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CAPITULO1

Introduccion

Los sistemas adaptables han sido tema de intensa investigacién durante los dltimos veinticinco
afios, tiempo en el cual han probado su enorme potencial en la solucién de una amplia variedad
de problemas précticos en diversos campos de las ciencias e ingenieria [1.1], [1.2]. A lo largo
de este tiempo, los sistemas adaptables se fueron incorporando paulatinamente a diversos
sistemas précticos, llegando a ser actualmente parte fundamental de los sistemas de cancelacién
de eco y ruido, eliminacién de interferencias y compresion de datos empleados en los sistemas
“modernos de comunicacién ya sea moéviles o fijos, etc. [1.1], [1.2].  Los sistemas adaptables
también han sido incorporados con éxito en equipos de exploracién geoldgica, equipos médicos,
sistemas de seguridad, equipos de control, etc. Su exitoso funcionamiento en estas y otras
aplicaciones, asi como el desarrollo experimentado por la tecnologia digital durante los dltimos
afios, han estimulado enormemente la investigacién en este campo, dando como resultado la
aparicion de nuevos sistemas adaptables cada vez mas eficientes y sofisticados.

Los sistemas adaptables se pueden dividir bdsicamente en filtros adaptables los cuales son
sistemnas lineales, y las redes neuronales las cuales son esencialmente sistemas no lineales.
Aunque cabe mencionar que existe una gran similitud entre ambos pudiendo ser, en muchos
casos, los algoritmos desarrollados para un tipo de sistemas usados en el otro con modificaciones
menores.  Tanto los filtros adaptables como las redes neuronales hicieron su aparicién
aproximadamente en la misma época, sin embargo los filtros adaptables han alcanzado a la fecha
un estado de desarrollo mayor que- las redes neuronales, Sin embargo, debido a la intensa
investigacion que se lleva acabo actualmente, se espera que en breve estas alcancen un estado de
madurez similar a la de los filtros adaptables.

Pese a la intensa investigacién que se ha llevado a cabo en el campo de los filtros adaptables, aun
. existe un nimero importante de problemas por resolver mismos que serdn lo que durante el
desarrollo de la presente investigacién. En ésta abordaremos algunos de los problemas que aun
presentan los filtros adaptables, para lo cual se analizaran algunas de las limitaciones que aun se
tienen en este campo y se propondrin soluciones a algunas de ellas que permitan mejorar el
funcionamiento de los filtros adaptables. Asi con el fin de presentar un panorama de los
problemas aun existentes el filtrado adaptable, presentaremos una breve descripcién de las partes
que lo conforman, pudiéndose encontrar una descripcién mas amplia en los capitulos posteriores.

Un filtro adaptable consiste de una etapa conocida como estructura, que es la parte del sistema
que realiza el filtrado y de un algoritmo de adaptacidén, que es la encargada de llevar a cabo el
entrenamiento del sistema. Ambas partes son igualmente importantes, estando ademds
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estrechamente relacionada una con la otra, ya que dificilmente se puede desarrollar una
estructura para filtrado adaptable sin considerar un algoritmo de adaptacién asociado a esta y
viceversa. Esto desde luego no implica que necesariamente se deban desarrollar ambos, ya que
es posible desarrollar una nueva estructura y entrenarla con un algoritmo conocido, o desarrollar

un algoritmo nuevo para una estructura previamente propuesta, siendo esto dltimo bastante
comun.

