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Aportesdeesta Tesis

Esta tesis se enmarco en los proyectos de investigacion “Segmentacion, analisis y
deteccion de objetos y texturas en imagenes y secuencias de videos” desarrollados
en e Laboratorio de Procesamiento Digita de Imégenes del Instituto de
Investigaciones Cientificas y Tecnoldgicas en Electronica (ICyTE), dependiente de
la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional de Mar del Plata y de
CONICET y en @ proyecto de investigacion y desarrollo “ Desarrollo de sistemas
y algoritmos para la extraccion de conocimiento aplicado a sensores inteligentes”

de la Facultad Regional Del Neuquén, Universidad Tecnol 6gica Nacional.

Esta tesis propone una forma distinta de representar la informacién embebida en
una sefial. Laidea principal de la representacion propuesta se basa en la unién de
trayectorias simplificadas manteniendo la estructura intrinseca de la sefia. Esta
representacion genera una estructura que minimiza la informacion redundante
presente en la sefid, facilitando los procesos de extraccion de conocimiento. La
redundancia, no solo enlentece los procesos subsiguientes, sino que ademés genera
confusion, “ruido’, para el entendimiento deseado.

Dado que la sefia es representada por una secuencia de segmentos de funciones,
escaladas, dilatadas o contraidas que convergen a la sefial, € comportamiento
macroscopico de ella es répidamente inferido observando la secuencia y las
caracteristicas de los segmentos. Para lograr aplicaciones reales de extraccion de
conocimiento es necesario procesar la sefia y estos procesos, en genera intensivos
en computo, atentan en contra de las aplicaciones en tiempo rea. Esta situacion
conflictiva es resuelta mediante la eliminacion en tiempo real de muestras de la
sefia cuyo valor pueda ser inferido de su entorno cercano. En € marco de estatesis
[lamaremos tiempo real cada vez que se obtenga informacién deseada de manerartal
gue no introduzca demoras significativas en la obtencion de la funcion objetivo.

L os algoritmos propuestos en esta tesis logran este objetivo de una manera simple
y eficaz. Simple porque a partir de la observacion de como la sefid se aparta de un

comportamiento linea se infieren las trayectorias simplificadas, empleando
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operaciones légicas y aritméticas. La redundancia se elimina en €l proceso de
adquisicion de la sefidl.

Es importante puntualizar que el objetivo de la tesis no es comprimir la sefial, sino
gue conservar la estructura informativa de la sefid minimizando la redundancia
parafacilitar los procesos de inferencia de conocimiento.

La estructura propuesta para la representacion de la sefial ha demostrado una
eficiente inferencia de conocimiento como se puedo comprobar en las aplicaciones
abordadas, las cuades han sido y estdn siendo implementadas en sistemas

embebidos paralograr aplicaciones reales.
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1 INTRODUCCION

RESUMEN

La extraccion de la informacion y conocimiento presente en una sefial es y
seguira siendo una temadtica de interés para la comunidad cientifica. La
representacidon de una seiial, muestreo, para su procesamiento en sistemas de
cémputo no es adecuada para el entendimiento y no facilita los procesos de
inferencia de conocimiento. Basicamente por una razén: se desconoce que
muestras transportan informacidn y cuales son redundantes. En este capitulo se
presenta el estado del arte y se justifica la propuesta de esta tesis como una
contribucion al entendimiento de seiales, sobre todo para inferencias en
tiempo real.

La extraccion de las caracteristicas ideales que reflgjen el contenido intrinseco de
una imagen es alin un desafio en el campo del procesamiento de imagenes [Dong
ping Tian, 2013]. Si bien durante los Ultimos 60 afios se vienen reaizando
investigaciones para la interpretacion de la informacion presente en una escena,
solo en los Ultimos afios se han logrado avances importantes. Recientes
investigaciones en aprendizaje profundo (Deep Learning) empleando redes
convolucionales, han logrado un avance significativo en e entendimiento de una
escena complega [Jianlong fu, Yong Rui, 2017], [Willett, R. 2017]. Para lograr este
discernimiento es necesario realizar un entrenamiento con cientos de miles de
imégenes, imitando la fuente de informacion de un ser humano en los primeros
anos de su vida. No se conoce exactamente como el cerebro representay procesala
informacion, pero si que recibe un estimulo visual constante a lo largo de los
primeros afios de vida, adquiriendo y procesando cientos de miles de imagenes que
es la fuente de informacion primaria que posibilita € entendimiento. Otra
particularidad es que seguramente en nuestro cerebro, las sefiales se almacenan y
procesan de manera muy distinta en comparacion como lo hacen las computadoras.

Las computadoras que € hombre ha creado son muy eficientes para procesar datos,
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por lo tanto, las sefiales del mundo real son convertidas en una secuencia ordenada
de bits, en sefiales unidimensionales mediante muestreo uniforme y en imégenes
muestreadas sobre una grilla rectangular, para que puedan ser procesadas.
Transformar una sefid, de manera tal que pueda ser procesada por una
computadora, entorpece la extraccion de informacion y conocimiento de una
escena.

En sefides unidimensionales €l problema es sumamente mas acotado y se han
desarrollado numerosas técnicas que posibilitan e entendimiento de la informacion
transportada en ella. Estas herramientas incluyen cambios de dominios de la
variable independiente como, por eemplo, andisis espectral, wavelets,
transformadas especiales (Hilbert, Gabor, Karhunen-Loéve), procesos no lineales
como redes neuronales, l6gica difusa y operaciones morfolégicas. Cada una de
ellas presenta fortalezas y debilidades en algun aspecto de la extraccion de la
informacion [Lyons Richard, 2011], [Mertins Alfred, 1999], [Quinquis André, 2008].

En lagran mayoria de las aplicaciones reales, 1as sefia es son digitalizadas mediante
muestreo uniforme. Este muestreo es e més utilizado por dos razones: en primer
lugar, es simple ya que captura la sefial en un instante determinado, sin importar el
pasado o e futuro, y genera un valor correspondiente a un afabeto finito que
representa al valor de la sefia. Segundo, la variable independiente es representada
como € indice de lamuestray de esta forma encuentra una correspondencia directa
haciael dominio digital.

También existen otros tipos de muestreo como son € muestreo no uniforme
[Marvasti F,2000], por cruce de nivel [Karen Guan et a., 2008] y recientemente
muestreo compresivo [Candes E.,| Wakin M. 2008]. Este ultimo, se basa en la
transformacion de la sefial en otros dominios donde esta sefia es representada
mediante una menor cantidad de muestras adquiridas con muestreo aeatorio. La
propuesta de esta tesis se encuadra en e muestreo compresivo y obtiene
informacion de la resultante de eliminar parte de la redundancia como se explicaen

el siguiente punto.
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1.1 Redundancia

Todas las sefides poseen algun grado de redundancia. La comunicacion entre
sistemas, incluyendo seres humanos, no podria haberse desarrollado sin ella. La
redundancia es la forma que tiene la naturaleza de lograr una efectiva comunicacion
y posibilitar el aprendizaje. Por jemplo, la transmision oral, escritay visua entre
seres humanos esta repleta de redundancia. Todo mensgje entre un emisor y un
receptor posee redundancia y genera robustez ante la pérdida de alguna parte del
mensaje.

La redundancia presente en una fuente de informacion es lo que posibilita que nos
equivoguemos Yy poder aprender nuevos conceptos. En otras paabras, la
redundancia genera grados de libertad para la interpretacion y es necesaria para
detectar los errores en la extraccion de caracteristicas o patrones sobre la
informacién de una sefial .

No existe comunicacion sin redundancia porque no existe cana sin algun tipo de
distorsion. En este fendbmeno de seleccion natural, lo exitoso ha sido la
comunicacion redundante. Entonces, toda sefia que tomemos del mundo real
tendra una fuerte componente redundante. Los procedimientos presentados en esta
tesis se basan en andlizar eficazmente la redundancia y minimizarla. La gran
diferencia con los métodos existentes de compresion de datos es que se mantiene la
estructura de informacion de la sefid. Al hacerlo, la componente de informacién
gueda a descubierto y facilita la extraccién de conocimiento como se describe a

continuacion.

1.2 Datos, informacién y conocimiento

Las computadoras son procesadoras de datos por excelencia, asi 1as hemos creado.
Se ha avanzado exponencialmente en la capacidad de memoriay en lavelocidad de
procesamiento, pero conceptualmente éstas realizan las mismas operaciones desde
su creacion hace décadas. Para adaptar las imagenes y sefiadles a modo de
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procesamiento elemental que posee una computadora, se han creado unidades de
informacion acordes. Los datos en una imagen son pixeles mientras que en una
sefial unidimensional son muestras cuantificadas. Una sefial genera datos que
conlleva informacion de la cua se puede extraer conocimiento. Estas tres
estructuras bésicas, datos, informacion y conocimiento se encuentran embebidas en
lasefial.

/

SENA L M e NFORMACION
N

Figura 1.1. La sefial como fuente de datos, informacién y conocimiento.

Los datos son la fuente primaria de generacion de una sefid y se encuentran
adaptados para ser procesados en los sistemas digitales que € hombre ha creado.
Los datos son perfectamente cuantificables y los sistemas digitales procesan y

amacenan datos en forma sumamente eficiente.

No existe un procesamiento Unico para extraer conocimiento y es debido
principalmente a dos motivos: primero, ala naturaleza subjetiva del conocimiento y
segundo a la innumerable cantidad de funciones objetivo. En cambio, la
redundancia es comln a todas las formas de comunicacion.
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El enfoque clésico es medir la cantidad de informacion por la incertidumbre de los
simbolos de la fuente. Como la incertidumbre es cuantificable en base a la
probabilidad de ocurrencia de los simbol os, entonces la informacion se puede medir
por su entropia. Si no se liga e concepto de informacion a ninguna forma de
extraccion de patrones o caracteristicas y se lo relaciona con la minimizacién de
redundancia, se puede cuantificar la informacion. Este enfoque brinda un sentido
mas amplio ya que la redundancia es comun atodas las formas de lainformacion. Si
se minimiza la redundancia, los datos presentan un porcentge mayor de
informacion, entendiendo a la informacion como: “el significado dado a los datos
por la forma en que se interpretan” [https. //www. thefreedictionary.com /
information].

¢QUé es lo que sirve de esos datos? La respuesta a esta pregunta conlleva a la
siguiente pregunta, ¢para qué? Naturalmente surge € concepto de conocimiento o
entendimiento y no es posible cuantificarlo en forma sencilla. Podriamos definir
conocimiento como “informacién procesada para un objetivo especifico”. Por
giemplo, algoritmos para encontrar lineas o formas circulares en una imagen. Como
el conocimiento es subjetivo y con mlltiples aspectos, procesar una sefid para
obtenerlo requiere de algoritmos especificos y dedicados (g. reconocer caras,
formas humanas, etc.), por lo tanto, no existe un procesamiento universal para la
extraccion de conocimiento.

El muestreo de una imagen empleando una grilla rectangular y e muestreo
uniforme en sefiales unidimensionales, no proporcionan una estructura eficiente
para la extraccion de informacién. Es una estructura de datos que mangan
eficientemente las computadoras, pero no necesariamente es la mejor forma de
representar la informacion. Lo Unico que garantiza, si se respetan condiciones de
muestreo, es que esos datos contienen toda la informacion presente en la fuente.

La mayoria de los algoritmos desarrollados parten de |os datos, pixeles, para extraer
conocimiento. Se parte de pixeles hacia la deteccion del patrén esperado. Este salto
necesita una gran cantidad de procesamiento, sobre todo Si es necesaria robustez en
la deteccion. Este esquema de procesamiento se conoce como Botton-up. Por otro
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lado, el procesamiento Top-down requiere disponer de un conocimiento previo del o
los objetos que se buscan en laimagen. Un g emplo claro de esta metodologia es la
técnica de contornos activos o “Snakes” [Kass, M., et al. ,1988], técnica que
cuantifica cuanto tuve que deformar un contorno para poder compararlo con uno
conocido.

Dada la ineficiencia de la representaciéon de una sefid o imagen en una
computadora, encontramos en la literatura incontables algoritmos que, con €l
objetivo de disminuir €l tiempo de procesamiento, logran una representacion de la
informacion diferente mediante e preprocesamiento de los datos. Un gemplo
clésico es el concepto de imagen integral introducido en [Viola, P, Jones, M. 2001],
gue genera una representacion intermedia, sin un fin especifico, que acelera los
procesos posteriores.

Un enfoque muy atractivo es partir de datos no redundantes. La redundancia
entorpece |os procesos de entendimiento o extraccion de conocimiento. Volviendo a
giemplo de la comunicacion desde e punto de vista de los seres humanos, nuestro
cerebro ha aprendido a través de miles de afios a minimizar la necesaria redundancia
de las sefides, para inferir conocimientos a partir de informacién y no de datos. El
problema de partir de datos no redundantes es que, a comprimir los datos con las
técnicas conocidas, se destruye la estructura de la informacion.

Esta tesis propone una forma distinta de representar la informacién embebida en una
sefid basada en la union de trayectorias simplificadas en lugar de muestras a la vez
gue mantiene la estructura intrinseca de la sefid. Esta estructura minimiza la
redundancia presente en la sefial, por lo tanto, facilita los procesos de extraccion de
conocimiento. La redundancia, no solo enlentece los procesos, sino que ademas
genera confusion, “ruido”, para la interpretacion del conocimiento buscado. Como
en esta propuesta la sefial es representada por una secuencia de segmentos de
funciones, escaladas, dilatadas o contraidas que gjustan ala sefid, el comportamiento
macroscopico de €ella es rapidamente inferido observando la secuencia y las
caracteristicas de estos segmentos. La paradoja es que se requiere procesar la sefial
para determinar qué es redundancia. Esta situacion conflictiva es resuelta mediante
el descarte en tiempo real de muestras de la sefid cuyo valor pueda ser inferido de su
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entorno cercano. Una ventaja adicional del sistema de representacion propuesto es
que relaciona la informacién que se encuentra en un entorno através de laforma de
las trayectorias. Laredundancia eliminada es la que se generaen la adquisicion de la
sefial, pudiendo existir patrones redundantes que son detectados por |a secuencia de

trayectorias.

La informacion presente en una sefial digital se puede inferir de la forma en la cual
se relacionan las muestras. El valor de la muestra, tnico valor que proporciona €l

muestreo uniforme, es solo una pequefia parte de lainformacion de la sefial.

Durante € transcurso del desarrollo de estatesis, se propuso esta metodol ogia como
una norma para sensores inteligentes. Se consolid6 la propuesta y dirigiendo un
grupo mundia de desarrollo se aprobé la norma IEEE 21451-001-2017
“Recommended Practice for Sgnal Treatment Applied to Smart Transducers” en
diciembre del 2017. En esta norma se propone la estructura de la informacion
sensorial propuesta en esta tesis para € tratamiento de la sefial sensorial en € punto

de adquisicion.

Figura1.2. Los cuatro pilaresdelaloT

Toda la informacion que obtenemos del mundo real proviene de los sensores. Por |o
tanto, los resultados de la tesis impactan en forma directa en la sociedad ya que

tratamos con la sefial independientemente del tipo de sensor. El procesamiento busca

20

Representacion simplificada de sefia es unidimensionales y bidimensional es para la extraccion de informacion en tiempo real



obtener sistemas més segurosy eficientes en donde €l sensor es reamente inteligente
porgue se da cuenta de lo que esta observando y midiendo.

El mundo se encuentra totalmente interconectado, y esta conexion ha alcanzado a
todas las cosas. LaloT (Internet Of Things) esta revolucionando, no solo laformade
hacer negocios, sino nuestra interaccion con e mundo. La mayoria de esas cosas
poseen sensores y surgen nuevas posibilidades de tratamiento de sefial es sensoriales.

LaloT se encuentra definida por cuatro acciones, como vemos en laFig. 1.2:

e SENSAR
e PROCESAR
e CONECTAR

e COMPARTIR

El simple hecho de intercambiar dos acciones, por g emplo:

SENSAR—> CONECTAR — PROCESAR o
SENSAR—> PROCESAR —» CONECTAR

cambia totaimente los paradigmas de la loT. Surgen conceptos como Edge
computing [Weisong Shi et a ,2016], Fog computing [Songging Chen et al., 2017] y
Cloud computing [Mohsin Nazir, 2012] los cuaes generan topologias
completamente diferentes.

La accién mas complgja de lograr es la de COMPARTIR y surge naturalmente la
pregunta ¢/Que se debe compartir? Esta claro que debe ser informacion o
conocimiento. Esta tesis fundamenta que se debe sensar, procesar para extraer
informacion y conocimiento en e punto de adquisicion para luego conectar y
compartir. La estructura de la sefid sensorial propuesta permite compartir
conocimiento (informacion especifica para € cual € sensor fue disefiado) y ademas
permite compartir informacion que puede ser de interés para otro ente o disponible

para una mineria de datos.
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2 MUESTREO COMPLETO DE SENALES
SENSORIALES UNIDIMENSIONALES

RESUMEN

La conversion de una seiial analégica en discreta en un proceso fundamental en
los sistemas actuales. La sefial por digitalizar es un proceso aleatorio, lo tinico
que se conoce de antemano en la mayoria de los casos, es su limitacién en
ancho de banda, que le impide tomar valores totalmente arbitrarios entre
muestras. Al aumentar la frecuencia de muestreo se restringe la aleatoriedad
hasta quedar reducida a un espacio de escasas dimensiones que permite realizar
un andlisis preciso sobre la sefal. Aprovechando la capacidad actual de los
sistemas embebidos, en esta tesis se presentan técnicas y algoritmos con el
objetivo de sumar inteligencia al proceso de muestreo de una seiial analdgica.
Empleando algoritmos de sobremuestreo e interpolacion adaptiva se logra
analizar la seiial, inferir estados, predecir comportamientos y validar la seiial
digitalizada en el momento de la adquision.

2.1 Introduccion

Unasefia es un simbolo, un gesto u otro tipo de signo que informa o avisade algun
evento. Ejemplo de sefiaes podrian ser las luces de un seméforo, los gestos de una
persona, etc. Dentro de un contexto cientifico, una sefia describe fendmenos fisicos
como una funcién matemética con respecto a variables independientes. El tiempo
es la variable independiente que més frecuentemente emplearemos, pero no es la
Unica posible. Por gemplo, si tomamos la presion atmosférica en funcion de la
altitud de un avion, la variable independiente es la dtitud y la presiéon experimenta
valores en funcion de ella. Los sistemas basan sus decisiones en funcion de las
sefiales de los sensores incluidos en €. Las sefia es provenientes de |0s sensores son
la fuente de informacion disponible para cumplir € objetivo de disefio de un
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sistema de instrumentacion y/o control. Estas sefiales proporcionan la abstraccion
del mundo real. Mas “valiosa” es la sefial cuanta més informacién se encuentra
embebida en ella. El concepto clave es la “informacién” que recibe el sistema. La
Fig. 2.1 representa este concepto en forma gréfica. Esta informacion se encuentra
inmersa en la sefid, por lo tanto, generalmente es necesario procesarla. Procesar
una sefid significa: realizar una operacion matemética sobre ella con el fin de
transformarla o de extraer informacion embebida

AUn en sefides analdgicas, no es necesario conocer el valor de la sefia todo €
tiempo. La méxima velocidad de cambio de una sefial determina €l intervalo de
tiempo minimo que se necesita conocer a la sefiad para poder inferir su
comportamiento dentro él.

Una sefial es una entidad cuantificable de alguna forma de informacion.

SENAL

CAPA OBSERVABLE

INFORMACION

Procesar una sefial implica
extraer la informacién
embebida en ella

Figura 2.1. La informacion que transporta una sefial generamente se encuentra
oculta. Procesar una sefial implica extraer la informacién embebida en € niicleo de
ela
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Figura 2.2. El conversor anal6gico digital es e elemento interfase hibrido (entrada
analogica- salida digital) que permite la representacion de las sefiales reales en €
mundo digital. En este caso, muestreo uniforme, que transforma la sefial en una
secuencia ordenada de nimeros.

Si lasefial en e mundo real es analdgica, debe ser convertida en una representacion
digital que pueda ser entendida por € sistemadigital.

La conversién de una sefid en digital es realizada por € conversor anadgico —
digital (A/D) que es & elemento principal de interfase entre e mundo real vy e
“mundo digital” como se observa en la Fig. 2.2. El conversor A/D es un sistema
hibrido ya que posee como entrada una sefial continua y entrega a su salida una
sefia discreta. Laforma més simple, pero no la Gnica, de conversion es e muestreo
uniforme [Oppenheim, 2013]. Otros tipos de muestreo incluyen muestreo por cruce
de nivel [Sayiner N., Viswanathan T.R, 1996] y muestreo no uniforme [Marvasti F,
2000] y mas recientemente muestreo compresivo [Candes E J. Wakin M. B,2008].

En e caso de muestreo uniforme, a intervalos regulares de T, segundos, se toman
muestras de la sefid y se convierten en un codigo correspondiente a un alfabeto
finito, es decir una cantidad limitada de representaciones posibles. También €
esguema mas simple es e de dividir € rango dindmico del sensor en M divisiones
deigual longitud, proceso que se conoce como cuantificacion uniforme. Otros tipos
de cuantificacion se adaptan a la funcién densidad de probabilidad de la sefid
esperada. Es decir, para los valores mas probables de la sefid se disminuye la

amplitud de la cuantificacion, ver por ggemplo un trabajo clésico en [Max J.,1960].
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El pasaje del mundo real a digital tiene dos particul aridades importantes. Primero,
la sefid que existe para todo tiempo es considerada solamente cada T, segundos.
Segundo la sefid analdgica, que es libre de tomar cualquier valor de amplitud, es
forzada a una representacion finita en e mundo digital, transformandose en una
secuencia ordenada de numeros. El primer aspecto fue abordado por H. Nyquist
[Nyquit H.,1928] y se conoce ampliamente como el teorema de muestreo. El
teorema establece que no es necesario conocer la sefial todo e tiempo para obtener
una representacion digital fidedigna siempre y cuando la sefia posea un limite
maximo de contenido espectral. El teorema determina que debemos tomar muestras
a una frecuencia de por o menos el doble de la méxima frecuencia presente en la
sefid para sefiadles no repetitivas. Es un limite tedrico que necesita filtros
reconstructores ideales para obtener sin error el valor de la sefial entre las muestras.
Como resultado del proceso de muestreo uniforme se obtiene una secuencia
ordenada de nimeros que representan la sefial, siempre y cuando se haya respetado
el teorema de muestreo para evitar e solapamiento espectral en la sefid
muestreada, conocido cominmente como “aliasing”

Hasta agui se ha puntualizado un proceso convencional de digitalizacion. La
secuencia ordenada de nimeros es la sefia en e mundo digital a partir de la cual se
deberan tomar todas las decisiones en € sistema.

