector
de energia, la PDI estimada es igual a 1 en todo los casos, esto significa que el
estadistico » estara siempre por encima del correspondiente umbral, cuando los efectos

ocasionales simulados estaban sumados a los 3264 vectores disponibles, de los bloques
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primero y segundo, y a los 6400 del bloque conjunto. Sin embargo, al incluir P (curva

de asteriscos inferior), la PDI queda drasticamente reducida.

Como conclusion, podemos afiadir, como en los tres bloques seleccionados, hemos
conseguido con la presencia del detector adaptado al subespacio, dos efectos: en primer
lugar mejorar la PD de fuego descontrolado con respecto al detector de energia,
observable en las figuras 4d y 5d; y en segundo lugar la drastica reduccion de los

efectos ocasionales.

1 w w : w 0.25 — : ~
. @) (b) A
0.8 1 0.2} GSNR=3.677 1
506/ . 0.15/ ]
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8 04 0.1}
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0 1 2 3 4 5
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10 12 14 16 0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01
umbral PFA
Bloque A
figura 3:  (a) Autocorrelacion estimada de los datos originales (linea solida) y del error de prediccion (linea puntos)

(b) Histograma de los datos originales (linea so6lida) y del error de prediccion (linea de puntos)

(c) PFA tedrica (linea sélida) y PFA estimada (linea de asteriscos).
(d) PD frente PFA para fuego descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al subespacio (linea solida), detector
energia (linea puntos) y PDI estimada para una alarma indeseada impulsiva, detector adaptado al subespacio (linea
asteriscos inferior), detector de energia (linea asteriscos superior).
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Bloque B
figura 4: (a) Autocorrelacion estimada de los datos originales (linea solida) y del error de prediccion (linea puntos)

(b) Histograma de los datos originales (linea sélida) y del error de prediccion (linea de puntos)
(c) PFA teorica (linea so6lida) y PFA estimada (linea de asteriscos)

(d) PD frente PFA para fuego descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al subespacio (linea solida), detector
energia (linea puntos) y PDI estimada para una alarma indeseada impulsiva, detector adaptado al subespacio (linea

asteriscos inferior), detector de energia (linea asteriscos superior).
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Bloque C
figura 5:  (a) Autocorrelacion estimada de los datos originales (linea sélida) y del error de prediccion (linea puntos)

(b) Histograma de los datos originales (linea sélida) y del error de prediccion (linea de puntos)
(c) PFA teorica (linea solida) y PFA estimada (linea de asteriscos)

(d) PD frente PFA para fuego descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al subespacio (linea so6lida), detector
energia (linea puntos) y PDI estimada para una alarma indeseada impulsiva, detector adaptado al subespacio (linea
asteriscos inferior), detector de energia (linea asteriscos superior).
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7. Mejoras sobre el esquema planteado.

Bésicamente, pueden considerarse dos conjuntos de mejoras. El primer conjunto

relativo al predictor y el segundo al detector.

En relacion con el predictor y dada la (en general) no Gaussianidad de los datos,
puede plantearse el disefio de predictores no-lineales [PRI88]. Este es el aspecto que se
desarrolla en el Capitulo IV de esta tesis, tras una revision de técnicas de prediccion no
lineal en el Capitulo III, cuyo enfoque como veremos, no pierde nunca de vista la
importancia de proponer esquemas suficientemente simples y realizables en la practica,
pero que puedan mejorar sustancialmente la SNR a la entrada del detector, asi como

“Gaussianizar” el ruido de forma que el filtro adaptado sea 6ptimo.

En relacién con el detector, las mejoras obvias van en la linea de incluir cuanta
informacion sea posible sobre la sefial de fuego descontrolado. Ciertamente, mayor
informacion suele ir unida a menor generalidad: restringimos mas el conjunto de sefiales
detectables. No obstante resulta inmediato incluir lo que denominamos un “detector de
crecimiento” que tenga en cuenta el cardcter creciente en tiempo de un fuego

descontrolado. Todo ello se desarrolla en el Capitulo V de la tesis.

Por otra parte, tanto en el Capitulo IV (predictor) como en el V(detector), se
profundiza en los criterios de ajuste de los diferentes elementos del sistema: longitud del
predictor (N), inclusion o no de no linealidad, nimero de barridos en los que basar la
prediccion (D), dimension del subespacio de sefal (p) y frecuencia de corte asociada a

dicho subespacio (/).
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Capitulo IIT

TECNICAS DE PREDICCION NO LINEAL

1. Objetivos:

Presentamos en este Capitulo una revision de la problematica de la prediccion no
lineal, asi como de las familias de métodos existentes para realizar predictores no
lineales. Pretendemos con ello proporcionar cierto nivel de autocontenido a la tesis y
presentar una perspectiva de la prediccion no lineal que permita al lector interesado
explorar otras vias de las aqui elegidas. Porque, finalmente, vamos a optar por una
estructura simple, la denominada estructura o sistema de Wiener, tal como indicamos en
el ultimo apartado de este Capitulo. En el siguiente se presentaran dos técnicas de
disefio originales, de dicha estructura, y se aplicaran exhaustivamente a los datos reales
de infrarrojo anteriormente presentados. No obstante consideramos interesante incluir
aqui esta revision fruto del esfuerzo de busqueda y clasificacion de técnicas que ha
permitido llegar a la seleccion de una opcidn concreta, realista para la aplicacion bajo

estudio.
2. Introduccion:

El procesado de sefiales o procesos estocasticos abarca un area donde la fisica y la
matematica se encuentran e interactiian para resolver un amplio rango de problemas. En
particular los métodos clasicos para el procesado de procesos estocasticos se

fundamentaban en tres suposiciones: linealidad, estacionaridad y gaussianidad.

Sin embargo, la mayoria de las sefiales fisicas que forman parte de las aplicaciones
reales son generadas por procesos dindmicos que son simultaneamente, no lineales, no

estacionarios y no gaussianos.

Muchos sistemas no lineales pueden ser descritos satisfactoriamente usando

modelos que constan de combinaciones lineales junto con combinaciones no lineales.
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Estos modelos nos permiten caracterizar numerosas estructuras no lineales como por
ejemplo: saturacion de sensores, control de valvulas, ciertos sistemas biologicos,

limitadores paso banda en receptores de radio, etc.

El problema principal en la identificacion de sistemas es encontrar una buena

estructura que nos permita una adecuada modelizacion de la misma [SUY98][LJUS7].

Si vamos evolucionando desde estructuras de identificacion lineales a no lineales, el
problema de identificacion aumenta como consecuencia del mayor tipo de modelos no

lineales frente a modelos lineales.

El problema de seleccionar el modelo general puede describirse como un
compromiso entre la contribucién en varianza y en sesgo. Uno quiere ofrecer mucha
flexibilidad (lo que aumenta la varianza) para que el modelo pueda adaptarse
practicamente a cualquier funcidén no lineal, mientras al mismo tiempo impedir una
sobreadaptacion, por lo que uno no quiere usar modelos excesivamente flexibles (lo que
aumenta el sesgo). El modo tradicional para hacerlo es experimentar y testear muchos
modelos de estructuras diferentes ofreciendo flexibilidad en diferentes formas y
cantidades. Al comparar los modelos uno entonces elige aquél en el cual obtiene el

mejor requerimiento, el compromiso sesgo-varianza.

3. Conceptos generales sobre prediccién:

El objetivo de las técnicas de prediccion se centra en la capacidad de realizar
predicciones futuras de estados de un sistema, a partir de cualquier tipo de conocimiento

previo sobre la dindmica del mismo.

El hecho de predecir los valores futuros de las muestras de una sefial, a partir del

conocimiento de sus valores anteriores nos puede permitir:

e Tomar decisiones anticipadas: Prediccion bursatil, prediccion de fendmenos

naturales, seguimiento de moviles.
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e Supresion de ruido/interferencias: Predecir los valores del ruido o
interferencias y restarlos de los valores medidos; con lo que podemos
mejorar la SNR en deteccion radar o suprimir la interferencia entre simbolos

en transmision digital (igualadores), (este es el interés en nuestra tesis).

e Codificacion/compresion: Codificar solo el error de prediccion y/o los

parametros de un modelo predictivo (codificacion de voz, audio, imagen).
e C(lasificar las sefiales segun lo predecibles que sean.

En primer lugar deberiamos plantearnos “;Por qué es posible predecir senales?”.
Para responder a esta cuestion analizaremos el comportamiento de las sefales
deterministas y las sefiales o procesos estocasticos, sobre estas ultimas es sobre las que
adquiere una mayor significacion, la capacidad para determinar en mayor medida

estructuras capaces de predecir estados futuros de las mismas.
a) Sernales deterministas.

Siguen una evolucion definida por una cierta ecuacion, que nos permite conocer
el valor de sus muestras para cualquier instante n, a partir de valores de las muestras

en instantes anteriores.
x(n) = fx(n—-1),x(n—-2),...]

por lo que serdn perfectamente predecibles si conocemos la ecuacion que define su
dindmica y ademas si la evolucion es muy “evidente” podemos tratar de estimar

dicha ecuacion a partir de las medidas.

Si estudiamos su dindmica mediante la evolucidon de vectores formados por N
muestras consecutivas comprobaremos que dichos vectores se mueven en un
subespacio “attractor”. Si la dimensién de dicho espacio es fraccionaria la sefal es
cadtica: su evolucion es muy sensible a las condiciones iniciales y la ecuacion de

evolucion es poco evidente, de todo ello, surge un area de investigacion que trata de
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caracterizar como se comportan los predictores con sefiales caodticas [CAS89]

[SUG90][GUE97][IEE9S].
b) Seriales (procesos) estocdsticos.

Si en un proceso estocastico la probabilidad de determinar el valor en un instante
dado estd condicionada por los valores anteriores, tendremos un cierto grado de

predictibilidad,
Plx(n)/ x(n—1),x(n—2),...]# Plx(n)]

por lo tanto podemos predecir el valor futuro si somos capaces de medir dicho grado

de predictibilidad.

Por ejemplo, una forma sencilla de medir el grado de predictibilidad lineal es

mediante la autocorrelacion (o su transformada de Fourier, el espectro).

A continuacion revisaremos diferentes esquemas de prediccion tanto lineales como

no lineales.

4. Esquemas de prediccion:

4.1. Lineales:

La posibilidad mas obvia es la de predecir el valor futuro con un valor igual al
mas reciente disponible, o realizar la prediccion promediando ponderadamente los
ultimos valores anteriores disponibles, este planteamiento nos lleva de forma natural
a los predictores lineales, en que el promedio se disefia tratando de alcanzar una
cierta optimizacion en la prediccion. Bajo esta perspectiva establecemos dos

esquemas de predictores lineales.
a) Predictores lineales de duracion finita.

El esquema de los predictores lineales de duracion finita, se corresponde con

el representado en la figura 1, donde podemos observar que la prediccion de la
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muestra futura %(n), se obtiene mediante la combinacién lineal de los instantes

anteriores multiplicados por unos coeficientes de ponderacion a; valores que

hacen referencia al peso de la contribucion en la prediccion de la muestra

x(n—k).
x(n—l) :

figura 1: Esquema de predictor lineal de duracion finita

Los coeficientes a; se disefian tratando de minimizar (segln cierto criterio) el

error de prediccion, e(n) = x(n)—x(n).

b) Predictores lineales de duracion infinita.

En la figura 2, representamos el esquema correspondiente a predictores
lineales de duracion infinita, donde se observa que se incluyen los errores de

prediccion anteriores, lo que equivale a predecir con todas las muestras pasadas.

De tal forma que la prediccion correspondiente a la muestra futura %(n), se

obtiene a partir de la combinacion lineal

>

(n)= kzjz;akx(n —k)+ ZL:bie(n —k)

i=1

donde los coeficientes b; nos indican el grado de influencia del error de

prediccion segln el instante.
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figura 2: Esquema de predictor lineal de duracién infinita

Como conclusion, faltaria preguntarnos bajo qué circunstancias estos esquemas
de prediccion, basados en estructuras lineales, son suficientes, o por el contrario
cuando hemos de evolucionar hacia esquemas de prediccion no lineales con el fin de
mejorar el grado de predictibilidad y en consecuencia mejorar mas la SNR a la salida

del bloque predictor.
4.2. No lineales:

Si elegimos como criterio de optimizacion la minimizacién del error cuadratico
medio (ecm), la prediccion Optima es la media condicionada del valor a predecir a

los valores anteriores. [PRIS8]
%, (n)= E[x(n)/ x(n-1),x(n-2),...]

esta expresion es en general una funcidon no lineal, por lo que el uso de predictores

no lineales permitira una mejor aproximacion de la media condicionada. [KUB9S]

Sélo si el proceso estocastico es Gaussiano, la media anterior es una funcion

lineal, por lo que el predictor 6ptimo es lineal.
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En esta seccion vamos a analizar cuatro diferentes esquemas de predictores no
lineales, los cuales difieren fundamentalmente en donde colocan la no linealidad y
que engloban la casi totalidad de estructuras de prediccion no lineal que aparecen en

la literatura.
e Redes Neuronales.
e Funciones de base radial.
e Series de Volterra.
e Bilineales.

4.2.1. Redes neuronales:

Las redes neuronales pueden tomar estructuras muy complicadas y variadas,
pero todas ellas se basan en combinadores lineales seguidos por linealidades sin
memoria [PRO96] [PRO97] [HAY96] [HAY95] [ATY96] [LIU97] [CHE90]
[SUY96]. Es decir, en cada neurona, tendriamos un sistema constituido por dos
bloques: el primero lineal y el segundo no lineal, tal como se puede observar en

la figura 3.

La salida del primer bloque corresponde a la combinacién lineal de las N

muestras anteriores al instante de prediccion.
N
Xep(n) = z ka(” - k)
k=1

siendo x., (n), la salida del combinador lineal, la cual, es ahora la entrada al

bloque no lineal. Dicho bloque esté caracterizado por una funcién no lineal que
nos determinard el valor de la salida para la entrada proveniente del bloque

lineal.
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En consecuencia una red neuronal, estara constituido por un conjunto de
neuronas, distribuidas en capas. Esta distribucion de neuronas proporciona

estructuras de redes neuronales mas o menos complejas.

Neurona 1
Combinador . .
lineal 1 No linealidad
) Xpy (1)
x(n—1)
x(n—-2) .
| |
x(n—-3) :
. | |
Neurona L
X (I’l -N ) Combinador —
lineal L No linealidad

figura 3: Esquema correspondiente a una red neuronal.

Las redes neuronales tiene un importante nimero de propiedades que hacen

apropiado su uso en aplicaciones de procesado de sefial [HAY96].

El modelo de la neurona y la arquitectura de la red neuronal describe como
una red transforma su entrada en su correspondiente salida. El modelo de la
neurona y la arquitectura en cada caso determinan el grado de complejidad

computacional de la misma.

En una neurona con una sola entrada sin sesgo (figura 4) el escalar de
entrada p se multiplica por un factor de ponderacion w, para formar el producto
wip. Este escalar serd ahora el argumento de la funcion de transferencia no
lineal F, dando lugar al escalar de salida a. Si ademéas la neurona presenta un
sesgo distinto de cero, b, el argumento de la funcidon de transferencia no lineal

serd ahora w¥p+b .

El hecho de que cada unidad de procesado (neurona) de una red neuronal
presenta una funcidén en su interior que es no lineal, permite que las redes

neuronales se caractericen por tener una habilidad inherente para modelar no
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linealidades subyacentes contenidas en los mecanismos que caracterizan unos

determinados datos de entrada.

P. w*p > F a
(a)
Fovp)
P. w* p+b > F a
(b)
Fovp+p)

figura 4: Esquema correspondiente a una neurona con entrada escalar.
(a)Con sesgo b=0, (b)Con sesgo b=0.

Por ejemplo, un perceptron multinivel, [HAY94a][LIP87][HUS93] que
corresponde a una estructura habitual de representaciéon de una red neuronal,
consta de un elevado nimero de neuronas dispuestas en forma de niveles, donde
cada neurona en un particular nivel estad conectada a un elevado niimero de
fuentes nodos o neuronas del nivel previo. Esta forma global de

interconectividad presenta el potencial de ser tolerante a fallos.

Las redes neuronales aprenden por medio de una sesion de entrenamiento
durante la cual sus pardmetros son ajustados de una forma sistematica con el fin
de minimizar una funcion coste. Tipicamente la funcion coste corresponde al
criterio de minimizar el error cuadratico medio, en el que la sefial de error es
definida como la diferencia entre la respuesta deseada y la salida de la red

producida como respuesta a la correspondiente sefial de entrada.
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4.2.2. Funciones de Base Radial:

Podemos ver en la figura 5 una estructura de prediccion basada en las

funciones de base radial (FBR). [CHN96][NIS96][MUL96]

A

\ < FBR,
=] A i)

x(n—2)
X

x(n-3)

. \ FBR, dr,
x(n=N) < -

figura 5: Esquema correspondiente a una red de funciones de base radial

Para predecir el valor de sefial X(7) , el vector de entrada de la red FBR
X = [x(n —1),x(n —2),...,x(n —N)]T

es un vector N dimensional que contiene las N muestras anteriores al instante de

prediccion. Una eleccion tipica es la funcion Gaussiana,
)

como la no linealidad. De tal forma, que la respuesta correspondiente al j-ésimo

FBR, = exp(— aHx —c;

nodo para el vector de entrada x viene dada por,
)

donde ¢; es un vector “center” N dimensional y « es una constante positiva que

0, = exp(— aHx -c;

determina el ancho de la respuesta simétrica de los nodos. Investigaciones

teoricas al respecto han mostrado que la eleccion de la no linealidad para los
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nodos no es crucial y un ancho uniforme para cada nodo es suficiente para la

aproximacion universal. La salida de la red es definida como,

%(n)= 2 0.a,

donde a; son los pesos de conexion de la red y L es el nimero de nodos, que
podemos disefiar con técnicas similares a las del predictor lineal. Los “centers”,

¢, 1< j<L ,los podemos seleccionar entrenando con xx, 1<k < M . Donde el

valor de los pesos pueden ajustarse usando el método de minimizar el error

cuadratico medio.

Las redes de funciones de base radial FBR han tenido un considerable éxito
en aplicaciones de prediccion de series temporales no lineales. Pero en la
mayoria de los casos su éxito se basaba en la prediccion de sefiales estacionarias.
El funcionamiento del predictor FBR para sefiales no estacionarias basadas en el
esquema de la figura 4 es menos satisfactorio. Este es el motivo de que la red
FBR, asi como otros modelos basados en redes neuronales, no caractericen bien
las variaciones temporales. Debido a que las sefiales de trabajo reales no solo
son no Gaussianas sino que ademas son no estacionarias, es necesario analizar
sistemas basados en FBR que exhiben ambas caracteristicas [CHN96] entre ellas
podemos citar la red GFBR, que como en el caso de la FBR, es una red neuronal
realimentada con un solo nivel oculto. En la red GFBR sin embargo, el vector de
entrada a la red es generando mediante diferencias de los datos originales. El
orden de la diferenciacion determina el orden de la red GRBF. Por ejemplo, el

vector de entrada de una red GFBR de primer orden en el instante n viene dado

por,

X =x —Xx 1:[x(n—1)—x(n—2),x(n—2)—x(n—3),...x(n—N)—x(n—N—1)]T

n n n—

donde x,, y X1, son los vectores de entrada originales de la red FBR en los

instantes n e n-1, respectivamente. Los elementos de x,, muestran el indice de
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cambio en la trayectoria de la serie temporal conforme evolucionan las N

muestras.