Los algoritmos adaptables mas comunes se pueden dividir basicamente en algoritmos basados en
la bisqueda del gradiente, de los cuales el algoritmo LMS es el mas representativo [1.1], [1.3]-
[1.5] y algoritmos del tipo Newton-Rapson de los cuales el mas comin es el algoritmo RLS
[1.2]. Los algoritmos de basados en la blisqueda del gradiente son muy atractivos debido a su
baja complejidad y robustez numérica, sin embargo su sensibilidad al ruido aditivo es
inversamente proporcional a su velocidad de convergencia, ya que una menor sensibilidad al
ruido aditivo requiere factores de convergencia pequefios y esto a su vez implica una velocidad
de convergencia menor. La busqueda de una solucién que satisfaga en forma simultanea estos
dos factores esencialmente opuestos, baja sensibilidad al ruido aditivo y altas velocidad de
convergencia, ha estimulado grandemente la investigacidn en este campo, propiciado el
desarrollo de nuevos algoritmos basados en la biisqueda del gradiente que, manteniendo una baja
complejidad, reduzcan la sensibilidad al ruido aditivo sin degradar su velocidad de convergencia.
Por lo que a las estructuras se refiere, la mas usada es la estructura transversal de respuesta a
impulso finita la cual es estable con complejidad proporcional al orden del filtro. Sin embargo
esta complejidad podria ser alta en ciertas aplicaciones, especialmente cuando la capacidad de
computo es limitada. Por esta razén han sido propuestas a la fecha diversas estructuras en el
dominio de la frecuencia [1.5]-[1.10], estructuras en subbandas [1.11]-[1.18], estructuras de
respuesta a impulso infinita, IIR [1.19]-[1.25], etc. Estas estructuras reducen en la mayoria de
los casos la complejidad de los filtros FIR. Sin embargo todas ellas presentan algunos otros
problemas que deben ser resueltos. Por ejemplo las estructuras en el dominio de la frecuencia,
las cuales presentan la complejidad computacional mas baja, introducen retardos adicionales en
la salida del sistema las cuales son en la mayoria de los casos iguales al orden del filtro. Las
estructuras en subbandas también introducen retardos en la salida del, aunque estos son menores
que los introducidos por la estructuras en el dominio de frecuencia, asi como distorsién en las
sefiales debido al proceso de andlisis — sintesis que se emplea, aunque en general son mas sus
virtudes que sus defectos. Los filtros IIR presentan problemas de estabilidad, convergencia a
minimos locales [1.28]-[1.30]. Asi aunque se han propuesto numerosos algoritmos para filtrado
adaptable, muchos de ellos muy eficientes, aun restan problemas por resolver en este campo, los
cuales deberan ser abordados.

Durante la realizacién de esta investigacion se abordaron dos problemas de gran importancia en
el campo del filtrado adaptable: Reduccién de la sensibilidad al ruido aditivo en sistema
adaptables sin incrementar la complejidad computacional de los mismos, y el incremento en la
velocidad de convergencia del sistema. Con este fin, y dada la diversidad de aplicaciones de los
sistemas adaptables, se desarrollaron tres algoritmos que permiten resolver los problemas
mencionados anteriormente, cuando el sistema opera ya sea con altos niveles de ruido aditivo o
en ambientes rdpidamente cambiantes con el tiempo. El primero de ellos se desarroll6 para
aplicaciones que requieren sistemas adaptables con velocidad de convergencia moderadamente
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alta, operando en ambientes cambiantes con el tiempo y con niveles de ruido aditivo también
variables con el tiempo. Un ejemplo tipico de estas aplicaciones es la cancelacién de eco en
sistemas de telecomunicacién. El segundo algoritmo se desarrollé para aplicaciones que
requieren sistemas de alto orden, con moderadamente altas velocidades de convergencia y
capaces de operar en ambientes altamente ruidosos. Finalmente el tercer algoritmo se propone
para aplicaciones requieren sistemas adaptables de bajo orden, capaces de operar con altos
niveles de ruido aditivo y altas velocidades de convergencia.



1.1 Desarrollo del Proyecto de Investigacion

Debido a su importancia y potenciales aplicaciones, se realizé la investigacién doctoral en el
campo de los sistemas adaptables con el fin de proponer soluciones a algunos de los problemas
mencionados anteriormente. Inicialmente, con el fin de acotar el problema se llevé a cabo una
extensa revision bibliografica sobre el tema para determinar el estado del arte en este campo e
identificar las posibles lineas de investigacién. De esta revisién bibliogrifica se identificaron los
problemas aun existentes, llevdndose a cabo posteriormente un analisis detallado de los mismos
con el fin de determinar la factibilidad de proponer soluciones a algunos de ellos. Este analisis
mostré que era factible proponer nuevos algoritmos adaptables, basados en la bisqueda del
gradiente con mucha menor sensibilidad al ruido aditivo, que los existentes a la fecha, tanto en el
dominio del tiempo como en el de la frecuencia sin incrementar de manera considerable su
complejidad ni reducir su velocidad de convergencia. Asi se propuso un algoritmo adaptable con
factor de convergencia variable con el tiempo, el cual permite reducir la degradacién que
experimentan los algoritmos basados en la biisqueda del gradiente, cuando operan en ambientes
ruidosos. Este algoritmo se presenta con detalle en el capitulo 4. La propuesta fue evaluada
extensivamente por medio de simulaciones y se comprobaron sus deseables caracteristicas. Se
analizé su comportamiento en ambientes estacionarios y no estacionarios.