Un sensor inteligente con capacidad de procesamiento embebida deberia procesar
el vector de muestras digitales con € fin de tomar conciencia de la sefid que

obtuvo.
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Figura 2.3. El muestreo inteligente debe “ver” a la sefial completa, no solo una
muestraa digitalizar.

Recordemos que € proceso de muestreo es € Unico punto de conexién através del
cual se infiere e mundo real. En un sistema de control, todas las acciones estarén
basadas en esta informacion, por lo tanto, es un proceso vital. En la Fig. 2.3 se
observa una sefid que ha sido muestreada con muestreo uniforme a una frecuencia
mayor que la cota minima de Nyquist.

Un proceso de muestreo inteligente implica ver a la sefial en su conjunto, no solo
una muestra. EI muestreo uniforme solo nos brinda la secuencia ordenada de
numeros, en donde la variable “tiempo” queda implicita en el orden de la muestra.

Si un ser humano observalaFig. 2.3 podria sacar conclusiones tales como:

e Lasenal essuave.

e Comienza a incrementarse desde cero hasta alcanzar un
maximo.

e Luego disminuye, se estabilizay vuelve a caer hasta a canzar

un minimo.

Estas conclusiones las podemos realizar porque vemos a la sefial en su conjunto, no
solo muestras. En todas estas conclusiones, 10 que e observador ha hecho
mentalmente fue ir comparando muestras entre si y tener una “vision” completa de

la porcion de la sefial. Ante esto surge la siguiente pregunta ¢no seria mas
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provechoso que el proceso de muestreo nos brinde una plataforma para inferir en
forma eficiente la descripcion de la sefial ?

Este es e principa objetivo de la investigacion presentada en esta tesis: proponer
un proceso de muestreo que capture la relacion entre muestras, y a partir de esta
relacion, inferir comportamientos tal cual lo haria un observador mirando la
sefial en su conjunto.

Otra observacion importante que podemos hacer, desde € punto de vista del
observador, sobre la Fig. 2.3 es que la cantidad de muestras es excesiva. ¢Como
nos damos cuenta? Porque el cambio entre muestra y muestra es coherente,
pequeiio y permite inferir la trayectoria de la sefia sin ambigliedades y con poco
esfuerzo computacional, por gemplo, una linea entre muestra y muestra es
suficiente para conocer la sefial entre ellas.

Lasefid proveniente del sensor genera un proceso aleatorio. Los parametros que se
conocen previamente son la limitacion en ancho de banda, impuesta por un filtro
antialiasing, y su rango dindmico. En general, no se conoce la funcion densidad de
probabilidad de la sefid. Las caracteristicas deseables de un sensor inteligente con

respecto ala sefial que adquiere serian:

e Determinar lafrecuencia de muestreo 6ptimo.

e Reconocer laformade la sefial.

e Predecir valores.

e Validar lasefial.

e Marcar particul aridades.

e Almacenar valores pasados en forma comprimida.

e Detectar patrones en forma automética y/o predeterminada.

El vaor de la muestra en un instante es solo una parte de la informacion presente
en la sefial y s no se comete aliasing es una representacion fidedigna de la sefial
analdgica origina. Sin embargo, la informacién presente en una sefid estad

embebida en cdmo se relacionan muestras en diferentes instantes de tiempo. La
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Fig. 2.4 sugiere una representacion més completa de la sefial digital, en donde se

conozca desde € proceso de muestreo la relacion entre muestras.

VAL QR {QUET)

MUESTRED FORMA (COMOT)

TIEMP O LIANDIO )

= Como e relacionan

Infarmacidn ralativa
P O poEIcIon

s i __'___'q.q__

Wiuesbra antenor MMuesira presente

Figura 2.4. El muestreo completo debe proporcionar ademas del valor de la muestra
informacion de larelacion entre ellas y el instante de ocurrencia.

El muestreo uniforme proporciona solo € valor de la sefid en un instante
particular. Mé&s informacion explicita es necesaria, especidmente como se
relacionan las muestras entre si para conformar una plataforma de inferencia de
conocimiento.

La idea principal es representar la sefial como una concatenacion de funciones
conocidas en lugar de secuencia de muestras. En una condicion de sobremuestreo,
el valor de la muestra pierde importancia relativa mientras que la comparacion de
su valor con muestras pasadas permite inferir comportamientos de trayectoria. Bajo
esta condicion, las trayectorias de la sefial son suaves 'y se propone a la sefial como
originada por una funcion generatriz la cua se contrae, dilata 'y adapta para seguir
latrayectoria de la sefial.

En las secciones siguientes se desarrollan 1os algoritmos propuestos en busca de las
caracteristicas anteriores. Se mantiene e muestreo uniforme pero la sefia se
sobremuestrea con respecto a la frecuencia de Nyquist. Se obtiene un vector
redundante a partir del cua se disparan todos los agoritmos. El primero es una
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segmentacion en tiempo real basada en interpolacion lineal adaptiva. Luego los
segmentos son etiquetados reflgjando € comportamiento dentro de é. Con esta
informacion se detectan secuencias de segmentos que identifican comportamientos
globales. Estos tres procesos conforman la base para e andlisis de la sefid

muestreaday se propone como un muestreo inteligente o completo.

2.2 Descripcion de los algoritmos

De acuerdo con € teorema de muestreo, debemos tomar dos muestras, como
minimo, en el tiempo correspondiente a periodo de la componente de frecuencia
maxima de la sefial, asumiendo periodicidad. Si comenzamos a aumentar la
frecuencia de muestreo, surgen dos preguntas. ¢Hasta qué valor tiene sentido
aumentarla? y ¢Qué beneficios brinda este incremento? Las respuestas a estos
interrogantes surgen del siguiente andlisis para € caso particular de una sefia
senoidal.

Sea x(t) la sefid a ser muestreada, limitada en banda a f;,,,, Hertz. Consideremos el
caso particular en que Xx(t) es una sefid sinusoida de maxima amplitud vy
frecuencia. El muestreo es uniforme y se divide € rango dinamico 2A en 2V

divisiones, donde N es |la cantidad de bits del conversor A/D.
x(t) = Asen(2m fingxt) (1)

Donde A eslamitad de rango dinamico del conversor. Si transcurren At - segundos

tenemos.
x(t + At) = sen(2 mfipa, (t + At)) (2)
Por |o tanto:
X(t+At)—x(t)= A[sen(2z f . (t+ At) —sen(27z f _, (1))] (3)
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El miembro izquierdo de (3) corresponde al cambio de la sefia entre dos instantes

de muestreo. Si fijamos este cambio a L bits, obtenemos:

z_f L= A[sen(2rf_ (t+At) —sen(2z . (1))] (4)

La maxima velocidad de cambio de la sinusoidal ocurre en los cruces por cero.

Tomando t=0 para simplificar obtenemos de (4):

2 ML= sen(2x f, At) (5)

Dado que %t es la frecuencia de muestreo fs, el argumento del seno es mucho

menor que uno para una condicion de sobremuestreo y teniendo en cuenta que

sen(X) = X parax pequefios obtenemos:

== (6)

Por gjemplo, empleando la ecuacion 6, para N=8 bits obtenemos una frecuencia de
muestreo de aproximadamente 400 veces la de Nyquist para que solo cambie un bit
menos significativo entre muestray muestra.

Dada una resolucion del conversor, la ecuacion 6 determina la maxima frecuencia
de muestreo que tiene sentido aplicar ya que valores mayores darian como
resultado la misma muestra. La ecuacion 6 se determin0 para una sefial sinusoidal
pura de maxima amplitud y frecuencia'y en la mayor velocidad de cambio de la
sefial. Considerando una sefia real y teniendo en cuenta que el contenido espectral
es en general decreciente con la frecuencia, una fraccion del maximo obtenido es

razonable.
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Entre los beneficios que brinda e sobremuestreo se encuentra una reduccion
efectiva del ruido de cuantificacion [Madapura J M,2008]. Es importante resaltar
gue la sefial que podia tomar infinitos valores entre dos puntos en e mundo
analdgico es forzada a un afabeto finito. Mas aun, empleando la restriccion del
cambio a solo un LSB, el espacio queda reducido a tres dimensiones, e mismo
valor o mas menos un LSB.

Bajo condiciones de sobremuestreo se reduce la aeatoriedad de la sefia. Visto de
otra manera se genera redundancia entre muestras vecinas. Los algoritmos que

describen el muestreo inteligente parten de |os siguientes conceptos:

¢ No todas las muestras poseen la misma cantidad de informacion
[Marten D. van der Laan,1995].

e En condiciones de sobremuestreo, las muestras pierden valor
relativo si su valor puede ser obtenido mediante interpolacion
de sus muestras vecinas.

e Las muestras que no pueden ser obtenidas mediante una
combinacién lineal de sus vecinas, transportan en algin sentido
mas informacion y las llamaremos muestras esencial es.

e Las muestras esenciales marcan limites naturales de segmentos

dela sefial con un comportamiento uniforme.

El sobremuestreo tiene como inconveniente que se generan demasiadas muestras,
la mayoria de las cuales son innecesarias. Por |o tanto, |0 primero que se necesita
es un algoritmo para eliminar muestras redundantes. El algoritmo que se describe a
continuacién compara la trayectoria de la sefial con una lineal. Cuando la sefial se
apartade lalineal, medido por un error de interpolacion, se termina un segmento de
la sefial y se clasifica segun laforma de apartarse de latrayectorialineal.

Se describe a continuacion el proceso de muestreo en tiempo real. El agoritmo de

segmentacion comienza interpolando linealmente la muestra 2 dela 1y 3. Se
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calcula el error como la diferencia entre la muestra 2 interpolada, x’[2] y la real

X[2].

Paso 1: Se esperan tres muestras X[ 1], x[2] y x[3].

)
X2
S I -
T X2
x] -
T, T, T

Figura 2.5 Interpolacién lineal. Proceso inicial, se interpola la segunda muestray se
lacomparacon lareal.

Lamuestra 2 interpoladaes x'[2] = @ y se calculad error deinterpolacién

como ladiferenciaentre lamuestrarea y lainterpolada.

err =x2]-¥2] (7)

Si el error es menor que una cota de error, que notaremos Emax, la muestra 2 no
transporta informacion ya que su valor puede ser calculado mediante interpolacién
lineal de sus muestras vecinas. El signo del error es guardado ya que sera €
indicador de la trayectoria de la sefid real. Si € error es positivo significa que la
trayectoria de la sefia real se encuentra por debgo de la linea, s es cero la
trayectoriaes lineal y para el caso de error negativo, la sefia real se encuentra por
encimade lainterpolada.

El proximo paso es interpolar lamuestra 3 mediante las muestras 1y 5.

Paso2: Se esperan dos muestras, x[4] y x[5]. Ahora x'[3] = kzx[S] , Fig. 2.6.
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Figura 2.6 Interpolacion lineal. Se interpola la tercera muestray se la compara con la
real

Sevuelve acalcular €l error como:

err = x13]- 3] (8)

Se amacenael signo del error y s €l error superala cota méxima de error se da por

concluido € segmento, de lo contrario se vuelven a esperar dos muestras més.

El proceso se repite hasta que se satisface la condicion de error 0 se acanza una

longitud de segmento méxima, Fig. 2.7.
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Figura2.7. Interpolacion lineal. El proceso se repite hasta alcanzar la cota de error

L as dos muestras de |os extremos constituyen las muestras esenciales y marcan los
l[imites del segmento. Se almacenan en un vector que llamaremos marcas(), los
valores de las muestras esenciales y en un vector tiempos(), los indices de las
muestras esenciales. Como se menciond anteriormente, en el caso que no se supere
la cota de error, se termina € segmento cuando se acanza un nimero maximo de
muestras y se da por terminado e segmento. En este caso e comportamiento de la
sefid dentro del segmento fue lineal y en funcién de los valores de las muestras

esenciales de izquierda y derecha se clasifica el segmento como “a”, “b” o “c

como se muestraen laFig. 2.8.

Clase | Segmento
a
b /
C \

Figura 2.8. Los tres tipos de segmentos que se generan cuando no se superala cota de error.
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Cuando se supera € error de interpolacién, se culmina un segmento determinado
en sus extremos por dos muestras esenciales. Como cada vez que se interpol6 la
sefid se registraron los errores, se conoce e subespacio en donde reside la sefia
real entre las dos muestras de los extremos. Este subespacio esta acotado por la
cota de error con respecto a la trayectoria lineal entre las muestras esenciales. La
sefiad fue controlada, a través del sobremuestreo, lo suficientemente rgpido o sea
mucho més rgpido que la velocidad de cambio, o que genera trayectorias suaves.

L as mismas se pueden clasificar en los tipos que se muestran en laFig. 2.9.

e | o

d

g
3
3
o

N

h

Figura 2.9. Los cinco tipos de segmentos que se generan cuando se alcanza la cota

deerror.

Un tercer vector, notado por clase(), determina e comportamiento de la sefial
dentro del segmento estableciendo ocho clases de comportamiento denominadas: a,
b, c,d, e f, g, h. El gemplo que sefue desarrollando en los parrafos anteriores es
un segmento clase “g”. El vector clase() es el que relaciona las muestras y permite
inferir comportamientos de la sefial de la misma forma que lo haria un observador.
El agoritmo de segmentacion se gqueda solo con las muestras necesarias para

describir y reconstituir la sefial. La Unica exigencia es realizar sobremuestreo para
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garantizar trayectorias suaves y que € vector clase() sea representativo de la sefial.
En una sefid real, con sobremuestreo y con el error de interpolacion tendiendo a
cero, la probabilidad de ocurrencia de los segmentos a, b ¢ y h tiende a cero. Por 1o

tanto, solo cuatro segmentos son importantes para describir la sefial: d, e, f, g.

A este proceso de muestreo lo llamaremos de ahora en adelante MCT (M arcas,

Clase, Tiempo)

En lafig. 2.10 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo para segmentacion y
etiquetado MCT. Los parametros de entrada son e error de interpolacion y la
longitud méxima del segmento. La determinacion de la clase de segmento es
realizada por |la mayoria de los signos de interpolacion. Esta forma de clasificacion
permite tratar a sefiales ruidosas como se describe més adelante. Los segmentos
tipo “h” solo se darian en la condicién de igual cantidad de signos positivos que
negativos. Ya que este tipo de segmento no aporta informacion, la solucién
propuesta para evitarlos es esperar una interpolacion més para desempatar.
Remarquemos que, si € error de interpolacion es pequefio y existe condicion de

sobremuestreo, los segmentos tipo “h” tienden a desaparecer.
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Figura 2.10. Algoritmo parala segmentacion y etiquetado en tiempo real MCT.
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El agoritmo requiere solo unas pocas operaciones. una suma, una resta y una
division por dos (lo que podria implementarse facilmente como un desplazamiento
en un registro binario) en cada iteracion. Por o tanto, es simple de implementar en

microcontroladores y puede gecutarse en tiempo real.

2.3 Ejemplo del algoritmo aplicado a una senal
empleando MatLab

Para visualizar el resultado de aplicar e agoritmo de segmentacion MCT a una
sefia empleamos € software de procesamiento MatLab®. Se genera una sefid
arbitraria con sobremuestreo, limitada en ancho de banday se aplica €l agoritmo.
Se genera una sefia aeatoria de ruido de distribucion Gausiana con media cero y
dispersion unitariay se filtra con un pasabajos con ancho de banda de 300 Hz.

>> Fs=7500 ; definimos una frecuencia de muestreo de 7500 Hz

>> t=0:1/Fs.0.01 ; el vector tiempo hasta 10 milisegundos.

>> [b,a]=butter(9,300/(FS/2)); coeficientes de un filtro Butterworth de noveno
orden.

Posteriormente se genera un ruido de distribucién Gausianay sefiltra:

>> r=randn(size(t));

>> y=filter(b,ar); y esel ruido filtrado

>> plot(y)
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Figura 2.11. Ruido de distribucién normal de ancho de banda de 300 Hz. Frecuencia

de muestreo 7500 Hz.
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Figura 2.12. Primeras 100 muestras de la sefial de la Fig. 2.11 en donde se observa
claramente el sobremuestreo.

Se aplica el algoritmo de segmentacion ala sefid delaFig. 2.12.
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Figura 2.13 Muestras esenciales para un error de interpolacion de 0.01.
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Lasefia delaFig. 2.13 es ahora descripta por el vector de clases:
Clase()= ddddggeeefddggef

Marcas()= {0.0000 00221 01065 02593 0.6351 0.8456 0.8916 0.7293 0.3911 -0.2089 -0.4500 -

0.4422 -0.2269 0.1234 0.1852 0.0912 0.0384 0.0000 0.0221 0.1065 0.2593 0.6351 0.8456 0.8916

0.7293 0.3911 -0.2089 -0.4500 -0.4422 -0.2269 0.1234 0.1852 0.0912 0.0384}

Tiempos()={1 17 23 27 33 37 41 45 49 55 59 63 67 73 77 83 89}.

Las muestras esenciales para ese error de interpolacion son 17.

I
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Figura 2.14. Muestras esenciales para un error de interpolacion de 0.05.

Si cambiamos € error de interpolacién a err=0.05 obtenemos los siguientes
vectores:

Clase()=ddgeedge

Marcas()={ 0.0000 0.1065 05021 0.8938 0.7293 -0.4500 -0.3520 0.1741 0.0283}

Tiempos()={r 23 31 39 45 59 65 75 95}.

Ahoralas muestras esenciales para ese error de interpolacién son 8, figura 2.14.
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2.4 Extraccion de caracteristicas de la senal

La informacion almacenada en e vector clase() nos proporciona la relacion entre
muestras esenciales y contiene toda la informacion sobre la forma de la sefia, es
decir, nos permite “ver” la sefal que estamos muestreando. Ademas, €l vector no
tiene ninguna relacion con las escalas de amplitud o tiempo, almacena solo la
informacion cualitativa, es decir, es invariante a la amplitud y a la escala de

tiempo.

Diversas caracteristicas de la sefiad pueden extraerse facilmente procesando los
elementos de este vector. Se basa simplemente en buscar una secuencia de

ocurrencia de clases.

2.4.1 Maximos locales:
Los méximos locales ocurren en la union de los segmentos: “df”, “de”, “gf” y “ge”.

2.4.2 Minimos locales:

Los minimos locales ocurren en la union de los segmentos: “eg”, “ed”, “fg” y “fd”
Los maximos y minimos locales, que son obtenidos directamente del proceso de
muestreo brindan gran cantidad de informacion como, por gemplo: tendencia,
estimacion del periodo, estimacion del ancho de banda dindmico, deteccion de
ruido impulsivo y deteccion de patrones. Los maximos y los minimos son

controlados por € error de interpolacion.

2.4.3 Puntos de inflexion:

Se produce en la union de los segmentos. “ef”, “fe”, “dg” y “gd”.

2.4.4 Codificacion de una sefial sinusoidal:

Una sefial sinusoidal queda caracterizada por una secuencia “gefd”. Repeticiones
de la misma clase respetando |a secuencia también es un patrén valido, por gemplo
“gogeeefffdddd”.
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Analizando los valores de los maximos y minimos se detecta facilmente el periodo
de oscilacion y si las oscilaciones son estables, decrecientes o crecientes. En la Fig.
2.15 se muestra una oscilacién estable.
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Figura 2.15 Ejemplo de oscilacién estable. Los puntos indican muestras esenciales.
case()={ g.0.0.eeeffffddggeefdg}.

Los puntos de inflexion ocurren en los cruces por cero de una senoidal pura. Si la
senoidal se encuentra montada sobre una sefial de mas baja frecuencia, estos puntos
siguen reflgjando las transiciones entre la parte positivay la negativa. Un gemplo
de aplicacion seriala eliminacion del corrimiento de lalinea base dada por la union
de los puntos de inflexion.

2.5 Patrones de comportamiento

2.5.1 Super segmentos

La ocurrencia consecutiva de segmentos de una misma clase indica un
comportamiento homogéneo. Dado que son cuatro |os segmentos importantes, “d”,
“e”, “f” y “g” tenemos cuatro clases de supersegmentos. En la Fig. 2.16 se
muestran los dos patrones que responden a caracteristicas estables, es decir, la
sefial tiende a un vaor finito. Como e muestreo reconoce este tipo de

comportamiento, el valor de estado estacionario pude ser estimado. Un gemplo de
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aplicacion  de este tipo de prediccion seria la de un sensor de temperatura que,
estando a temperatura ambiente, es colocado en € lugar de medicion. La
temperatura del objeto puede ser estimada sin tener que esperar que el sensor

alcance latemperatura final.

Segmertos dase"y"

e

Segmentos clase "

L

Figura 2.16. Los dos patrones de supersegmentos estables.

Laexpresion general de exponencia enlaFig. 14 es:
X(t) = Xss—(Xss— Xi) " (9)

Donde Xss es €l vaor en estado estacionario y Xi e valor inicial. Tenemos dos

incognitas Xssy 7 , e valor de estado estacionario y la constante de tiempo, por lo
tanto, planteamos la ecuacion en dos puntos de la curva que [lamamos ay b.