En la figura 6, vemos representada la estructura de la red. En ella podemos
observar que aunque la funcién Gaussiana es todavia usada como funcién no
lineal que compara la similitud del vector de entrada con los “centers” de los
datos ocultos, ahora la respuesta de la funcion Gaussiana es multiplicada por un

término adicional (x(n -D+ 5}.), de tal forma que la respuesta del j-ésimo nodo

oculto de la red GFBR de primer orden a la entrada del vector x; viene dada por

la expresion,

2)><(x(n—1)+5j) (1)

0, = exp(— a‘ x,—c,

Nivel de salida

Niveles Ocultos
x(n-1) x(n-1)

81 a 8L

Center 1 Center L

Nivel de entrada

x(n-1)-x(n-2) x(n-N)-x(n-N-1)

figura 6: Topologia de la red GFBR de primer orden.
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donde ¢; es un vector “center” N-dimensional y & es un valor constante asociado
al correspondiente “center”. El término (x(n -+ 5/,) puede ser interpretado
como un simple paso de prediccion local de x(n—1) por medio del nodo oculto

j-ésimo. Desde la expresion (1), si el vector de entrada es muy parecido al
“center” j-ésimo, el valor de la funcion Gaussiana estara proximo a 1.0 y el

predictor (x(n—1)+5j) se hace totalmente activo. Como en el caso de la red

FBR, el nivel de salida es un combinador lineal con pesos a;, con 1< j< L.

Los “centers” Cj, y los escalares ¢, 1< j<L, los podemos elegir durante el

entrenamiento de los datos para entrenar x;, 1< k < M , como podemos observar
en la figura 7. Para cada vector de entrada de entrenamiento, x;, definimos

d, =x(k)—x(k-1).

_. Serie Temporal

. d, = x(k) - x(k—1)

.--..\.x(k—N) x(k—1)

figura 7: Modo de entrenamiento del j-ésimo nodo oculto. Si el k-ésimo vector x;
de entrenamiento lo elegimos como el “center” ¢;, ¢; es colocada a dj.

Si x; lo seleccionamos como el j-ésimo “center” ¢;, colocamos & igual a d
para asegurar que el j-ésimo nodo oculto es el predictor perfecto de x(k) . De esta

forma, el problema de construir una red es equivalente a la tarea de seleccionar

una subclase de modelo de L términos {c'j,éj}i:l desde el modelo total de M

7 . 4 M
términos {xk ,d, }H .
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En base a lo visto anteriormente el modelo de la red GFBR llega a ser obvio
cuando ésta realice operaciones de prediccion. Cada nodo oculto compara el
vector de entrada a la red x,,’ con su center Cj’. La respuesta Gaussiana de cada
nodo oculto nos indica el grado de igualdad entre x, y c,-". Asi los nodos ocultos
son sensibles al gradiente de la serie antes que a la propia serie como sucede en

el modelo de la red FBR. El término (x(n—1)+5j) tiene también un claro

significado geométrico, si nos referimos a la figura 8, podemos observar que si

el j-ésimo “center” es igual al gradiente x, de la serie, (x(n—1)+5j) es el valor

apropiado para ser una buena aproximacion de x(#).

-~ Serie Temporal

P

(k) ¢
/ —— x(n-1+9,
II

figura 8: Modo de prediccion del j-ésimo nodo oculto. Si el “center” cj’ esigualax; ,

X (n - 1) + 5}. es una buena aproximacion de x(n).

Hemos analizado con cierto detalle la estructura de red GFBR como una
técnica de prediccion no lineal para series temporales no lineales y no
estacionarias. Como vemos los nodos de esta red se disefian para responder al
gradiente de la serie temporal antes que a su trayectoria. Esto puede
normalmente mejorar la exactitud de la prediccion, particularmente para serie
temporales homogéneas no estacionarias. Nuestra intencidn con esta
presentacion es poner de manifiesto como, incluso en estructuras no lineales
relativamente sencillas de ajustar, la complejidad del disefo puede resultar muy

limitadora para su aplicacion practica.
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4.2.3. Series de Volterra:

La estructura de las series de Volterra es idéntica a la estructura
correspondiente a las Funciones de Base Radial, las cuales presentan una
arquitectura comun, [NIS96][PIT90][OZD96][CHA98][MAT96] una expansion

no lineal seguida de un combinador lineal, como podemos observar en la figura

9.
h;
#l — z(n) ——>
h2¢
x A
M | —— z,0) —,@_, i(n+1)
| |
n I
—» M |—> z, () ———>

Expansioén no Combinador
lineal fija s Lineal /

figura 9: Estructura de un sistema predictor no lineal para
N muestras del vector x y M coeficientes del vector A

La entrada del predictor serd como de costumbre,
X = [x(n)x(n —1)..x(n-N+ 1)]T

a partir del cual obtenemos una estima ﬁ(n +l) del préximo dato x(n +1), 0 en

general de x(n+ D).

El vector x es la entrada a una expansion fija de no linealidades para formar
el vector z. En este caso la prediccion puede expresarse como el producto escalar

del vector intermedio z con el vector A, que contiene los M coeficientes o pesos,
fc(n +1)=h"z. Donde la calidad de la prediccion es por lo general medida por el

error cuadratico medio de prediccion.
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La estructura basica de las series de Volterra corresponde a una serie de
términos polindmicos. Estos términos se construyen a partir de los N valores

conocidos del vector x. De tal forma que una estima de %(n+1) la podemos

obtener mediante la serie.

N-1
i(n+1)=a +Zai1x(n —i)+ Zailizx(n —i x(n—i,)+
/=0

[ <i

+ zailiz..lpx(n —i )x(n —iz)...x(l’l _i”)

i1<ip.. i),

esta expresion corresponderia a la serie de Volterra de p términos. Esta

expresion es similar al desarrollo truncado de la serie de Taylor multivariable.

Analizando la estructura de la red, es evidente, que el nimero de términos
implicados llegara a ser practicamente inmanejable a medida que los parametros
py N sean mas altos . Asi por ejemplo, para p=3, el nimero de términos M crece

como un polinomio cubico, por ejemplo,
1 2 Al
M=g(6+11N+6N +N?)

en definitiva, cada serie sera suboptima en funcion del truncado realizado.

Por ejemplo, en la serie de Volterra con N=p=2, tendremos que el vector x

sera de la forma,

X = [x(n)x(n - 1)]T

y la prediccion la representaremos por el producto interior fc(n + 1) =h"z, donde

W' =laa, a a,a,a,]yz =l x(n) x(n=1) x*(n) x(n)x(n—1) x*(n-1)].

Para ajustar los coeficientes suponiendo el criterio de minimizacion de
minimo cuadrados, los pesos del vector & pueden expresarse como la solucion de

un sistema de M ecuaciones lineales:
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91 =0,
K-1 K-1
donde ¢_ = szz,f y Q.= szx(k+l), siendo K es el nimero de elementos
k=N k=N

disponibles de la serie temporal x[#n], {xk 1<k<K } Habitualmente, tendremos

mas ecuaciones que incdgnitas y por tanto buscaremos un vector solucion h,
cuya norma sea minima (h,,), usando cualquiera de las multiples técnicas

existentes [NIS96].

Mientras el disefio de un predictor lineal convencional requiere el
conocimiento de una estima del segundo orden de la sefial, en este tipo de
estructura de prediccion basadas en series de Volterra, se explotan los momentos

mas altos de la sefial. En un caso particularmente facil donde p=3 y N=2, z
contiene términos del tipo x(n)x(n—1) y x*(n), evaluar ¢, implica calcular

términos como,

Z X (k)x(k = 1)

k
que se corresponde a la estima del momento de cuarto orden. En este ejemplo
particular tenemos que estimar hasta el momento de orden sexto para construir el
predictor. Si lo comparamos con una estructura basada en Funciones de Base
Radial, los momentos de todos los ordenes son necesarios para construir el
predictor, donde la no linealidad fija , puede ser expandida como una serie de

Taylor, por ejemplo cuando N=2.

o0
_ — i (- _
s(”xk ch)— Z i, X (k)x (k 1)

iy +iy=0
Por tanto las series de Volterra nos permiten caracterizar sistemas no

lineales, y presentan al igual que las estructuras basadas en FBR una

complejidad con un nimero de estados elevado. Se basa en definitiva en la
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aproximacion de no linealidades mediante aproximaciones polindmicas de grado

PXN.
< PC, a
x(n—-1) / \ (n)
x(n—2) - -
x P
x(n—3) - -
x(n B N) X < PC, a

figura 10: Esquema correspondiente a una red basada en Series de Volterra

Como conclusidn, la estructura de un predictor no lineal basado en Series de
Volterra podemos verla en la figura 10. Donde PC; corresponden a los diferentes
productos cruzados que intervienen, cada uno de ellos corresponde a las no

linealidades expresadas en la figura 9 (comparese con la figura 5).

4.2.4. Predictores bilineales:

Los predictores bilineales, presentan una estructura idéntica a los filtros
lineales de orden infinito, pero incluyendo ademas términos cruzados del tipo

x()e(:), lo que le convierte en una estructura no lineal, tal como podemos

observar en la figura 11.

Los predictores bilineales también equivalen a las series de Volterra de orden

infinito.

El valor de la prediccion de una serie temporal bilineal satisface la siguiente

ecuacion en diferencias, [NEU97][LEE94][PRI&S].

i cl../.x(n - i)e(n - j)

Jj=1

%(n)= ﬁaix(n —i)+ Zbl.e(n —i)+

L K
i=1 i=1 i=1
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siendo e(n)=x(1)—x(n) el error de prediccion.

En particular podemos observar que si los coeficientes c;; son cero, el modelo

de prediccion equivale a una estructura lineal de duracién infinita (ver figura 2).

A pesar de la simplicidad de los modelos de sistemas bilineales, hay un gran
tipo de sistemas no lineales que podemos modelar adecuadamente mediante

sistemas o estructuras bilineales.

x(n—l) >a1

x(n-2) :>a2 L %(n)
x(n—N) E»"N

e(n—l) Fbl

e(n—2) :sz +>

e(n—L) :>bL

x(n—l)e(n—l) -

x(n—1)e(n-2) :Fc” N
x(n—N)e(n—L) v

figura 11: Esquema correspondiente a un predictor bilineal

Una importante cuestion asociada con los modelos de sistemas bilineales es
su estabilidad [LEE94]. Debido a la estructura no lineal, el problema de
estabilidad es mucho mas complicado que el asociado con sistemas recursivos
lineales. Por ejemplo, es posible encontrar sefiales de entrada limitada que

pueden causar que la salida de casi todos los sistemas bilineales sea ilimitada.

De esta manera se ha de evaluar las condiciones de estabilidad de las

estructuras bilineales, asi las estructuras bilineales adaptativas RLS extendidas,
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[LEE93] han sido ensefiadas para ser estables en el sentido que el error
cuadratico medio este limitado siempre que la senal deseada esté limitada en el

mismo sentido.

5. Estructuras de Wiener v Hammerstein:

En la seccion anterior hemos presentado diferentes tipos de estructuras no lineales.
En definitiva, se trata de sistemas con los que podemos describir con mayor o menor
éxito comportamientos no lineales, en consecuencia mejorar nuestra relacion SNR a la
salida del predictor. Pero, dichas estructuras presentan en general una elevada
complejidad en el disefio de las mismas debido al gran numero de coeficientes
necesarios, y a lo complicado de los algoritmos de entrenamiento, que al final repercute
también en un elevado tiempo de computacioén, al margen de problemas especificos

como la inestabilidad de los predictores bilineales.

En la presente seccidbn vamos a describir estructuras muy simples con las que
caracterizar predictores no lineales, con el fin de proporcionar sistemas capaces de
mejorar la prediccion en entornos no-Gaussianos. De las estructuras descritas,

justificaremos aquélla que mejor se adapte a las necesidades de la aplicacion.

En general puede comprobarse como las diferentes arquitecturas revisadas en los
apartados anteriores, se caracterizan por combinar partes lineales con partes no lineales,
pudiendo estas ultimas aparecer antes o a continuacion de las lineales. Partiendo de esa
idea, planteamos el estudio de estructuras muy simples que permitan su aplicabilidad al
problema que nos ocupa. Si la mejora obtenida con estas estructuras simples es cercana
a la mejor que podriamos conseguir, no tiene sentido recurrir a arquitecturas no lineales
complejas de disefio complicado y coste computacional alto. Por otra parte, siempre sera
posible mejorar el comportamiento (si el esfuerzo lo merece) a base de incluir mas
estructuras simples actuando conjuntamente, lo que nos lleva a las estructuras mas
complejas anteriormente presentadas. Por todo ello, optamos en principio por la opcién
de las denominadas estructuras de Wiener, de Hammerstein y de Wiener-Hammerstein,
que pasamos a presentar, cuyos analisis teoricos se realizaron entre los afios 60 y 70, y

que estan suscitando mucho interés en los ultimos tiempos, [CELO1] [NOROI1]
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[NOR98] [BERO1] [RAL97] [SHI94] [CHE97] [MAK98] [DIJ97] [HUA9S] [MAH9S]
[KAN9S] [BOU93] [HAY94b]

e Sistema de Wiener: [WIE58] [HAL69] [BUS74] [FRE76] [BIL77] [RUD79]
[SCH81 [KOR86] [HABS7]

Consta de un bloque lineal seguido por una ganancia no lineal,(sistema no lineal

sin memoria) como podemos ver en la figura 12.

X [l’l] sistema Y [I’l] sistema
_— lineal —_— no lineal
h g

figura 12: Modelo de Wiener

e Sistema de Hammerstein: [CHA71] [GAL76] [BIL79] [CHU88] [ESK91]
[PAWOI1] [RAL95]

El orden de los bloques es el inverso al modelo anterior, figura 13.

A St
fa] [ siena )y ] S;;;:f VoIl

g

figura 13: Modelo de Hammerstein.
e Sistema de Wiener-Hammerstein: [BOU95]

Sistema constituido por dos bloques (estructuras) lineales y un bloque no lineal,

tal como puede observarse en la figura 14.

sistema
no lineal

g

At e bl
hy

lineal
h;

V., [l’l] sistema Vewn [n ]

figura 14: Modelo de Wiener-Hammerstein.
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Debe hacerse notar que, estructuras mas o menos complejas pueden construirse a
partir de bloques simples conectados en paralelo o serie. Al respecto sehalar que
Korenberg [KOR91] demostréo que cualquier sistema que se caracterice por medio de
una serie infinita de Volterra, puede ser exactamente representado por una suma finita

de sistemas Wiener en paralelo.

El sistema seleccionado en la tesis corresponde al de Wiener, el motivo fundamental
se centra en que tras analizar las diferentes estructuras, el nimero de bloques tanto
lineales como no lineales necesarios en nuestra aplicacion es considerablemente menor

en este sistema.

Como ejemplo aclaratorio, para ciertos valores de Ny D (recuérdese que N es el
numero de barridos con los que predecir y D el numero de barridos a predecir), en la
estructura de Wiener seria necesario disponer de D bloques lineales y de D bloques no
lineales, en cambio para caracterizar la estructura de Hammerstein serian necesarios
NxD bloques no lineales y D Dbloques lineales, tal como podemos observar en las

figuras 15y 16.

Las estructura de Wiener puede considerarse como una red neuronal formada por
una séla neurona. También, si la no linealidad sin memoria es de tipo polindmico,
conduce a una estructura de Volterra o incluso a una Funcion de Base Radial (FBR), si
elegimos adecuadamente dicha no linealidad. Por tanto, dentro de su simplicidad
aglutina las diferentes aproximaciones para la implementacion de predictores no lineales

revisados en la seccion 4.

En el siguiente Capitulo procederemos a un estudio detallado de esta estructura de

Wiener, muy orientada como se vera, a la aplicacion concreta que nos ocupa.
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sistema w
lineal perh
hy >
sistema w
lineal %
h;
Wﬂ
W sistema w
w(Nxl T~ | limew |t
h;
W, v \
sistema w
lineal %
hy .
1
1
1
]
]
|
1
1
1
1
1
]
sistema w
lineal %
hp

sistema
no lineal

g1

n+l

sistema
no lineal

82

>

n+2

sistema
no lineal

83

sistema
no lineal

84

(n+4)

sistema
no lineal

8p

(n+D)

figura 15: Estructura de Wiener para: Longitud predictor Ny D barridos en los que basar la prediccion.
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sistema
no lineal

811

sistema
no lineal
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812
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no lineal
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sistema

no lineal
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figura 16: Estructura de Hammerstein para: Longitud predictor Ny D barridos en los que basar la prediccion.
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Capitulo IV

DISENO DEL PREDICTOR NO LINEAL: ESTRUCTURA DE WIENER

1. Introduccidn:

En la figura 1, podemos observar la no linealidad en la funcion de distribucion

f (x, xp) obtenida al representar la nube de puntos de las predicciones x a la salida del

predictor lineal frente a los datos de entrada procedentes del sensor de infrarrojos, en un
caso particular, en concreto, para el bloque C (acimuts primero y segundo), con
longitud del predictor (N=6) y distancia de prediccion (D=6). Si tenemos en cuenta que
el minimo del error cuadratico medio de la prediccion es la media condicional de la
variable aleatoria correspondiente a la muestra predicha dada las muestras anteriores

obtenidas por el predictor, [PRI88] ésta tendra una distribucion no lineal.

60

40+

20}

=20+

60

figura 1: Ejemplo de funcion de distribucion de los datos procedentes del sensor

El objetivo de este Capitulo se centra en disefiar la estructura de Wiener general de
la figura 2. La parte lineal de la estructura puede concebirse siguiendo cualquiera de los
métodos estandares, en nuestro caso aplicamos lo analizado en el Capitulo II, seccion 3
de la presente tesis. Para el disefio de la no linealidad, proponemos dos técnicas. El

objetivo de cada una es lograr la media condicional de la prediccion no lineal dada la
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lineal, para de esta forma reducir el nivel de ruido de fondo y en consecuencia mejorar
la relacion SNR en la aplicacion de deteccion automatica de fuegos descontrolados. Con
este planteamiento en el disefio, pretendemos mantener la simplicidad del predictor no
lineal mientras aprovechamos la solucion no lineal para implementar la media

condicional del valor predicho, dada la salida del predictor lineal.

funcién no E[xl/xpl]
Xpl o| lineal sin [ @——» Prediccional
memoria
Predictor : 81
X N Lineal '
H
. anc1cin no E[xD/xpD ]
pD__, | NCAISIN e . Prediccion a D
memoria
$24))

figura 2: Estructura de Wiener propuesto para la prediccion no lineal

Para ilustrar el disefio de la estructura trabajamos con los mismos bloques
considerados en el Capitulo II. Seleccionando el primer y segundo acimut para entrenar
la estructura, y, el tercero y cuarto para testearla. En consecuencia, los bloques Ay B ,
estan constituidos por 21 registros, para cada uno de los 21 barridos consecutivos
tomados cada minuto, en cada registro hay 102 muestras en rango (Ra). El valor de 102,
51x2, corresponde a 51 rangos seguidos tomados en dos acimuts consecutivos (primero
y segundo para entrenar, tercero y cuarto para testear la estructura). Para el bloque C,

tendremos 21 registros de 200 muestras cada uno (100x2).