De la revision bibliogréfica se determiné también la necesidad de un sistema adaptable de alto
orden con velocidades de convergencia relativamente altas, que no introdujera retardos
considerables en la salida del sistema. Se encontré que habia propuestas, empleando la
transformada de Fourier, con baja complejidad y reducido el retardo de bloque que permitian la
realizacién en tiempo real de sistemas de alto orden, aunque estos presentaban en general baja
velocidad de convergencia. Se encontré ademads que existen algoritmos de bloque empleando la
transformada de Fourier con relativamente altas velocidades de convergencia y baja complejidad,
los cuales también eran susceptibles de realizarse en tiempo real. Sin embargo el tiempo de
retardo en estos es proporcional al orden del filtro. Al no encontrar evidencia de que ambos
problemas hubieran sido resueltos d¢ manera simultanea, y dada la necesidad de un algoritmo
con esas caracteristicas, se propuso un algoritmo para filtrado en bloque con corto tiempo de
retardo el cual, ademis de reducir el retardo de bloque, incrementa considerablemente la
velocidad de convergencia del algoritmo. Este algoritmo se presenta en el capitulo 5.

Finalmente, se observé la necesidad de tener sistemnas con altas velocidades de convergencia que
fueran capaces de operar en ambientes ruidosos, tales como los que se presentan en las
comunicaciones méviles. Es conocido que los sistemas adaptables tipo RLS poseen estas
deseables caracteristicas. Sin embargo su uso se ve limitado a causa de su complejidad y
problemas de estabilidad numérica. Asi, con el fin de desarrollar un sistema que pudiera
proporcionar altas velocidades de convergencia, siendo ademds capaz de operar en ambientes
ruidosos, se desarrollé un sistema adaptable tipo RLS, (Recursive Least Square), basado en
redes neuronales, el cual pudiera ser realizado tanto en forma analdgica como en forma digital.
Esto permitiria resolverse problemas relativos a la igualacion de canales y codificacién en
sistemas de comunicacién mévil, donde el sistema debe presentar una alta velocidad de
convergencia que permita igualar canales que varian rapidamente con el tiempo, operando con
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altos niveles de ruido aditivo. Las evaluaciones realizadas muestran que estos sistemas podrian
ser sumamente atractivos ya que, ademds de que su funcionamiento es altamente satisfactorio, su
estructura y el hecho de no requerir inversion de matrices podria facilitar su realizacién tanto en
software como en hardware sin problemas de estabilidad numérica. Este sistema se propone en
el capitulo 6 como identificador y predictor y se evalia como igualador de canal en el capitulo 7.

1.2 Organizacion de la Tesis

La tesis se encuentra, basicamente, dividida en tres partes. La primera parte, que consiste de los
capitulos 2 y 3, presenta una revision del estado del arte de los sistemas adaptables, sus
principales estructuras, algoritmos de aprendizaje etc. La segunda parte, compuesta por los
capitulos 4 al 7, constituye la parte principal de la tesis y es donde se presentan las aportaciones
al campo del conocimiento, producto-de la presente investigacién doctoral. Finalmente la tercera
parte, compuestas por los capitulos 8 y 9, presenta las conclusiones de la presente investigacion y
posibles lineas futuras de investigacion que se pueden desprender del siguiente trabajo, asi como
la bibliografia empleada durante la presente investigacion. Seguidamente se presenta una breve
descripcién del contenido de cada uno de los nueve capitulos de que consta la presente tesis
doctoral.

El capitulo 2 presenta una revisién de las estructuras mds usadas en filtrado adaptable resaltando
sus principales caracteristicas, ventajas y desventajas de cada una de ellas. Se mencionan
ademas algunas de las aplicaciones mds exitosas de estos sistemas. Se presenta también en el
capitulo 2 una revisién de las redes neuronales mas usadas junto con algunas de sus principales
aplicaciones. Esta revision se presenta en virtud de que redes neuronales fueron empleadas en
los capitulo 6 y 7, asf como debido a la gran semejanza existente entre los filtros adaptables y las
redes neuronales.