Laderivada de x(t) respecto de en t=0 es:

dx,  Xss-Xi
ae T

La pendiente de los segmentos puede emplearse como la aproximacion de la

(10)

derivada en (10) aplicada en los puntos ay b, ver Fig. 2.17. Si consideramos la
derivada en el punto a, y empleando este punto como valor inicial obtenemos:

Xss— Xia
T

Ma (12)

44

Representacion simplificada de sefia es unidimensionales y bidimensional es para la extraccion de informacion en tiempo real



Donde m, :\%( es la aproximacion de la pendiente en € punto a. Repitiendo €l

andisis ahoraen e punto b, y empleando este punto como valor inicial obtenemos:

Xss—-Xib
T

Mb (12)

Donde szy es ahora la aproximacion de la pendiente en € punto b.

Xb
Resolviendo (11) y (12) obtenemos (13) que nos permite calcular €l valor de estado
estacionario en funcion de los vectores marcas() y tiempos().

_ Ma Xib - Mb Xia
Ma-Mb

Xss

(13)

-
B~ m i

ke
B} W A

ks
-
1]

i

10 20 30 30 )

Flarmihime

Figura 2.17. Prediccion del valor estacionario de la sefial basada en los cambios de

[Pt

pendiente en los segmentos tipo “g”.

2.5.2 Deteccion deruido impulsivo

El ruido impulsivo se define como la interferencia en una sefial causada por un
ruido durante un breve intervalo de tiempo. Una brusca reduccién de la longitud
del segmento inicia € algoritmo de deteccién. Esto indica la presencia de ruido.
Para ser considerado como ruido impulsivo, el cambio en la amplitud debe ser
significativo. Unavez que el algoritmo se hainiciado, se busca el primer maximo o

minimo. A continuacion, se calcula € cambio de amplitud a partir del valor antes
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de la reduccién de la longitud. La longitud del ruido impulsivo se calcula a partir
de la diferencia temporal entre e primer segmento y € Ultimo. Por gemplo, la
secuencia "dddffff" indica la aparicion de un maximo, y la longitud de impulso es

la diferencia entre la posicion temporal deladltima™f" y laprimera™d".

2.5.3 Estimacion de tendencia

La tendencia se calcula teniendo en cuenta € incremento o decremento de los
maximos y minimos en una ventana temporal. La tendencia creciente se normaliza
a 1 cuando todos los nuevos méximos son mas grandes que los anteriores en la
ventana. Por otro lado, la tendencia es decreciente y normalizada a -1, cuando
todos |os nuevos maximos son menores gue |os anteriores en la ventana. EI mismo
procedimiento se gjecuta para minimos. En laFigura 2.18, Tx es el indice temporal
y Maxx es el valor delos méximosy Minxx e delos minimos.

Latendencia de los maximos y minimos se calcula utilizando (14) y (15).

Trend _ Zmax(Tx+1—Tx) (MaXx 41 —Maxy)
max Ymax(Tx+1—Ty) IMaXy 1 —Maxy|

(14)

_ Zmin(Tx+1=Tx) (Miny 1 —Miny)
Trend;, = _ _
Ymin(Te+1—Tx) IMiny 1 —Miny|

(15)

Max x
Max 4
Max 3 /\/
Max1 Max2
Tl T2 T3 T4 TX

Figura 2.18. Latendencia es calculada empleando los méximosy minimos localesy la
posicion tempora de ellos.
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El rango de las expresiones (14) y (15) es de -1 a 1. La tendencia total es €

promedio de los maximosy |os minimos:

Trend = Trend ,qx -2|- Trend,in (16)

Disponer de la tendencia de los méximos y los minimos por separado proporciona
informacion adicional. Si latendencia de los maximos es positivay latendencia de
los minimos es negativa significa que la sefial posee oscilaciones crecientes. Si la
tendencia de los méaximos es negativa y la tendencia de los minimos es positiva
significa que la sefial posee oscilaciones estables. Es importante remarcar que en
los dos casos la tendencia total puede ser similar. Si los signos de las tendencias de

los méximos y minimo son iguales, latendenciatotal es el promedio de las dos.

2.5.4 Estimacion del ancho de banda para segmentos de la sefial

El contenido espectral de una sefial sensorial, en general, varia en funcién del
tiempo. El filtro antialiasing proporciona solo una cota superior. Si por gemplo
aplicamos la STFT (Short Time Fourier Transform) a ventanas de la sefial
obtendriamos distintos contenidos espectrales. El tiempo de separacion entre
maximos y minimos locales es un estimador del contenido espectral en una porcion
de la sefial. Como este indicador es obtenido directamente desde el muestreo,
proporciona un mecanismo para marcar regiones de la sefial para otros procesos de
orden superior. Como g emplo de aplicacién de este indicador se puede mencionar
el marcado de regiones para analizar € contenido espectral y la sincronizacién de
ventanas de observacion con las caracteristicas de la sefial.

Si consideramos al tiempo entre maximos locales como una variable aleatoria, la
varianza de €ella proporciona informacion acerca de la regularidad de patrén de
sefial analizado. Por gemplo, varianza elevada implica un comportamiento

irregular o ruidoso y varianzatendiente a cero, un patron oscilante uniforme.
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2.5.5 Estimacion de frecuencia y fase de un patrén oscilatorio

Como se menciona en e parrafo anterior, analizando las caracteristicas de los
maximos y minimos de una sefial es posible determinar la presencia de un patron
oscilatorio y estimar la frecuencia y fase. Al ser MCT un proceso en € dominio
temporal, es sensible a ruido y atenta contra la determinacién de frecuencia. Para
ser aplicado a sefides reales es necesario filtrar la sefial. Al iterar el muestreo MCT
es decir, recongtituir la sefial muestreada y aplicar nuevamente MCT, es posible
lograr un filtrado pasabajos cuya respuesta en frecuencia es controlada por €l
nimero de iteraciones y e error de interpolaciéon. Luego de cada iteracion se
analizala sefid resultante en busca de una sefia periédica detectada por la varianza
de la posicién tempora de los maximos tendiendo a cero. Si la varianza no tiende
aceroy se estabilizaen un valor finito entonces no existe una frecuencia regular en
la ventana de la sefial analizada. Como la iteracion MCT mantiene la posicion
temporal de las muestras, no existe un corrimiento de fase por lo tanto es posible

computar lafase de la sefial periddica.

& frecuencia que se espera detectar
la sefial g P

Capturar una Ventana de El tamafio de la ventana debe ser acorde al la

|
3

Aplicar MCT

Varianza de posicién
temporal de méximos
<Error_Var Temp ?

Reconstruir Sefal

Varianza de amplitud
de maximas <
Error Var mod 7

Varianza diferencial
posicién temporal de

no

méximos <
Error_Var_Dif?

PATRON OSCILATORIO
ESTABLE DETECTADO

PATRON OSCILATORIO
NO EXISTE PATRON OSCILATORIO AMORTIGUADO O
SUBAMORTIGUADO DETECTADO

Figura 2.19. Diagrama de flujo para determinar la presencia de sefial es periddicas y estimar su
frecuenciay fase empleando MCT iterativamente.

En lafigura2.19 se observa e diagrama de flujo parala deteccion y coOmputo de un

patron oscilatorio. La no existencia de una sefia oscilatoria es determinada
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empleando € cambio en la varianza de la posicion temporal de los maximos.
Cuando este cambio relativo se estabiliza en un vaor ato implica que no se ha
encontrado un patrén oscilatorio regular. El algoritmo fue probado para sefiales

ruidosas, aperiddicasy periodicas empleando MatL ab. Se genero la siguiente sefial:

Fs=7500; % frecuencia de muestreo

t=0:1/Fs:0.1; % 100 ms de ventana de observacion
x=sin(2* pi*50.0* t+pi/4); % sefial periodica 50 Hz
r=rand(size(t)); % Ruido

xr=x+0.4*r; % Sefial contaminada con ruido

EnlaFig. 2.20 se observala sefia ruidosay enlaFig. 2.21 laevolucion del cdculo
de la frecuenciay la varianza de la posicion tempora de los méximos. El error de
interpolacién fue seteado a 1.0 E-05. La frecuencia hallada fue de 49.89 Hz.

|Mapiiml periosllces contamiimmads con realclae

| i.lw'ﬁ | f.”*‘r M I, 'W

T-_ f ' / I { |
I_. 1 ] 1 P A ‘
£ o kl .|'| II| |

'RTETEREYERY
= rhh)j l ‘I.-'! IILJ ){I,w'| t'i?“ |

j 1 i i il i i i i i i
LH ] [EER ] L 0 Oo05% [N T s . CHE e F .0aHA kR k.1
Thes e |

Figura 2.20. Sefial periddica 50 Hz contaminada con ruido.

EnlaFig. 2.22 se observa la sefia periddica original de 50 Hz y la obtenida luego

de la deteccidn. Nétese que se detecta sin corrimiento temporal.
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Figura2.21. Gré&ficos de laevolucion del célculo delafrecuenciade lasefia y la
varianza de la posicién de los maximos.

Serealiz6 la prueba con una sefial aperiodica.
Fs=7500; % frecuencia de muestreo

t=0:1/Fs.0.1; % 100 ms de ventana de observacion
r=rand(size(t)); % Sefial de ruido

xr=r; % Sefial detest ruidosa

50

Representacion simplificada de sefia es unidimensionales y bidimensional es para la extraccion de informacion en tiempo real



Figura 2.22. Sefia periddicaoriginal, con ruido y reconstituida después de 50
iteraciones con error de interpolacion 1 E-05.

En la Fig. 2.23 se observa la evolucion de la varianza de la posicion temporal de
los maximos para e caso de una sefid aperiodica. El valor de varianza no
disminuye o podria estabilizarse en un valor, pero no cercano a cero, indicando la

falta de periodicidad de la sefia bagjo andlisis.

Varianza de oS maximos

Bl |

WESnsa

[§) S Lk 15 . k] b 1 A -1 L 5 =0

bsracionns

Figura 2.23. Evolucién de lavarianza de la posicion de los maximos para el caso de una
sefial aperiodica.
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2.6 Analisis de los errores de interpolacion

Sea f(t) una sefia real y limitada en banda. Esta sefial cumple con las condiciones
para ser expresada en desarrollo en serie. Mediante este desarrollo podemos
comparar la sefial interpolada con la real en los instantes de comparacion para
calcular los errores que se producen.

El desarrollo en serie de Taylor en el instante t+At, conociendo la funcion en el

instantet es:
, 1 ., 1 ..
f(t+A4t) = f(t) + f (t)At + ﬂf (t)At2+§f (A3 +... (17)

La primera aproximacion por interpolacion lineal se produce entre la funcién en

f (t+At) y laaproximacion lineal dada por:

f)+f(t+24t)

. (18)

La diferencia se compara con e maximo error de interpolacion tolerado. Si no se
superala cota de error se continta interpolando.
La segunda comparacion se realiza entre:

f(t) + f(t+4A4t)
2

<> f(t + 24t) (19)

La expresion general de la comparacion de la sefial real con la interpolada hasta

gquetermina el segmento es:

F(O)+f(t+2kAt)
2

<> f(t + kAt) (20)
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Con k=1,2,3... hastalaméximalongitud de segmento o € valor de k que generaun
error mayor que la cota.
Desarrollando la serie para las funciones expresadas en (20), simplificando y

agrupando términos comunes obtenemos:

oo

err = Z £ (1) I;—TAt”(l-Z”_l) (21)

n=2

Como At = Fi , donde Fs es |a frecuencia de muestreo:
S

err = ;f(”) (©) o (1-277) (22)

Notemos que € error de interpolacion depende inversamente de la frecuencia de
muestreo. En la expresion del error se nota claramente la relacion entre la
velocidad de cambio de la sefial, expresada por |as derivadas de orden n de la sefia

y lafrecuencia de muestreo.

2.7 Representacion formal de la sefial sensorial

Se denomina afabeto a un conjunto finito ~ de simbolos. Una sefia discreta o
cadena @ es una secuencia de simbolos del afabeto . Llamaremos = a
conjunto de todas las sefides discretas y finitas sobre > . La cantidad de simbolos
gue componen una sefid » =" Se denominalalongitud de la sefia y se representa

como |o|. Las posiciones de cada simbolo en una sefid @ se numeran de 1....,|o],

denotando [i] el simbolo enlaposiciéni-ésimade .
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En contexto de la representacion planteada en esta tesis se propone representar una

sefidl hex"a partir del conjunto =, ={ab,cd,e f,g,h} que se muestran en las

Figuras 2.8 y 2.9. Es decir, dada una sefiadl hex="se puede escribir como

N
combinacion lineal como h=[Ja ex con Xe€X,. Donde, @ es una

i=1
transformacion lineal (expansion, contraccion, traslacion) y [l denota una
concatenacion de funcionesen ;.

Maximos locales: Los maximos locales ocurren en la unién de |os segmentos:

“T1(@.0”, [0 “T1(s.1)"y “Tl(s.8)"

Minimos locales. Los minimos locales ocurren en la union de los segmentos:

«[1(e9)» «I1(ed), I(1.9)» ¢ «1(f.0)

>

Los maximos y los minimos son controlados por € error de interpolacion.

Puntos de inflexion: Se produce en la union de los segmentos.
‘CH(el f )7’, ‘CH( f ,e) ,’, C‘H(d!g) 2 y “H(g!d)9)

Codificacion de una sefial sinusoidal: Se produce cuando se detecta una secuencia

geeefed Repeticiones de la misma clase respetando la secuencia también es un

patrén vaido, por giemplo gegegegecefoefofoededed

Anaizando los maximos y los minimos se detecta facilmente el periodo de

oscilacion y si 1as oscilaciones son estables, decrecientes o crecientes.

2.8 Reconstruccion de la seiial a partir de las muestras
esenciales

Mediante e muestreo propuesto se captura una informacién importante de lo que
ocurre entre las muestras esenciales. Esta es el subespacio en donde reside la sefial
original. Este subespacio se encuentra acotado por |os errores de interpolacion que
se comprueban cada 2 At segundos. Si la frecuencia de muestreo es mucho mayor
gue e ancho de banda de lasefiad y s € error de interpolacion es pequefio, |a sefial

es de trayectoria suave en el subespacio donde reside.
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Subespacio .:L"d_'___n Kit1 Subsspacin Ervor de
superior e superior | interpolacion

i Errer de Ha 1_‘_\-\_‘5
interpelacion - | Ki+1
Subespacio s Kt Subezpacis
inferior o A inferior Error de
- |
aie” | interpolacion
i e w el
Errar de \‘h-‘.____l_._,_,—ﬂu Kik
interpolacion

Figura 2.24. Las cuatro trayectorias simplificadas entre muestras esenciales.

En la Fig. 2.24 se observan las cuatro trayectorias de la sefial entre muestras

esenciaes.

La sefid reconstituida puede ser descripta como una combinacion lineal de

funciones elemental es escaladas en tiempo y desplazadas.
f(t)=> cet/a —Ti) (23)

Donde ¢(t) es la funcién normalizada de generacién. Dos formas bésicas generan la

sefial, una para €l subespacio inferior alarecta entre las muestras esenciales y otra
para el superior como se observa en laFig. 2.25. En la Figura 2.26 se observan los

segmentos que se generan en funcion de los parametros oy .
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J a0 | | a0 |

1 ) ) 1

Figura 2.25. Funciones de generacion de la sefial entre las muestras esenciaes. Estas se adaptan ala
longitud de segmento y losvaloresinicia y final coinciden con las muestrasizquierday derecha.

Condicion Segmento

o =a, ] [ =i} &

-;_l_l{qrr : ||_|’] 5] r___,——l_'__.

> i =i O ——

o, [ d __,_--""'-/

r_._l::.ul. , :.'i'.” H'—_l_--h‘-w‘\
v Ll":llljf -:.Ixr:l T \..-‘-—____'

Segmento generatriz R £ /____,__.———

Cro Ho——

Figura 2.26. En funcion de los valores de dos parametros a y B se generan los
segmentos que unen las muestras esenciales.

Si se emplea interpolacion lineal para recongtituir la sefial, las dos funciones
convergen alarecta que unen las muestras esenciales. Esta sencilla reconstruccién
es importante para aplicaciones précticas ya que es facilmente implementada en
sistemas embebidos.

Dado que la sefid pasa exactamente por las muestras esenciales, hay continuidad
entre e inicioy € fin de segmentos y la primera derivada coincide entre segmentos

adyacentes, polinomios Spline pueden ser empleados para reconstituir la sefial.

2.9 Estrategias de seleccion de muestras esenciales

El algoritmo MCT requiere una condicion de sobremuestreo. En esta seccion, se
sugieren diferentes estrategias para e algoritmo de segmentacion y etiquetado,
sobre todo cuando no es posible lograr la condicidon de sobremuestreo. Los casos
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pueden ser debido a que las muestras ya fueron adquiridas o para analizar una sefial

en donde no se puede controlar la resolucion.

2.9.1 Condicién de sobremuestreo

Sobremuestreo significa adquirir muestras a una velocidad mucho mayor que la
frecuencia de Nyquist. En este contexto y en relacion con € error de interpolacion,
la condicion de sobremuestreo significa que cualquier muestra entre dos muestras
puede ser reemplazada por una muestra interpolada lineal y €l error de sustitucion
seramenor que e error de interpolacion.

Algoritmo:

Paso 1: Adquirir tres muestras x[1], X[2] and x[3].

Figura2.27. El muestreo MCT seinicia con tres muestras.

Lamuestra 2 interpolada es.

X'[Z] XN +X3

2
Calcular € error como ladiferenciaentre el interpolado y €l redl.
er=x12]-X2]

S e error es menor que un vaor prefijado significa que la muestra 2 no lleva

informacion ya que su valor puede obtenerse de sus vecinos. Esto esimportante, ya
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gue con e sobremuestreo € valor de cada muestra no es relevante, solo importa

como se relaciona con sus vecinos. A partir de esta operacion, €l signo de error se

acumula para seguir la evolucion de la sefial real.

Paso 2: Adquirir dos muestras mas e interpolar la muestra 3 de 1 y 5.

X'[3] _ X4 + X9

2

Ty

Ty

Ts

Figura 2.28. Dos muestras adicionales son adquiridas y se interpolay comparalatercera muestra.

El error de interpolacién ahora es:
err =X[3]-X3]

El proceso se repite hasta que se satisface la condicién de error 0 se alcanza una

longitud de segmento maxima.

Wl T

x2]
.

«3]
.

4]

x(5]

T,

Ty

T,

T T

Figura 2.29. Siguientes dos muestras x[6] y x[7].

58

Representacion simplificada de sefia es unidimensionales y bidimensional es para la extraccion de informacion en tiempo real



Supongamos que la condicién de error se satisface con la muestra 7. El segmento
ha terminado. La pregunta es. ¢Cud es la muestra que debe ser marcada como
importante y que marcara €l inicio del nuevo segmento? La respuesta es que, Si
tenemos sobremuestreo no hay una muestra individual que haya causado que €
segmento termine. Hay dos candidatos:

Muestra 7. Algoritmo estandar

Muestra 4. Algoritmo Volver atrés

Analicemos ambas opciones.

Algoritmo estandar

La muestra 7 es la muestra derecha del segmento y la muestra izquierda del
siguiente segmento. El algoritmo es extremadamente simple ya que todos los
punteros (el puntero de muestra izquierdo, € puntero de interpolacion y € dltimo
puntero de muestra) se restablecen para € nuevo segmento y € proceso de
muestreo comienza desde el paso 1.

Algoritmo Volver atras

La muestra 4 es la muestra derecha del segmento y la izquierda del nuevo
segmento. El algoritmo es mas complejo ya que la primera interpolacion para €l
siguiente segmento incluye las muestras 4, 5 y 6; muestras que ya se han adquirido
y que deben ser amacenadas en memoria. Esto implica un buffer de memoria para
las muestras. Ademas, se necesitan tres punteros (muestra izquierda, interpolacion
y ultimo puntero de muestra) y no se pueden restablecer para € nuevo segmento.
Hay una necesidad de comprobar si las muestras se almacenan en la memoria o la

necesidad de esperar € instante de muestreo.

Por lo tanto, con una condicion de sobremuestreo, la primera opcion, algoritmo

estandar, proporciona:

e Segmentos mas grandes,

e Algoritmo méassimple.
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Mientras que la segunda opcion, agoritmo volver atrés, proporciona:

e Menor error de reconstruccion.

e Algoritmo mas complejo.

Como conclusién, ya que este algoritmo debe ser apto para tiempo rea y lo
suficientemente simple para ser embebido en el punto de adquisicién de la sefid, €

Algoritmo Estdndar eslamejor opcion con sobremuestreo.

2.9.2 Condicién de no sobremuestreo

Si no hay sobremuestreo, el valor de la muestra es més importante que como se
relaciona con sus vecinos. En una condicion extrema la sefial segmentada es la
sefidl de entrada (todos los segmentos son de longitud uno). Para el algoritmo
estdndar, en la condicién de sobremuestreo, el segmento mas corto es de dos
muestras, mientras que, para € algoritmo de Volver atrés, es una muestra. Por |o
tanto, si no se satisface el sobremuestreo, debe usarse el algoritmo volver atras. Se
debe incluir un control adicional. En €l método de muestreo propuesto para las dos
opciones, siempre se obtienen dos muestras y luego se realizan los calculos. Puesto
gue, en esta condicion, cada muestra es importante, es necesario comprobar
mediante interpolacién lineal si la penultima muestra puede ser reemplazada por

una muestrainterpoladalineal.

x[3]
Py b
RN x[4] L
x[2] Tl I ,
® A - -
T e
U SEFEEEES .|
x[1] _)_7_,_,.,-»-*-""'7_ x'[3] T
Ty T, Ts T4 Ts

Figura 2.30. Doble control deinterpolacion parael caso de no poder contar con sobremuestreo de la
sefial.
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Por gemplo, cuando se adquieren las muestras 4 y 5, Fig. 2.28, se deben cumplir
dos condiciones de error.