Las estimacion de cada una de las / distintas funciones no lineales sin memoria,
necesarias para implementar las D estructuras de Wiener (ver Capitulo III, seccion 5) se

realiza a partir de todos las V' posibles muestras predichas x ,, a distancia de prediccion

[ (I variando de 1 a D), con V' =Rax(21-N—-D+1), obtenidas al pasar los datos de

entrenamiento por el predictor lineal (de orden N y D barridos en los que basar la

prediccion).
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De tal forma que para el disefio de la funcidon /-ésima no lineal sin memoria,

tenemos que evaluar la media condicional del proceso estocéstico x, (las V' muestras

predichas a distancia /) con sus ¥ muestras correspondientes a los datos originales a

distancia /, x;.

En la seccion 2, presentamos las dos técnicas propuestas para estimar la media
condicional, haciendo hincapié en la segunda de las técnicas propuestas, ya que nos
permite encontrar una formulacién cerrada (polindmica) con la que estimar a partir de
los datos de entrenamiento la media condicional. En la seccién 3, evaluamos cada una
de las técnicas propuestas en cada uno de los diferentes bloques seleccionados a priori,
cuyas caracteristicas han sido expuestas en el Capitulo II, seccion 6, definiendo el factor
potencia de error normalizado (NPEMP), factor que nos permitird determinar cuando
conviene incluir la no lineal en el predictor. De esta forma presentamos un
procedimiento para decidir si resulta necesario incluir o no la no linealidad, basado
directamente en la estimacion del error de prediccion, que consideramos mucho mas
practico que otras alternativas presentadas en [KUB98][DZW99][BERN9S][PON9S]. Si
ademds tenemos en cuenta que el predictor Optimo para un proceso estacionario es
lineal, el factor NPEMP podria servir también como indicativo del grado de
gaussianidad del proceso. En la seccion 4, se verifica la validez de la estructura descrita
sobre los experimentos realizados en el Capitulo 11, seccion 3, con el fin de determinar
las curvas de PD y PDI, al considerar la no linealidad. Por ultimo en la seccion 5, se
establece un procedimiento con el fin de evaluar el valor adecuado del orden del
predictor N, asi como una técnica para valorar si podriamos mejorar el predictor lineal
sustituyendo las estructuras FIR implicitas en las filas de la matriz de prediccion H por

estructuras IIR.

2. Técnicas aplicadas al disefio de la no linealidad:

2.1. Estimacidn directa:

Necesitamos estimar la funcion no lineal gi(-) correspondiente a predicciones a

distancia /. Suponemos disponibles para dicho disefio un conjunto de ¥ parejas de
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valores {(xp, X, )}, donde x, es la prediccion lineal 6ptima (para un cierto N) del

valor a predecir x,.

A continuacion desplazamos una ventana de anchura A muestras a lo largo del

registro doble formado por el conjunto {xpl} ordenado ascendentemente y sus

correspondientes parejas. En cada posicion de la ventana podemos calcular una

estima de la funcion (media condicionada).

g(xpl):E[xz/xpz] (1)

tal y como indicamos a continuacion.

()

Sea x;

, con i=1,...,V el conjunto de predicciones ordenado de menor a mayor y

x,(") , con i=1,...,V el conjunto de los valores a predecir asociados a cada uno de los

valores xffl) (ndtese que x” no necesariamente guardard un orden ascendente), de

esta forma construimos el estimador como,
)= 5" 2)

()

s con i=1...V. Por

Esto nos lleva a una estimacion de g(*) en los puntos x

interpolacion podemos calcular g() en cualquier otro valor de su argumento x .

El ancho y la forma de la ventana controla el grado de suavidad de las estimas de

g().

Si disponemos de un valor V' de muestras elevado, la técnica aplicada sera la
mejor aproximacion de la media condicional, y en consecuencia serd la referencia

para determinar la calidad en cada caso del segundo método propuesto.
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2.2. Estimacién por aproximacion polinomial:

Pretendemos encontrar una forma cerrada de solucién para el estimador no
lineal. En [ERT97][ERT00] se presenta una formula general para la media
condicional (multidimensional), la cual puede ser utilizada para realizar una

aproximacion polinomial de la no linealidad.

A partir de esta expresion multidimensional nosotros particularizamos la

férmula propuesta para nuestro caso unidimensional, llegando a, (ver apéndice A).

g(xpl ) = Zi Cm (xl’xpl )Hm (xpl ) (3)

m!

En la expresion (3), denominamos C, (xl,xp,) al cumulante cruzado definido de

la forma,

m veces

C, (xl,xpl): cum| X, ,...,x, 4)

y H  es el polinomio de Hermite de orden m.

En la ecuacion (3), tenemos que asumir que X, €s una variable aleatoria
Gaussiana de media cero y varianza unidad, asi como estacionaridad para poder
estimar el cumulante cruzado. El poder asumir Gaussianidad es una suposicion en
principio realista ya que, en todo caso, a la salida del predictor lineal los datos
presentaran siempre una distribucion més Gaussiana que a la entrada, al ser la salida

del bloque lineal la combinacion de N muestras anteriores de la secuencia original.

Si tenemos en cuenta este condicionante, las limitaciones respecto a la capacidad
de aproximar la expresion teodrica de la media condicional con la que se obtendria

directamente se centrara entorno a:
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e El grado de gaussianidad de los datos predichos a la salida del predictor

lineal.

e El truncamiento realizado en la ecuacién (3), en nuestra aplicacion

hemos considerado m=3.

e Laestacionaridad asumida para estimar C, (x, , X, )

Si desarrollamos la ecuacion (3), tal como podemos ver en el apéndice A, y
realizamos por ejemplo una aproximacioén de tercer orden (m=3), obtenemos la

expresion polindmica con la que caracterizamos la media condicional tedrica.

1 1 5 1 1
g(xpl):g(a3 _3a1)x;1 +5a2x,2;1 +(5a1 _Ea3jxpl _Eaz (5)

donde ¢, = E[xl x;,] son los momentos cruzados que deben ser estimados a partir de

los datos de entrenamiento.

Notese que sustituyendo x, por su combinacion lineal de los datos (predictor

lineal) llegamos a una expresion que constituye un caso particular de serie de

Volterra.

3. Evaluacion de las técnicas de disefio:

A partir de los datos recogidos por el sensor infrarrojo pasivo en los 21 barridos
considerados, determinaremos las mejoras en SNR al aplicar el esquema de la figura 2

en la prediccion de los datos originales.

Para evaluar las técnicas propuestas, en cada uno de los tres bloques de informacion,
en el disefio de la funcidn no lineal sin memoria y las mejoras que produce este esquema
no lineal frente al lineal definido en el Capitulo II, procedemos de la siguiente forma. A
partir de los datos de entrenamiento estimamos por un lado el predictor lineal H (NxD)
(ecuacion (2), Capitulo II) y por otro las D funciones no lineales sin memoria, por los

dos métodos propuestos en el anterior apartado. Utilizaremos para el disefio en cada
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bloque, los subbloques obtenidos a partir de los dos primeros acimuts. Y para medir las
prestaciones (potencia media del error de prediccion) los subbloques de acimuts tercero
y cuarto. Adicionalmente, nos interesara determinar cuando es o no conveniente
introducir la no linealidad en la prediccidn, para ello deberiamos considerar la mejora en
SNR al realizar la prediccion no lineal, para cada una de los técnicas propuestas, frente a

la prediccion lineal.

Para establecer una adecuada comparacion en diferentes instantes de prediccion D,
definimos la potencia del error cuadratico medio de prediccion normalizado (NPEMP),
ecuacion (6), obtenido al pasar el bloque de testeo (correspondientes al tercer y cuarto
acimut) sobre las estimaciones correspondientes solo al predictor lineal o al predictor
lineal mas la no linealidad sin memoria obtenida mediante la aproximaciéon polindmica
de la media condicional, ecuaciéon (5), o al predictor lineal mas la no linealidad sin

memoria obtenida por estimacion directa de la media condicional.

NPEMP — E[||€,||2] _ Potencia error de prediccion ©
. E[||x[||2] "~ Potencia media de sefial

donde ¢; es el error de prediccion correspondiente a cada caso.

e=x-X, (predictor lineal) (7)
e =x-g (xpl) (predictor no lineal, estimacion directa) ®)
e=x-g, (xp,) (predictor no lineal, aproximacion polindomica 9)

Con estas consideraciones, representamos para cada uno de los bloques
seleccionados y caracterizados en el Capitulo II, por un lado la funcion de distribucion
definida en la figura 1, para longitudes del predictor: N=1, N=2, N=4, N=6 y N=8 y
distancias de prediccion /, variando de 1 a 6; a la que superponemos las curvas de
estimacion de la media condicional al aplicar las técnicas propuestas en la seccion 2 de
este Capitulo. Y por otro lado el valor normalizado de la potencia media del error

prediccion. El ancho de la ventana considerada en el método directo es 100.
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Capitulo IV

Disefio del predictor no lineal: Estructura de Wiener

3.1. Evaluacién técnicas en el bloque de datos de informacion A:

3.1.1. Resultados obtenidos para el bloque A:
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figura 3: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:

Método directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=1 y diferentes valores de:

(a) I=1, (b) I=2, (¢) [=3, (d) I=4, (¢) [=5, (f) I=6. Bloque A.
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figura 4: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea sélida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=2 y diferentes valores de:
(a) I=1, (b) I=2, (c) =3, (d) I=4, (e) =5, (f) [=6. Bloque A.
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figura 5: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea sélida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=4 y diferentes valores de:
(a) I=1, (b) [=2, (c) =3, (d) I=4, (e) I=5, (f) [=6. Bloque A.
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figura 6: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:

Meétodo directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=6 y diferentes valores de:

(a) I=1, (b) I=2, (¢) [=3, (d) I=4, (¢) [=5, (f) I=6. Bloque A.
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figura 7: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcién no lineal sin memoria:
Método directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=8 y diferentes valores de:
(a) I=1, (b) 122, (¢) =3, (d) =4, (e) =5, (f) I=6. Bloque A.
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figura 8: Potencia de Error de Prediccion Normalizado (bloque A) para diferentes valores del intervalo de prediccion
[ (lag) y diferentes valores del orden del predictor (a) N=1; (b) N=2, (c) N=4, (d) N=6, (¢) N=8.
* Solo el predictor lineal (NPEMP*)
o Predictor lineal mas la no linealidad sin memoria, aproximacién por el polinomio de tercer orden de la media
condicional (NPEM®).
+Predictor lineal mas la no linealidad sin memoria, estimacion directa de la media condicional (NPEMP").

3.1.2. Comentarios:

Como podemos observar en las figuras 3 a 7, al tener una distribucion de
puntos f(x,x,) bastante lineal, la inclusion de la no linealidad no nos aporta
importantes ventajas (figura 8), a pesar de ser un bloque con una funcién
densidad de probabilidad no Gaussiana. En realidad, como puede observarse en
la figura 2a del Capitulo II, asi como en la figura 3a del mismo Capitulo, este
bloque presenta un comportamiento bimodal; para cada modo, el

comportamiento es “localmente” Gaussiano y por ello pueden distinguirse con
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claridad dos nucleos o “clusters” de puntos en las figuras 3 a 7 anteriores. En

cada nucleo el ajuste es bastante lineal y con una pendiente parecida.

Realmente, si la correlacion en barrido (la utilizada para el disefio del
predictor lineal) es la misma salvo por un factor, de nivel, en ambos nucleos, el
predictor lineal disefiado es el optimo y similar al que obtendriamos haciendo un
disefio separado para cada nicleo. Como éstos son “localmente” Gaussianos, no

es de extrafiar que el predictor lineal sea comparable al no lineal.

En la figura 8, observamos que de todos modos, la estimacion directa (mejor
aproximacion de la media condicional) para los distintos valores de Ny D es la
mejor estimacion posible de f{x,x,), (menor valor de NPEMP" frente al caso
lineal, NPEMP*). No obstante los valores d¢ NPEMP" y NPEMP" son muy
parecidos, con lo que concluimos que la inclusion de la no linealidad no aporta

ventajas sustanciales.

Para la aproximacion polindmica, de orden m=3, ecuacion (5), el valor de
NPEMP® es en la mayoria de los casos incluso mayor que el obtenido al
considerar Gnicamente la prediccion lineal. Este hecho es debido a la no estricta
Gaussianidad de las predicciones obtenidas al aplicar el predictor no lineal, con
lo que se comete un error en la aproximacion polindmica, ya que para la
expresion cerrada suponiamos Gaussianidad en la prediccion, ver apéndice A,
que se aprecia en las diferentes graficas de la figura 8. Por otra parte para
conseguir una mejor aproximacion (limite estimacion directa) deberiamos

aumentar el orden m de la prediccion.

Por otro lado se observa que por el hecho de variar el orden del predictor N,

el valor NPEMP, al considerar la no linealidad, apenas varia.

Finalmente comentar, que con independencia de la mayor o menor
“Gaussianidad”, este es un bloque muy correlado, por lo que el predictor lineal
consigue una fuerte reduccion del ruido infrarrojo de fondo (factor 0.2 de

reducciodn, véase la figura 8), que resulta dificil de mejorar con la no linealidad.

-84-



Capitulo IV Disefio del predictor no lineal: Estructura de Wiener

3.2. Evaluacién técnicas en el bloque de datos de informacion B:

3.2.1. Resultados obtenidos para el bloque B:
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figura 9: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=1 y diferentes valores de:
(a) I=1, (b) I=2, () [=3, (d) I=4, (e) I=5, (f) I=6. Bloque B.
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figura 10: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea sdlida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=2 y diferentes valores de:
(a) =1, (b) =2, (c) I=3, (d) I=4, (e) I=5, (f) /=6. Bloque B.
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figura 11: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:

Método directo (linea sélida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=4 y diferentes valores de:
(a) =1, (b) =2, (c) I=3, (d) I=4, (e) I=5, (f) /=6. Bloque B.
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figura 12: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea sélida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=6 y diferentes valores de:
(a) =1, (b) =2, (c) I=3, (d) I=4, (e) I=5, (f) /=6. Bloque B.
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figura 13: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Meétodo directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=8 y diferentes valores de:
(a) =1, (b) =2, (c) =3, (d) I=4, (e) I=5, (f) I=6.
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figura 14: Potencia de Error de Prediccion Normalizado (bloque B) para diferentes valores del intervalo de
prediccion / (lag) y diferentes valores del orden del predictor (a) N=1; (b) N=2, (c) N=4, (d) N=6, (e) N=8.
* Sélo el predictor lineal (NPEMP*)
o Predictor lineal mas la no linealidad sin memoria, aproximacién por el polinomio de tercer orden de la media
condicional (NPEM®).
+Predictor lineal mas la no linealidad sin memoria, estimacion directa de la media condicional (NPEMP™).

3.2.2. Comentarios:

Este es un bloque con comportamiento Gaussiano por lo que en principio la
inclusion de la no linealidad no deberia introducir mejoras con respecto al
predictor lineal. No obstante al ser un bloque con baja correlacion en n, se
producen ciertos fendmenos que pueden hacer interesante incluir la no

linealidad.
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Asi observamos en las figuras 9 a 13 como la relacion lineal entre x y x;, es
evidente, pero cuando / sube de valor, la baja correlacion existente tiende a hacer
muy pequefio el valor x,, comprimiendo la nube de puntos verticalmente.
Ademas para N>3 se observa que con / pequefios la correlacion se difumina y
las nubes de puntos se dispersan. Todo ello lleva a las medidas de error de
prediccion de la figura 14, donde solo para N=1 6 N=2 y /<5 se obtienen
reducciones del ruido infrarrojo significativas (factores de reduccion de 0.5 a

0.7) iguales para los tres tipos de predictores como cabia esperar.

Si N aumenta, el error de prediccion se dispara y para /<4, se produce incluso
una amplificacion del mismo si usamos so6lo el predictor lineal. Con los
predictores no lineales, sin embargo “contenemos” esta amplificacion. Dado que
el orden N puede eventualmente elegirse a partir de otros criterios, la inclusion

de las no linealidades nos garantiza una mayor robustez del sistema.

Por ultimo indicar que el comportamiento del predictor no lineal basado en la
aproximacion polindmica es practicamente idéntico al basado en el método
directo. Notese que en este caso x, es Gaussiano al ser el bloque Gaussiano y la
hipotesis de Gaussianidad necesaria para la estricta validez de la ecuacion (5) se

cumple. La truncacidon en m=3 no supone en este caso pérdida de calidad.
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3.3. Evaluacién técnicas en el bloque de datos de informacion C:

3.3.1. Resultados obtenidos para el bloque C:
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figura 15: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=1 y diferentes valores de:
(a) I=1, (b) =2, (c) =3, (d) I=4, (e) I=5, (f) I=6. Bloque C.
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figura 16: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=2 y diferentes valores de:
(a) I=1, (b) I=2, (c) =3, (d) I=4, (e) =5, () I=6. Bloque C.
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figura 17: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=4 y diferentes valores de:
(a) I=1, (b) I=2, (c) =3, (d) I=4, (e) =5, () I=6. Bloque C.
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figura 18: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=6 y diferentes valores de:
(a) I=1, (b) I=2, (c) =3, (d) I=4, (e) =5, () I=6. Bloque C.
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figura 19: Nube de puntos f{x,x,) para los datos de entrenamiento. Superpuestas, la funcion no lineal sin memoria:
Método directo (linea solida negra), método tedrico (linea de trazos azul). Para N=8 y diferentes valores de:
(a) I=1, (b) I=2, (c) =3, (d) I=4, (e) =5, () I=6. Bloque C.

-96-



Capitulo IV Disefio del predictor no lineal: Estructura de Wiener

0.8 E 0.8 B
0.6 0.6 B
o o
= =
w w
: 2 *
. 4t |
0.4 - 0 *
o] 2 & ¥ +
®
0.2 5 o ¥ 0.2 o * g
- * *
0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
lag lag
(a) (b)
1 1
0.8 g 0.8 B
*
* +
. 06 N B 0 06 - E
= * s * o
& * o [ ~ © +
_ o
Z 0a4r - o ¢ + 1 Z 04l * . - + |
* o - o +
S ¥ - © + -
& + +
0.2 - B 0.2 R
0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
lag lag
() (d)
1
0.8 B
+ * + *
*
0.6 * . |
o -
z o © +
[ o +
“ 04 o + 1
o +
4
+
0.2 B
0 .
0 1 2 3 4 5 6 7
lag
(e)

figura 20: Potencia de Error de Prediccion Normalizado (bloque C) para diferentes valores del intervalo de
prediccion / (lag) y diferentes valores del orden del predictor (a) N=1; (b) N=2, (c) N=4, (d) N=6, (¢) N=8,
* Solo el predictor lineal (NPEMP*)
o Predictor lineal mas la no linealidad sin memoria, aproximacién por el polinomio de tercer orden de la media
condicional (NPEM°)
+Predictor lineal mas la no linealidad sin memoria, estimacion directa de la media condicional (NPEMP").

3.3.2. Comentarios:

Se trata de un bloque que nos determina a priori la viabilidad de entrenar con
bloques de informacion mayores, de esta forma minimizamos las zonas de

entrenamiento a considerar para caracterizar las diferentes areas bajo vigilancia.