El capitulo 3 presenta una revisién detallada de los dos algoritmos mas usados en filtrado
adaptable. El algoritmo LMS “Least Mean Square Algorithm” y el algoritmo RLS, “Recursive
Least Square Algorithm”. Junto con el algoritmo mas empleado para el entrenamiento de redes
neuronales con supervisor, como lo es el algoritmo de retropropagaciéon o “Backpropagation
algorithm”.

El capitulo 4 propone un algoritmo adaptable de paso variable basado en la bisqueda del
gradiente, para aplicaciones en las cuales se presentan fluctuaciones en la potencia del ruido
aditivo, y se requiere una velocidad de convergencia moderadamente alta, o para aplicaciones en
las cuales la potencia del ruido aditivo es relativamente grande. Un ejemplo tipico de estas
aplicaciones es la cancelacién de eco en sistemas de comunicacion. Se presenta la evaluacién
del algoritmo propuesto usando simulacién y se compara su funcionamiento con el de los otros
algoritmos similares de paso variable propuestos recientemente. Los resultados muestran que el
algoritmo propuesto supera a los demds cuando la potencia del ruido aditivo cambia con el
tiempo.

El capitulo 5 presenta una estructura para filtrado adaptables en bloque en el dominio de la
5



frecuencia, para aplicaciones que requieren filtros adaptable de alto orden operando en ambientes
ruidosos, siendo la capacidad de computo relativamente baja. Una solucién a este problema es el
empleo de filtrado en bloque en el dominio de la frecuencia, aunque estos introducen retardos
iguales al orden del filtro, lo cual en ocasiones degrada el funcionamiento del sistema. El
algoritmo propuesto en este capitulo, reduce el retardo de bloque introducido por el filtrado en
bloque convencional, proporcionando ademdas una velocidad de convergencia mayor que la de
otros sistemas similares propuestos hasta la fecha. El sistema propuesto fue evaluado
extensivamente por medio de simulacién. '

El capitulo 6 propone una estructura para filtrado adaptable ya sea analdgico o digital, para
aplicaciones en las cuales se requieren sistemas de bajo orden con altas velocidades de
convergencia, y baja sensibilidad al ruido aditivo. En el algoritmo propuesto la adaptacién de
los coeficientes se lleva a cabo usando una red neuronal de Hopfield modificada. El sistema se
evalia asumiendo una realizacién analégica y se compara con el funcionamiento obtenido por
una estructura transversal adaptada usando un algoritmo tipo RLS. Se comparan ambos sistemas
‘operando como identificadores de sistemas en ambientes estacionarios y no estacionarios.
Ambos sistemas se evalian también operando como predictores lineales. Los resultados
muestran que la estructura propuesta se comporta en general mejor que la convencional cuando
ambas operan en condiciones similares.

El capitulo 7 propone una estructura para igualacién de canales rdpidamente variantes con el
tiempo, tal como los que se encuentran en la telefonfa celular. La estructura propuesta, emplea
un algoritmo de adaptacién similar al propuesto en el capitulo 6, el cual esta basado en una red
neuronal de Hopfield. El sistema propuesto, al igual que los anteriores fue evaluado por
simulacidén y su funcionamiento comparado con el de otros sistemas propuestos hasta la fecha.

El capitulo 8 presenta las conclusiones de la presente investigacion doctoral e indica algunas
lineas de investigacién que podrian derivarse a partir de la presente tesis.

Finalmente el capitulo 9 presenta la bibliografia usada durante la realizacién de la presente
investigacién doctoral y la lista de publicaciones, tanto en revistas, capitulos de libros y
memorias de congresos que se generaron durante su realzacién.



CAPITULO2

Sistemas Adaptables

Los sistemnas adaptables se pueden dividir en dos grupos principales: a) Los filtros adaptables
los cuales son sistemas lineales. b) Las redes neuronales artificiales que son sistemas
esencialmente no lineales. Ambos han sido objeto de intensa investigacion durante los dltimos
anos, debido a su gran potencial en la solucién de una enorme variedad de problemas practicos
en diversas ramas de la ciencia e ingenieria [2.1], [2.4], [2.5], [2.22], [2.35]-[2.40]. En general,
aunque estos dos campos se han desarrollado en forma independiente, tienen un gran nimero
de aspectos comunes entre si, los cuales permiten que un nimero significativo de resultados
encontrados en un campo pueda ser facilmente usados en el otro.