X'[3]= X[]-]‘;X[S] X'[4]= X[3]‘£X[5]

errl=x[3]-X3] err2=x1[4]-x4]

El error de interpolacion considerado para la interpolacion es el méximo entre errl

y err2.

2.10 Conclusiones

El proposito de esta técnica de muestreo y procesamiento es extraer informacion
basica de |la sefiad de entrada de la misma manera que un ser humano podria
proporcionarla observando la sefial. Esta técnica emula a un observador, en €
sentido de que relaciona muestras para inferir un comportamiento global,
detectando, por g emplo, un minimo 0 un méximo, o inferir parametros de formade
sefial.

Esta técnica basa su andlisis en la hip6tesis de que la informacion necesaria no esta
en una sola muestra, sino que esta contenida en la relacion entre ellas. El objetivo
de esta técnica es amacenar solo las muestras significativas, con las cuales es
posible mantener informacion sobre la sefial, y de las cuales es posible extraer
diversas caracteristicas simples pero importantes. De estaforma, es posible tener el
mismo contenido de informacion, eliminando la redundancia de una sefia de
entrada sobremuestreada.

Al mismo tiempo que la sefial se adquiere, se implementa una clasificacion de las
muestras crudas, que describe el comportamiento de la sefid. El agoritmo puede
dividirse en dos partes. la fase de segmentacion y etiquetado logrando en los tres
vectores MCT informacion cuantitativay cualitativa
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3 APLICACIONES EN SENALES
UNIDIMENSIONALES

RESUMEN

En este capitulo se presenta el empleo de la representacion MCT como fuente
de informacion para adquirir conocimiento en seiales unidimensionales. Se
desarrollan diferentes aplicaciones que van desde filtrado, andlisis de seiiales de
vibracion, sefales de audio, hasta sefiales biomédicas. El capitulo detalla
aplicaciones basicas y complejas en donde se analizan patrones de
comportamiento que evidencian las caracteristicas objetivo.

3.1 Filtrado de seiiales empleando representacion MCT

Como se menciond en e capitulo anterior, al iterar el muestreo MCT es decir,
reconstituir la sefia muestreada y aplicar nuevamente MCT, es posible lograr un
filtrado pasabajos cuya respuesta en frecuencia es controlada por € nimero de
iteraciones y e eror de interpolacion. El filtrado es consecuencia de la
reconstruccion empleando trayectorias simplificadas. Para cuantificar las
caracteristicas del filtrado se procedio a filtrar una sefia testigo con distintos
valores de error de interpolacion y numero de iteraciones. Una sefia sinc(x) de 15
Hz, muestreada a 100 Hz, se €ligié como sefial patron. En la Fig. 3.1 se observan
los espectros de la sefia original junto con los resultantes de aplicar iteraciones con

un error de interpolacion cercano a cero, 1.0E-08.
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Figura 3.1 Modulo del espectro de una sinc(x) de 15 Hz de ancho de banda y los espectros
resultantes con iteraciones en pasos de 10 hasta 1000 con error de interpolacién tendiente a cero
(1.0 E-08).

En la Fig. 3.2 se observa las caracteristicas del filtro para un mayor error de

interpolacion, 1.0 E-02, y con iteraciones de una hasta 10 en pasos de uno.
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Figura 3.2 Modulo del espectro de una sinc(x) de 15 Hz de ancho de banda y los espectros
resultantes con iteraciones en pasos de 1 hasta 10 con error de interpolacion (1.0 E-02).

El ruido espectral que se observaen laFig. 3.2 en torno alos 35 Hz es debido aque
lareconstruccién de la sefid se realiz6 con rectas gue unen las muestras esencial es.

Tres aspectos son importantes de destacar del filtrado MCT. Primero, €l filtrado no
posee retardo o desplazamiento de fase. Esto permite operaciones algebraicas
simples, muestra a muestra, sobre la sefia resultante. Por gemplo, podriamos
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obtener & contenido de alta frecuencia de la sefial substrayendo la sefial iterada con
respecto a la original. El segundo aspecto es que no presenta transitorios. Y la
tercera caracteristica es que luego de cada iteracion es posible andizar la sefid
para, por giemplo, tomar decisiones si se ha alcanzado € filtrado esperado o s es
necesario seguir iterando. Es posible en cada iteracion analizar la sefia ya que se
dispone de la terna MCT resultante. ES importante destacar que la iteraciones

pueden limitar las aplicaciones en tiempo real.

Para ggemplificar € filtrado se procedi6 a filtrar sefiales de sismografos sobre
terremotos reales. En sefides sismicas e filtrado pasabgo es un proceso
fundamental [Yamamoto S, et al, 2008] en especial en algoritmos de deteccidn
temprana analizando las ondas P (ondas Primarias). La figura 3. 3 muestra la sefid
de aceleracion de un terremoto de magnitud 6.9 Mw. Las sefid es fueron obtenidas
de la base de datos interactiva IRIS (Incorporated Research Institutions for
Seismology) Wilber3 [http://ds.iris.edu/wilber3/]. La figura 3.4 muestra los
primeros 10 segundos de la sefia de la anterior figura. Los primeros segundos son
importantes en la estimacién de la magnitud del sismo ya que las ondas P vigjan a
mayor velocidad que las ondas S (secundarias). Estas ondas son las que generan los
desplazamientos terrestres, provocando dafios en funcion de la magnitud del sismo.

| || .
I . iithj‘i'||'ﬂ‘|*rﬁ.wi'*.'mw.r'-.w-.m-: el e AN

Figura3.3 Sismode 6.9 Mw ocurrido €l 24 de abril del 2017, cerca de la costa
en laregion central de Chile, registrado en el observatorio Las Campanas ( LCO).
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Figura3.4 Primeros 10 segundos de la sefia de lafigura 3.3

El filtrado MCT se aplicd a la sefial de la Fig. 3.4 con distinto nimero de
iteraciones y error de interpolacion. La Fig. 3.5 muestra la sefia filtrada para un
gran nimero de iteraciones, en este caso 2500. De esta sefid filtrada es posible
inferir lamagnitud del sismo asociado alas ondas S.

o

Temi: [5]

Figura3.5 Sefia de entraday salidaal filtro MCT con 2500 iteraciones. Error de interpolacién de
1.0E-04.
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3.2 Analisis de sefales de vibraciones para detectary
clasificar fallas en rodamientos

La estructura de informacion MCT presentado en el capitulo anterior se utilizo para
el procesamiento de sefiales de vibracidn con € objetivo de detectar y aidar fallas
en rodamientos. Para esta aplicacion se utilizé |a base de datos de la Case Western
Reserve University [ http://csegroups.case.edu/bearingdatacenter/pages/wel come-
case-western-reserve-university-bearing-data-center-website] . Las sefides
incorporadas en esta base fueron todas muestreadas a una frecuencia de 48 kHz. En
la Figura 3.6 se muestra una sefial tipica del acelerémetro en condiciones normales

sin defecto. La Fig. 3.7 muestra 30 ms de la sefial para evidenciar € patréon de

comportamiento.

Arpitde mel|

Figura 3.6. Sefia de vibracion del acelerdmetro para un rodamiento sin defecto.
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Figura 3.7. Zoom de 30 milisegundos de la sefial de un rodamiento sin defecto.

Una sefial de vibracion sin defectos se caracteriza por no presentar un patrén
predominante de comportamiento, es decir, la sefia presenta un ruido aeatorio de
distribucion uniforme cuya Unica componente deterministica esta asociada a la
velocidad de rotacion. Los maximos y minimos locales de la estructura MCT
reflgan este mismo comportamiento. Por esta razon en esta condicion no hay
segmentos predominantes.

En la base de datos empleada, las falas cuantificables en los rodamientos se
generaron mediante mecanizado por electro-descarga. Los defectos fueron
introducidos en las bolillas, en la pista interna y en la pista externa. Para esta
aplicacion se utilizaron las sefiales para didametros de falla de 7, 14 y 21 mil
(milésimas de pulgada).

En lafigura 3.8 se muestra una sefia obtenida con un defecto de pistainterna de 7
mil, y en la figura 3.9, un zoom de 50 ms de la sefid. Se puede observar que la
sefia tiene la apariencia de una sefid portadora modulada. Al aplicar la estructura
MCT a este tipo de sefial, los maximos locales, se corresponden con los maximos
locales de la sefid envolvente que permitirdn detectar y clasificar e tipo de

modulacién de sefial.
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Figura 3.8. Sefia de vibracion para un rodamiento con un defecto de pistainterno de 7 milésimas de
pulgada. Frecuencia de muestreo de 48 kHz.
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Figura 3.9 Zoom de un segmento de 50 milisegundos sobre la sefia delaFig. 3.8

La figura 3.10 muestra la envolvente de la sefid de la fig. 3.9 empleando los

maximos locales luego de aplicar €l algoritmo MCT.
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Figura3.10 Deteccidn de envolvente empleéndo los méximos locales sobre la sefial de lafig.3.9
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El procedimiento basado en la estructura MCT para detectar y clasificar fallas en

rodamientos se puede resumir en |os siguientes pasos.

1- Se divide la sefid en segmentos de 500 ms de sefia, 24000 muestras. En

aplicaciones en tiempo real, se toman 24 k muestras.

2- Seformaunasenal con los maximos locales que llamaremos “NewSignal”. Se
cacula el valor medio de la sefidl construida a partir de los méximos locales.

Esta variable aleatoria la llamamos “MeanMaxMCT”.

3- Seaplicael algoritmo MCT a NewSignal y se repite e paso 2. La nueva sefid
generada la llamamos “NewMaxSignal” y el nuevo valor medio

"MeanNewMaxMCT”.

4- Se calcula la varianza de NewMaxSignal. Esta nueva variable aleatoria la
[lamaremos VarMaxMCT.

En las Figuras 3.11 y 3.12, se muestran dos gemplos de la clasificacién obtenida.
Se grafican los resultados obtenidos cada 500 milisegundos en un plano cartesiano
ubicando en las abscisas la variable MeanMaxMCT y en e e de ordenadas a
VarMaxMCT. La posicion de cada punto en e plano brinda informacion sobre €
estado del rodamiento y €l tipo de defecto.

La Figura 3.11 muestra la clasificacion obtenida para la fala de una pista interna
para7, 14y 21 mil. Asi mismo en e mismo gréfico se presentan |os resultados para
un rodamiento normal.

En la Figura 3.12 se observan los puntos para un tamafio fijo de defecto, en
particular 14 mils, paralos diferentes tipos de defecto: de pistainterna, externay de
bolillas. Al igual que en la figura anterior, se presentan los puntos para

rodamientos normales.
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Figura 3.11. Puntos obtenidos para unafalla de pista interna de 7, 14 y 21 mil, comparados con un
rodamiento normal.
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Figura 3.12. Puntos obtenidos para un tamafio de defecto de 14 mils para los distintos tipos de
defecto junto alos puntos normales.

Lareacion entre MeanMaxMCT y VarMaxMCT proporciona informacion referida
al tipo de defecto. Ladistanciaa origen, e maodulo, proporciona informacion sobre

la intensidad ddl dafo. Ademés, & vador MeanMaxMCT es informacion
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correlacionada con la cantidad patrones organizados, mientras que la sefia
“NewMaxSignal” proporciona informacion acerca de la forma de la envolvente. En

este caso particular se uso alavarianza como indicador.

3.3 Analisis de sefales biologicas: Aplicacion de la
representacion MCT a la deteccion de fibrilacion
ventricular en seiiales de electrocardiograma

L as sefid es eléctricas producidas por el corazén en cada latido son conocidas desde
mediados ddl siglo XIX. En 1901, William Einthoven publicé € documento
"String Galvanometer”, que es considerado € primer electrocardidgrafo [Geddes L,
Roeder R, 2002]. A lo largo de estos afios, cientificos, médicosy luego cardidlogos
han aprendido ainferir el estado de salud del sistema cardiovascular analizando las
formas de onda. Las sefiaes de ECG son variantes en e tiempo. Por o tanto, toda
transformacion de dominio requiere anaizar la sefid a través de ventanas. Esta
ventana puede incluir ruido mezclado y superpuesto a las sefiales normales. Como
resultado, la sefial debe preprocesarse para descartar regiones de sefiales no
deseadas 0 para procesar regiones de sefial es esperadas.

La fibrilacion ventricular (FV) es una clase grave de arritmia que requiere una
deteccion inmediata y correcta para salvar vidas. En condiciones normales, las
actividades eléctricas en € corazbn estdn sincronizadas. Bao ciertas
circunstancias, este sincronismo se pierde y los ventriculos entran en un estado
conocido como fibrilacién [Vaentinuzzi M E, 2010]. Como resultado, existe un
comportamiento cadtico que muestra actividad no coordinada con bombeo de
sangre pobre o inexistente. El colapso y la muerte cardiaca repentina seguiran en
minutos a menos que la ayuda médica sea proporcionada inmediatamente. Esto
requiere aplicar en & corazdn un dispositivo llamado desfibrilador [http:
/lwww.americanheart.org/ presenter.jhtml?identifier=4784]. Si se trata atiempo, la
FV puede convertirse en ritmo sinusal normal.

Los agoritmos de deteccion FV han sido estudiados durante més de cuatro

décadas. Se ha aplicado un gran nimero de técnicas de procesamiento de sefiales
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para la deteccién de patologias en sefides de Electrocardiograma (ECG). En €
dominio del tiempo, los algoritmos més utilizados son el agoritmo de intervalos de
cruce de umbral (ICT) [Thakor N V, Zhu'Y S, and Pan K Y, 1990] y € algoritmo
de Tompkins [ Pan Jand Tompkins W J, 1985]. En € ICT las decisiones se basan
en € nudmero y la posicion de los cruces de sefiaes a través de un determinado
umbral. El agoritmo de Tompkins se basa en la deteccion del complejo QRS
utilizando informacion de la pendiente, la amplitud y € ancho de éste. También
existen algoritmos de autocorrelacion que utilizan las periodicidades dentro del
ECG parainferir pardmetros de la sefial [Chen S, Thakor N, and Mower M, 1987].
Por otra parte, en el dominio de lafrecuencia, el algoritmo espectral (SPEC) [Barro
S. et al, 1989] anadliza el cambio de patrones durante FV en bandas de frecuencia
mediante el andlisis de Fourier. Latransformadawavelet [ Szilagy S., et al, 2003] y
mas recientemente la transformada de Hilbert [Amann A. et al, 2005], ambas se
han propuesto para dar solucion a este problema. Técnicas de inteligencia artificia
como redes neuronales [Clayton R et al, 1994] y algoritmos genéticos [Poli R et
al,1995], se han utilizado con buenos resultados, pero requieren etapas de
entrenamiento.

Cada uno de los métodos tiene ventajas y desventajas. Las técnicas aplicadas en €
dominio del tiempo son maés eficientes que otras, pero son muy sensibles al ruido
presente en toda sefial bioldgica. Las transformaciones de sefial a otros dominios
logran la deteccion de patrones especificos, pero implican un ato costo

computaciona y pérdida de precision temporal.

La representacion de estatesis MCT, para € procesamiento de sefides de ECG es
simple, eficiente y no requiere ningun tipo de procesamiento previo. Ademas, a ser
procesada en € dominio tempora se detectan exactamente la ocurrencia de los
eventos esperados. Como se demuestra a continuacion estos algoritmos pueden
usarse para clasificar patrones normales de anormales y detectar  patologias o
simplemente marcar regiones para un procesamiento posterior. Estas técnicas se
pueden aplicar a cualquier sefia, como resultado conforman una plataforma
homogénea para el andlisis.
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Las sefides biomédicas representan un desafio para las técnicas de procesamiento
de sefides digitales. En primer lugar, la relacion sefia / ruido es generalmente
pobre. En segundo lugar, aparecen sefides no deseadas como el ruido
electromiogréfico, deriva de la linea de base, interferencia de la linea eléctrica,
interferencia de la radiofrecuencia y ruido del interfaz de piel-electrodo. Tales
interferencias pueden degradar las sefides de ECG, por lo tanto, € algoritmo debe
ser robusto y tener la capacidad de detectar estas sefial es evitando regiones ruidosas
dado que la interferencia es siempre excesivamente alta en este tipo de sefiales. La
figura 3.13 muestra una sefidl ECG ideal simplificada, donde las caracteristicas
importantes son laforma, la posicion relativay la duracion de las ondas esperadas.
La figura 3.14 muestra una forma de onda de ECG real después de ser filtrada 'y
muestreada a la frecuencia de 128 Hz.
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Figura 3.13. Formaideal de lasefial ECG.

Para la experimentacion con sefides reales y validacion de los agoritmos
propuestos se trabajé con & banco de sefiales PhysioNet, disponible en:

[ http://www.physionet.org/physi obank/database/mitdb] Massachusetts Institute of
Technology, MIT-BIH arrhythmia database.
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Figura 3.14. Forma de onda real ECG. MIT-BIH Norma Sinus Rhythm Database record N°
16265, base de datos PhysioNet.

Unade las caracteristicas Utiles para detectar el comportamiento cadtico de la sefia
de FV es |la fata de regularidad en € intervalo de tiempo entre un pico R y €l
siguiente R (PeriodoRR). Una caracteristica adicional es € incremento en la
frecuencia del ritmo cardiaco més all& de los limites normales. En los episodios de
taquicardia ventricular (TV), la frecuencia de latidos cardiacos es ata, pero hay
regularidad en € periodo RR. Dado que €l intervalo de tiempo RR es una variable
aleatoria, usaremos la desviacion estdndar del tiempo RR obtenido mediante la
estructura MCT, como otro parametro para detectar la posible presencia de FV. Por
lo tanto, es necesaria una deteccion precisa del conjunto de ondas que representan
la despolarizacion de los ventricul os, también conocido como complejo QRS.
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En la siguiente seccion se presenta un algoritmo basado en estructura MCT parala
deteccion del complejo QRS.

3.3.1 Deteccion de patrones QRS

El agoritmo utiliza la informacién proporcionada por 10s vectores pertenecientes a
la estructura MCT. El vector clase (n) de la estructura MCT contiene los maximos
y minimos de la sefial segmentada. La Fig. 3.15 muestra un complejo QRS red y la
sdida de los procesos de segmentacion y etiquetado. La linea roja es la
concatenacion lineal de las muestras etiquetadas. Esta concatenacion no es parte

del proceso, sdlo se muestra para observar los segmentos y su capacidad de
representar la sefia real.
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Fig. 3.15 Algoritmo MCT aplicado a una sefid real ECG (426m.dat from MIT-BIH Malignant
Ventricular Arrhythmia database, error de interpolacion error=3, Fs=250 Hz. Parte inferior, los
vectores MCT destacando los maximos y minimos.
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La deteccion del complego QRS comienza detectando secuencias de min-max-min.
A su vez, estas secuencias deben cumplir cinco condiciones para calificar como un

complegjo QRS normal:

1- Laseccion de elevacion debe ser segmento dominante "d"”.

2- Laseccion descendente debe ser segmento dominante "f".

3- Ladiferencia de los valores minimos debe ser una fraccion de la diferencia
entre el valor maximo y el promedio de los valores minimos.

4- La diferencia entre la atura y la base debe ser mayor que un valor
preestablecido.

5- La energia del impulso, estimada como € &rea de un tridngulo debe estar
dentro de un rango.

La Figura 3.16 muestra un patréon candidato para ser analizado, condicion de la

secuencia min-max-min.
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Figura 3.16. Patron candidato QRS.

La Figura 3.17 muestra |os resultados experimentales de la deteccion del complego
QRS para una sefid de la base de datos. Luego de gustar los vaores

correspondientes a las 5 condiciones anteriores, se pudo comprobar visuamente
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gue €l algoritmo propuesto tiene una excelente deteccidn de los patrones normales,

incluso con derivade lineay ruido presente.

RLTSTRAS

Figura3.17. Deteccién QRS (+) aplicada ala sefial 426m.dat de |a base de datos: MIT-BIH
Malignant Ventricular Arrhythmia database, error de interpolacion=3, Fs=250 Hz.

Cada vez que € agoritmo no detecta un complgjo QRS es posible estar en
presencia de otras patologias. Por gemplo, la figura 3.18 muestra un zoom de la
parte inferior de lafigura 3.17 donde e complejo QRS no es detectado debido ala
diferencia excesiva entre los valores minimos que podrian indicar la contraccion

ventricular prematura (CVP).
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Figura 3.18. Zoom de la parte baja de la figura 3.17 pararesaltar |os patrones descartados.
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La Figura 3.19 muestra los resultados de la aplicacion del algoritmo del punto
anterior a una sefid ECG con FV. Se puede observar € cambio de patron que

muestra el incremento del contenido de frecuenciay unaformairregular.
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Figura 3.19. Transicion a un episodio VF, de la base de datos MIT-BIH Malignant Ventricular
Arrhythmia database, error deinterpolacion=3, Fs=250 Hz, Record 426.