Las relaciones de caracter no lineal son lo bastante evidentes en las figuras

15 a 19, en especial a medida que N y/o / aumentan. En relacion a la figura 20 se
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observa que en todos los casos la estimacion de la funcidon no lineal de memoria
cero obtenida al aplicar la ecuacion (5), toma valores de NPEMP° intermedios
entre el caso lineal (NPEMP* ) y la estimacion de las no linealidades de forma

directa (NPEMP").

Como podemos observar en las diferentes graficas de la figura 20, al
aumentar N, la presencia de la no linealidad provoca nuevamente una

“contencion” del error de prediccion con respecto al caso del predictor lineal.
En definitiva la presencia de la no linealidad hace al sistema més robusto.

Notese finalmente que los valores NPEMP en este bloque son en general

intermedios entre los obtenidos en los bloques A y B (figuras 8, 19 y 20).

4. Experimentos sobre el esquema completo:

En este apartado vamos a considerar la inclusion de la no linealidad sobre el

esquema completo presentado en el Capitulo II.

Hasta ahora hemos verificado la mayor o menor reduccién en el nivel de ruido
infrarrojo conseguida mediante la prediccion no lineal pero el interés final nos lo dara el
comportamiento del detector, por lo que resulta muy importante considerar el esquema

completo.

Analizamos sucesivamente las funciones representadas en la figuras 3, 4, y 5 del
Capitulo II, para analizar la influencia del nuevo esquema en los diferentes aspectos de

interés:
e (Grado de decorrelacion del error de prediccion.

e Funciones densidad de probabilidad tanto de las predicciones x, como del

error de prediccion.

e (apacidad de ajuste de la PFA.
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e Probabilidad de deteccion de fuegos descontrolados y alarmas indeseadas

con y sin inclusion del filtro de subespacio P.

El esquema de la figura 21 ha sido aplicado a los datos infrarrojos obtenidos por el

sensor, para cada uno de los tres diferentes bloques de informacion bajo analisis.

X
X PREDICTOR + Alarma
LINEAL/ PRE-BLAN(?UEADO FILTRO
NO LINEAL x,” e R? ADAPTADO
“ No alarma
u
ESTIMADOR Se
> DE SENAL
P

figura 21: Esquema de deteccion usando prediccion no lineal

Asumiendo comportamiento estacionario dentro de cada uno de los bloques
considerados, vamos a determinar las mejoras en la deteccion por el hecho de introducir
no linealidades en el paso de prediccion y comparar los resultados con el planteamiento

lineal tratado en el Capitulo II.

Hemos elegido para estos experimentos los valores de longitud del predictor lineal

N=1, 2, 4, 6 y distancia méxima de prediccion D = 6.

4.1. Analisis de la autocorrelacion:

En las figuras 22, 23, 24, se muestran los efectos de decorrelacion del predictor
sobre para cada uno de los datos de entrenamiento para los bloques A, By C
respectivamente. Lo que estamos aqui representado es la primera fila de la matriz de
autocorrelacion R, estimada (siendo z el ruido residual e=s+z, en ausencia de sefial
e=7) estimada a partir del error de prediccion obtenido al aplicar sélo el predictor

lineal, o al aplicar el predictor lineal mas la no linealidad aproximada, ecuacién (5),
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o al aplicar la linealidad mas la no linealidad evaluada por el método directo, con
T . . . .., . .
e= [el,ez,...,eD] , siendo e; la variable aleatoria error de prediccion a distancia /

obtenido a partir de las ecuaciones (7 a 9).

1 T T T 1 T T T
N N
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— — L+NL polinomica — — L+NL polinomica
01r —— L+NL directo 1 01r —— L+NL directo 1
0 I I | 0 I 1 |
0 2 3 4 5 0 2 3 4 5
intervalo intervalo
figura 22: Estimacion de la matriz de autocorrelacion para el bloque A
1 1
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figura 23: Estimacion de la matriz de autocorrelacion para el bloque B
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figura 24: Estimacion de la matriz de autocorrelacion para el bloque C

Si disponemos de V vectores e para la calibracion, podemos estimar la matriz de

autocorrelacion,

Rzz

(10)

I~
:;Zeiei

La estimacion obtenida tendrd mayor o menor varianza segin el niimero de
vectores (V) de D elementos obtenidos al realizar la prediccion, en todo caso sera

insesgada.

En las figuras 22, 23 y 24 se puede observar la mayor decorrelacion del error de
prediccion con respecto a los datos originales usados para entrenar, al representar la
autocorrelacion de los datos originales. Para estimar la matriz de autocorrelacion de
los datos originales hemos procedido de idéntica forma definida a la definida en la

ecuacion (10).

(an
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donde x, son los V' vectores de entrada al predictor disponibles para la calibracion.

En la figura 22, bloque A, observamos la elevada correlacion de los datos de
entrenamiento de este bloque, también podemos ver que para la aproximacion
polinéomica la decorrelacion obtenida es menor, probablemente debido a que no se

dan las condiciones de Gaussianidad necesarias para la validez de la ecuacion (5).

En la figura 23, bloque B, observamos el mayor grado de incorrelacion de los
datos de entrenamiento, asi como, al ser un bloque de informacién con funcién
densidad de probabilidades Gaussiana, la estima de la autocorrelacion para el
predictor no lineal obtenida la no linealidad a partir de la ecuacion (5), es
practicamente idéntica a la obtenida por el método directo. Para los casos N=4 y
N=6 apenas se modifica la correlacion de los datos originales, ya que las
predicciones son de valor muy pequefio por la fuerte decorrelacion existente y las
secuencias de error de prediccidon coinciden practicamente con los propios datos a

predecir.

En la figura 24, bloque C, podemos una vez mas observar, una situacion

intermedia con respecto a los bloques anteriores.

Los efectos de la decorrelacion conseguidos se manifiestan en el valor mayor
que 1 obtenido por GDECOR (parametro definido en el Capitulo II, seccion 5) tal
como podemos observar en las Tablas I a III. En ellas se especifica para cada bloque
el valor del pardmetro “ganancia de decorrelacion” para la prediccion lineal y para
las predicciones no lineales tras aplicar cada una de las técnicas propuestas, para

distintos valores del orden del predictor y D= 6.

Para el bloque A, (tabla I) se consigue mayor GDECOR en el sistema de Wiener
calculada la no linealidad mediante el método directo, siendo esta diferencia
apreciable, a medida que N disminuye, lo que determina el interés en este caso de
incluir no linealidades en la prediccion. Por otro lado debido a la no gaussianidad de

los datos de entrada se consiguen GDECOR para la aproximacion polindmica de la
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no linealidad menores que para el caso lineal, lo que implicaria tener que aumentar a

priori el orden de la aproximacion.

BLOQUE A
(D=6)
=1 2.08 1.67 2.70
N=2 2.01 1.62 2.81
N=4 1.87 1.52 2.02
=6 1.83 1.47 1.91

Tabla I: GDECOR correspondiente al bloque A.

BLOQUE B
(D=6)
GDECORvgar | GDECORyi+por | GDECORNL+pIR
=1 1.38 1.41 1.42
N=2 1.27 1.28 1.29
N=4 0.92 1.03 1.02
=6 0.89 1.04 1.01

Tabla II: GDECOR correspondiente al Bloque B

Para el bloque B, (tabla II) apenas mejoramos la GDECOR por el hecho de
incluir la no linealidad. Por otro lado, y debido a la baja correlacion como hemos
indicado con anterioridad el predictor lineal apenas es capaz de predecir
adecuadamente el valor de las muestras a cierta distancia /, hecho que es apreciable
a medida que D y N aumentan. También este pardmetro nos indica como la
presencia de la no linealidad en este tipo de bloques de informacién provoca
GDECOR siempre mayores que 1, asi como del valor practicamente idéntico para la
estructura no lineal al considerar cualquiera de los dos métodos de disefio propuesto,

debido a la funcidon de distribucion Gaussiana de los datos de entrada. En
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consecuencia y tal como nos indicaba el parametro NPEMP la presencia de la no

linealidad corrige el error de prediccion obtenido al aplicar solo el predictor lineal.

Para el bloque C, se observa (tabla III) las mejoras obtenidas al aplicar el
predictor no lineal para, asi como la situacion intermedia obtenida al implementar la

no linealidad a partir de la ecuacion (5).

BLOQUE C
(D=6)
=1 1.81 1.72 1.96
N=2 1.53 1.54 1.66
N=4 1.23 1.34 1.43
=6 1.14 1.33 1.46

Tabla III: GDECOR correspondiente al Bloque C.

Noétese como valores N=1 o N=2 resultan los mas adecuados en estos bloques

desde el punto de vista de la parametro GDECOR .

4.2. Analisis de la funcién densidad de probabilidad:

Siguiendo con los experimentos realizados, estamos interesados en comprobar el
grado de gaussianidad del error de prediccion obtenido al aplicar la prediccion no
lineal, para de esta forma facilitar el disefio del detector, tal como hemos planteado
en el Capitulo I. Para ello y una vez calibrado el sistema y disefiado el detector
lineal optimo y la estructura de Wiener mediante las técnicas presentadas en la
seccion 2, con los datos de entrenamiento, introducimos a dicho esquema los datos
para testear la estructura (segundo y tercer acimut). En las figuras 25, 26, y 27,
aparecen por un lado representados los diferentes histogramas de cada uno de los
datos de testeo originales para cada uno de los diferentes bloques considerados,

junto con los histogramas errores de prediccion (ruido residual), obtenidos al aplicar
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a los datos originales (de testeo) los distintos esquemas de prediccion planteados,

(disefiados con los datos de entrenamiento).
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figura 25: Histogramas de los datos originales, sus predicciones y los diferentes errores de prediccion. Bloque A
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figura 26: Histogramas de los datos originales, sus predicciones y los diferentes errores de prediccion. Bloque B
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figura 27: Histogramas de los datos originales, sus predicciones y los diferentes errores de prediccion. Bloque C

Por otro lado, hemos representado en las mismas graficas el histograma
correspondiente a las predicciones obtenidas al aplicar sélo el predictor lineal, para
de esta forma determinar la validez estricta de la ecuacion (5). En este caso cuando
las predicciones tengan una funcion densidad de probabilidad mas Gaussiana la

formula propuesta para evaluar la media condicional sera una mejor aproximacion.

De esta forma la mayor gaussianidad de las predicciones obtenidas en el bloque
B, determina la validez de la técnica propuesta en este caso, siendo peor a medida
que el grado de gaussianidad empeora (bloque A). En cambio, en el bloque C, al
encontrarse en una situacion intermedia la distribucion obtenida es razonablemente
Gaussiana y en consecuencia la formula propuesta en la ecuacion (5) es una buena

aproximacion.

En todos los casos se observa, que los histogramas de los datos de error de
prediccion son claramente Gaussianos, por tanto el detector disefiado se beneficiara
de la usual hipdtesis de Gaussianidad. De esta forma y al igual que vimos en el

Capitulo II, podremos fijar facilmente una PFA deseada.
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A continuacién representamos en las tablas IV, V y VI la GSNR, (ganancia en
SNR), tal como definimos en el Capitulo II.
SNR 1

GSNR = £ =
SNR. NPEMP

(12)

Como esperabamos hemos obtenido una mayor GSNR en el primer bloque (tabla
1) debido a la mayor correlacion de ruido de los datos originales en la dimension

numero de barrido.

BLOQUE A
(D=6)
GSNRvear | GSNRyp+por | GSNRyg+pir
N=1 6.07 5.30 8.62
N=2 5.92 5.09 8.21
N=4 5.40 4.74 7.06
N=6 5.18 4.64 6.77

Tabla IV: GSNR correspondiente al bloque A.

BLOQUE B
(D=6)
GSNRpvgarL | GSNRyp+por | GSNRL+pIR
N=1 1.37 1.40 1.42
N=2 1.22 1.24 1.24
N=4 0.98 1.07 1.08
N=6 0.85 1.02 1.03

Tabla V: GSNR correspondiente al Bloque B.

-107-



Capitulo IV Disefio del predictor no lineal: Estructura de Wiener

BLOQUE C
(D=6)
GSNRngar | GSNRy+por | GSNRyL+pIr
N=1 4.39 4.14 5.29
N=2 3.66 3.59 4.43
N=4 2.33 2.68 3.20
N=6 1.70 2.33 2.89

Tabla VI: GSNR correspondiente al Bloque C.

En el bloque C, se observa la mayor GSNR obtenida al aplicar la no linealidad
excepto en la aproximacion polindmica para N<2. Lo que implicaria en estos casos

tener que aumentar el orden m en la aproximacion.

En general N=1 es la mejor eleccion desde el punto de vista del pardmetro

GSNR.

4.3. Probabilidades de falsa alarma:

El resto de las figuras estan relacionadas con el detector. Las figuras 28, 29 y 30
nos muestran para cada uno de los bloques y para la longitudes del predictor N
consideradas, la PFA tedrica (linea s6lida) asumiendo la Gaussianidad del error de
prediccion y la comparamos con la PFA estimada para cada uno de los sistemas
propuestos. Esta ha sido medida usando todos los posibles vectores e de 6 elementos
permitidos en cada bloque después de predecir los datos originales de testeo (tercer
y cuarto acimut) sobre la estructura disefiada a partir de los datos de entrenamiento
(primer y segundo acimut). Estas figuras nos indican la capacidad para fijar una
PFA. La matriz P, es calculada a partir de las expresiones determinadas en el
Capitulo II, con parametros = 0.1 y p=2 (dos primeros autovectores dominantes de

Slepian).

El nimero de vectores de error disponibles en cada caso, nos determina la
capacidad para estimar valores pequefios de PFA (al disponer de mayor o menor

numero de muestras V). Para estimar la PFA hemos procedido de la misma forma
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que en los histogramas: una vez calibrado el predictor a partir de los datos de

entrenamiento estimamos la PFA en el detector para los datos de testeo.
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figura 28: PFA teodrica frente a PFA estimada para cada una de los distintos sistema. Bloque A
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-109-



Capitulo IV Disefio del predictor no lineal: Estructura de Wiener

— teorica — teorica
—— lineal —+— lineal
—&- L+NL polinémica —&- L+NL polinémica
—— L+NL directo i Ar —— L+NL directo I

umbral umbral

N=1 N=2

— tedrica — teorica

—— lineal —+— lineal

ol —o- L+NL polinémica | | L —&- L+NL polinémica ||
—— L+NL directo —— L+NL directo

PFA
o
°
S

——0 )
12 14 16
umbral umbral

N=4 N=6

L L L
6 8 10

figura 30: PFA teodrica frente a PFA estimada para cada una de los distintos sistema. Bloque C

Las curvas anteriores sugieren una razonable capacidad de controlar el disefio de

manera que se garantice una cierta PFA.

4.4. Probabilidad de detecion:

Por ultimo, en las figuras 31, 32, 33, donde se ha seleccionado N=2 y D=6,
hemos representado la PD (probabilidad de deteccion de fuego descontrolado) y la
PDI (probabilidad de deteccion de alarmas indeseadas) frente a la PFA para cada
una de las estructuras de prediccion analizadas considerando por un lado un detector
de energia, y por otro lado el detector basado en el filtro adaptado en subespacio

(ver figura 21), con f=0.1 y p=2.

Hemos sumado una tendencia lineal a los 6 elementos (D=6) del vector error de
prediccion (e), obtenido al pasar los datos de testeo por el esquema de energia 30,
para simular un fuego descontrolado. De esta forma se ha estimado la PD para el
detector de energia (linea de puntos) y el detector basado en el filtro adaptado al

subespacio (linea solida). En todas las graficas se observa la mejora obtenida en la
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PD al incluir el subespacio adaptado P, pudiendo observar también como a su vez la

PD mejora al incluir la no linealidad (maxima PD en el caso de estimacion directa).

De esta forma concluimos que el detector se aprovecha de la inclusion de la no
linealidad debido a la disminucion de la potencia de error de prediccion en las seis

distancias de prediccion.
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figura 32: PD frente a PFA para fuego descontrolado con
tendencia lineal, detector adaptado al subespacio (linea
solida), detector de energia (linea de puntos) y PDI
estimada para una alarma indeseada impulsiva, detector
adaptado al subespacio (linea asteriscos inferior), detector
de energia (linea asteriscos superior). Bloque B, N=2.

(a) Predictor Lineal.

(b) Predictor No lineal (aproximacion polindmica).

(c) Predictor No lineal (método directo).
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figura 33: PD frente a PFA para fuego descontrolado con
tendencia lineal, detector adaptado al subespacio (linea
solida), detector de energia (linea de puntos) y PDI
estimada para una alarma indeseada impulsiva, detector
adaptado al subespacio (linea asteriscos inferior), detector
de energia (linea asteriscos superior). Bloque C, N=2.

(a) Predictor Lineal.

(b) Predictor No lineal (aproximacion polindmica).

(c) Predictor No lineal (método directo).
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Las diferentes curvas de asteriscos corresponden a la probabilidad de deteccion

de alarmas indeseadas, éstas han sido simuladas sumando al quinto elemento

(distancia 5) de cada uno de los vectores de error e una muestra de amplitud V30 ,
para de esta forma realizar una adecuada comparacion (misma energia de sefial) con
respecto a la simulacion de la sefial de fuego creciente (tendencia lineal de energia
30). En las figuras 31, 32 y 33 se observa la drastica reduccion de la PDI al incluir el
estimador de senal P (curva de asteriscos inferior) para cada una de las diferentes
estructuras propuestas. Por lo general, se observa que la PDI aumenta ligeramente al

incluir la no linealidad.

En el capitulo V analizaremos en mayor profundidad el detector adaptado al
subespacio, asi como analizaremos las ventajas de considerar un nuevo esquema de

deteccion que denominamos “detector de crecimiento”.

5. Estimacion orden N del predictor lineal:

Para el disefio del predictor lineal 6ptimo H, (figura 2) hemos de fijar los valores N

y D.

En un principio debido a que la decision de alarma/no alarma se hace a partir de
vectores de D elementos (D barridos sucesivos en los que basar la prediccion), el
parametro D deberia ser lo mas alto posible, con el fin de optimizar la explotacion de la
informacion sobre los modelos implicados, pero tenemos un limite en el maximo
retardo permisible ante una alarma de fuego. Dado un cierto retardo admisible podemos
aumentar D a base de aumentar la velocidad de barrido (disminuir el tiempo entre
barridos) pero entonces el limite lo impondran los recursos computacionales para

realizar todo el procesado necesario en cada barrido.

Por otra parte debemos fijar el orden del predictor N. Este es un problema clasico en
modelado paramétrico y andlisis espectral para el que se han propuesto numerosas
alternativas [MARS7][KAY88][KAY81]. No obstante todas ellas asumen un
comportamiento estacionario, poco realista en nuestro caso, especialmente se en la

calibracion consideramos bloques de datos que abarcan una zona especial extensa (por
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ejemplo el bloque C es practicamente la union de dos bloques el A y el B, uno mas

lejano y otro mas cercano al sensor).

Por ello proponemos aqui una técnica mas realista que siempre tiene presente la
conveniencia de ser “conservador” en el orden N, es decir N debe ser un valor no muy
alto en general. A partir de la ecuacion (3) del Capitulo II podemos estimar la matriz de
autocorrelacion del error de prediccion de los datos de entrenamiento. A lo largo de su
diagonal principal tenemos las potencias medias de los errores de prediccion para

distancias /=1 a /=D, denominémoslas P,, .