El primer elemento comiin que aparece tanto en los filtros adaptables como en las redes
neuronales artificiales es el Combinador Lineal Adaptable (ALC) [2.35]. Este, con sus
entradas conectadas a una linea de retardo se convierte en uno de los elementos primordiales
de un filtro adaptable [2.35], mientras que con sus entradas conectadas a una linea de retardo
y su salida a un elemento no lineal, el ALC se convierte en un elemento béasico, o neurona de
una red neuronal de tiempo retardado o “Time Delay Neural Networks” (TDNN) [2.37] o en
un igualador de canales de comunicacién de datos. Finalmente, con su salida conectada a un
elemento no lineal, y sus entradas en paralelo, como se muestra en la figura 2.1, el ALC se
convierte en un elemento bésico, o neurona, de una red neuronal de tipo perceptrdn asi como
de algunas otras arquitecturas similares [2.35]-{2.40].

Otro elemento en comin, del cual se hablard posteriormente, es el algoritmo de adaptacion
LMS (Least Mean Square) el cual se usa con mucha frecuencia para entrenar, o adaptar, tanto
los filtros adaptables como las redes neuronales [2.1]-[2.22], {2.32], [2.33].



2.1 El Combinador Lineal Adaptable

El combinador lineal adaptable es el elemento basico tanto de los filtros adaptables como de
las redes neuronales. La salida de este sistema (Fig. 2.1) esta dada por el producto punto del
vector de entrada y del vector de coeficientes. Esta es entonces sustraida de la sefial de
referencia para producir la sefial de error, la cual es entonces usada para optimizar el vector de
coeficientes del sistema. Esta optimizacién generalmente se lleva a cabo por medio de un
algoritmo de adaptacién el cual minimiza, en la mayoria de los casos, el valor cuadritico medio
de la diferencia entre la sefial de referencia y la sefial de salida del sistema.

Existe una amplia variedad de algoritmos de adaptacién que pueden ser empleados para ajustar
les coeficientes del sistema, siendo el mas usado el algoritmo LMS [2.1]-[2.5], o alguna
variacién del mismo [2.32], [2.33].

Seguidamente procederemos a revisar brevemente los conceptos basicos inherentes al filtrado
adaptable y las estructuras principales empleadas para este fin.

2.2. Filtros Adaptables

Los filtros adaptables han gozado de un gran éxito en diversas aplicaciones comerciales tales
como: Igualacién de canales de comunicacién [2.4], [2.34] en modems de alta velocidad para
reducir o evitar la interferencia entre simbolos. Algunas de estas estructuras, como se mostrara
posteriormente, se pueden ver también como redes neuronales de tiempo retardado (TDNN).
Por otro lado los sistemas de comunicacién de larga distancia, los sistemas de teleconferencia,
asi como los sistemas telefénicos a manos libres se encuentran equipados, en ia mayoria de los
casos, con canceladores de eco [2.3], [2.6], [2.13]-{2.21], [2.27]-[2.33], los cuales permiten una
comunicacién de aita calidad. Otras aplicaciones en las cuales los filtros adaptables han tenido
gran impacto son: Cancelacién de ruido, electrocardiografia fetal, prediccion lineal la cual es
ampliamente usada en los sistemas modernos de compresion de voz y estimacién espectral,
estimacién de tiempos de retardo, etc. {2.4], [2.5].

Los filtros adaptables mas usados son aquellos de respuesta a impulso finita (FIR) [2.1]-[2.5]
los cuales consisten de un combinador lineal adaptable (ALC) conectado a una linea de retardo,
cuya salida es una combinacién lineal de las muestras presente y pasadas de la secuencia de
entrada. Asi variando los pesos, o coeficientes, del filtro, la respuesta a impulso de este es
directamente controlable. Ya que la respuesta en frecuencia del sistema es la transformada de
Fourier de la respuesta a impulso, controlando la respuesta a impulso del sistema se puede
controlar la respuesta en frecuencia del mismo. Asf los pesos son ajustados, usualmente, en
forma tal que el valor cuadratico medio de la diferencia entre la sefial de referencia y la sefial
de salida (figura 2.2) sea minimizado [2.5]. Durante las dos tltimas décadas, se han propuesto
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una gran cantidad de algoritmos de adaptacion, sin embargo de todos elios el mas ampliamente
usado sigue siendo el algoritmo LMS (Least Mean Square), o alguna variacién de este, los
cuales se basan en la bisqueda del minimo en la direccién opuesta al gradiente de la superficie
de error [2.1]-[2.21].