La Figura 3.20 muestra la frecuencia de latido cardiaco estimada por € tiempo
transcurrido entre complgjos QRS detectados. Durante €l episodio de la FV, la
deteccion del complejo QRS sigue el comportamiento cadtico de lasefid. Si la FV
persiste, la deteccidn tiende a cero por laimposibilidad de generar contracciones.
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Figura 3.20 Frecuenciainstantanea en latidos por minuto parala sefial de lafigura 3.19.
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En lafigura 3.21 se muestra un diagrama en blogques del algoritmo propuesto para
la deteccidn de la FV. Hay dos ventanas temporales, una para el episodio FV y otra
para el estado normal. Una vez que se ha detectado una frecuencia en un rango de
200-500 BPM € agoritmo adopta e estado tempora de ventana de FV,
permaneciendo en estado de aerta. En este estado, el episodio delaFV se confirma
a partir de la evaluacion de dos pardmetros. En primer lugar, la varianza estimada
del latido cardiaco debe ser ata o e ritmo cardiaco debe tender a cero debido a que
el algoritmo no detecta pulsos. Si no se cumple ninguna de estas condiciones, se
abre la ventana temporal para volver a estado normal. Estas ventanas estan en €l

rango de 2 a5 segundos.
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Figura 3.21. Algoritmo paraladeteccion de VF (fibrilacion Ventricular)
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3.3.2 Conclusiones

Se utiliz6 exitosamente la estructura MCT propuesta en esta tesis para anadlizar
sefides de ECG. En esta seccion, se enfocO € procesamiento en la deteccion de
fibrilacion ventricular. Estos algoritmos pueden ser vistos como un proceso de
muestreo completo seguido de un tratamiento morfolégico de la sefidl que podria
ser utilizado para € andlisis de otras patologias cardiacas, ya que clasifica los
patrones QRS como normal / anormal. A diferencia de los métodos propuestos en
la bibliografia para resolver este tipo de problemas, las sefides se procesaron sin

ningun tipo de prefiltrado.

3.4 Determinacion de la velocidad de un movil
procesando el sonido pasante

3.4.1 introduccion

Bajo €& concepto de ciudades inteligentes, planificacion urbana y seméforos
inteligentes, un dato sumamente importante es la densidad de trédnsito en tiempo
real. Con esta informacién es posible mejorar 1os flujos vehiculares actuando sobre
los tiempos de habilitacion de paso de semaforos, realizar desvios automaticos y
realizar estadisticas de la dindmica de la densidad vehicular en funcién de dia y
hora.

Los centros urbanos se encuentran superpoblados, |0 que requiere una constante
planificacion para mejorar las condiciones de desplazamiento en vehiculos. Esta
aplicacion propone medir €l flujo vehicular y estimar la velocidad de un movil
mediante e ruido captado por un micréfono empleando la estructuraMCT.
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3.4.2 Caracteristicas de | as sefiales sonoras

La Fig.3.22 muestra una captura del sonido de un mévil a 60 km/h. Se observala
forma de la envolvente que posee la informacion de la velocidad. Se desprende de
la Figura 3.22 que la estimacion de la velocidad no es un proceso sencillo por dos
motivos; € ruido propio del ambiente y la naturaleza ruidosa del crecimiento de la
sefial a medida que e movil se aproxima al micréfono, como se aprecia en el zoom
delaFigura3.23.
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Figura 3.22 Superior: Captura de un movil a60 km/h. Inferior: Zoom de la parte creciente de la

informacién de velocidad. Frecuencia de muestreo: 44100 Hz.

El crecimiento de la intensidad sonora tiene una forma exponencia y e contenido
espectral es amplio y uniforme. A continuacion, se describen los agoritmos

empleados parala estimacion del pasaje de un mévil y su velocidad.
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3.4.3 Algoritmo detector de envolvente
El primer procesamiento es determinar la envolvente ya que en su forma se
encuentra la informacién de aproximacion del vehiculo. El algoritmo propuesto es
el siguiente:
e Sobremuestrear la sefial.
e CadaTi segundos:
e Aplicar muestreo MCT con error de interpolacion bgjo, del orden del 0.1%.
e Obtener los maximos locales.
e Calcular como salida, € vaor promedio de los maximos.
En los resultados experimentales mostrados en esta tesis se emplearon los
siguientes parametros. Fs=44100 kHz, Ti=20ms. En la Fig. 3.23 se muestra €l

resultado aplicado sobre una sefial real.
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Figura 3.23. Superior sefid de un movil a65 Km/h. Inferior envolvente empleando los méximos

locales del proceso MCT segun el agoritmo del punto 3.4.3.
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Se observa en la Fig. 3.23 que se captura la informacion de envolvente, pero es
muy sensible a ruido en amplitud.

Nétese que por cada 882 muestras se obtiene un resultado. En la Fig. 3.23, 600
valores maximos promedio representan aproximadamente 5 segundos de sefial. Dos
observaciones importantes. La forma de la envolvente es capturada, pero €
algoritmo es sensible a ruido en amplitud. Ademés, la envolvente es todavia
ruidosa como para calcular la pendiente.
3.4.4 Algoritmo discriminador de sonido
Se buscé un agoritmo basado en la estructura MCT que sea sensible a las
caracteristicas del sonido generado por un movil. Se eligié como variable aleatoria
ala cantidad de méximos locales por unidad de tiempo, un estimador del contenido
espectral. Se ensay6 e agoritmo MCT, pero con un error grande de interpolacion
de manera tal que, energia espectral pero con pequefia amplitud no genere una
salida apreciable a disminuir la cantidad de méximos detectados. Por |o tanto, son
minimizados segmentos de sefial en donde la cantidad de maximos con alto valor
de sefid es bgja'y en donde la cantidad de méximos es ata, pero con intensidad
baja.
Algoritmo discriminador sonido movil:

e Sobremuestrear la sefial.

e CadaTi segundos:

e Aplicar muestreo MCT con error de interpolacion alto, del orden del 2%.

e Obtener los maximos locales.

e Calcular como salida, la cantidad de los méaximos hallados.

EnlaFig. 3.24 se muestralarespuesta del algoritmo alasefid delaFig. 3.25.

84

Representacion simplificada de sefia es unidimensionales y bidimensional es para la extraccion de informacion en tiempo real



30

AN

0 0 0

T
SO0

400 BT i

Figura 3.24 Salida del algoritmo discriminador de sonido de mévil aplicado ala sefia delaFig.
3.23.

El agoritmo discriminador elimina sefiales no deseadas, entre las més importantes,

ruido provocado por € viento y ruidos tipicos de ciudad.
3.4.5 Combinacién de los dos algoritmos y filtrado

Se ensayaron diferentes propuestas para combinar 1os dos algoritmos previos, las
mas simple y efectiva fue la de multiplicar punto a punto los resultados de los dos
algoritmos. De esta forma se enfatizan los segmentos en donde hay amplitud de
envolvente con caracteristicas de ruido tipo mévil. La Fig. 3.25 muestra |a sefia
resultante del producto correspondiente ala sefia delaFig. 3.23.

El proceso restante es filtrar la sefial para eliminar ruido antes de calcular la
pendiente. Los filtros lineal es pasabaj os corrompen la pendiente de la sefid y por 1o

tanto destruyen lainformacion Util.
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Figura 3.25 Sefial resultante del producto de las sefiales de |os dos algoritmos.

En la Fig. 3.26 se observa la sefid de entrada y salida de un filtro de promedio
movil de una ventana de 50 muestras en donde se observa e cambio de la

pendiente de la sefial de salida, 1o cua resultainaceptable.

a 100 =00 200 40 5000 B00 Too

Figura 3.26 Sefid de entrada y salida de un filtro de promedio mévil de 50 muestras. Notese la
disminucion de la pendiente de la sefial de salida.
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El filtro de mediana, que es simple de implementar, resulta idead para esta
aplicacion. Su principal virtud es lograr un filtrado pasabgjos sin afectar las

pendientes de | as transiciones.
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Figura 3.27 Sefid de entrada y salida de un filtro de mediana, ventana=50 muestras. Noétese la
preservacion de la pendiente.

En la Fig. 3.27 se observa que la forma de la punta de la sefial de entrada es
destruida por los dos tipos de filtros, pero € filtro de mediana mantiene intacta la

pendiente.
3.4.6 Filtrado MCT y andlisis de la pendiente

El proceso de muestreo MCT permite reconstituir, empleando lainformacién de los
tres vectores, la sefial entre las muestras esenciales. Dado que la sefid es
reconstituida empleando trayectorias simplificadas, se pierde informacion en alta
frecuencia, como se detalla en la seccién 3.1. La sefid puede volver a muestrearse
iterando e proceso un numero arbitrario de veces. La sefid de salida dedl filtrado
mediano es iterada con el muestreo MCT un numero N de veces hasta lograr una
suavidad en la trayectoria que es inferida por la secuencia de clases. La Fig. 3.28
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muestra la respuesta del filtro medianay la salida de filtro de iteracion MCT para
cinco iteraciones.
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Figura 3.28. Superior: Sefial de salida del filtro mediana filtrada con €l filtro MCT. Inferior: zoom

de la pendiente de subida. Filtro MCT con reconstruccion por interpolacién lineal, cantidad de
iteraciones N=5, error=0.1%.

Se comprueba empiricamente que @ filtrado por iteracion MCT no destruye la
pendiente de la sefid para un error de interpolacion menor al 0.1% del rango de la
sefial. La salida del filtro MCT es analizada para determinar la pendiente. La
secuenciade clases de la sefia delaFig. 3.28 es:
Clase=[d,d,d,d,g,9,d,d,9,d,d,d,d,d,d,d,9,0,0,0.0.e.e€f,f.effeffff]

La union de los segmentos “ge” determina la posicion del maximo. La pendiente

es calculada empleado los segmentos tipo “d” previos a los del tipo “g”.
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3.4.7 Resultados experimentales

Se redlizaron capturas de sonidos de vehiculos a velocidades entre 40 y 70 km/h,
empleando diferentes méviles. Los datos fueron capturados a una frecuencia de
muestreo de 44100 KHz, empleando directamente la placa de audio estandar de
computadoras portatiles. EI micréfono empleado fue del tipo Electret de bajo
costo.

Todos los algoritmos ensayados se basan en la estructura de muestreo MCT, salvo
el filtro de mediana. La funcion del filtro de mediana es la de eliminar ruido que
tiene las caracteristicas de un movil pasante, pero que no se sostiene e tiempo
suficiente para ser considerado un movil. La combinacion de los agoritmos
propuestos proporciona una deteccién muy confiable.

En la Fig. 3.29 se observan valores de pendiente hallados en funcion de distintas
velocidades en donde la pendiente fue calculada empleando e promedio de los

[Pt

segmentos tipo “d” previos al primer segmento tipo “g” que estd involucrado en el
maximo. Es importante remarcar que la unién de un segmento “d” con uno “g” es
un punto de inflexion.

Los segmentos tipo “g” previos al maximo son consecuencia del filtrado MCT en
la zona en donde € filtro de mediana ha producido un recorte abrupto. Todos los
algoritmos son aptos para ser implementados en microcontroladores de uso general

de bgjo costo.
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Figura 3.29. Pendiente hallada del perfil sonoro en funcién de la velocidad. La pendiente es
calculada como el promedio de los segmentos tipo”d” previos al maximo en el punto de inflexion

“dg”.
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En laFig. 3.30 se observa 40 segundos de captura en la cual pasan dos vehiculos en

laprimeramitad y la sefial de salida del algoritmo completo. El resto de la sefial es

ruido provocado por e viento y otros tipos de sonidos comunes en una ciudad. Se

observa que € ruido es practicamente eliminado. Los picos por encima de un

umbral son considerados como vehicul os pasantes.
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Figura 3.30. Captura de 40 segundos. En los primeros 10 segundos pasan dos moviles distintos. El
resto de la sefial es ruido provocado por el viento e interferencias propias de una ciudad.

Los resultados presentados fueron procesados en computadoras personales

empleando software de simulacion y empleando capturas de sefiaes reales.
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3.4.8 Conclusiones

La congestion en los centros urbanos sera uno de los grandes desafios que tendra
gue enfrentar e hombre en los préximos afios. Se requerira de soluciones
realmente inteligentes que exceden largamente a simples seméforos. La
implementacion de soluciones tecnoldgicas se ven afectadas por dos principales
problemas, € costo y e consumo energético. El procesamiento por sonido tiene la
fortaleza que es de muy bgjo costo y que el sensado es totalmente pasivo, |o que

permite implementaci ones portatiles o de bajo consumo.

Los sensores inteligentes basados en procesamiento de video, las rutas y los
moviles inteligentes son los paradigmas que seguramente encontraran soluciones a
esta problemética. Mientras tanto, los algoritmos propuestos permiten sumar
inteligencia a un seméforo que controla una interseccion que tiene una densidad
vehicular que varia en un mismo dia desde 100 autos’/hora a 1200 autos/hora y

mantiene |os mismos pardmetros operativos para las dos condiciones extremas.
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4 APLICACIONES EN IMAGENES Y VIDEO

RESUMEN

En este capitulo se muestran aplicaciones sobre imagenes y videos de la
extension a datos n-dimensionales de la representacion MCT propuesta en esta
tesis. Para esta extension, una imagen es considerada como un arreglo
independiente de sefales unidimensionales fila o columna. Esta representacion
permite obtener aplicaciones en tiempo real factibles de ser implementadas en
microcontroladores de bajo costo.

Junto a una descripcion completa de cada aplicacion abordada en esta tesis, se
presentan los resultados para imdagenes sintéticas y reales en distintas
condiciones ambientales a fin de validar los algoritmos propuestos, destacando
la bondad de la estructura de la informacién MCT para la inferencia en tiempo
real de conocimiento.

4.1 Aplicacion en video: Estimacion en tiempo real de
la posicion de un vehiculo en ruta.

4.1.1 Introduccion

L os sensores proporcionan lainterfase de los sistemas con € mundo real. Ellos son
cada vez més inteligentes ya que incorporan inteligencia en € punto de medicion.
Los microcontroladores “all inclusive” nos ofrecen todo lo que necesitamos para
convertir a un sensor en un transductor inteligente. Ademas de esta migracion de
tecnologia hacia € punto de medicidn, la potencia de procesamiento disponible en
la actualidad ha permitido que otros elementos asuman € rol de sensores a mutar
su objetivo. Este es € caso de las cAmaras de video. La secuencia de imagenes de

un video proporciona tanta informacion que la salida no es mas una imagen, sino

92

Representacion simplificada de sefia es unidimensionales y bidimensional es para la extraccion de informacion en tiempo real



informacion multisensorial. Mediante procesamiento de imégenes se reconocen
objetos, rostros, personas, gestos, movimientos, colores, texturas y todo lo que
permita la riqueza de la informacion presente en una imagen. El video agrega la
dimension temporal a las imagenes resultando en una fuente de informacién de
natural eza diversa

De los datos suministrados por una camara de video enfocada en 1o que ve €l
conductor de un vehiculo en una ruta se pueden obtener diferentes clases de
informacion. En primer lugar, promediando €l nivel de intensidad de los pixeles de
la parte superior de la imagen se podria determinar si la conduccién es diurna,
nocturna o bajo condiciones de bgja visibilidad. Ademas, detectando lineas en las
imagenes es posible estimar el punto de fuga de la perspectiva, a partir del cual se
determina €l patron de manegjo y se estima la posicion del movil dentro de la ruta
Por otro lado, observando la evolucion tempora de los pixeles esenciaes de la
representacion MCT de la imagen, se puede estimar la velocidad del vehiculo y
obtener informacion del tiempo de mangjo del conductor sin detenerse. Otra
informacion importante se obtiene a partir del desplazamiento del punto de fuga en
una direccion perpendicular a desplazamiento del vehiculo. Esta informacion
proporciona la irregularidad de la ruta que fusionado con la informacion de
velocidad podria indicar una situacion de peligro. Finalmente, la suciedad del
parabrisas se puede estimar mediante e promedio a largo plazo de la secuencia de
imagenes dada |a persistencia de las manchas.

La Figura4.1 resume las principales extracciones de conocimiento a las cuales se
les pueden agregar otras dependiendo de la aplicacion real como por gemplo
estimacion de niebla, observando la falta de transiciones abruptas en la imagen.

Ademas, las estimaciones se pueden fusionar para obtener nueva informacion.
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Figura4.1l. Informacién multisensorial obtenida del procesamiento de video.

La rigueza de la informacién presente en un video tiene como contrapartida la
desventgja de un alto costo de procesamiento. Por otro lado, el andlisis de imégenes
del exterior en entornos no estructurados es también un desafio, especialmente para
sistemas en tiempo real. La variabilidad extrema de las condiciones encontradas en
una ruta sumado a la excesiva informacion a procesar, pueden hacer inviable un
desarrollo a costos razonables.

L as estadisticas revelan que por 1o menos &l 25% de |os accidentes en ruta se deben
a distracciones [Governors Highway Safety Association, 2006], aunque se intuye
gue ese porcentaje es alin mayor dado que no siempre el conductor asume su error.
Entre las distracciones mas comunes se pueden mencionar € uso del teléfono
celular o dispositivos eectronicos, GPS, cambio de estacion de la radio, € mate,
los carteles y otros eventos anormales. Si a estos elementos le sumamos €l
cansancio, los microsuefios, y las largas y monétonas rutas, tan comunes en
Argentina, este porcentgje se incrementa notablemente.

La deteccion de lineas en una imagen es un proceso importante hacia €l
entendimiento de la escena. La transformada de Hough es un método ampliamente
difundido para la deteccion de lineas y curvas. La excesiva carga computacional
gue implica ha impulsado la investigacion de mejoras de la transformada para
aplicaciones en tiempo real [D. Ben-Tzvi and M.B. Sandler, 1990], [ Kalviainen H,
et a,1995]. Se emplea intensivamente en deteccion de lineas para conduccién

auténoma, ver por gemplo [G.T. Fan, B. Li, Q. Han, et al,2020], donde la
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transformada es acotada en angulo y distancia dentro de la ROl (Region of
Interest).

Un proceso sumamente sensible y que es un factor coman en e estado del arte, es
el proceso de binarizacion de la imagen. La eleccion del umbral no es un proceso
simple debido a las condiciones cambiantes de un ambiente exterior. Se emplean
técnicas de umbrales adaptivos en funcion de estadisticas locales [Cheng H Y,
Tseng P T, et a,2006], también hay desarrollos con umbrales empleando Fuzzy K

means como por gjemplo en [Toan Minh Hoang et al, 2017].

La estructura de la informacién presentada en esta tesis permite disefiar agoritmos
eficientes a partir de la representacion MCT para la asistencia en la conduccion en
ruta, viables y a bajo costo. No es necesario € proceso de binarizacion ya que los
puntos notables de la imagen se adaptan automaticamente a las condiciones de
iluminacion.

La deteccidn de lineas resulta mas importante aln ya que el escenario previsto es
una vista en perspectiva en la cua los objetos se alinean naturalmente hacia €l
punto de fuga. En una ruta sin marcar, los bordes también generan puntos
alineados. Empleando la informacion de pixeles esenciales se puede estimar la
alineacién en laimagen sin la deteccion de lineas marcadas en la ruta.

Para esta aplicacion se desarrollaron algoritmos basados en la representacion MCT
a partir de la cua se extrae la informacién para estimar las distintas funciones
objetivo de interés. Los algoritmos se basan es la extraccion de puntos notables o
esenciales de la imagen. Para esta aplicacion se ha considerado solamente una
restriccion: la existencia de un camino ya sea ruta sefidizada o camino sin
marcacion. El algoritmo propuesto debe proporcionar buenos resultados para las
condiciones severas que exige una ayuda en la navegacion: vibraciones del
vehiculo, dia, noche, lluvia, niebla, distintas condiciones de luz solar en intensidad
y posicion. Toda lainformacion es obtenida de una sola camara en espectro visible

en escala de grises.
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La obtencion de los puntos notables o pixeles esenciales en una imagen es €
proceso a partir del cual se desprende la extraccion de la informacion objetivo.
Finalmente se brindan resultados experimentales para distintas condiciones

ambientalesy |as conclusiones.

4.1.2 Procesamiento de puntos notables o pixeles esenciales

En & procesamiento de imagenes es usual binarizar la imagen para su posterior
tratamiento. Si bien esto simplifica los procesos posteriores, la eleccion del valor
del umbral es critica en imégenes de entornos exteriores. Este valor determina que
es objeto y que es fondo y € valor optimo depende fuertemente de laimagen. Esta
dependencia requiere de “inteligencia” para hallarlo. Los métodos que brindan
mejores resultados se basan en la informacion proporcionada por € histograma,
entropia, correlacion espacial y la forma loca [Mehmet Sezgin, Bulent Sankur,
2004]. En una aplicacion de procesamiento de video en tiempo real, dos aspectos
son primordiales. Primero, realizar un preprocesamiento para eliminar los pixeles
gue no aportan informacion y segundo que este preprocesamiento sea la fuente de
informacion para los ulteriores procesos de decision. El principal aporte que se
hace en esta tesis para la presente aplicacion es la independencia de la eleccién de
un valor umbral, ya que pixeles esenciales son obtenidos directamente en cada
cuadro de laimagen sin ningun preprocesamiento previo. El algoritmo propuesto es
una extension directa del presentado en € capitulo 2, apartado 2.2, para €
tratamiento de sefial es unidimensionales.

Sea I[f,c] lamatriz de MXN que representa los niveles de intensidad de un cuadro
del video en 2° niveles de grises. Realizando una exploracion de filas obtenemos

M sefiales unidimensionalesXi] coni =0:N-1 paralas M filas. En cada una de estas

sefial es se obtiene la representacion MCT. En este contexto significa una transicion
de trayectoria especifica hacia un nivel de gris ato o bgo. En & agoritmo
propuesto, se interpolan pixeles de la sefid y se comparan con los pixeles de la
imagen. Como resultado de esta comparacién se genera un error vectorial, donde su

magnitud y signo son relevantes. A diferencia de los métodos tradicionales que
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realizan una comparacion contra un umbral, en esta propuesta la sefid se comparaa
si misma. S € error es bgjo, menor que una cota, ese pixel no conlleva
informacion significativa y es eliminado para futuros coOmputos y se continda
interpolando con sus pixeles vecinos. Cuando €l error supera esta cota, el pixel es
etiquetado como esencial y se le asocia, teniendo en cuenta la mayoria de los
signos de error de interpolacion, una clasificacion acorde a tipo de segmento es
generado.

La trayectoria desde un pixel esencial a otro esencial aporta informacion de la
forma de la sefid entre estos dos puntos. El signo del error de interpolacion brinda
la ubicacion de la trayectoria y se la compara con la recta que une los dos pixeles
esenciales. Si la mayoria de los errores de interpolacion son positivos, es decir, los
pixeles reales estan por encima de los interpolados, se asocia a espacio entre estos
dos pixeles un tipo de comportamiento.