Definimos el cociente,

¢ =~ (13)

como la potencia media de error de prediccion a distancia / normalizada por la potencia
media de los datos a predecir, para un predictor de longitud N. Asi en la figura 34
hemos representado dicho cociente para N=2 y N=15 (entre N pequeiio y N grande) y
para / variando de 1 a 6. Se observa que apenas hay mejora por incrementar N de 2 a 15
de manera que elegiremos N=2, dada la previsible no estacionaridad de los datos. Si
pasar a N=15 supusiese una considerable mejora en las curvas anteriores deberiamos
comprobar que dicha mejora es real con los datos de testeo, es decir deberiamos ver si

con,

== (14)

donde f’7 es el parametro NPEMP representado en las figuras 8, 14 y 20 para cada

bloque, se sigue manteniendo o no la mejora (en nuestro caso obviamente no).
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6. Cota minima del error de prediccion lineal:

Una cuestion de cierto interés es saber hasta qué punto nuestro predictor lineal
queda lejos o cerca de la cota minima de potencia de error alcanzable por un predictor
lineal de orden suficientemente elevado. Esto es especialmente interesante en nuestro
caso dado que en la practica, la no estacionaridad obliga a disponer de 6rdenes muy
bajos para el predictor lineal. Si la conclusion es que estamos muy lejos de la cota
minima, deducimos que resultaria mas adecuada la inclusion de un predictor IIR
(predictor lineal de respuesta al impulso infinita). No obstante, el disefio de filtros IIR
como predictores no sera considerado en esta tesis y se dejard como una linea futura de

trabajo.

Para encontrar la cota minima utilizaremos la representacion Wold [PRO92]

[PRISS]. Si {x(n)} es un proceso estocdstico estacionario con espectro Sy(w) continuo y
logS () integrable, puede obtenerse como la salida de un filtro de respuesta al

impulso /(n) causal, de fase minima, ante una entrada {e(n)}, ruido blanco de media

cero y varianza unidad.

x(n):ih(m)e(n—m) (15)

m=0

Puede demostrarse [PRI8S] que
o1 =Y i) (16)

es la cota minima del error de prediccion lineal a distancia m.

En el Apéndice B indicamos dos métodos para calcular /(n), a partir de la cual
resolveremos la ecuacion (16) para encontrar el valor de la cota minima a distancia de
prediccion m y compararla con el valor obtenido para el N seleccionado (ver figura 34),
donde podemos comparar la cota con la potencia de error para N=2 y N=15. Para una

adecuada comparacion normalizamos la cota minima por la potencia media de los datos
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a predecir. De la observacion de la figura 34 deducimos que con un predictor lineal de
orden N=2 estamos todavia algo lejos de la cota minima. Por tanto, dado que por la
longitud de los registros, asi como por su no estacionaridad no podemos aumentar

mucho N, podriamos plantear la alternativa de un predictor IIR.

—©- N=15
— N=2
0.8} — cota

02 -6~ N=15 |
4 N=2
—— cota
0 1 1 1 1 O 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
(@ (b)
1 ‘
~©- N=15
- N=2

0.8} | —+ cota

figura 34: Representacion del cociente definido en la
ecuacion (13) y estimacion de la cota minima,
ecuacion (17) en funcion de m.

a) Bloque A,
b) Bloque B,
c) BloqueC.
0 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6
(c)

Para la obtencion de A(n) por cualquiera de los dos métodos presentados en el
apéndice B, necesitamos previamente estimar el espectro de los datos x[x] (en nuestra
aplicacion los diferentes datos de entrenamiento (primer y segundo acimut)
correspondientes a los bloques A, B, C). El método usado ha sido el de Blackman-
Tukey.

Este método consiste [HAY91] en realizar la transformada de Fourier, para un

determinado enrejillado (M), del vector r de tamafio M, definido en la ecuacion (18)
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r=[0,...0,R(=L), R(=L+1),..., R(~1), R(0), R(1)..., R(L-1),R(L),0...,0] (18)

con R[m] la funcién de autocorrelacioén estimada a partir de los datos de entrenamiento,
donde debemos fijar el nimero de correlaciones necesarias (L+1) (ancho de la ventana)

para que la ecuacion (17) tome el valor minimo.

Para ello, proponemos una técnica para determinar el niimero de correlaciones
necesarias. Dicha técnica consiste en determinar la inversa del ancho de banda
equivalente (7;) del espectro estimado Sy(w) al realizar la transformada de Fourier a la
ecuacion (18) para cada uno de los posibles vectores r construidos a partir de considerar
en el mismo 1, 2 hasta el maximo de correlaciones posibles de los datos a predecir, (21
barridos temporales disponibles en nuestro caso), de tal forma que el nimero L+1 de
correlaciones necesarias en el vector r coincide en el primer punto donde se produce un
cambio significativo de pendiente de la funcion obtenida al representar 7z, (ver figura

35).

// N .
[ ) 12 —
77 A B
251 ~
20 R 8r b
15 R 5 |
1ol B
41 i
5 |
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 L L 1 1 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 2 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
n° de correlaciones ° de comelaciones
(a) (b)
2l ,
»l |
7 Figura 35: Valor de 1. en funciéon del ntmero de
2F 1 correlaciones usadas para estimar el espectro de
" los datos.
a) Bloque A
1o} 1 b) Bloque B
c) Bloque C
s |
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
P de comelaciones

(©
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El valor 7z puede considerarse como una medida indirecta de la duracion efectiva de
la autocorrelacion de los datos bajo andlisis. A partir de la figura 35 obtenemos que el
numero de correlaciones necesarias para el bloque A es de 19, para el bloque B de 6 y
para el bloque C de 19 (valores que hemos comprobado posteriormente y que
determinan el valor minimo de la cota). Una vez determinado el nimero de
correlaciones necesarias en el método de Blackman-Tukey para estimar el espectro y a
partir de lo visto en el Apéndice B, determinamos la cota minima para decidir o no la

inclusion de filtros IIR en la parte lineal del esquema de prediccion propuesto.

El objetivo se centra ahora en determinar el nimero de correlaciones necesarias a

partir de la secuencia discreta 7;, de manera automatica.

. . . . I . I . . . . . I . I
10 12 14 16 18 20 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
n° de correlaciones n° de correlaciones

(@ (b)

Figura 36: Valor de la derivada segunda de t; en funcion
del numero de correlaciones usadas para
estimar el espectro de los datos.

1 a) Bloque A

b) Bloque B

\/\/ i c) Bloque C

. . I . . . . . .
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
n° de correlaciones

(©

Para ello proponemos realizar la derivada segunda del parametro 7; (figura 36), ya
que estamos interesados en determinar la mayor variacion de la pendiente (esta
variacion sera de signo negativo al pasar de una pendiente creciente a decrecer hasta

pendiente cero) de las graficas representadas en la figura 35. Con este planteamiento
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deberemos buscar el valor de nlimero de correlaciones correspondiente al minimo de la
derivada segunda de 7z, si ademas tenemos en cuenta (figura 35) que el valor es aquél
donde se produce la variacion, el valor del numero de correlaciones necesarias para
aplicar al método de Blackman-Tukey corresponde al anterior a aquél donde se obtiene

el minimo de la derivada segunda (figura 36).

De tal forma en la figura 36 los minimos obtenidos en cada grafica corresponden a
los instantes 20, 7 y 20 respectivamente, en consecuencia el nimero de correlaciones

necesarias sera de 19 (bloque A), 6 (bloque B) y 19 (bloque C).
7. Conclusiones:

Se han propuesto dos técnicas nuevas de disefio de la parte no lineal de la estructura
de Wiener, una, denominada método directo, estima de forma directa la media
condicionada de los valores a predecir, la otra utiliza una aproximacidon polindmica
cuyos coeficientes deben ser calculados a partir de estimas de momentos cruzados de
orden superior. La parte lineal del predictor se disefia de forma convencional mediante

la ecuacion de Wiener-Hopf.

Las técnicas propuestas se han aplicado a los tres bloques seleccionados,

obteniéndose algunas conclusiones que permiten cierto grado de generalizacion a saber:

e Situaciones de no-Gaussianidad, pero de comportamiento bi o multimodal en
el que para cada modo hay Gaussianidad, pueden llevar a reducciones
aparentemente muy poco significativas en la potencia media del error de
prediccion al incluir una no linealidad, si el coeficiente de correlacion en la
direccion de prediccion es el mismo en cada modo. Esto es especialmente
cierto en situaciones de alta correlacion, en las que el predictor lineal
consigue ya una elevada reduccion de error de prediccion (caso del bloque

A).

e Situaciones de Gaussianidad no precisan en principio de la inclusion de una

nolinealidad, sin embargo si se combinan con la presencia de baja
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correlacién pueden darse amplificaciones del error de prediccion lineal si el
orden del predictor lineal y/o la distancia a predecir toman valores altos. Al
incorporar la no linealidad “contenemos” el error de prediccion, dotando al

sistema de mayor robustez (caso bloque B).

e La presencia de la no linealidad resulta conveniente también en situaciones
altamente no estacionarias, producidas por el entrenamiento a partir de
bloques de datos que abarcan zonas espaciales muy amplias, tanto desde el
punto de vista de la reduccion del error de prediccion, como de la robustez

frente a amplificaciones de error de prediccion (caso bloque C).

e FEl método directo de ajuste de la no linealidad es siempre el que da mejores
resultados a cambio de su mayor complejidad de disefio e implementacion.
La aproximacion polindmica de orden 3 da practicamente los mismos
resultados cuando la salida del predictor lineal puede considerarse Gaussiana
(bloque B), dado que entonces se satisfacen las hipotesis asumidas en la

derivacion de la ecuacion correspondiente.

e Las probabilidades de falsas alarmas admiten un razonable ajuste dado que
en todos los casos el error de prediccion (ruido de entrada al detector)

pueden considerarse Gaussiano.

e La probabilidad de deteccion mejora al incluir la no linealidad junto al
predictor lineal, siempre que la distribucion de los datos sea no Gaussiana.
Esto ocurre asi incluso en casos como el del bloque A en que la reduccion
del error de prediccion es aparentemente poco significativa. Debe tenerse en
cuenta que la deteccion se hace sobre las D muestras, y que pequeiias
mejoras en la prediccion de cada elemento, pueden llevar a una mejora

global significativa en la deteccion.

Se ha propuesto una técnica concreta de ajuste del orden del predictor lineal, que
tiene en cuenta la conveniencia de no colocar 6rdenes altos dada la no estacionaridad de

los datos.
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Se ha sefialado un procedimiento para el calculo de la cota minima de potencia
minima del error de prediccion que puede resultar util para evaluar como de cerca
estamos de dicha cota con el predictor lineal disefado y, caso de estar lejos, optar por un

predictor IIR, previo a la no linealidad.
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Capitulo V

EL DETECTOR

1. Introduccidn:

En este Capitulo pretendemos analizar con detalle el detector. Estamos interesados
en caracterizar esquemas de deteccion que nos permitan incrementar la probabilidad de
deteccion de fuegos reales (PD) y minimizar la probabilidad de alarmas indeseadas
(PDI) tomando como referencia el detector de energia. A lo largo de la presente tesis, se
ha propuesto para el esquema de deteccion el denominado “detector adaptado al
subespacio de sefial” (figura 1) sin establecer criterios para justificar el valor tomado en
los parametros de disefio del mismo (SBy p, ver Capitulo II, seccion 4). Asi pues, en la
seccion 2 de este Capitulo, analizamos con detalle la influencia de los parametros de

disefio para mejorar la PD y minimizar la PDI.

1
1 1
i DETECTOR |
! |
| ! Alarma
1 1
e PRE-BLANQIUEADO : u FILTRO '
— > R} : ADAPTADO !
p44 1
! i No alarma
! |
1 1
Vol :
1 1
1 Se !
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
i ESTIMADOR :
: »  DESENAL |
! P 5
1 1
! |

figura 1: Detector adaptado al subespacio de sefial

Por otro lado, en la seccidon 3, proponemos un nueva estructura para el bloque de

deteccion, que denominamos “detector de crecimiento” (figura 2). El esquema permite
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determinar (al tener en cuenta que un fuego evolucionard incrementado la temperatura
media de la celda bajo analisis en cada barrido a partir del instante en que se produzca),
tendencias crecientes (lineales o no lineales) en los vectores de D elementos en los

cuales el detector debe decidir entre alarma y no-alarma.

DETECTOR
i :
! 1
! 1
| |
| 1
e MATRIZ 0"e , | Alarma
—_+ | DIFERENCIADORA PRE-BLANQUEADO > FILTRO :
| o" R ADAPTADO [
' = 1 No alarma
' A !
| |
! 1
1 1
1 1
1 1
! 1
! 1
! 1
1 1
1 1 :
| s, =———|1,1,...,]] ——_,| PRE-BLANQUEADO | :
1 e b 9 e . 1
| ND—n I R |
| |
1 1
1 1
1 1
! 1
1

__________________________________________________________________

figura 2: Detector de crecimiento

En ambos detectores (el de subespacio y el de crecimiento) caracterizaremos en
primer lugar teéricamente el esquema propuesto para diferentes sefiales
correspondientes a modelos de fuegos y a modelos de alarmas indeseadas, para
posteriormente y una vez fijado tedricamente sus parametros de disefio, validar los
resultados obtenidos para cada uno de los bloques informacion considerados a lo largo

de la presente tesis.

En la seccion 4 propondremos y analizaremos para los bloques A, B y C, la mejora
obtenida en la deteccion al considerar como esquema de deteccion ambos detectores
(filtro adaptado al subespacio y el de crecimiento) simultdneamente para decidir entre

alarma y no-alarma.
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2. Detector adaptado al subespacio de senal:

En esta seccion se analizan con detalle los parametros de disefio del subespacio
adaptado de senal, (fy p), para los siguientes modelos de sefal con los que caracterizar

fuegos descontrolados y alarmas indeseadas.
-Modelos de fuegos descontrolados.

e Mantenimiento de la temperatura a lo largo de los D barridos en los que

basar la prediccion.
e Crecimiento lineal con una cierta pendiente en los D barridos.
-Modelo de alarmas indeseadas.
e Pico de seiial (delta) situada en el barrido /-ésimo.

Para una adecuada comparacion entre los modelos de fuegos y de falsas alarmas
considerados la energia del correspondiente vector debe ser la misma, tal como lo

hemos aplicado a los experimentos de los Capitulos Iy IV.

2.1. Consideraciones teoricas:

Si observamos el esquema de la figura 1, obtenemos una estimacion de la sefial
de fuego a partir de la proyeccion del vector u (salida de la transformacion de
preblanqueado aplicada al vector e) en el correspondiente subespacio de senal

determinado por la matriz de proyeccion P.
De esta forma el estadistico del detector a comparar con un umbral es,
r=u'Pu €))

Si suponemos que todos los posibles vectores u, para un bloque de informacion
considerado a la salida de la transformacion de preblanqueado, corresponden a
muestras de ruido de fondo de media cero y varianza unidad. La media del

estadistico » vendra dada por,
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E[r]= E[uTPu]: E[i , Pjuuf:l = iiP]E[uuf ()

i=l  j=1 =1 j=1

donde E[uu/’ ]:é‘ﬁ debido al preblanqueado y ser de varianza 1, con lo que la

expresion (2) nos queda
E[r]= E[uTPu]: ZP” = Traza(P) (3)
i=1
expresion que nos indica que la media del estadistico  es igual a la traza de la

matriz de proyeccion P(DxD). Por otra parte, si tenemos en cuenta que,

P=A(A"A4)A" = 44" 4)

~—
1

donde A tal como indicamos en el Capitulo II, seccion 4, es una matriz Dxp cuyas

columnas son los p autovectores dominantes de la matriz M (DxD) [THOS82]
M, , =sinc[f(m—n)] (5)

donde de (5) observamos que M una matriz simétrica. Los autovectores de M

[KAYS88] [HAYI1] se obtienen al resolver el sistema de ecuaciones.
Ma = Ja (6)

con a el autovector y A su correspondiente autovalor asociado. Se cumple [HAY91]

que

* a'a =5, yi real (7

o M=) laa’ (8)

i=1
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donde definimos A (Dxp) como la matriz constituida por los p (p< D) autovectores

dominantes de M (los p autovectores de mayor autovalor).
A= [al,az,...a p] (p grados de libertad) 9)

Entonces la traza(P) a partir de la expresion (4) y teniendo en cuenta (7) es igual

al namero de autovectores considerados p.

Traza(P)= Zp:Tmza(aiaiT)z 2”“:‘”2 =p (10)
i1 i=1

con lo que la media del estadistico » es igual al nimero de autovectores dominantes

de Slepian considerados.

Si no incluimos el subespacio adaptado de sefial P, (caso detector de energia) la
media del estadistico 7 es igual a D, en este caso la demostracion es sencilla, ya que

la ausencia del estimador de sefial equivale a considerar P=I (matriz identidad).
Traza(I)=D (11)

Consideremos ahora inicamente la presencia de sefial, caracterizada en el vector

s, de esta forma el » estara definido por la expresion,

i

s'Ps=s"AA"s = (sra,. )2 (12)
2
De tal forma que podemos definir una ganancia en SNR (GSNR,,) por el hecho de

incluir la matriz de proyeccion P para p grados de libertad.

s's

e SinP SNR =

(13)

S

e ConP SNR, = == (14)
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Por tanto al incluir la matriz de proyeccion P.

SNR r
GSNR, =w D5 Ps
»~ SNR

(15)

p s's

Si ahora consideramos como modelo de fuego estable la sefial definida en el

vector s (Es=1).
[L1,....1] (16)

y para la alarma indeseada el modelo caracterizado en el vector de s (E;=1),
s=[0,....1,....0] (17)

que toma el valor 1 en la posicidn j-ésima , a partir de la ecuacidon (15) obtenemos

las expresiones (18) y (19) (para fuego estable y alarma indeseada respectivamente).
2 2

D p 1 D . 1 )4 D ‘

GSNR, =;Zg(2ai(1)j =;Z(Zm>} (18)

J=1 =t \ =l

j

P,-D
: (19)
p

GSNR, =22a,2(j)=

P S
De la expresion (19) se deduce que la GSNR, para el modelo de sefial
correspondientes a las falsas alarmas depende de elemento j-ésimo de la diagonal
principal de la matriz de proyeccion P, de tal forma que el caso peor correspondera
con el vector de la forma (17), cuyo valor 1 se situa en la posicion j-ésima para la

cual P;; es maximo.

En la tabla I, podemos analizar las expresiones (18) y (19) para los diferentes
valores posibles de p=1 a 6 y =0.1, al evaluar el modelo de sefial de fuego definido

en (16) y el de alarma indeseada (17) con j=3.
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Alarma
£=0.1 Fueg;jl\E/;table Indeseada
r GSNR,
p=1 5.99 1.08
p=2 2.99 0.59
p=3 2.00 0.75
p=4 1.50 0.70
p=>5 1.20 0.73
p=6 1.00 1.00

Tabla I: Valores de GSNR,,, para D=6

Si observamos el valor de p=6, que corresponde al caso del detector de energia,
tanto el modelo de fuego estable como el modelo de alarma indeseada presenta una
ganancia unidad, sin embargo, si analizamos los distintos grados de libertad, el
parametro GSNR,, para fuego estable es siempre mucho mayor que al considerar la

sefial de tipo alarma indeseada.