La probabilidad de ocurrencia de los segmentos “a”, “b” y “c” (ver figura 2.8 del
capitulo 2) es cero si e maximo segmento permitido excede al tamafio de lafila. El
segmento tipo “h” no aporta informacion y se evita la ocurrencia decidiendo por el
segmento més probable. Por lo tanto, con los segmentos “d”, “e”, “f” y “g” se
construye € sistema de representacion MCT. Lanueva estructura de lainformacion
de laimagen incluye e valor y la posicién de los pixeles esencidles y la clase del
segmento asociado. A partir de la secuencia de segmentos obtenidos es posible
obtener mas informacion como se desarroll6 en e capitulo 3. En €l caso particular
de la deteccion de lineas, los maximos y los minimos son importantes. Los
maximos se encuentran en la unién de segmentos “de”, “df”, “ge”, y “gf”’. Los
minimos en la unién de los segmentos “ed”, “fd”, “eg”, y “fg”.

Los maximos y los minimos son controlados por € error de interpolacion. En la
Fig. 4.2a. se muestra una imagen de una ruta en 256 niveles de grises, en la Fig.
4.2b una imagen de los puntos maximos obtenidos para un error de interpolacion
con un valor de 5/255 y en la Fig. 4.2c un error de 20/255. El algoritmo demostrd
ser eficiente y entrega la informacion necesaria para los demés procesos. Se puede
observar que la densidad de maximos y minimos disminuye sobre el camino, y las
lineas presentan detecciones a lo largo de su recorrido, Fig. 4.2c. Si bien €
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algoritmo se centra en la deteccion de las lineas, si éstas no estuvieran presentes,
seria posible poder discriminar entre camino y no camino, estimando la densidad y
alineacion de pixeles esenciales de las regiones para un error de interpolacion

grande.

- - r am =" .., - [

Figura4.2b. Méaximos locales de laimagen de laFig. 4.2a para un error de interpolacion de 5/255.
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Figura4.2c. Maximos locales de laimagen delaFig. 4.2aparaun error de interpolacion de 20/255.

4.1.3 Algoritmos para la deteccion de lineas

Los agoritmos descriptos en esta seccion se adaptan particularmente a tipo de
escenario gque se espera encontrar. En la parte izquierda de este tipo de imégenes
(ver Fig. 4.24), las lineas de interés tendran un angulo con respecto a la horizontal
entre 0 y 90 grados, mientras que en la parte derecha de éstas sera entre 90 y 180
grados. Teniendo en cuenta estos angulos, se definié una méscara distinta para
izquierday derecha que busca tres puntos notables alineados en k direcciones para

un angulo de 90 grados como se observaen laFig. 4.3.

'J.

Figura4.3. Subimagenes de busgqueda derecha e izquierda. Se detectan lineas solo en estas zonas.
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En la Figura 4.4 se presenta la mascara de busqueda para k=13 direcciones en 90
grados. El valor de k debe estar en concordancia con la calidad de la imagen. Para
imagenes de baja resolucion, menor a ¥4 VGA (160 x 120), 7 direcciones son
suficientes segun resultados experimental es.

Una segunda observacién importante es que la zona de busgueda de la parte
izquierda y derecha de la imagen debe ser el sector inferior de la imagen
solamente, ya que es o que e movil va a recorrer en e futuro cercano como se
observa en la Fig. 4.3. Ademés, de esta manera, se disminuye e costo
computacional y se evitan problemas por la distorsion de lineas debido

imperfecciones de las camaras de video.
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Fig. 4.4. Mascaras empleadas para €l lado izquierdo y derecho de la imagen. En este caso k=13

direcciones de blisqueda para un angulo de 90 grados.

El algoritmo comienza buscando tres puntos alineados en cada una de las k
direcciones. Para cada alineacion encontrada se genera una linea en una matriz
auxiliar en donde se suman los resultados. En esta matriz se acumulan las
coincidencias de alineaciones detectadas. Una vez explorada la zona, se suman las
coincidencias en cada direccion. En la Fig. 4.5 se brinda € agoritmo en

pseudocadigo.
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Figura4.5. Algoritmo de deteccién de lineas sobre una region particular. La mascara cambia seguin
s esregion derecha o izquierda.

La acumulacién de coincidencias genera las lineas predominantes en la region de
busqueda. En laregion derecha lalinea predominante més cercana al vehiculo esla
linea que posibilita e control de la navegacion. Con la linea predominante de la

region izquierda se obtiene el punto de fuga de laimagen.
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4.1.4 Validacién ddl algoritmo propuesto

Para validar e algoritmo propuesto y agjustar parametros funcionales, se ensayo
primero sobre imagenes sintéticas. Se generd una imagen con una linea como se
observa en la Fig. 4.6 y se le agreg6 ruido tipo sa y pimienta [Jayaraman, et al.
2009]. Si bien este tipo de ruido es la peor condicion para € agoritmo, es la que
mas se asemeja a los bordes de la ruta ya sea pasto 0 piedras en situaciones reales.
En la Fig. 4.6 también se muestra un zoom de una porcién de la linea donde aln
parael cerebro humano es compleo de segmentar.

Se aplico e proceso de segmentacion alaimagen ruidosade laFig. 4.6y enlaFig.
4.7 se muestran los resultados para las cuatro clases de segmentos ademas de los

maximos y minimos.
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Figura. 4.6. Superior: imagen sintética de prueba. Inferior izquierda: imagen con ruido tipo sal y
pimienta con parametro de intensidad de 0.6. Inferior derecha: zoom de una parte de una linea que
resdtaladificultad de la deteccion.
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Figura 4.7 1) Pixeles esenciales para segmentos clase “d”. 2) Segmentos clase “e”.3) Segmentos
clase “f’. 4) Segmentos clase “g”. 5) Segmentos asociados a maximos. 6) Segmentos asociados a
minimos. Por dltimo, en 7) La direccion principal encontrada en donde claramente se destaca la
original.

Si bien desde e punto de vista tedrico, se hubiera esperado que los segmentos
asociados a minimos hubieran sido 1o que aportaran informacion més clara para e
algoritmo de busqueda, se detectdé que los segmentos tipo “d” tienen mejor
desempefio que los minimos. La marcacion de la linea es similar, pero los
segmentos tipo “d”, simplifican mas la imagen donde no hay una linea definida. En
el caso de lineas blancas los mejores segmentos son los del tipo “e”. Estas
importantes conclusiones fueron corroboradas con imagenes redes cuyos

resultados se presentan en la siguiente seccion.
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4.1.5 Resultados experimentales

Se g ecutaron los algoritmos sobre imagenes real es tomadas desde €l interior de un
vehiculo basadas en una sola cdmara con resolucion 640 x480 en 256 niveles de
grises.

Se redlizaron pruebas en distintos tipos de ruta bgjo distintas condiciones a fin de
asegurar la robustez del sistema, imagenes con bajo contraste y en situaciones de
diferentes condiciones ambientales como sol de frente, atardecer y noche. Dos
clases de procesamiento se destacan. La primera consiste en procesar la imagen
directamente sin convertirla previamente en binaria. Los pixeles esenciales mas
importantes son los maximos para las lineas blancas o zonas més brillantes que se
alinean. El segundo consiste en convertir laimagen en binaria mediante un simple
umbral para luego aplicar € agoritmo de deteccion de lineas empleando
segmentos clase “e”. La eleccion del umbral no es critica y es preferible un umbral
superior ya que es mejor perder parte de la definicion de lalinea a que se desdibuje
el contorno. En la Fig. 4.8 se brindan resultados de ambas propuestas para lineas
con escaso contraste 0 despintadas.

Bao condiciones de buena visbilidad ambas propuestas se desempefian
correctamente. Pero en condiciones de bgjo contraste, como ser: sol de frente,
amanecer, atardecer, penumbra y noche, es conveniente procesar la imagen sin
aplicar binarizacion. En la Fig. 4.8 e procesamiento de la imagen inferior no
detecta la linea si la imagen se binariza con un umbral. Por lo tanto, en todos los
resultados experimentales no se empled binarizacion y el algoritmo fue testeado en

condiciones extremas de visibilidad y contraste.
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Figura 4.8 Superior de izquierda a derecha: Imagen de una linea desmarcada. Imagen binaria
mediante umbral simple. Segmentos clase e y la mejor linea estimada. Inferior de izquierda a
derecha: Imagen con poco contraste sobre la linea tomada en un atardecer. Segmentacion de

méximosy lamejor linea estimada.

En e caso de las imagenes de prueba nocturnas, dado que éstas presentan menor
contraste, se debe disminuir €l error de interpolacion de la segmentacion. La Fig.
4.9 muestra resultados para una deteccién de linea derecha con escasa visibilidad.
El algoritmo implementado gjusta automaticamente € error en base a la cantidad

de pixeles esenciales en la zona de busqueda.
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Figura 4.9 Superior izquierda, captura nocturna. Superior derecha, pixeles esenciales
maximos. Inferior izquierda. Puntos alineados detectados superpuestos en la imagen.

Inferior derecha, zoom de la deteccidn y el trazado de la recta mas importante.

La peor condicién de visibilidad ocurre a tener sol de frente. Se ensayaron
distintas tomas llegando a la conclusion que los segmentos “e” y “f”, segmentos
descendientes, son los mejores indicadores. Esto se debe a que € sol se reflga
fuertemente en la ruta y no fuera de ella implicando una fuerte caida de nivel de
intensidad de los pixeles fuerade laruta. LaFig. 4.10 presenta resultados sobre una
condicién extrema para la busgueda de la recta derecha. Es importante destacar la
similitud de esta situacion con laimagen sintética mostradaen laFig. 4.7.

4.1.6 Implementacion para los ensayos

Se desarrollaron los agoritmos en lengugje C, implementados sobre la plataforma
Netbeans y empleando lalibreria OpenCV solo parala captura de los frames. En €
link [https://www.youtube.com/watch?v=A4nJ eoBATA] Se puede observar un video que
corre en tiempo real sobre una PC que entrega informacion del desempefio del
algoritmo de deteccion de lineas. Ademas, se le incorporé informacion de
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ubicacion del mévil en la ruta, patron de mangjo, irregularidad, condiciones de
visibilidad y deteccién de proximidad de banquina.

i
e e
T

€9

Figura. 4.10. Superior imagen con sol de frente y los pixeles esenciales asociados a clases “e” y

“f”. Inferior todas las rectas candidatas y la recta que acumula mayor cantidad de coincidencias.

Figura4.11 Interfase visual implementada paralos ensayos.
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Figura 4.12 Interfase visual implementada para los ensayos. En este caso se ubica a
movil en lamano contraria.

4.1.7 Conclusiones

Procesar informacién de video en tiempo real para el entendimiento de escenarios
correspondiente a ambientes exteriores, sigue siendo un desafio. La disparidad de
condiciones de luz, desde la noche hasta la plena luz del dia junto a la cantidad de
informacién a procesar, requiere de abstracciones inteligentes para llegar a una
solucién robusta. Contar con superprocesadores no garantiza alcanzar el objetivo.
Los algoritmos presentados extraen de manera simple la informacion en una
imagen, mediante los pixeles esenciaes, bagjando los 6rdenes de magnitud de los
datos procesando sdlo los relevantes. Los pixeles esenciales representan entre el 1
y el 10% de los pixeles para este tipo de imégenes. Las clases “d”, “e”, “f”, “g”, los
maximos y minimos se obtienen a medida que se leen los pixeles de laimagen. En
la misma exploracién matricial es posible trazar las lineas para cada alineacion
encontrada. Esos datos esenciales son la fuente de ingreso para otros procesos de
orden superior. En esta aplicacion se utilizaron |os a goritmos para detectar lineas u
objetos aineados. Empleando la estructura MCT es posible extraer mas
informacion como, por gemplo, estimacion de velocidad, flujo Optico y objetos

sobre la ruta.
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4.2 Aplicacion en imagenes: Procesamiento de
Imagenes Térmicas aplicado a cAmaras infrarrojas de
Bajo Costo

En esta seccion se presenta € desarrollo de un sistema de adquision y
procesamiento de imégenes térmicas que emplea cdmaras IR de bgjo costo. Este
sistema esta orientado al monitoreo permanente de un proceso o dispositivo critico
que requiere monitoreo frecuente de su evolucion térmica. La adquisicion y
procesamiento de un frame es llevada a cabo en un microcontrolador de 16 bits,
generando una solucién en un chip. En las secciones subsiguientes, se describe
primero la naturaleza de una imagen térmica y la tecnologia de las camaras
infrarrojas poniendo énfasis en sus virtudes y debilidades. Luego se describen los
algoritmos empleados en €l andlisis de laimagen y como estos son implementados
en e microcontrolador. Por Ultimo, se presentan resultados experimentales y las

conclusiones.

4.2.1 Introduccion a las camaras infrarrojas

Camaras termograficas

Una camara termografica es un dispositivo que detecta € patrén de emision de la
escena de vision en € espectro de lalongitud de ondainfrarroja. En laFig. 4.13 se
observa € espectro electromagnético detallando las bandas correspondientes a la
zona infrarroja. La camara empleada en los ensayos para este trabagjo posee una
sensibilidad menor a 50 mK (miligrados Kelvin), en laregion LWIR (Long Wave
Infrared ) desde 8 a 14 um, [Flir,2019].
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Figura 4.13 Espectro electromagnético. La banda infrarroja se divide en dos sub-
bandas principales: Short Wave IR correspondiente a una longitud de ondade 2 a5
pmy Long Wave IR desde 8 a12 pm.

L as cAmaras termogréficas estén compuestas bési camente de una lente transparente
alaenergiainfrarrojay de unamatriz de M x N elementos sensibles que traducen
esta energia a una sefial eléctrica. Por lo tanto, las camaras IR proporcionan la
radiacion de energia promedio en cada subdivision de la escena segun se proyectaa
cada elemento de la matriz de sensores a través del sistema Optico. En e caso
particular de la camara empleada, la resolucion es de 80 x 60 elementos sensibles.
Cada elemento detector es un microbolometro de oxido de vanadio, en el cual la
temperatura varia segin la radiacién incidente. Los cambios de temperatura
producen un cambio proporcional en la resistencia de cada detector. Mediante
circuitos de sensado y conversores A/D la informacion matricial es enviada en

forma secuencial mediante protocol os normalizados descriptos en [Flir,2019].

Radiacion y temperatura superficial

La potencia de radiacion de una superficie rea esta dada por la ley de Stefan-
Boltzmann:
€= eoT* (24)

Donde ¢ es la emisividad, 0 = 5.67 1078 W /m?K*, es la constante de Stefan-
Boltzmanny T latemperatura de la superficie en grados Kelvin.
La emisividad es la relacién de emisién referida a la emision del cuerpo negro

ideal, para cua toma el valor unitario. La emisividad es bagja para metales pulidos.
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Como la emisividad es determinada por las caracteristicas de la superficie del
objeto, un metal pintado cambia su emisividad a la correspondiente a la pintura
empleada. La Fig. 4.14 presenta € valor de emisividad para algunos materiales

comunes.

Cuerpo negro 1

Piel humana 0.98
Agua 0.95
Ceramica 0.95
Barro 0.95
Cemento 0.95
Grava 0.95
Papel 0.95
Plastico 0.95
Goma 0.95
Madera 0.95

Cobre(sulfatado) 0.68
Acero Inoxidable 0.1

Cobre pulido 0.02
Aluminio pulido  0.05

Figura 4.14. Vaores aproximados de emisividad para distintos materiales.

Si no se conoce la emisividad del objeto en la escena, la ecuacion (24) presenta dos
incognitas, € y T, ya que las camaras son sensibles a la radiaciéon en el espectro
infrarrojo.

Este andlisis simplificado conduce a dos formas de emplear la termografia: andlisis
cualitativo y cuantitativo. La técnica de la termografia cuditativa consiste en
detectar gradientes térmicos y patrones anormales en la escena de inspeccion. El
defecto causante de este patron térmico se localizard por comparacion con otros
cuerpos de esa misma condicion. Una de las ventgjas de esta técnica es que no
necesita una medida exacta de la temperatura, sino que la clasificacion
normal/anormal se basa en analisis comparativo.

La termografia cuantitativa obtiene la temperatura en cada punto de la escena, |o

gue implica conocer la emisividad del objeto. La gran mayoria de las aplicaciones
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se basan en andlisis cudlitativo dado que la informacion del comportamiento
térmico del objeto es funcion de la distribucion espacial de temperaturas relativas.
En aplicaciones fijas, como la propuesta en esta aplicacion, permite ademés
obtener la distribucion temporal al observar la misma escena alo largo del tiempo.
Esta dimension adiciona posibilita detectar condiciones anormales de operacion o
sobrecarga cal culando |os gradientes temporal es de regiones de la escena.

Para ilustrar estos conceptos, en la Fig. 4.15 se observa la imagen térmica de un
transformador de distribucion de intemperie capturada con nuestro sistema de
adquisicion. El transformador posee una distribucién uniforme de temperaturas,
pero se observa una zona rectangular mas fria. Esta zona corresponde a la placa
metalica de identificacion de la maquina eléctrica que a tener un coeficiente de
emisividad bajo se observa, erroneamente como mas fria.

En una aplicacion de adquisicion fija, los elementos de baja emisividad son
conocidos de antemano, por lo tanto, pueden ser descartados del andlisis del

comportamiento térmico.
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Figura 4.15. Imagen térmica, obtenida con nuestro sistema de adquisicion, de un
transformador de distribucion de intemperie. El rectdngulo mas frio observado
corresponde a la placa identificatoria metélica de baja emisividad. Se observa una
distribucién homogénea de temperaturas.
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4.2.2 Procesamiento de laimagen térmica
Condiciones de borde

El procesamiento sobre la imagen térmica fue disefiado para ser realizado
empleando los recursos del microcontrolador. Como no se conoce de antemano la
escena para la aplicacion fina y para que sea genérico se implementaron
algoritmos que extraen caracteristicas comunes a numerosas aplicaciones. Ademés,
existe la posibilidad de enviar por € puerto serial e frame completo para ser
procesado en forma remota.

En general, en una imagen térmica, es Util determinar el valor absoluto de puntos
calientes, €l gradiente espacia de temperatura centrado en estos puntos y la

evolucion temporal de los.

4.2.3 Mé&ximos de la imagen

El muestreo MCT proporciona de manera inmediata |os maximos de la imagen,
puntos calientes. En nuestro caso particular, se considera a la imagen como un
arreglo de 60 segmentos de sefiales unidimensionales de 80 elementos. Cada frame
consta de 4800 pixeles. Solo los pixeles esenciales son almacenados en memoria,
guedando una cantidad considerablemente menor, que es funcién de laescenay del
error de interpolacion prefijado. Se procesan las filas de la imagen en forma
secuencial para la obtencién de los pixeles esenciadles y los maximos locaes
controlados por un error de interpolacion.

4.2.4 Algoritmos de extraccion de caracteristicas

El frame adquirido es subdivido en 16 regiones de 20 x15 pixeles. Esta subdivision
es redlizada por dos motivos. Primero, simplifica € andlisis del comportamiento
térmico y lo adapta a los recursos de microcontrolador y segundo, se obtiene una
firma digital de la escena que es empleada para validarla, teniendo en cuenta que
los procesos térmicos son lentos y € objetivo del adquisidor es observar procesos
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en forma continua.
Para cada region i,j con i=1, 2, 34y j=1, 2 ,3,4 se redizan los siguientes

[procesos.

Cantidad de pixeles esenciales. (Cpix)
Valor medio delos pixeles esenciales. (Mpix)
Cantidad de maximos. (CM ax)

Maximo de mayor valor. (MMax)

a ~ W DN

Diferencia entre la media de los maximos y la media de los pixeles
esenciales. (DifM pixM ax)

Por lo tanto, se obtienen 80 indicadores que describen la escena, son sencillos de

calcular y son empleados paravalidarlay andizarla.
4.2.5 Validacién de la escena

Validar la escena en este contexto significa que se estd adquiriendo la misma
imagen o que hay energia térmica en juego en la escena. La diferencia entre dos
frames seguidos obtenida en un tiempo mucho menor que |as constantes de tiempo
térmicas involucradas, debe ser pequefia. Dos motivos principales generan grandes
diferencias. Primero que no exista energia térmica significativa en la escena, por
giemplo, la maquina esta apagada y segundo que la escena cambid en forma
abrupta, por gjemplo, se interpuso algun objeto o persona. Para validar una escena
se debe obtener una diferencia menor a un umbral, Thd, en una cantidad de frames
consecutivos Kd. Para la validacion se emplean los procesos 1 y 2 segun las

siguientes ecuaciones:
dif1 = Y¥|Cpix;;n — Cpix;jn_1| (25)
dif2 = ¥|Mpix; jn — Mpix; jn1] (26)

Dondei=1, 2, 34; j=1,2 34y nesd frame actual y n-1 € anterior, con una
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diferencia temporal mucho menor que las constantes térmicas involucradas. Un
nuevo frame ser validado si se cumple la siguiente inecuacion:

dif1+dif2 < Thd (27)
para Kd frames consecutivos.

4.2.6 Andlisistérmico de frames validados

Se gecutan dos procesos basicos. e crecimiento temporal de los maximos y la
evolucion espacia de la energia térmica en cada region. Se calculan los valores
resultantes para cada uno de los 5 procesos en cada region. En base a los
resultados, se seleccionan las regiones que requieren atencidn para su seguimiento.
Por gjemplo, en una region sin maximos no se realiza ningin calculo posterior. Se
busca e maximo absoluto de laimagen y se registra la evolucion temporal de las

regiones vecinas en sucesivos frames, ver Fig. 4.16.

Region |,
w t |
~1-
- —-
P gl S
sy |-

Figura 4.16 Regiones vecinas centradas en e maximo absoluto de laimagen.

4.2.7 Resultados experimental es sobre imagenes reales

Se procesaron imagenes térmicas de un disipador de un transistor de potencia. Se
adquirieron 30 frames a intervalos de 20 segundos. En la Fig.4.17 se observa la
imagen térmica del disipador y en la Fig.4,18 la evolucion temporal del maximo
MMax de laimagen.

En la Fig.4.19 se presenta el estado térmico inicia y final del disipador luego de
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los 10 minutos de ensayo. Se calcularon los 5 procesos y es importante destacar la
importancia del proceso 5, DifMpixMax, ya que un aumento de ese valor implica
gue €l calor se estéa concentrando en pequefias superficies o que la velocidad de
generacion de calor es mayor a la de evacuacion. En la Fig. 4.20 se observa la
captura de laimagen térmica de un motor, que a través de las rgjill as de ventilacion
se puede inferir latemperatura del bobinado.

1] v b1 L] e 1] m L]

Figura 4.17 Imagen térmicadel disipador bajo ensayo.

..-'I_hﬂ-* Wdl-lmﬂnr

i B 15 15 ol BG 1)
Hampman

Figura 4.18 Evolucion temporal del méximo MMax de laimagen disipador
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. n

Figura 4.19 Imagen térmica del disipador al principio (superior) y a final del ensayo
(inferior).

i 0 a0 40 =i ] &0 L &0

Figura 4.20 Imagen térmica de un motor en el cua se puede medir la temperatura de
los bobinados por las rejillas de ventilacion. Capturada con el sistema de adquisicion
propuesto.
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4.2.8 Conclusiones

La termografia presenta la gran ventgja de observar un proceso o dispositivo sin
contacto. En el caso presentado en este capitul o, laresolucién es de 80 x 60 puntos.
Aungue es baja, es como observar a proceso con 4800 termometros. Al bajar los
costos de las camaras infrarrojas aumentan la cantidad de aplicaciones con capturas
fijas que permiten evaluar el comportamiento térmico con la filosofia de un sensor
inteligente. Las aplicaciones son innumerables, no solo para inferir patrones
anormales, sino que ademés para validar el correcto desempefio de un sistema, por
giemplo, verificar que alcanza € régimen permanente con normalidad.

Se proponen 5 indicadores de comportamiento térmico y e seguimiento de
regiones que presentan caracteristicas de evolucién térmica

En algunas aplicaciones también son importantes los valores minimos de una
imagen, como por gemplo en estudios de eficiencia energética. Los maximosy los
minimos locales son resultados inmediatos del muestreo MCT y puede ser

implementada en microcontroladores de mediana complejidad.
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5 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

RESUMEN

Este capitulo se presentan las conclusiones generales teniendo en cuenta la
experiencia acumulada durante el desarrollo de la tesis, sobre todo por las
aplicaciones ideadas e implementadas. Ademas, se presentan los desarrollos
actuales y las lineas de investigacion futuras en andlisis de sefiales sismicas,
andlisis de seifales sensoriales en procesos continuos e interpretacion de
imagenes.

5.1 Conclusiones generales

La estructura de informacion sensoria propuesta en esta tesis ha demostrado, a
través de aplicaciones diversas, ser eficaz y simple para inferir en base a ella €
conocimiento deseado. En todos los ambitos, € conocimiento de las sefides
propicia mejora en la toma de decisiones. Por giemplo, en un entorno industrial
permite validar estados operativos, detectar patrones anormales y obtener sistemas

mas seguros como se describe en € siguiente punto.

Vivimos en un mundo altamente interconectado que ha alcanzado a todas las cosas
y seres humanos e incluye aspectos jamas pensados. Creemos que la propuesta de
representacion de esta tesis es un aporte a lo que se dado a llamar “Edge
computing” que es el paradigma de procesamiento con mas probabilidades de
convertirse en e predilecto en un futuro cercano. Este paradigma propicia la

extraccion de informacién y conocimiento en el punto de adquision de | as sefiales.
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5.2 Trabajo futuro y desarrollos en curso

5.2.1 Sefales sensoriales industriales

Todas las acciones realizadas por un sistema de instrumentacion estén basadas en
las sefiales provenientes de sensores. Los sistemas digitales dirigidos por sensores
convierten la percepcion en informacion sobre la cua los operadores y sistemas
actlan. Una percepcion errénea puede generar graves accidentes, impacto
medioambiental y pérdidas econdmicas. Siempre existe una probabilidad de falla,
por lo tanto, los sistemas de instrumentacion buscan tener mas fuentes de
informacion generando redundancia de hardware y software para minimizar la
probabilidad de tomar decisiones incorrectas, obteniendo sistemas mas seguros, con
probabilidades de fallas muy bajas. Los sistemas de instrumentacion son cada vez
mas complejos y la capacidad de procesamiento se encuentra cada vez mas
distribuida. El hardware ha experimentado un crecimiento exponencial en
capacidad de procesamiento y capacidad de memoria. Pero e software industrial no
se ha desarrollado acordemente aun, sobre todo en € entendimiento de las sefales
sensoriales.

Los agoritmos y formas de representar a las sefiales sensoriales propuesta en esta
tesis se incorporaran en forma loca en PLCs (Controladores LOgicos
Programables) y dispositivos de campo para anadlizar el comportamiento de las
sefides y aprender su comportamiento normal. A partir de esta inferencia, es
posible estimar estados de sefid, estadisticas, autoaprendizaje y e tipo de
comportamiento normal/ anormal / ilégico.

Los resultados de los modulos serén consultados por los agoritmos de
instrumentacion y control con e objetivo de sumar informacién, obteniendo una
decisién que minimiza la probabilidad de error. Los modulos propuestos correran
en paralelo a los sistemas de instrumentacion, por o tanto, se adaptan a todo
proceso para sumar herramientas l6gicas para la toma de decisiones generando
sistemas més seguros. Ademas, estos moédulos brindaran informacion en

situaciones de falla que provocan la parada del proceso controlado, facilitando la
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deteccion dd problema dado que los médulos han observado las sefides
involucradas en el proceso y aportan elementos de juicio para detectar anomalias.

Las sefidles sensoriales industriales tienen embebida la informacion de sistema
fisico que representan, por lo tanto, la trayectoria de estas sefiales es acorde a la
dinamica del sistema asociado. Analizar estas sefidles permite inferir e
comportamiento del sistema que representan, validar su representacion y detectar
posibles estados andmalos. La representacion propuesta en esta tesis se adapta
perfectamente para el seguimiento de trayectorias.

Para optimizar su implementacion en PLCs, se implementé una variante del
muestreo MCT que solamente retiene en memoria tres muestras. la inicia del
segmento y las dos ultimas. Mediante la secuencia de operaciones descriptas en la
figura 5.1 se calculala muestra interpolada pararealizar la comparacion con lareal.
Con esta técnica se eliminan los segmentos a,b,c y es apto para sefiales que varian
lentamente en € tiempo 0 que permanecen en un mismo valor por un lapso de

tiempo prolongado.

M=[XK_1-X1]/(K-2)

'
KINTER=(K+1)*0.5

'
XINTERP=X1+M*(KINTER-1)

v

RETURN XINTERP

Figura 5.1 Secuencia de célculo para la muestra interpolada empleando solo tres muestras

delasefial.

Donde X1 esla primera muestra del segmento, Xk 1 eslamuestrapasaday K esla
longitud del segmento. La figura 5.2 muestra € diagrama de flujo en maquina de

estados para la segmentacion en tiempo real.
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LEER ENTRADA ANALOGICA -> X1

i K=K+1 Caleular TIPO_SEGMENTO
K=2

1 Xk_1=XK Calcular BUFFERS_MCT
ket LEER ENTRADA ANALOGICA > Xk l [*EMPIEZA UN NUEVO SEGMENTO®)
LEER ENTRADA ANALOGICA -> XK
Arriba=0 ‘ X1=XK
LEER RTCLOCK -> Vtiempo Abzjo=0

Xinterp=INTERPOLA[XL XK_1K)

| |
Caleular DIFE,ARRIBA, ABAIO l

o—’o LEER ENTRADA ANALOGICA-> XK
& DIFE < INTERP_ERROR ? 1
S| /\ NO (*TERMINO EL SEGMENTO®)
Calcular ESTADO SENIAL

K es la longitud del segmento (32 bits) 1
Usa tres muestras X1, XK_1, XK 0 o

Figura 5.2 Algoritmo bajo el paradigma de méquina de estados para el cdlculo en tiempo real de los

segmentos.

En un proceso industrial, sobre todo en los de operacion continua, las sefiales
sensoriales exhiben un patrén operativo normal que puede ser aprendido por un
sistema que observa estas sefiales. Para este objetivo se agregd una variable que
clasifica la sefial con respecto a rango. Ahora la representacion de la sefial puede

sintetizarse como se observaen lafigura5.3.

B= BAJA B 9 10 11712
4

S= SUBE S 5, /6 7/ 3

Q= QUIETA Q 1 »2 3‘ ‘21

25% 50% 75%  100%
>

RANGO

Figura 5.3 representacion de la sefid como una matriz de comportamiento vs rango.
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La sefia es clasificada en 12 estados. El rango de la sefia es dividido en cuatro
partesy cada unade ellas en tres condiciones: sefial subiendo, bajando y en reposo.
Recordemos que la sefial sensorial transporta la dinamica del sistema fisico que
representa. Por lo tanto, la dindmica de cambio de estados, las probabilidades de
transicion y los tiempos de permanencia identificardn a sistema que la sefia
representa.

Ladindmica de la sefid es capturada por las siguientes variables a eatorias:

Tm = Tiempo minimo promedio de permanencia en cada estado.
P;; = Probabilidad de cambiar del estado i al j.

Los algoritmos propuestos tendran una etapa de aprendizaje en la cual estiman los
valores normales de las variables aleatorias. Se considera que el agoritmo aprendio
la dinamica de la sefid cuando se estabilizan los valores. En base a las
probabilidades de transicion, € algoritmo detecta comportamiento anormal de la
sefial.

Durante |la etapa de aprendizaj e, se estiman las probabilidades cambiar del estado i
a j y los tiempos de permanencia. Durante la etapa de andlisis se evallan los

tiempos de permanenciay |las probabilidades acumul adas en promedio.
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Matriz de transicion de la seial Caudal

Probabilidad

Figura 5.4 Matriz de probabilidad de transiciones obtenida para una sefial de caudal.

5.2.2 Procesamiento de sefiales sismicas

Se continud trabajando con las sefial es sismicas para deteccion temprana de eventos
basado en € andlisis de los primeros tres segundos de la onda P. Los resultados
preliminares han sido publicados en [Abate,2019] y han mostrado un excelente
desempefio en la inferencia de la magnitud del terremoto que se acerca a punto de
adquisicion. Se ha definido un coeficiente alfaM CT como € cociente de la energia
obtenida de la sefia filtrada en forma iterativa con distintos niveles de iteracion,
segun latécnica descripta en el capitulo 3. Este coeficiente presenta correlacion con
lamagnitud del terremoto que se aproxima observado por las futuras ondas tipo S.
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Energia(xy Err, Itery,

Ayer = ,
Mer Energia(xp Err, Iterp)

Donde x, es la Ventana de tres segundos de la sefial sismica, Err es €l error de

interpolacion de muestreo MCT, Itery numero de iteraciones del numerador del
filtrado MCT e Iter, numero de iteraciones del denominador. Para los primeros
resultados, la varianza fue empleada como estimador de la energia, pero otros
estimadores podrian ser usados.

En la figura 5.5 se observa € desempefio de ayr en funcion de numero de
iteraciones de numerador. Obsérvese como se logra sensibilidad para sismos de
diferente magnitud.

Alfa MCT

0.6 -

0.2 L L ! L L

o 5 10Iteraciones de1§umerador szo 25 ac
Evento, fecha M
Honshu, Japan 11/03/2011 9.1
Taokachi-Oki, 9/26/2003 8.0
North Miyagi, 7/26/2003 6.0
San Juan, Argentina, 12/31/2018 53

Figura 5.5 Evaluacion de AlfaMCT para los cuatro sismos de la tabla en la figura en funcion del
ndmero de iteraciones del numerador. NUmero de iteraciones de denominador fijado en cinco.
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5.2.3 Detecciéon de humo en video

En la literatura existen diferentes enfoques para la deteccion de humo, donde dos
lineas de investigacion se destacan. En la primera se analiza e comportamiento
cadtico de humo, su desplazamiento y evolucién, mientras que en la segunda se
realiza un andlisis indirecto, analiizando la distorsiéon del fondo de la imagen
causada por la presencia del humo. En [Toreyin B, 2005] se emplean wavelets para
cuantificar la perdida de contenido de alta frecuencia debido a la presencia de
humo, sumada a la ocurrencia tempora de la perdida de fondo. Para evitar falsas
detecciones se emplea fusion sensorial. En € trabajo [Torabnezhad M, 2013] se
combinalainformacion del espectro visible con € infrarrojo. La presencia de humo
en su estado inicial degrada los bordes de laimagen de fondo. Esta caracteristica de
atenuacion tempora es muy empleada como indicador humo en estado inicial ya
gue la extraccion de bordes de una imagen es una técnica muy utilizada. Otra
manera de caracterizar el movimiento del humo es a través del concepto de flujo
optico. En [Yu Chunyu, 2010] se utiliza € algoritmo de Lucas Kanade para la
deteccion del humo combinado con una red neurona backpropagation para
discernir entre las distintas fuentes de flujo Optico. Una muy completa descripcion
de los métodos de deteccién de fuego y humo es realizada por [Cetin, 2016] donde
se destacan fortalezas y debilidades de cada uno de los métodos més referenciados

en labibliografia

L a deteccion en espacios abiertos es aln un desafio por la variabilidad de la escena
y la presencia de factores perturbadores como ser viento, polvo, movimiento y
condiciones de iluminacion no controlables y completamente variables. La
deteccion del fuego es relativamente mas sencilla que la del humo ya que la gama
de colores que presenta es confinada a un subespacio que junto a las caracteristicas
espaciales, temporales y de textura logran una certera deteccion. El fuego presenta
tonalidades entre € rojo, naranja'y amarillo. Para la deteccidn de color se emplea
mayormente modelos de color que diferencian la crominancia de la luminancia.

Estos modelos logran clasificadores lineales entre pixeles asociados a fuego y no
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fuego. En la deteccion conjunta de fuego y humo, la fusion de descriptores es
primordial para lograr disminuir los falsos positivos. Lamentablemente, la fusion
de descriptores atenta contra la eficiencia 'y la determinacién en tiempo real ya que
varios procesos debe gecutarse ademas de la l6gica de fusion de las fuentes de

informacion.

El método propuesto en esta tesis se diferencia, de los mencionada en este estado
del arte, en e empleo de algoritmos basados en la informacion esencial de la
imagen en un instante. Esta representacion simplificada contiene descriptores que
capturan la esencia de la informacion necesaria para la inferencia de regiones que
pertenecen a humo o a fuego. La obtencién de los descriptores genera una salida
gue es de dérdenes de magnitud menor con respecto a la matriz imagen. Si bien, la
informacién de entrada es un frame del video, e procesamiento puede realizarse
por filas que es la forma habitual que una camara digital utiliza. Implementado de
esta forma, no es necesario almacenar en memoria un frame completo a mismo
tiempo. A partir de los descriptores, que como ya se menciond forman una
estructura compacta, se puede amacenar €l tipo de ocurrencia'y su posicion en el
frame. Por lo tanto, el método descripto es adaptable para g ecutarse en sistemas
embebidos con medianos requerimientos logrando un costo razonable.

En cada frame se obtienen los pixeles esenciales y se realizan los procesos que se

observan en lafigura 5.6
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Figura 5.6 Diagrama en blogues propuesto para la deteccién. Se fusiona la informacion de
N procesos, tomando como informacion de entrada la salida de los descriptores y la
estimacién del fondo.

El proceso clave que es la estimacion de fondo, se realiza utilizando Unicamente los
pixeles esenciales. El humo es inferido por la manera que afecta a las recientes
estimaciones del fondo. A través del humo el fondo es modulado.

Cada frame del video es subdividido en celdas de MxN pixeles. EIl humo es

inferido como fusion de | os siguientes procesos aplicados a cada celda:

1. Cambio en e valor promedio de los descriptores con respecto a la
estimacion de fondo.

2. Disminucién del contenido en alta frecuencia de la celda observando la
disminucion de lavarianza de valores de intensidad de |os descriptores.
Cambio en la cantidad de descriptores en la celda.

Filtro de persistenciatemporal.

Filtro de persistencia espacial .
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Resultados preliminares de la deteccién de humo han sido publicados en [Monte,
2017]. Actuamente se estan implementando estos procesos en un sistema embebido de
bajo costo paralograr unared de sensores de deteccion de humo para espacios abiertos no
supervisados. Si bien en [Cetin, 2016] se destacan diferentes métodos con sus fortalezas y
debilidades, ninguno de ellos es comparable con la propuesta realizada en esta tesis ya que
la Unica validacion posible es estrictamente cualitativa. Esto se debe a que la forma de
representar la informacion embebida se basa en una union de trayectorias simplificadas
minimizando |ainformacion redundante presente y disminuyendo fuertemente |os procesos

de extraccidn de conocimiento y consecuentemente | os tiempos de procesamiento.
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Abstract: Signal processing algorithms and data structure are defined in this
recommended practice in order to share and to infer signal and state information
of an instrumentation or control system. These algorithms are based on the
signal and transducers attached to the system. This recommended practice also
defines a set of transducer signal treatment services based on signal treatment
algorithms as application programming interface (API), which is used for
applications to use or call these transducer signal treatment services.
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| mportant Notices and Disclaimers
Concerning | EEE Standards Documents

IEEE documents are made available for use subject to important notices and legal
disclaimers. These notices and disclaimers, or a reference to this page, appear in all
standards and may be found under the heading “Important Notices and Disclaimers
Concerning IEEE Standards Documents.” They can also be obtained on request from
|EEE or viewed at http://standards.ieee.org/IPR/disclaimers.html.

Notice and Disclaimer of Liability Concerning the Use of IEEE
Standards Documents

|EEE Standards documents (standards, recommended practices, and guides), both full-use
and tria-use, are developed within IEEE Societies and the Standards Coordinating
Committees of the IEEE Standards Association (“IEEE-SA”) Standards Board. IEEE
(“the Institute”) develops its standards through a consensus development process,
approved by the American National Standards Institute (“ANSI”), which brings together
volunteers representing varied viewpoints and interests to achieve the final product. IEEE
Standards are documents developed through scientific, academic, and industry-based
technical working groups. Volunteers in IEEE working groups are not necessarily
members of the Institute and participate without compensation from IEEE. While |IEEE
administers the process and establishes rules to promote fairness in the consensus
development process, |EEE does not independently evaluate, test, or verify the accuracy
of any of the information or the soundness of any judgments contained in its standards.

IEEE Standards do not guarantee or ensure safety, security, health, or environmental
protection, or ensure against interference with or from other devices or networks.
Implementers and users of IEEE Standards documents are responsible for determining
and complying with all appropriate safety, security, environmental, hedth, and
interference protection practices and al applicable laws and regulations.

IEEE does not warrant or represent the accuracy or content of the material contained in
its standards, and expressly disclams all warranties (express, implied and statutory) not
included in this or any other document relating to the standard, including, but not limited
to, the warranties of: merchantability; fitness for a particular purpose; non-infringement;
and quality, accuracy, effectiveness, currency, or completeness of material. In addition,
IEEE disclaims any and all conditions relating to: results; and workmanlike effort. IEEE
standards documents are supplied “AS IS” and “WITH ALL FAULTS.”
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Use of an |EEE standard is wholly voluntary. The existence of an IEEE standard does not
imply that there are no other ways to produce, test, measure, purchase, market, or provide
other goods and services related to the scope of the IEEE standard. Furthermore, the
viewpoint expressed at the time a standard is approved and issued is subject to change
brought about through developments in the state of the art and comments received from
users of the standard.

In publishing and making its standards available, IEEE is not suggesting or rendering
professional or other services for, or on behalf of, any person or entity nor is IEEE
undertaking to perform any duty owed by any other person or entity to another. Any
person utilizing any IEEE Standards document, should rely upon his or her own
independent judgment in the exercise of reasonable care in any given circumstances or, as
appropriate, seek the advice of a competent professional in determining the
appropriateness of agiven |EEE standard.

IN NO EVENT SHALL IEEE BE LIABLE FOR ANY DIRECT, INDIRECT,
INCIDENTAL, SPECIAL, EXEMPLARY, OR CONSEQUENTIAL DAMAGES
(INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO: PROCUREMENT OF SUBSTITUTE
GOODS OR SERVICES; LOSS OF USE, DATA, OR PROFITS; OR BUSINESS
INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF LIABILITY,
WHETHER IN CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING
NEGLIGENCE OR OTHERWISE) ARISING IN ANY WAY OUT OF THE
PUBLICATION, USE OF, OR RELIANCE UPON ANY STANDARD, EVEN IF
ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE AND REGARDLESS OF
WHETHER SUCH DAMAGE WAS FORESEEABLE.

Translations

The IEEE consensus development process involves the review of documents in English
only. In the event that an IEEE standard is translated, only the English version published
by IEEE should be considered the approved |EEE standard.

Official statements

A statement, written or oral, that is not processed in accordance with the IEEE-SA
Standards Board Operations Manual shall not be considered or inferred to be the official
position of IEEE or any of its committees and shall not be considered to be, or be relied
upon as, a formal position of IEEE. At lectures, symposia, seminars, or educationa
courses, an individual presenting information on IEEE standards shall make it clear that
his or her views should be considered the personal views of that individual rather than the
formal position of |EEE.
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Comments on standards

Comments for revision of IEEE Standards documents are welcome from any interested
party, regardless of membership affiliation with |EEE. However, IEEE does not provide
consulting information or advice pertaining to |IEEE Standards documents. Suggestions
for changes in documents should be in the form of a proposed change of text, together
with appropriate supporting comments. Since |EEE standards represent a consensus of
concerned interests, it is important that any responses to comments and questions also
receive the concurrence of a balance of interests. For this reason, IEEE and the members
of its societies and Standards Coordinating Committees are not able to provide an instant
response to comments or questions except in those cases where the matter has previously
been addressed. For the same reason, |EEE does not respond to interpretation requests.
Any person who would like to participate in revisions to an |EEE standard is welcome to
join the relevant |EEE working group.