A partir del andlisis teorico presentado, vamos a analizar para los modelos de
sefial considerados como influyen los parametros S y p en la probabilidad de

deteccion tanto de fuegos descontrolados como de falsas alarmas.

2.2. Ajuste de Sy p:

El objetivo del detector adaptado al subespacio consiste en ajustar Sy p con el
fin de reducir severamente la energia producida por los efectos ocasionales que
conducirian a alarmas indeseadas dentro del subespacio delimitado por P mientras
tenemos que evitar la cancelacion de sefales producidas por fuegos descontrolados

(tablaI).

A partir del analisis anterior y debido a la complejidad matemadtica para
encontrar expresiones que relacionen las ecuaciones (18) y (19) con los pardmetros
de disenio By p, (en [THOS2] se presentan formulas para valores de p altos y S
pequefios, que no es nuestro caso) vamos a evaluar mediante distintas curvas como
influyen los parametros citados en la probabilidad de deteccion de modelos de sefial

que tipifiquen fuegos descontrolados frente a modelos de sefial correspondientes a
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alarmas indeseadas, de esta forma dispondremos de criterios objetivos con los que

elegir los pardmetros de disefio del filtro adaptado al subespacio Sy p.

Para las distintas simulaciones, consideramos que el ruido de fondo presente es
Gaussiano multivariante de media cero y varianza unidad, de esta forma, el
estadistico 7, ecuacidon (1), presenta un distribucion chi-cuadrado con p grados de
libertad [SCH91][KAY98]. Con esta consideracion y fijando una determinada
probabilidad de falsa alarma (PFA) determinamos el umbral (7) necesario para
decidir la presencia o no de alarmas. Una vez obtenidos los umbrales a diferentes
probabilidades de falsa alarma, representaremos graficamente la probabilidad de
deteccion versus la probabilidad de falsa alarma para distintos valores de los
parametros Sy p, al considerar unicamente modelos de senales s (de energia E;) en
el vector u, para ello [SCH91] sabemos que el estadistico 7, ecuacion (12), presenta

una distribucién chi-cuadrado no central cuyo parametro de no centralidad es s’ Ps .

Para la obtencion de las diferentes graficas definimos el pardmetro normalizado

“betan” como,

betanzli:2,6’-D (20)
2D

con D distancia maxima en la que basar la prediccion.

En todos los casos la energia de la senal (E;) es 24, lo que implica una SNR=24.

En el modelo de sefial de alarma indeseada ecuacion (17), j=3.

En las figuras 3 a 9, se analiza como influye el pardmetro “betan” fijado el
pardmetro p, para los modelos de fuegos descontrolados y de alarma indeseada
definidos en la seccion 2 del presente Capitulo. Si observamos las figuras 3 y 4
(donde p=1) concluimos que a medida que “betan” aumenta la probabilidad de
deteccion de modelos de fuegos disminuye, mientras que por el contrario la
probabilidad de deteccién de alarmas indeseadas aumenta, efecto que también se

manifiesta si analizamos las parejas de figuras 5-6, 7-8 y la figura 9, en esta tltima
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PD

PD

se observa como para p=D=6, los pardmetros £y p no influyen ya que en este caso
la matriz de proyeccion P es la matriz identidad, es decir, no existe el filtro adaptado
al subespacio de sefial tal como hemos analizado tedéricamente y en consecuencia
todos los modelos de sefial tanto de fuego como de alarma indeseada presentan la
misma PD para una determinada SNR. Como conclusion podemos determinar que
para conseguir los objetivos de minimizar la PDI y maximizar la PD frente a la que

se obtendria al considerar un detector de energia conviene usar valores £ pequenos.

En las figuras 3 a 9 podemos ver como a medida que p aumenta, la PD para
modelos de fuegos disminuye, mientras aumenta la PD de alarmas indeseadas, esto

nos lleva a pensar que hemos de considerar valores de p entornoa 1 6 a 2.

En la figura 10, se observa como a partir de betan<l dicho pardmetro apenas

influye en la PD, en consecuencia podemos fijar una betan del orden de 1.

Modelo fuego mantenido(p=1)
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figura 3: PD versus PFA con p=1 y betan=1 a 6, para

0.9}
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0.41
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01F <

Modelo alarma indeseada(p=1)

—— betan=1
—— betan=2 |4
—— betan=3
—— betan=4 |1
—— betan=5

betan=6 ||

L L L L L L L L L
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(b)

diferentes modelos de sefnal (SNR=24).

a)Fuego mantenido.
b)Alarma indeseada
c)Fuego creciente
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PD

Modelo fuego mantenido(p=1)
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Modelo fuego mantenido(p=2)

0.01

L L L L L L L T T
0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

PFA

(@)

Modelo fuego creciente(p=2)

betan=1
betan=2

betan=4
betan=5
betan=6

betan=3 |7

L L L L L L L T T
0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

PFA

©

Modelo alarma indeseada(p=1)
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0.8 1
0.7
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Q 05f
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—— betan=8
0.2 —— betan=9 7
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(b)

figura 4: PD versus PFA con p=1y betan=7 a 12, para
diferentes modelos de sefial (SNR=24).

a)Fuego mantenido.
b)Alarma indeseada
c)Fuego creciente

Modelo alarma indeseada(p=2)
1 T T T T T T T

—— betan=1
0.9 —— betan=2 |4
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0.8 —— betan=4 ||
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0.6 4
9 0s5f
0.4
0.3
0.2
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0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
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(b)

figura 5: PD versus PFA con p=2 y betan=1 a 6, para
diferentes modelos de sefial (SNR=24).

a)Fuego mantenido.
b)Alarma indeseada
c)Fuego creciente
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Modelo fuego mantenido(p=2) Modelo alarma indeseada(p=2)
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07 figura 6: PD versus PFA con p=2y betan=7 a 12, para
0.6 diferentes modelos de sefial (SNR=24).
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0.7 1 figura 7: PD versus PFA con p=4 y betan=1 a 6, para
06 1 diferentes modelos de sefial (SNR=24).
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Modelo fuego creciente(p=4)
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Modelo fuego mantenido(p=6)
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figura 8: PD versus PFA con p=4 y betan=7 a 12, para
diferentes modelos de sefial (SNR=24).

a)Fuego mantenido.

b)Alarma indeseada
c)Fuego creciente

Modelo alarma indeseada(p=6)
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0.5 4

0.4 1

0.3 1

0.2 1

0.1 4

. . . . . .
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
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(b)

figura 9: PD versus PFA con p=6 y betan=1 a 12, para
diferentes modelos de sefial (SNR=24).

a)Fuego mantenido.
b)Alarma indeseada
c)Fuego creciente
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Modelo fuego mantenido(p=2) Modelo alarma indeseada(p=2)
1 1
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figura 10: PD versus PFA con p=2 y dististintos

betan<=1, para diferentes
(SNR=24).

a)Fuego mantenido.
b)Alarma indeseada
c)Fuego creciente

modelos de sefal

Las figuras 11 a 13 nos permiten determinar el valor adecuado del parametro p

(nimero de autovectores dominantes de Slepian considerados), si analizamos con

detalle las figuras 11b, 12b y 13b, observamos que la PDI se minimiza para p=2, al

igual que para este mismo valor conseguimos la mayor PD para el modelo de fuego

creciente (figuras 11c, 12¢ y 13c¢), mientras que el valor 6ptimo para el fuego estable

(figuras 11a, 11by 11c¢) corresponde al valor p=1. Esto nos lleva a determinar cobmo

un valor adecuado p=2.

Si comparamos las diferentes graficas de las figuras 11 a 13, se confirma el

interés de ajustar £ con valores del orden de

€2y
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0.9

0.8+

0.5+

0.4

0.3

0.2

ToTUTOTT
Wonononoa

SO h NS

. . . . . . . . :
0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
PFA

(@)

Modelo fuego creciente(betan=1)

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

SaBwN =

ToTTUTOTT

L L L L L L L L T
0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

(©

Modelo de fuego mantenido(betan=2)

I I L L L L L T
0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
PFA

(@)

Modelo fuego creciente(betan=2)

o
i

3
4
5
6

P
P’
P
P

L L L L L L L P ——
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

PFA

©

Modelo alarma indeseada(betan=1)
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figura 11: PD versus PFA para betan=1 y p=1 a 6,
para diferentes modelos de sefial (SNR=24).

a)Fuego mantenido.
b)Alarma indeseada
c)Fuego creciente
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figura 12: PD versus PFA para betan=2 y p=1 a 6, para
diferentes modelos de sefial (SNR=24).

a)Fuego mantenido.
b)Alarma indeseada
c)Fuego creciente
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2.3. Validacion del ajuste a los bloques A, By C:

Una vez establecidos criterios para el ajuste de los parametros Sy p a partir de
los diferentes analisis realizados, vamos a determinar la validez de los resultados
obtenidos con los bloques de informacion usados a lo largo de la presente tesis. Se
han usado los mismos modelos de sefial considerados en el Capitulo IV para
modelizar el fuego creciente y la alarma indeseada (ambas sefiales de energia 30).
En el disefio del bloque detector se han considerado los siguientes valores de

“betan” y p (en todos los casos N=2, D=6).

betan =1

P= betan =2
5 betan =1
P= betan =2
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figura 14: PD frente a PFA, con p=1 y betan=1, para fuego
descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al
subespacio (linea sélida), detector de energia (linea de
puntos) y PDI estimada para una alarma indeseada
impulsiva, detector adaptado al subespacio (linea
asteriscos inferior), detector de energia (linea asteriscos
superior. (N=2, D=6) Bloque A.
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figura 15: PD frente a PFA, con p=1 y betan=2, para fuego
descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al
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figura 21: PD frente a PFA, con p=2 y betan=2, para fuego
descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al
subespacio (linea sélida), detector de energia (linea de
puntos) y PDI estimada para una alarma indeseada
impulsiva, detector adaptado al subespacio (linea
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superior. (N=2, D=6) Bloque B.
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figura 22: PD frente a PFA, con p=1 y betan=1, para fuego
descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al
subespacio (linea sélida), detector de energia (linea de
puntos) y PDI estimada para una alarma indeseada
impulsiva, detector adaptado al subespacio (linea
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superior. (N=2, D=6) Bloque C.

L+NL aprox.

1 v + + + T T T T T

0.9+ 1
0.8 1
0.7 1

0.6} S R

PD
o
o

T
L

0.3

0.2

0.1

* L

* + +

0 Lissbattetet F + Tt 1
0 0.001 0.002 0.003 0. 004 0.005 0. 006 0. 007 0. 008 0. 009 0.01
PFA

(b)

figura 23: PD frente a PFA, con p=1 y betan=2, para fuego
descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al
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figura 24: PD frente a PFA, con p=2 y betan=1, para fuego
descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al
subespacio (linea sélida), detector de energia (linea de
puntos) y PDI estimada para una alarma indeseada
impulsiva, detector adaptado al subespacio (linea
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figura 25: PD frente a PFA, con p=2 y betan=2, para fuego
descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al
subespacio (linea sélida), detector de energia (linea de
puntos) y PDI estimada para una alarma indeseada
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superior. (N=2, D=6) Bloque C.
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Si analizamos con detalle las figuras 14, 15, 18, 19, 22 y 23 (p=1) observamos,
como para el modelo de fuego creciente, en todos los casos, el considerar un solo
grado de libertad en la construccion de la matriz de proyeccion P, empeora la PD
(linea solida) frente al uso del detector de energia (linea de puntos), si bien también
reduce drasticamente la PDI (curva asteriscos inferior) frente al uso del detector de
energia. Por otro lado, si comparamos la PDI obtenida en estas figuras (p=1) con las
figuras donde p=2 (figuras 16, 17, 20, 21, 24, 25) la reduccion parece notable,
aunque es aparente. La explicacion es sencilla, si recordamos la ecuacion (19), la
GSNR, depende del valor j-ésimo de la matriz de proyeccion (P;) (valor que
corresponde a la posicion donde se sitia la muestra de amplitud 1 en el vector de
sefial correspondiente a una alarma indeseada, expresion (17)). En nuestro caso al

haber considerado j =5, resulta que, P; >> P, donde P! indica el elemento j-ésimo

de la matriz P con p grados de libertad (ver figura 26). Observandose incluso (figura
26a) como este hecho puede provocar que la PDI sea mayor que la PD, lo que nos
lleva a tener que incluir otros esquemas de deteccion con los que corregir estas

posibles situaciones.

En la figura 27, se compara, para el bloque C, el resultado de aplicar el disefio
seleccionado a una sefial decreciente (modelo alarma indeseada) frente al modelo de
sefal creciente usado para simular un fuego creciente, en ambos casos la energia de
la sefial es 30. Del resultado obtenido se deduce, que el esquema propuesto para la
deteccion no es capaz de diferenciar estos dos tipos de sefial. Este es el motivo, por
el que a continuacion se analice el detector de crecimiento (figura 2) como esquema
de deteccion que nos permita distinguir tendencias crecientes de la sefial (posibles
fuegos) frente a tendencias decrecientes (posibles alarmas indeseadas) en el vector

de muestras a la entrada del filtro adaptado.

Finalmente, de las diferentes graficas obtenidas se observa como al incrementar
el pardmetro betan (tal como vimos en las simulaciones teéricas) tanto la PD como
la PDI empeoran. Como conclusion, deducimos nuevamente que los valores

adecuados son: p=2 y betan=1.
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figura 26: PD frente a PFA, con p=2 y betan=1, para fuego
descontrolado con tendencia lineal, detector adaptado al
subespacio (linea solida), detector de energia (linea de
puntos) y PDI estimada para una alarma indeseada
impulsiva, en tres situaciones,

a) Elimpulso en la primera muestra del vector s.

b) Elimpulso en la segunda muestra del vector s.

¢) Elimpulso en la tercera muestra del vector s.
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D=6) Bloque C.

L+NL aprox.

0.9+
0.8 - 4
0.7 1

0.6 4

PD

0.5 1

0.4} B

03 4

0.2 4

0.1+ 1

0 . . . . . . . . .
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
PFA

(b)

figura 27: PD frente a PFA, con p=2 y betan=1, para fuego descontrolado con tendencia lineal, (N=2, D=6) Bloque C.
a) Tendencia lineal creciente. (Modelo fuego descontrolado).
b) Tendencia lineal decreciente (Modelo alarma indeseada).
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3. Detector de crecimiento:

En esta seccion vamos a caracterizar el denominado “detector de crecimiento”,
(figura 2) con el proposito de determinar tendencias crecientes (lineales o no lineales)
en el estadistico ¢ (entrada filtro adaptado) frente a otro tipos de tendencias, de esta
forma pretendemos mejorar el esquema detector presentado en la presente tesis, al
incluir en la decision los resultados de extraer informacion sobre el crecimiento o no en
el vector e, con ello pretendemos mejorar los problemas del detector adaptado al

subespacio analizados en las figuras 26 y 27.

Tal como podemos ver en la figura 2, el detector de crecimiento se basa en aplicar al
vector e un numero determinado de derivadas (7) con el fin de que a la salida del mismo
tengamos para la componente de sefial una respuesta continua (por ejemplo, para un
fuego modelado con una sefial de tendencia lineal creciente, la matriz diferenciadora O
debe realizar simplemente una derivacion de la sefial de entrada, para obtener la

componente continua, en este caso, n=1).

Debido a que el ruido z’ presente en el Q"e presenta una cierta matriz de
correlacion R, de [SCH91] hemos de aplicar el filtro adaptado a los vectores

previamente pre-blanqueados por la matriz de autocorrelacion, tal como se observa en la
figura 2, de forma similar a como haciamos en el esquema del detector adaptado al

subespacio de senal.

La senal usada para aplicar el filtro adaptado corresponde a la sefial continua de
energia 1, previamente pre-blanqueada, en ésta se ha tenido en cuenta que segln el

orden de derivacion (n), la dimension del vector r sera D —n.

3.1. Determinacion de la distribucién del estadistico:

Para el disefio del detector de crecimiento hemos de establecer la matriz

()

diferenciadora @', para ello definimos la matriz Qp (DxD-1), como
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-1 10 0
O -1 1 .. .. 0
0, = . D-1 (21)
0 0 0 -1 1
D

De tal forma, al pasar el vector e por la matriz @, obtenemos su derivada
primera (r, =Q, -e). A partir de la matriz (21) construimos 0" para que su salida

corresponda a la derivada n-ésima del vector e =s+z. El orden (n) de la matriz
diferenciadora se fijard para conseguir a la salida de la misma una componente

continua.
0" =0, 0, -0, (nveces) (22)

de esta forma para conseguir la componente continua, » tomara el valor 1 para un

crecimiento lineal, 2 para un crecimiento cuadratico, etc.

Si evaluamos la expresion (22), para distintos valores de n, encontramos una

expresion general para determinar el elemento q;”) de la matriz diferenciadora en

funcién de los parametros D y n.

{ ‘n _j(—l)"”i para i< j<n+i
J (23)

0 resto

con i (fila i-ésima) variando de 1 a D-n, y j (columna j-ésima) variando de 1 a D,

donde,

(f :‘J G- (Z!— j+i) (24)
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En consecuencia, finalmente estaremos interesados en detectar una componente

continua s’ en un fondo de ruido z’ (figura 2).
r=0"-e=uQ"'s+ 0"z = us'+z (25)

Para ello el detector debe estar adaptado a la sefal s, (componente continua, de

dimension D-n).

s, = [L1,..1] (26)

Previo al filtro adaptado a la componente continua, el vector r; debe ser

preblanqueado por la matriz de autocorrelacion R »»[SCHI1].
Rz'z' _ E[ZV'Z'T]Z E[Q(n)z ) zTQ(n)T]: Q(n)E[z g ]Q(n)T _ Q(n)RzzQ(n)T (27)
El detector decidira entre alarma o no alarma, en funcion del estadistico c,

=1/ RLR s, =€ 0" (Q"R.Q)" s, (28)

7'z

Si z (ruido residual) presenta una distribucion multivariable Gaussiana de media

cero y varianza unidad, el estadistico ¢ presenta una distribucion multivariable

Gaussiana de media +/SNR y varianza 1.

c: N[\/ SNR, 1] (29)
siendo SNR,

T (n)TR—l (n)
snr =2 TR_TQ % (30)
se z'z'se

Lo anterior implica que podemos ajustar facilmente el umbral del detector de

crecimiento para conseguir una cierta PFA.
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3.2. Experimentos:

El esquema de la figura 2 ha sido aplicado a los tres bloques de datos reales A, B
y C. En la realizacion de los experimentos se han tenido en cuenta las siguientes
consideraciones, tal como hicimos para el detector adaptado al subespacio de senal.
En primer lugar hemos simulado fuego descontrolado sumando a todos los posibles
vectores z (ruido de fondo) una tendencia lineal creciente de energia 30. Para la
simulacion de alarmas indeseadas hemos considerado dos situaciones, en primer
lugar, una tendencia lineal decreciente de energia 30, sumada a todos los posibles
vectores z (estamos interesados en resolver la problematica surgida en la figura 27),
esta tendencia decreciente es simulada por el mismo vector que el considerado para
la simulacion de la tendencia creciente pero invirtiéndolo temporalmente y en

segundo lugar hemos simulado una alarma indeseada impulsiva afadido solamente

al quinto elemento del vector z un valor igual a la +/30 (con la que pretendemos
validar el detector ante situaciones en las que no tengamos ningun tipo de

tendencia).

El valor del umbral lo fijamos para obtener una determinada probabilidad de
falsa alarma. Esto es sencillo si consideramos lo analizado en la seccion 3.2, donde
si asumimos que el ruido presente tiene una distribucion Gaussiana de media cero y

varianza unidad, el estadistico ¢ presenta la misma distribucion.

En las figuras 28, 29 y 30 se observa como la PDI correspondiente a la tendencia
lineal decreciente, es practicamente cero (en el bloque B, empieza a incrementarse a
partir de una PFA del orden de 0.5). De esta forma con el modelo de detector de
crecimiento eliminamos drasticamente las alarmas indeseadas del tipo tendencias
decrecientes que el detector adaptado al subespacio de energia era incapaz de

resolver (ver figura 27).

-151-



Capitulo V El detector
Lineal L+NL aprox.
1 A 1 ekt
0.9 B 0.9 4
0.8 B 0.8 B
0.7 B 0.7 B
0.6 B 0.6 4
Q 05¢ g 0.5 g
0.4} B 0.4+ -
0.3} B 0.3} B
0.2 q 0.2} q
0.1 B 0.1 B
?}%1 0.:5 0.‘2 0.‘25 0}3 0}35 014 0.‘45 0.‘5 0;‘55 0.6 %.1 O.:S 0.‘2 0.‘25 0.‘3 0.‘35 0.‘4 0.‘45 015 0?155 0.6
PFA PFA
(a) (b)
L+NL directo
1 T T T T T T
0.9 ﬁ 1
0.8 B
0.7} B
figura 28: PD frente a PFA, detector de crecimiento, para
0.6 B . . , y1e
fuego descontrolado con tendencia lineal, (linea so6lida) y
a L 4 . . . . ,
g0 PDI estimada para una alarma indeseada impulsiva (linea
041 ] de asteriscos ) y PDI para una tendencia decreciente (linea
0.3f 1 de rayas y asteriscos) con N=2, D=6, para cada una de las
0.2t - tres estructuras de prediccion analizadas. Bloque A.
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figura 29: PD frente a PFA, detector de crecimiento, para
0.6 - . . 3 r1:
fuego descontrolado con tendencia lineal, (linea so6lida) y
a L . . . . ,
g0 PDI estimada para una alarma indeseada impulsiva (linea
04y de asteriscos ) y PDI para una tendencia decreciente (linea
0.3f de rayas y asteriscos) con N=2, D=6, para cada una de las
02t tres estructuras de prediccion analizadas. Bloque B.
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figura 30: PD frente a PFA, detector de crecimiento, para
fuego descontrolado con tendencia lineal, (linea so6lida) y
PDI estimada para una alarma indeseada impulsiva (linea
de asteriscos ) y PDI para una tendencia decreciente (linea
1 de rayas y asteriscos) con N=2, D=6, para cada una de las
- tres estructuras de prediccion analizadas. Bloque C.
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En las figuras 28, 29, 30 observamos como el detector de crecimiento no elimina
los efectos de la alarma indeseada impulsiva. Si analizamos las alarmas indeseadas
impulsivas con detalle observamos que su PDI depende del instante en que se
produce el impulso, efectos que analizamos en los ejemplos de la figura 31. Estos
ejemplos han sido realizados para el bloque C, considerando la estructura no lineal
en el predictor disefiada por el método directo, en tres situaciones segun el instante

del impulso.

En consecuencia el detector de crecimiento no elimina adecuadamente las
alarmas indeseadas del tipo impulsivo, cosa que en mayor grado, tal como hemos

analizado en la seccidn 2, si realizaba el detector adaptado al subespacio de sefial.

De los resultados obtenidos concluimos que con PFA mayor de 0.5, el detector
de crecimiento detecta siempre las situaciones de fuego descontrolados en las tres

estructuras de bloques considerados. Por otro lado, el limite superior seré fijado para
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que la PDI de alarmas indeseadas de tendencias decrecientes este por debajo de un

cierto valor. Con estas consideraciones fijamos la PFA adecuada a la aplicacion.

Los resultados nos inclinan a pensar que ambos detectores (adaptado al

subespacio y el de crecimiento) deben ser usados conjuntamente para resolver

adecuadamente los dos tipos de alarmas indeseadas consideradas.

0.9

0.8

0.7

0.6

PD

0.4+

0.3F

0.2

0.1F

0.9

0.8

0.7

0.6

PD

0.4+

0.3 1

0.2

0.1

L+NL aprox.

0.5

oo

0.5

S S S S S
03 035 04 045 05
PFA

@

L+NL aprox.

oo

L
0.2

L L L L L
035 04 045 05 055 06

PFA

(©

L L
025 0.3

L+NL aprox.

0.9 ~

0.8 ~

0.7 ~

0.6 ~

PD

0.5 ~

0.41 R

0.3 B

0.2+ -

0.1 ~

oo

figura 31: PDI frente a PFA, detector de crecimiento,
para una alarma indeseada impulsiva con N=2, D=6, segun
la posicion del impulso Bloque C

a) Enelinstante 1.

b) Enel instante 3

¢) Enel instante 6

4. Analisis conjunto de ambos tipos de detectores:

De los resultados anteriores concluimos que podemos mejorar la decision de alarma

o no alarma, considerando un bloque de deteccion formado por el detector de

crecimiento mas el detector adaptado al subespacio, de esta forma, el sistema

implementado considerara la existencia de alarmas cuando éstas se hayan producido en

los dos detectores al mismo tiempo.
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Suponiendo que ambos procesos son independientes, la probabilidad de deteccion
sera el producto de cada una de las probabilidades de deteccion obtenidas al aplicar por

separado el detector de crecimiento y el detector adaptado al subespacio de senal.

De esta forma podemos representar graficas de PD versus PFA a la salida del
sistema completo. La probabilidad de falsa alarma del sistema de deteccion conjunto

sera también el producto de la PFA de cada uno de los detectores.

A partir de las figuras 28, 29 y 30, fijamos una PFA en el detector de crecimiento
donde la PD de fuegos descontrolados sea practicamente 1, y la PDI de tendencias
decrecientes sea pequefia, mientras que en el detector adaptado al subespacio de sefal

fijamos un PFA entre 0.001 y 0.1 (con p=2 y betan=1), en todos los casos.

Con esta consideracion hemos fijado, para representar la PD frente a la PFA en el
esquema de deteccion conjunto, en el bloque A una PFA entre 0.5 y 0.7 (figura 32), en
el bloque B una PFA entre 0.4 y 0.5 (figura 33), en el bloque C una PFA entre 0.4 y
0.6.
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figura 32: PD versus PFA a la salida del detector conjunto
para fuego descontrolado con tendencia lineal (linea azul

o 05l ] superior), PDI para una alarma indeseada impulsiva (linea
oal | verde) y PDI para una alarma indeseada del tipo tendencia
0l | lineal decreciente Bloque A (N=2, D=6, betan=1, p=2,

n=1).
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figura 33: PD versus PFA a la salida del detector conjunto
para fuego descontrolado con tendencia lineal (linea azul
superior), PDI para una alarma indeseada impulsiva con
j=5 (linea verde) y PDI para una alarma indeseada del tipo
tendencia lineal decreciente Bloque B (N=2, D=6,

betan=1, p=2, n=1).
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figura 34: PD versus PFA a la salida del detector conjunto
para fuego descontrolado con tendencia lineal (linea azul
superior), PDI para una alarma indeseada impulsiva con
Jj=5 (linea verde) y PDI para una alarma indeseada del tipo
tendencia lineal decreciente Bloque C (N=2, D=6,

betan=1, p=2, n=1).
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A partir de los resultados observados en las figuras 32, 33 y 34, concluimos que la

incorporacion del detector de crecimiento nos ha permitido eliminar las tendencias

decrecientes, que por si solo el detector adaptado al subespacio de sefial no era capaz de

eliminar, mientras las alarmas indeseadas del tipo impulsivo, cuya problematica fue

presentada en las figuras 26 y 31 (detector adaptado al subespacio de sefal y detector de

crecimiento respectivamente) son mas o menos compensadas, aunque en el caso que

estas se produzcan en los instantes finales del vector de decision a la entrada de cada

uno de los detectores, la PD puede ser alta, ver figura 35, en la figura 34 se puede ver la

PD para el caso j=5.
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figura 35: PD versus PFA a la salida del detector conjunto

para alarmas

indeseadas impulsivas.

Para distintos

instantes j donde se produce el impulso. Bloque C. (N=6,
D=6, betan=1, p=2, n=1). Estructura no lineal método

aproximacion.
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Esto nos lleva a tener que considerar mecanismos que nos permiten controlar esta

situacion a priori poco probable y que puede afectar al sistema.

En definitiva la combinacion conjunta de ambos detectores nos ha permitido
minimizar la PDI de alarmas impulsivas con el impulso situado en los puntos iniciales
del vector, pero por el contrario la combinacién de ambos detectores, provoca un PD
alta en el caso en que el impulso se produzca en el ultimo elemento del vector de

decision, (figura 35¢).
5. Conclusiones:

Hemos verificado el interés de incluir un detector basado en el subespacio de senal
para distinguir fuegos descontrolados de variacién razonablemente lenta, frente a

efectos ocasionales de caracter impulsivo.

El disefio del subespacio implica fijar dos parametros £y p. Una regla practica
deducida del estudio realizado es elegir [ ;ﬁ y p=2. En todo caso la rapidez del

crecimiento del fuego descontrolado, caso de poder ser conocida a priori podria llevar a

ajustes mas aproximados.

Hemos propuesto el denominado detector de crecimiento para distinguir los casos de
fuego creciente frente a fuego decreciente, que no pueden ser discernidos por el detector
en subespacio de sefial. Un tinico parametro aparece en este caso, el valor n relativo al
nimero de veces que resulta preciso diferenciar para convertir la evolucion creciente de
fuego en una componente continua. Nuevamente, dicho pardmetro depende de la
evolucion esperada en un fuego creciente que, deseablemente deberia ser conocida a

priori para conseguir optimizar el disefo.
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1.

Capitulo VI

CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

Conclusiones:

1.1. Relativas a la prediccion:

Hemos presentado una revision de técnicas no lineales de prediccion (Capitulo
IIT) que creemos de interés en si misma para poner en perspectiva las técnicas no
lineales concretas presentadas en esta tesis y facilitar el camino hacia variantes o

extensiones mas complejas.

Se han propuesto dos técnicas nuevas de disefio de la parte no lineal de la
estructura de Wiener, una, denominada método directo, estima de forma directa la
media condicionada de los valores a predecir, la otra utiliza una aproximacion
polindomica cuyos coeficientes deben ser calculados a partir de estimas de momentos
cruzados de orden superior. La parte lineal del predictor se disefia de forma

convencional mediante la ecuacion de Wiener-Hopf.

Las técnicas propuestas se han aplicado a los tres bloques seleccionados,
obteniéndose algunas conclusiones que permiten cierto grado de generalizacion a

saber:

e Situaciones de no-Gaussianidad, pero de comportamiento bi o
multimodal en el que para cada modo hay Gaussianidad, pueden llevar a
reducciones aparentemente muy poco significativas en la potencia media
del error de prediccion al incluir una no linealidad, si el coeficiente de
correlacion en la direccion de prediccion es el mismo en cada modo. Esto
es especialmente cierto en situaciones de alta correlacion, en las que el
predictor lineal consigue ya una elevada reduccion de error de prediccion

(caso del bloque A).
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Situaciones de Gaussianidad no precisan en principio de la inclusion de
una nolinealidad, sin embargo si se combinan con la presencia de baja
correlacion pueden darse amplificaciones del error de prediccion lineal si
el orden del predictor lineal y/o la distancia a predecir toman valores
altos. Al incorporar la no linealidad “contenemos” el error de prediccion,

dotando al sistema de mayor robustez (caso bloque B).

La presencia de la no linealidad resulta conveniente también en
situaciones altamente no estacionarias, producidas por el entrenamiento a
partir de bloques de datos que abarcan zonas espaciales muy amplias,
tanto desde el punto de vista de la reduccion del error de prediccion,
como de la robustez frente a amplificaciones de error de prediccion (caso

bloque C).

El método directo de ajuste de la no linealidad es siempre el que da
mejores resultados a cambio de su mayor complejidad de disefio e
implementacion. La aproximacion polindmica de orden 3 da
practicamente los mismos resultados cuando la salida del predictor lineal
puede considerarse Gaussiana (bloque B), dado que entonces se
satisfacen las hipodtesis asumidas en la derivacion de la ecuacion

correspondiente.

Las probabilidades de falsas alarmas admiten un razonable ajuste dado
que en todos los casos el error de prediccion (ruido de entrada al

detector) pueden considerarse Gaussiano.

La probabilidad de deteccion mejora al incluir la no linealidad junto al
predictor lineal, siempre que la distribuciéon de los datos sea no
Gaussiana. Esto ocurre asi incluso en casos como el del bloque A en que
la reduccion del error de prediccion es aparentemente poco significativa.

Debe tenerse en cuenta que la deteccion se hace sobre las D muestras, y
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que pequefias mejoras en la prediccion de cada elemento, pueden llevar a

una mejora global significativa en la deteccion.

Se ha propuesto una técnica concreta de ajuste del orden del predictor lineal, que
tiene en cuenta la conveniencia de no colocar ordenes altos dada la no

estacionaridad de los datos.

Se ha sefialado un procedimiento para el calculo de la cota minima de potencia
minima del error de prediccion que puede resultar util para evaluar como de cerca
estamos de dicha cota con el predictor lineal disenado y, caso de estar lejos, optar

por un predictor IIR, previo a la no linealidad.

1.2. Relativas al detector:

Hemos verificado el interés de incluir un detector basado en el subespacio de
sefal para distinguir fuegos descontrolados de variacién razonablemente lenta,

frente a efectos ocasionales de caracter impulsivo.

El disefio del subespacio implica fijar dos parametros fy p. Una regla practica
deducida del estudio realizado es elegir £ = % y p=2. En todo caso la rapidez del

crecimiento del fuego descontrolado, caso de poder ser conocida a priori podria

llevar a ajustes mas aproximados.

Hemos propuesto el denominado detector de crecimiento para distinguir los
casos de fuego creciente frente a fuego decreciente, que no pueden ser discernidos
por el detector en subespacio de sefial. Un tnico parametro aparece en este caso, el
valor n relativo al nimero de veces que resulta preciso diferenciar para convertir la
evolucion creciente de fuego en una componente continua. Nuevamente, dicho
pardmetro depende de la evolucion esperada en un fuego creciente que,

deseablemente deberia ser conocida a priori para conseguir optimizar el disefio.
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2. Lineas futuras:

v

Experimentacion con otras estructuras de prediccion no lineal entre las revisadas
en el Capitulo III, y en particular de las estructuras alcanzables mediante la

combinacion de varios sistemas de Wiener.

Implementaciones adaptativas del sistema de Wiener para facilitar la calibracion

del predictor.

Obtencion de métodos para la determinacion de la cota minima de error de
prediccion, como ayuda a la decision de incluir o no la no linealidad, o incluir

estructuras no lineales mas o menos complicadas.
Estudio de filtros predictores lineales IIR.

Analisis de métodos de deteccidn que incorporen mas conocimiento sobre la
senal a detectar, como por ejemplo mediante modelos estocésticos de las sefiales
(podemos incorporar informacion de la matriz de covarianza de la sefial si existe
la posibilidad de estimarla mediante un calibracion previa del sistema con

fuegos reales controlados).

Implementacion adaptativa de la decorrelacion del error de prediccion para

facilitar la calibracion del detector.

Aplicacion del esquema de propuesto en otras situaciones, sean de deteccion de
fuegos (por ejemplo con camara infrarroja), sean de otro tipo (sistemas

automaticos de deteccion radar, sonar o de ultrasonidos, por ejemplo).
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APENDICE A:

OBTENCION DE LA FORMULA PARA LA APROXIMACION POLINOMICA
DE LA MEDIA CONDICIONAL.

En un contexto estadistico, el minimo error cuadratico medio de prediccion
corresponde a la media condicional de la variable aleatoria correspondiente a la muestra

predicha a partir del valor de las muestras anteriores al instante de prediccion.
E[x(n)/x(n-1)x(n=2)...x(n— N +1)] (A1)

En el esquema planteado, Capitulo IV, una parte fundamental es el disefio de la no
linealidad por la técnica denominada de aproximacion polindmica, con la que
pretendemos encontrar una expresion cerrada y de coste computacional bajo para
estimar la media condicional. Para ello, vamos a establecer una formula general para la

media condicional usando estadisticos de orden superior.

En este apéndice, pretendemos demostrar la expresion usada en el Capitulo IV, a

partir de las formula general presentada en [ERT97] [ERTO0].

En primer lugar vamos a determinar la formula general multidimensional, y a partir

de ella, demostrar la expresion unidimensional usada en la presente tesis.
1) Formula General para estimar la media condicional multidimensional.

Nuestro objetivo es obtener una férmula general para la media condicional de una

variable aleatoria escalar y, a partir de un vector de variables aleatorias
7 ;o .
x:[xl,xz,...xN] , para ello usaremos estadisticos de orden superior. Vamos a

introducir por un lado, la funcién generadora de momentos (FGM) del vector x como la
transformada multidimensional de Laplace de la funcién densidad de probabilidades

(fdp) de x.

-167-



Apéndice A Obtencién de la formula para la aproximacion polindmica de la media condicional

4.(s) = Ee” )= J' ¢ p(x)dx (A2)
y por otro lado la funcion generadora de momentos conjunta de x e y
$u.5) = Elee”)= [ [ere™ plx, iy (A3)

donde u representa una variable de Laplace con el fin de distinguirla de las otras
variables. A partir de la expresion (A3) caracterizamos la funcion generadora de los
cumulantes conjuntos, la cual se define como el logaritmo natural de la funcion

generadora de momentos conjunta.
Y(u,s)=Ind(u,s) (A4)
En definitiva, la expresion (A2) la podemos caracterizar mediante la expresion,
d)(u’ 15 Sysnens SN) — E[e(uyHIxI +52x2+...+sNxN):| (AS)

de tal forma que el momento conjunto de orden r =/+k +k, +...k, lo obtenemos a

partir de (AS5) como:

eyt Sl
1 2 N

u=s,=5,=--=5y=0

Si asumimos que todos los cumulantes (0 momentos) conjuntos de x e y son finitos,

entonces podemos definir la funcidén generadora de cumulantes de la siguiente forma:

1k _k k,
cum[y X)Xy e Xy ]ulsk‘

Ik k). . k) 1

Y(u,s)=

1Lk, ke ok

sheesh (A7)

expresion que conviene demostrar.
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Demostracion:

A partir de (A4) y (A6). Para facilitar los calculos supongamos que partimos de una

variable aleatoria {x;}.