Comments on standards should be submitted to the following address:

Secretary, IEEE-SA Standards Board
445 Hoes Lane
Piscataway, NJ 08854 USA

Laws and regulations

Users of IEEE Standards documents should consult all applicable laws and regulations.
Compliance with the provisions of any IEEE Standards document does not imply
compliance to any applicable regulatory requirements. Implementers of the standard are
responsible for observing or referring to the applicable regulatory requirements. |EEE
does not, by the publication of its standards, intend to urge action that is not in
compliance with applicable laws, and these documents may not be construed as doing so.

Copyrights

|EEE draft and approved standards are copyrighted by IEEE under U.S. and international
copyright laws. They are made available by IEEE and are adopted for a wide variety of
both public and private uses. These include both use, by reference, in laws and
regulations, and use in private self-regulation, standardization, and the promotion of
engineering practices and methods. By making these documents available for use and
adoption by public authorities and private users, |IEEE does not waive any rights in
copyright to the documents.
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Photocopies

Subject to payment of the appropriate fee, IEEE will grant users a limited, non-exclusive
license to photocopy portions of any individual standard for company or organizational
internal use or individual, non-commercia use only. To arrange for payment of licensing
fees, please contact Copyright Clearance Center, Customer Service, 222 Rosewood
Drive, Danvers, MA 01923 USA; +1 978 750 8400. Permission to photocopy portions of
any individual standard for educational classroom use can aso be obtained through the
Copyright Clearance Center.

Updating of IEEE Standards documents

Users of IEEE Standards documents should be aware that these documents may be
superseded at any time by the issuance of new editions or may be amended from time to
time through the issuance of amendments, corrigenda, or errata. An officia |EEE
document at any point in time consists of the current edition of the document together
with any amendments, corrigenda, or errata then in effect.

Every |IEEE standard is subjected to review at least every ten years. When a document is
more than ten years old and has not undergone a revision process, it is reasonable to
conclude that its contents, although still of some value, do not wholly reflect the present
state of the art. Users are cautioned to check to determine that they have the latest edition
of any |EEE standard.

In order to determine whether a given document is the current edition and whether it has
been amended through the issuance of amendments, corrigenda, or errata, visit the IEEE
Xplore at http://ieeexplore.ieee.org/ or contact IEEE at the address listed previously. For
more information about the IEEE-SA or IEEE’s standards development process, visit the
|IEEE-SA Website at http://standards.ieee.org.

Errata

Errata, if any, for all IEEE standards can be accessed on the IEEE-SA Website at the
following URL: http://standards.ieee.org/findstds/errata/index.html. Users are encouraged
to check this URL for errata periodically.

Patents

Attention is called to the possibility that implementation of this standard may require use
of subject matter covered by patent rights. By publication of this standard, no position is
taken by the IEEE with respect to the existence or validity of any patent rights in
connection therewith. If a patent holder or patent applicant has filed a statement of
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assurance via an Accepted Letter of Assurance, then the statement is listed on the IEEE-
SA Website at http://standards.ieee.org/about/sasb/patcom/patents.ntml. Letters of
Assurance may indicate whether the Submitter is willing or unwilling to grant licenses
under patent rights without compensation or under reasonable rates, with reasonable
terms and conditions that are demonstrably free of any unfair discrimination to applicants
desiring to obtain such licenses.

Essential Patent Claims may exist for which a Letter of Assurance has not been received.
The IEEE is not responsible for identifying Essential Patent Claims for which a license
may be required, for conducting inquiries into the legal validity or scope of Patents
Claims, or determining whether any licensing terms or conditions provided in connection
with submission of a Letter of Assurance, if any, or in any licensing agreements are
reasonable or non-discriminatory. Users of this standard are expressly advised that
determination of the validity of any patent rights, and the risk of infringement of such
rights, is entirely their own responsibility. Further information may be obtained from the
|EEE Standards Association.

Participants

At the time this recommended practice was completed, the Signal Treatment for Smart
Transducer Working Group had the following membership:

Gustavo Monte, Chair
Rugiang Yan, Vice Chair

[anceeco Abate Rodica Holonec Antonio Pietrosanto
puivion Victor Huang Helena Ramos
Antonio Espirito Santo Kang Lee

Sabrina Guia Zheng Liu Eugene Song

Hubert Zangl
Vincenzo Paciello

The following members of the individual balloting committee voted on this
recommended practice. Balloters may have voted for approval, disapprova, or
abstention.
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Frank Basciano
William Bloethe
Riccardo Brama
Dietmar Bruckner

Atsushi Ito
Robert Johnson
Kenneth Karg
John Kay

Kang Lee

Robert Robinson
Bartien Sayogo
Christopher Searles
Robert Seitz
Suresh Shrimavle

Paul Cardinal Michael Maytum Jeremy Smith
Cheng-Jen Chen Tremont Miao Yuyin Song
Keith Chow Gustavo Monte Joseph Stanco
Helena Maria Geirinhas Ramos Arthur Neubauer Thomas Strasser
Randall Groves Michael Newman John Vergis
Werner Hoelzl Vincenzo Paciello Stephen Webb
Rodica Holonec Sergio Rapuano Rugiang Yan
Victor Huang Oren Yuen

When the |IEEE-SA Standards Board approved this recommended practice on 23 March
2017, it had the following membership:
Jean-Philippe Faure, Chair
Gary Hoffman, Vice Chair
John D. Kulick, Past Chair
Kongtantinos K arachalios, Secretary

Chuck Adams Thomas Koshy Robby Robson
Masayuki Ariyoshi Joseph L. Koepfinger* Dorothy Stanley
Ted Burse Kevin Lu Adrian Stephens
Stephen Dukes Daleep Mohla Mehmet Ulema
Doug Edwards Damir Novosel Phil Wennblom

J. Travis Griffith Ronald C. Petersen Howard Wolfman
Michael Janezic Annette D. Reilly Yu Yuan

*Member Emeritus

| ntroduction

Thisintroduction is not part of |EEE Std 21451-001-2017, |EEE Recommended Practice for Signal Treatment Applied
to Smart Transducers.

|[EEE Std 21451-001, a recommended practice, defines signal processing algorithms and
data structure in order to share and infer signal and state information of instrumentation
or control systems. These algorithms are based on acquired signals and the transducers
attached to the systems. This recommended practice also defines the commands and
responses for requesting information and algorithms for shape anaysis, such as
exponential, sinusoidal, impulsive noise, noise, and tendency.
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IEEE Recommended Practice for
Signal Treatment Applied to Smart
Transducers

1. Overview

1.1 Scope

This recommended practice defines signa processing algorithms and data structure in
order to share and to infer signal and state information of an instrument or control system.
These algorithms are based on their own signal and also on the transducers attached to
the system. The recommended practice aso defines the commands and replies for
reguesting information and algorithms for shape analysis such as exponential, sinusoidal,
impulsive noise, noise, and tendency.

1.2 Purpose

The purpose is to define a standardized and universal framework that alows smart
transducers to extract features of the signal being generated and measured. With the
definition of these practices, the raw data can be converted into information and then into
knowledge. In this context, knowledge means understanding of the nature of the
transducer signal. This understanding can be shared with the system and other
transducersin order to form aplatform for sensory knowledge fusion.

1.3 Conformance

Conformance to IEEE Std 21451-001™ requires that all non-optiona clauses be
implemented in the vendor device.

Severa keywords are used to differentiate among various levels of requirements and
optionally, asfollows:

shall: The key word “shall” indicates a mandatory requirement. Designers are required to
implement all such mandatory requirements to promote interoperability with other
products that conform to the specifications for IEEE Std 21451-001.

recommended: Recommended is a key word indicating flexibility of choice with a
strong preference alternative. The word “should” has the same meaning.
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should: Should is a key word indicating flexibility of choice with a strong preference
alternative. The phrase “it is recommended” has the same meaning. may: May is a key

word that indicates flexibility of choice with no implied preference.
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2. Normative references

The following referenced documents are indispensable for the application of this
document (i.e., they must be understood and used; therefore, each referenced
document is cited in text and its relationship to this document is explained). For dated
references, only the edition cited applies. For undated references, the latest edition of
the referenced document (including any amendments or corrigenda) applies.

|EEE P1451.2/D32 (April 2016), Draft Standard for a Smart Transducer Interface for
Sensors and Actuators—Serial Point-to-Point Interface.

IEEE Std 1451.5™-2007, |IEEE Standard for a Smart Transducer Interface for
Sensors and Actuators—Wireless Communication Protocols and Transducer
Electronic Data Sheet (TEDS) Formats.??

ISO/IEC/IEEE 21450:2010, Information technology — Smart transducer interface
for sensors and actuators

— Common Functions, Communication Protocols, and Transducer Electronic Data
Sheet (TEDS) formats.*

ISO/IEC/IEEE 21451-7:2011, Information technology — Smart transducer interface
for sensors and actuators — Part 7: Transducer to radio frequency identification
(RFID) systems communication protocols and Transducer Electronic Data Sheet
(TEDS) formats.

3. Definitions, abbreviations, and
units

3.1 Definitions

For the purposes of this document, the following terms and definitions apply. The
|EEE Standards Dictionary Online should be consulted for terms not defined in this

clause.® impulsive noise: Interference on asignal caused by a short period of noise.

1 Numbers preceded by P are |EEE authorized standards projects that were not approved by the IEEE-SA Standards Board at the

time this publication went to press. For information about obtaining drafts, contact the |IEEE.

2 The IEEE standards or products referred to in this clause are trademarks owned by The Institute of Electrical and Electronics

Engineers, Incorporated.
3 |EEE publications are available from The Institute of Electrical and Electronics Engineers (http://standards.ieee.org/).

4 1SO/IEC publications are available from the International Organization for Standardization (http://www.iso.org/), the International

Electrotechnical Commission (http://www.iec.ch), and the American Nationa Standards Institute (http://www.ansi.org/).
5 |EEE Standard Dictionary Online is available at http:/dictionary.ieee.org.
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oversampling: A sampling frequency that is much greater than the Nyquist

frequency required to avoid aliasing in uniform sampling. tendency: Long-term

behavior of atransducer signal.

uniform sampling: In a continuous-time to discrete-time signal conversion, when
the time interval between samplesis constant.

3.2 Abbreviations

CORBA® Common Object Request Broker Architecture® ’

CPU
ECG

IDL
LSB
MCT

NCAP
POM
QRS
RTSAL
TADS
TEDS
TIM

3.3 Units
uint32

uUint16
Uint8
Float32
Float64
_String
_Boolean
Ulnt32Array
UlInt16Array
Uint8Array

central processing unit
electrocardiogram

Interface Definition Language

least significant bit

mark, class, and time (i.e., the three vectors that represent the sampled
transducer signal)

network-capable application processor

point of measurement (in a sensor)

a wave pattern related to electrocardiograms (i.e., wave Q, wave R, and wave S)
real-time segmentation and labeling

transducer algorithm data sheet

transducer electronic data sheet (see IEEE Std 1451.0™-2007 [B3], 3.1.37)®
transducer interface module (see IEEE Std 1451.0-2007, 3.1.33)

unsigned 32-bit integer

unsigned 16-bit integer

unsigned 8-bit integer

a single-precision real number, i.e., a 32-bit binary sequence
a double-precision real number, i.e., a 64-bit binary sequence
string data type

Boolean data type

an arbitrary number of 32-bit signed integers

an arbitrary number of 16-bit signed integers

an arbitrary number of 16-bit signed integers

5 CORBA isaregistered trademark of Object Management Group, Inc. in the United States and/or other countries.

7 This information

is given for the convenience of users of this standard and does not constitute an endorsement by the |EEE of

these products. Equivalent products may be used if they can be shown to lead to the same results.
8 The numbers in brackets correspond to the numbers of the bibliography in Annex A.
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Float32Array an arbitrary number of single-precision real numbers
Float64Array an arbitrary number of double-precision real numbers
StringArray  an arbitrary number of _String data types
BooleanArray an arbitrary number of _Boolean data types

4. Need for the recommended practice

4.1 Introduction

The real world is inferred through sensor signals. The sensors and actuators can do
much more than what humans usualy use them for, i.e., performing their basic
functions. The expanded application of embedded systems has direct impact on
transducer design. The all-inclusive microcontrollers and the application-specific
integrated circuits offer everything needed to turn a regular transducer into a smart
transducer, with the integration of a sensor element into a single unit. General sensor
signal processing today is basically the same as 10 years ago. While the processing
power and memory size of the central processing unit (CPU) have grown
exponentially, the costs of sensor signal processing remain relatively constant.
Taking into account the size, power consumption, cost, etc., a paradigm shift in the
sensor world is on the horizon: the signal will be processed entirely at the point of
measurement (POM). Although today this is only relevant to sensors with complex
signal processing related to specific issues, it will occur for most transducers in the
future, even for small and low-cost sensors. However, thisissue is out of the scope of
this recommended practice.

No universal treatment for transducer signals allows signal synthesis and analysis
and a dialogue among transducers to validate the measurement processes and to
provide a platform for data mining. This recommended practice alows smart
transducers from different manufacturers to interchange signa information in order
to infer states of the instrumentation system, and such capability helps to achieve
higher reliability and better real-world inference.

Once the sensor signal is digitized, a great amount of data will be generated. If there
are dozens or hundreds of sensors, it may be desirable not to interchange these data
because, most of the time, there is no need to do it. Besides, the data flow is
restricted by the transmission channel capacity. Since the trend is to process the
signa in the POM instead of raw data, there will be a need to interchange knowledge
of the sensor signal. Therefore, taking sensor fusion into account, there is a
requirement for processing these data from the transducer to obtain data and then
convert them into knowledge. For some specific applications, this knowledge can be
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obtained directly from samples. For multiple objectives, an intermediary platform is
needed to simplify and speed up the signal processing as illustrated in Figure 1. This
signa treatment should be carried out in a normalized scheme in order to alow
interchange of knowledge among transducers. In this context, knowledge means
understanding of the nature of the transducer signal. This understanding must be
shared with the system and transducers in order to build a platform for sensory
knowledge fusion. This point is the main objective of this recommended practice.

ALGORITHM B

DAaTA EMOAYLEDRGE

AN AN
i b L
DATA INFRRRMATION KNOWLEDGE
ik}

Figure 1 —Intermediary platforms. (a) Classical approach — from
data to knowledge. (b) IEEE 21451-001 scheme —from data
to information to knowledge.
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4.2 A Simple example of application

A simple example may help to understand the aforementioned concepts. For
example, atank contains an actuator, e.g., a heater, and a temperature sensor. As part
of the process, the temperature of the liquid inside the tank must be raised. Therefore,
the actuator receives a command to turn on the heater. If everything is correct, the
heater resistance is in range, there is liquid in the tank, and the temperature sensor
works properly. The liquid temperature will start to increase, and it will be measured
by the sensor. A simple question with a yes/no answer may validate the whole
process. The actuator asks the sensor if the temperature signal exhibits an
exponential growth. If the answer is a yes, the normal function of the entire system,
i.e., actuator-liquid-sensor, is validated. If not, a problem is detected immediately
after it occurs. The traditional way to detect an abnormal function is to trigger an
alarm due to a timeout. If the actuator is a brand A and the temperature sensor is a
brand B, a standardized sensor signal treatment is necessary to make this example
application areality. In addition, since the temperature sensor knows its signal shape,
it can predict the steady-state value or the time to reach a desired value.

4.3 Outline of the recommended practice

Standard-based approaches offer many advantages over proprietary solutions,
especialy when the application is universal. What kind of knowledge should be
included in this recommended practice? As a first approximation, it should be basic
information of sensor signal shape, impulsive noise, oscillations, noise, mean, and
tendency. The aim is to include similar information that may be provided for an
observer to monitor the signal. The following clauses present the approach:

O Clause 5 describes the functional specification of smart transducers.
O Clause 6 presents the algorithm description with emphasis on the universal treatment

that can be applied to all sensor signals. These algorithms implement a smart sampling

process. The segmentation and labeling process is to obtain the raw information to infer

a global behavior and to extract important features of the signal.

O Clause 7 presents the recommended practice structure that includes representative signal

shape parameters.
O Clause 8 presents the first layer of the advanced feature extraction that may be
embedded into a smart transducer.
Clause 9 describes the services required from the first layer algorithms.

Clause 10 presents the prediction algorithm.

Clause 11 describes the algorithm for filtering.

O O 0o a

Clause 12 presents the compression algorithm.
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Clause 13 presents the algorithm to be implemented for a complex pattern analysis.
Clause 14 describes the capability to load a user-defined application code.
Clause 15 presents the structure for a transducer algorithm data sheet (TADS).

Clause 16 describes the application programming interface (API).

O O 0o o 4

Clause 17 provides guidance for implementing the set of standardized transducer signal
treatment services defined in this recommended practice.
For the convenience of the reader, variable names have been italicized in this document.

5. Smart transducer functional
specification

5.1 ISO/IEC/IEEE 21451 reference model

This clause provides a description of the functions to be included in ISO/IEC/IEEE
21451 smart transducers. The reference model presented in Figure 2 shows the
relationships among the various documents of the I1SO/IEC/IEEE 21451 family of
standards. The model is used to show the relationship between each standard and to
define what is in each of the standards. It is not intended to imply a required
implementation of devices that comply with the standards. Subclauses 5.2 through
5.10 give afurther description of the elements shown in Figure 2.
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Figure 2 —ISO/IEC/IEEE 21451 family reference model

5.2 User’s network

The user’s network is beyond the scope of the ISO/IEC/IEEE 21451 family of
standards. The networkcapable application processor (NCAP), shown in Figure 2,
has the network interface. Different NCAPs are required for networks using different
physical communications media or protocols. The network types are not defined in
ISO/IEC/IEEE 21451.

5.3 NCAP network interface

|EEE P21451-1 [B1], shown in Figure 2, defines a set of common network services
for ISO/IEC/IEEE 21451 smart transducers. The services consist of discovery
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services, transducer data access services, transducer electronic data sheet (TEDS)
access services, event notification services, and transducer manager services in order
to achieve sensor data interoperability at the network level. The NCAP network
interface shown in Figure 2 includes IEEE P21451-1-1, IEEE P21451-1-2, |EEE
P21451-1-3, |EEE P21451-1-4 [B2], and IEEE P21451-1-5 services, which
implement IEEE P21451-1 common network services in IP, HTTP, Web Services,
XMPP, and SNMP services, respectively.

5.4 ISO/IEC/IEEE 21450 NCAP transducer services

The ISO/IEC/IEEE 21450 transducer services are common services for transducers.
These functions include the command/response sets and TEDS. Features are included
in the standard to support capabilities, such as triggering and synchronous sampling
of sensors, but detailed specification is defined in each relevant document of the
family of standards.

5.5 ISO/IEC/IEEE 21450/1EEE 1451.X NCAP module communication
interface

The module communication interface is used to pass information across the interface
between the ISO/IEC/IEEE 21450 NCAP services and the IEEE 1451.X NCAP
module communication. IEEE P1451.2 and |IEEE Std 1451.5-2007 are examples of
the |IEEE 1451.X standards.’

5.6 Physical interface between NCAP and TIM

The physical interface between the NCAP and the transducer interface module (TIM)
is defined in the other documents of the IEEE 1451.X family of standards. Functions
needed across this interface, such as synchronization, if applicable, are described, but
not their implementation. IEEE P1451.2 and |EEE Std 1451.5-2007 are examples of
the IEEE 1451.X standards.

5.7 ISO/IEC/IEEE 21450/IEEE 1451.X TIM communication interface

The ISO/IEC/IEEE 21450/IEEE 1451.X TIM communication interface is logically
the complement of the ISO/IEC/IEEE 21450/IEEE 1451.X NCAP module
communication interface. The ISO/IEC/IEEE 21450/ IEEE 1451.X TIM
communication interface is defined in the corresponding documents of the IEEE

9 Information on normative references can be found in Clause 2.
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1451.X family of standards. IEEE P1451.2 and |IEEE Std 1451.5-2007 are examples
of the IEEE 1451.X standards.

5.8 ISO/IEC/IEEE 21450 TIM transducer services

The ISO/IEC/IEEE 21450 TIM transducer services are logically the complement of the

|SO/IEC/IEEE 21450 NCAP transducer services.

5.9 IEEE 21451-001 TIM transducer signal treatment services

This recommended practice defines a set of transducer signal treatment services,
which include signal processing agorithms (signal segmentation and labeling
algorithm, signal features extraction and/or detection agorithm, and advanced
feature extraction or filtering algorithm) and data structure in order to share and to
infer signal and state information of an instrument or control system. These
algorithms are based on the acquired signal and also on the transducers attached to
the system. This recommend practice also defines an application programming
interface (API), which is a set of request/response pairs discussed in detail in Clause
13.

5.10 Signal conditioner and data conversion

The details of the signal conditioning and data conversion functions are beyond the
scope of this recommended practice.

5.11 Transducers
Transducers may be classified into three categories:

O ISO/IEC/IEEE 21451-4 transducers
O ISO/IEC/IEEE 21451-7 transducers

O Genera transducers

For ISO/IEC/IEEE 21451-4 transducers, the interface between transducers and signal
conditioning isthe

|SO/IEC/IEEE 21451-4 mixed-mode interface (MMI). For the ISO/IEC/IEEE 21451-
7 transducers, the interface between transducers and signal conditioning is the
ISO/IEC/IEEE 21451-7 radio frequency (RF) interface. For genera transducers, the
interface between transducers and signal conditioning is beyond the scope of this
recommended practice.
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