De la expresion (AS) su FGM sera,
o(s,)=E [e ]= je p(x,)dx, (A8)

con lo que de (A6) sus momentos de orden k; son:

8’“
m, = E[x"]= - kl (A9)
5;=0
con lo que de (A4) su correspondiente funcidon generadora de cumulantes sera:
Y(s,) =1Ind(s)) (A10)

expresion a la que vamos a realizar su correspondiente desarrollo de McLaurin, para lo

cual debemos saber que:

d)(sl LZO j " p(x, )dx,

:jp(xl)dxl =1 (All)

51=0

Wis,), o =Inols, ), , =In()=0
\P(l)(slxs _0 \P(Sl)| _ ¢(1)(51)|

= % = cum(x, )

-0 0s, o0 B ¢(S1) LI:O
WO (s )‘ _oW(s) 0" (s )dls )0 (s )0 (s, ) _mymm; cum(x 2)
M=o Os; - ¢’ (Sl) 1 l

:---=cum(xlk1)

‘I”k‘)(sl)( _ 0" 9(s,)

k
$,=0 1
! 0s; o0

con lo que su desarrollo de McLaurin corresponde a la expresion,
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k,
cum(x ) .
1 5

oS (A12)

-~
I

1

Queda demostrada la expresion (A7) sin mas que generalizar la ecuacion anterior
para el caso multidimensional, obteniendo asi la expresién generadora de cumulantes

conjuntos.

A partir de lo visto con anterioridad, si nosotros manipulamos la ecuacion (A3), y
teniendo en cuenta que la funcion densidad de probabilidades de la distribucion

condicional puede expresarse como: p(y/x)= p(x)p(x,y),

5) = Elee™ )= j j e"e’™ p(x, y)dxdy = j j e e p(x)- ply/x)dxdy =

iﬁjﬂﬂﬂﬂ@}“mww=j%M@ehmww=ﬂmﬁ¢”]

(A13)

donde ¢, () es la funcion generadora de momentos condicionales, cuyo desarrollo de

McLaurin son los momentos condicionales de y dado x

¢y/x(u)=1+ZMu’ (A14)

/!
I=1
Si realizamos la Men la expresion (A13) nos queda
u
o, T 0 T
a(l)(u,S) _ (I))/x(u)es xp(x)dx - E d)y/x(u) es x (AIS)
ou |, ou o ou |,

a partir de la expresion (A14)

0/, ()

=) by (A16

u=0

con lo que:
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8¢(u, s)
ou

=l [ o o (a1

de esta forma la esperanza condicional y la derivada de la FGM en u=0, constituyen un
par transformado. Por otro lado, teniendo en cuenta que, ¢=e" podemos también

escribir,

¢, (s) (A18)

8¢(u,s)| =8‘P(u,s)¢(u S* zé‘P(u,s)
ou |, ou 2 ou

Si derivamos la expresion (A7) con respecto a u, y evaluamos en u=0

oY (u,s)
ou

k, k k
cum(y,xl',xzz,m,x,\;) k _k, k
= 8,8, Sy (A19)

k'k\... k! ‘

u=0 Kk ,.ky =0

Ahora, si realizamos la Transformada Inversa de Laplace de la ecuacion (A19),

usando para ello la siguiente propiedad de la Transformada de Laplace,

akl +hy+.. Ahy

Ky ky cee Ky
Ox,"'0x,* ++-OX)

(et pl) o stst 2,5

y usando la ecuacion (A18), encontramos una formula general para expresar la media

condicional,

ak,+k:+,..+k\

1 cum(y XX xS ) ek
E X|l=— 7Y 9YV2 0 >“YN 17Ky v _ - X A20
[v/] p(x), = k) 1) o o P (820

A partir de esta expresion podemos enunciar el siguiente teorema: “Para una
. . . . a
variable aleatoria escalar y, y un vector de variables aleatorias x = [xl,xz,...xN] cuyos

cumulantes (o momentos) conjuntos son finitos, la media condicional E[y/x] viene

dada por la expresion (A20)”.

En la literatura sobre estadisticos de orden superior, los cumulantes que tienen

variables con potencia unidad (posiblemente con repeticiones de las variables) son
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usados mayoritariamente. De esta forma podemos usar una formulacion alternativa a la

ecuacion (A14).

Ely/x]=cum(y)+

s o (A21)
o D R b W B )

kM, ky

Consideremos un simple ejemplo para ilustrar la expresion (A21), en la que , x e y
son variables escalares, y con distribuciéon Gaussiana tanto marginalmente como
conjuntamente. Entonces la ecuacion (A20) o (A21) queda reducida a la expresion
(A22).

E[y/x] = cum(y)—cum(y,x) p(')(x) +lcum(y, X, X) p(”)(x) 4 (A22)
p(x) 2! p(x)

donde el exponente de p(x) indica el grado de derivacion con respecto a x. Como
sabemos, para una distribucion Gaussiana los cumulantes de orden superior a dos, son
cero y teniendo en cuenta que para una distribucién Gaussiana, [CHR93].

) x-Ex]

cum(y) = E[y], cum(y,x)=covar(y,x), 14 =
p(x) var(x)

tenemos,

Ely/x]=E[y]+ Covar(y,x)x__E[x]

var(x) (A23)

Donde podemos observar que la media condicional es una expresion lineal con

respecto a x.

Esta es pues, la mejor expresion conocida para la media condicional de variables
Gaussianas. A partir de esta expresion y como conclusion, tenemos que la ecuacion
(A20) es una generalizacion de la ecuacion (A23) para variables aleatorias cuyos

momentos conjuntos son finitos. Los efectos de los elementos no-Gaussianos que
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aparecen en la media condicional se incorporan a partir del los cumulantes conjuntos de

orden superior y el resultado de evaluar la derivada m-ésima de la expresion,

p;()i’)c ) (A24)

2) Obtencion expresion polinomica para estimar la media condicional.

Estamos interesados en demostrar a partir de la féormula general (A21), la expresion

polinébmica usada en el Capitulo IV (A25), que para un orden 3 quedaba.
1 1 5 1 1
g(xp,): g(a3 —3aq, )x;, +Ea2x§, +(Ea1 —5a3]xp, —Eaz (A25)
para caracterizar de forma cerrada la funcion no lineal sin memoria, de tal forma que la

salida sea la media condicional de los datos originales a partir de las predicciones

obtenidas al aplicar el predictor lineal (figura 1),

funcién no [ ]
Xpl lineal sin E X, / Kol
—> Y
memoria
g()

Figura 1: Esquema entrada/salida de la expresion polindomica.

Si consideramos ahora que x,; y x; son variables aleatorias escalares (caso
unidimensional), entonces la expresion (A21) se simplifica como hemos visto en el
ejemplo anterior en la ecuacion (A22). En ese caso, sustituyendo la variables x e y por
X, 'y X; respectivamente, obtenemos la ecuacion (A26), a partir de la cual vamos a
demostrar la validez de la expresion (A25), cuando x,; es una variable aleatoria con
funcion densidad de probabilidad Gaussiana normalizada y x; variable aleatoria de

media cero y varianza unidad y con una cierta funcién densidad de probabilidades.

p”(xpl)
—r
p(xpl)

P (x’”) +lcum(x,,xp,,xp,) L= g(xp,)(A26)

E[x, /xp,]: cum(x,) — cum(x,,xp,) o) 2
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Si suponemos que x,; es de distribucion Gaussiana, de media 4 y varianza o su

funcién densidad de probabilidades vendra dada por:

_1( pl ﬂj
py=——e (A27)
R NGY

de tal forma que en este caso la expresion (A24) evaluada para m=1, 2, 3 equivale a:

_1[ p ﬂ]

: 1 (x,—u\, 2l o X, — U
() _ _

p (X,,g)——o_ ,—2”[ o 5 ]8 —P(X,,g) ol

o o
0 (A28)
con lo que:- P X)Xy —z,u
p(x,) o
Q) O Xy —H 1 Xy —H ’ 1
p (xpl) = _p (xpl) 2 - p('xpl)? = p('xp[) - p(xpl)?
(A29)
" 2
conloque:p()(x"’) :(x‘” _'uj 1
p(xp,) o’ o’
—H 1 —H
(‘xp[) p()(xp[)|:( )z :|+p(‘xp/) (G—):
2
X, =\ \x, - 1 2Ax, —u
——p<xp,)-( ~ J{( — )——z}p(x,,,)-—( L ) (A30)
o o o o
Oy (x,-u) 3 (x,-
conloque:—p R it ol IO N e
p(x,) o’ o'\ o’
de tal forma que podemos generalizar la expresiones anteriores como
(m) _
(o 2) (XM (A31)
p(xpl) o
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xpl -

donde H m( ] es el polinomio de Hermite de orden m.

o)

Los polinomios de Hermite pueden ser generados usando la ecuacion de recursion,

podemos demostrarla a partir de los resultados obtenidos de (A28-A30).

Hmﬂ(x"’_zﬂj:(x‘”Z”jH{x"’Z”J— " Hml(x”’zﬂj
O O (02 O (02

X, - P X, —
con HO( ”lo_z'u]:%,y Hl( # z'uj: ! 2’”

En nuestro caso, tal como hemos planteado en el Capitulo IV, seccion 2.2, x,,; es de
media cero y varianza unidad, por lo que las ecuaciones anteriores quedan simplificadas

a las expresiones.

() (") ("

('1)—pp(ixpl)) =X, (_ )2 pp(ixp;) = p12 -1, (-1 ’ —pp(ixP;) = xp13 —3x,,z (A32)
(m)

Lo fs,) (A33)

H,, (xpl ) = ('xpl )Hm (xpz )_ mH, (xp,)

con Ho(xpl)zl, y Hl(xpl)zx

pl

De esta forma podemos escribir la ecuacion (A26) de la forma:

g(xpl ) = Z L Cm (xl ’ xpl )Hm (‘xpl ) (A34)

m veces

donde C, (x,xp): cum| x,x ,...,x |caracteriza al cumulante de orden m.

PERE p
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A partir de esta definicion nuestro objetivo se centra ahora en obtener el valor de los

cumulantes para cada m.

En [NIK93] se indica la relacién existente entre los momentos de {x,,x,,...x, } y los

cumulantes conjuntos de orden »=n dada por,

cum[xl,xz,...,xn]:Z(_l)f’l(p_l)!.E[gxi]E[gxi}.g[gxl (A35)

donde la suma se extiende sobre todas las posibles particiones (sl,sz,...,sp), para

p=12,...n, de los enteros (1,2,...,n), por ejemplo, la clase de enteros (1,2,3) puede

particionarse como:

s, =2} s, ={13
s, = {3} s, = {1,2
p=3 s={l} 5,={2} s5,={3}

En nuestro caso (m=3) y de (A35) tenemos que:

cum(x, s X, ) = E[xlxpl ]_ E[xl ]E[xpl ]
cum(x, s X s Xy ) = E[xleﬂ ]_ 2E[x1xp/ ]E[xpl ]_ E[x,z;l ]E[x/ ]+ 2E[x/ ]E[xpl 1E[xp/ ]

(A36)
cum(xl S XXX ) = E[x,xil ]— 3E[xf,l ]E[xlxpl ]— E[x, ]E[x;, ]— 3E[xp, ]E[x,xfd ]+

vaglx |l e[ 1+ 62l P Efx, |- 6 JEfx

si ademas normalizamos x; (media cero y varianza unidad), y definimos a = E[xl x;l]

nos queda (A37)

-176-



Apéndice A Obtencién de la formula para la aproximacion polindmica de la media condicional

cum(xl , Xpl )2 a

cum(xl 3 X 05X, ): a, (A37)

cum(xl S S ) =a, —3a,

de tal forma que la aproximacion de tercer orden de la ecuacion (A34) es:

el )=t (s, )+ ot (v, )0 -3 ) (s, (A38)

y teniendo en cuenta (A32) y (A33) queda demostrada (A25).

1 1 5 1 1
g(xp, ) = g(a3 —3a, )x;, + Eazx;‘;, + [5 a, - E%JX”' - a,
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APENDICE B

CALCULO DE LA DESCOMPOSICION DE WOLD

Podemos evaluar la respuesta impulsional /4(n) de la descomposicion de Wold a
partir de los coeficientes cepstrum (Transformada de Fourier Inversa del logaritmo del

espectro).

Los coeficientes cepstrum son definidos como,

c, =2L 7iog S (w)exp(~ jnw)dw (B1)
7Z. -

de tal forma que podemos definir la transformada de Fourier de la parte causal de la

secuencia {c,}.

0

A(w)=%+ch exp(— jna))=c—2°+C(a)) (B2)

n=1

La transformada de Fourier de la respuesta impulsional de nuestro filtro IIR puede

relacionarse con la transformada de Fourier de la descomposicion de Wold [PRISS].
H(a)) = Z h(n)exp(— jn a)) = exp(A(a))) = exp(cO/Z)eXp(C(a))) (B3)
n=0

con lo que si aplicamos a la expresion (B3) la transformada de Fourier inversa,
h(n)=explc, /2)F " [exp(C(w))] (B4)

Si nosotros ahora realizamos el desarrollo de McLaurin de la funcion exponencial

exp(C(a)))=1+C(a))+%C2(a))+...+%C"(a))+... (B5)
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y aplicamos el teorema de la convolucion y la ecuacion (B2), tenemos que:

F'[exp(C(w))]= 8(n)+c,u(n—1)+

ktimes

B6
+%{cnu(n —l)*cnu(n 1)}+...+%{cﬂu(n —1)*...*cnu(n 1)}+... (B6)

donde u(n—1) es la funcion escalén discreta desplazada una muestra hacia la derecha, a

partir de la ecuacion (B6) podemos rescribir la expresion (B4) de la forma

0

h(n)=exp(c, /2){5(n)+ Z%(cnu(n - 1))*(1'_1)} (B7)

k=1

con lo que hemos obtenido la respuesta impulsional del sistema causal de duraciéon

infinita a partir de los coeficientes cepstrum de los datos de entrada, donde &(n) es la
funcion impulso unidad discreta y (cnu(n—1))*(k'1)representa el valor de la convolucion

(k-1) veces de la funcion cnu(n — 1) consigo misma.

En nuestro caso estamos interesados en evaluar A(n) en un instante particular n, por

ejemplo,

o)l 2) oo 3 et | @9

k=1

donde tenemos que tener en cuenta que (cu(n _1))*(/(71)

=0 Vk>n,. El valor para

ng=0 sera h(0)=exp(c,/2), el cual es un resultado bastante conocido [PRI8S] de la

teoria de prediccion cléasica, pero de hecho,

h*(0)=exp(c, )= exp(i Tlog(S(a)))da)] =0/ (B9)
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corresponde a la varianza del primer paso de prediccion de un predictor lineal causal.

Bien, si consideramos ahora un caso general n, > 0y teniendo en cuenta que,

0

cnu(n—l):ché'(n—l) (B10)

=1

Yy que

(Zw: c,8(n- 1)}*“” _ [ic’ 5(n—1, )] - (Zw: ¢, 8(n-1, )] _

I=1 1=1 1,=1

= Z...chﬁ(n—ll)*...*clké‘(n—lk)z
L=l 1=l

0 0

= Z...chl...c 5(71—11 —...—Zk)

(B11)

1=l 1=l

donde hemos hecho uso de la propiedad distributiva de la convolucién. Si evaluamos la

ecuacion (B14) para el caso particular n=n,_tenemos que,

. (k1)
(Zc}ﬁ(n—l)} v, :ZZ ¢ ..c, con l+..+l =n (B12)

=1
donde {/;} son nimeros enteros mayores que 1.

De tal forma que si sustituimos la ecuacion (B15) en el valor correspondiente de la
ecuacion (B11), encontramos una ecuacion que nos permite determinar la respuesta
impulsional /4(n) a partir de los coeficientes cepstrum de los datos de entrada x(n) para

la relacion entrada-salida definida en la expresion (B3).

h(n, )= explc, /2){§(n0)+ Z%ZZ ¢ ...cl} (B13)

sujeto a la restriccion /, +...+1 =n, .
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De tal forma que a partir de (B13) podemos evaluar los k coeficientes de la

descomposicion de Wold, por ejemplo hasta n,=4.

1(0)= exp(c_zoj (1) = exp(%oj ¢ h2)= exp(c_;j{cz N %}

Cexpl & | et Lo 4 Lo
h(3)= exp( 5 j{cg + o 2c,c, + 3 c, } (B14)

C 1 1 1
h(4)= exp(j’j {04 +5(ZCIC3 +c22)+§3cfc2 +ch4}

A partir de las diferentes expresiones vamos a encontrar una expresion recursiva que
nos permitira evaluar de manera sencilla la expresion (B13), para ello, y partiendo de
los diferentes resultados de (B14), los cuales los podemos expresar a partir de los

coeficientes cepstrum y de 4(0).

h(2)=h(0)-c, +%h(0)-cf (B15)

1(3)=h(0)-¢, + h(0)-c, -c, +éh(0)-cf
1 , 1 s 1 s
h(4)=h(0)-c, + h(0)-¢, -c, +Eh(0)-c2 +5h(0)-c, -c, +£h(0)-cl
De tal forma que 4(2), puede expresarse a partir de 4(1) y 4(0), como
h(2)=h(0)-c, +%h(1) c, (B16)

y h(3), teniendo en cuenta (B19), lo podemos expresar a partir de 4(2), A(1) y h(0),

como
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32
de (B19) (B17)
= 0)-c. + h1)-c. 4 (H2)-h(0)-c.) <, =
(1)
=h(0)-c, +h(1)-c, +=h(2)-¢, == h(0)-¢, -, = h(0)-c, + = h(1) c2+%h(2) ¢,

Veamos si ahora si somos capaces de encontrar una relacion entre 4(4) y los

valores anteriores /(3), #(2), h(1) y h(0).
h(4)=h(0)-c, + h(0)-c, -c, +%h(0)-c22 +%h(0)-cf -, +ih(0)-cf =

=h(0)-c, +h(1)-c, +%h(0)-c§ +%h(l)-cl e, +—

1 (1 .
12 (Eh(l)'clj'cl =

=h(0)-c, +h(1)-c, +%h(0)-c§ +%h(l)-cl -, +é(h(2)—h(0)-c2)-cz =

1

1 1 1 1
=h(0)-c, +h(l)-c, +5h(0)-cj +Eh(l)-cl -, +Eh(2)~cf —Eh(l)-c, ¢, =
(B18)

1 5 1(1
=h(0)-c, +h(1)-c, +§h(0)-cj +Eh(1)~cl -, +Z(§h(2)~cl)cl =

—10)-e. 4 h(1)-c. 4 2 10)-¢ + 2 h(1)-c - 4 L[ BB = h(0)-c.— 2 h(1)-c. |-c =
=h(0)-c, +h(1) ¢, +=h(0) c2+12h(1) c, c2+4(h(3) h(0)-c, 3h(l) c2j c,

! 2 2 ) et ARG — L h(1)-e— L a() e -c. =
—h(O)-c4+h(1)-c3+5h(0)-c2+12h(1) ¢ e+ h3)-c 4h(l) c, 6h(l) ¢, -c,

h(2)

3 1 1 1
=h(0)-c, +Zh(l)-c3 +2| hO)-c, +5h(1)-c1 e+ 7h()e =

3 2 1
=h(0)-c, +Zh(1)-c3 +Zh(2)-c2 +Zh(3)-cl
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de los resultados obtenidos ya estamos en condiciones de encontrar la expresion

recursiva con la que obtener los diferentes coeficientes de la descomposicion de Wold.

h(n) = nzﬂh(n—k ~1)-c,,, (B19)

n

Hemos encontrado por tanto dos procedimientos para calcular A(n) {n=0...m}. En

ambos casos debemos estimar el cepstrum del proceso estocastico, cosa que podemos

hacer a partir de una estimacion del espectro S(w), como transformada de Fourier

inversa de log S’(a)) Conocidos los coeficientes del cepstrum podemos aplicar (B13)

(forma cerrada) o la recursion (B19) [CROS83].
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