- Seguidamente presentaremos una breve revisién de las estructuras para filtrado adaptable mas
empleadas, tales como estructuras transversales de respuesta a impulso finita, FIR, estructuras
de respuesta a impulso infinita, IIR, estructuras en el dominio de frecuencia, etc.

2.2.1. Principales Estructuras de Filtrado Adaptable.

Esta seccion presenta una revisién de las principales estructuras de filtrado adaptable,
empleadas en la solucién de diversos problemas practicos.

2.2.1.1. Filtro Adaptable Transversal.

El filtro adaptable mas empleado en diversas aplicaciones es el filtro transversal FIR, el cual
es entrenado usando ya sea algoritmos basados en la biisqueda del gradiente tal como el
algoritmo LMS o alguna variacién de este [2.2}-[2.4], [2.27}-[2.29], [2.32], [2.33], o en
menores ocasiones el algoritmo recursivo de minimos cuadrados (RLS) [2.1], [2.4], [2.28],
[2.29]. Una de las principales razones de esto es el hecho de que esta estructura es
incondicionalmente estable y converge en todos los casos al minimo global de la superficie de
error, esto es converge invariablemente a la solucién 6ptima. En esta estructura, como se
muestra en la figura 2.3, la salida del filtro es una combinacién lineal de las muestras pasadas
de la sefial de entrada. Seguidamente sefial de salida del filtro se compara con la sefial de
referencia, d(n) para formar la sefial de error, e(n), la cual es entonces usada para adaptar los
coeficientes del filtro. No existe una forma general que nos permita seleccionar d(n), ya que
la sefial de referencia depende directamente de la aplicacién especifica, por lo cual se
proporcionaran varios ejemplos que ilustrardn como seleccionar d(n) para diversas aplicaciones
de interés préctico. El algoritmo LMS funciona bastante bien cuando la densidad de potencia
espectral de las sefiales de entrada es relativamente plana y la potencia del ruido aditivo es
relativamente baja. Sin embargo, la densidad de potencia espectral de Ia mayoria de las sefiales
de interés no es plana, ademds de que en muchas ocasiones las estadisticas de las sefiales
involucradas cambian con el tiempo e invariablemente, se tiene la presencia del ruido aditivo.
Esto dificulta la aplicacién de filtros adaptables transversales con algoritmos LMS con factores
de convergencia constantes, en aplicaciones practicas que requieran algoritmos de adaptacién
con relativamente altas velocidades de convergencia y baja sensibilidad al ruido aditivo.

Varias estructuras alternas han sido propuestas las cuales intentan resolver algunas de las
limitaciones que presentan los filtros adaptables transversales con algoritmos basados en la
9
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busqueda del gradiente usando factores de convergencia constantes. Entre ellas tenemos los
filtros adaptables transversales con algoritmos de adaptacion del tipo RLS [2.1], [2.4], [2.30].
[2.31].

A diferencia del algoritmo LMS el cual controla el descenso en la direccién inversa del
gradiente de la superficie de error usando un factor de convergencia escalar, el algoritmo RLS
(Recursive Least Square) rota el vector gradiente de manera que este, con signo negativo,
apunte al minimo de la superficie de error con lo cual se obtienen altas velocidades de
convergencia. Este algoritmo tiene una convergencia inicial extremadamente rapida, sin
embargo el numero de operaciones necesarias para filtrado y adaptacién de los coeficientes del
filtro es de orden N?, donde N es el orden del filtro. Esta complejidad computacional que
pudiera ser aceptable en algunas aplicaciones de tiempo real, pudiera a su vez ser muy grande
para otras aplicaciones tales como cancelacién de eco en sistemas telefonicos donde filtros con
aproximadamente 100 coeficientes o mas son requeridos, y mas aun para la cancelacién de ecos
acusticos en sistemas de teleconferencia en donde serian necesarios filtros transversales con
varios miles de coeficientes para atenuar el eco a niveles aceptables.

Explotando la propiedad de invarianza al corrimiento de los filtros transversales, el algoritmo
RLS puede ser modificado de manera que su complejidad computacional puede ser reducida
a orden N, O(N) [2.1], [2.4], [2.5], [2.29]. Esto ha hecho posible la aparicién de algoritmos
del tipo RLS cuya complejidad es del mismo orden que la del algoritmo LMS. Figuras tipicas
son del orden de 10N multiplicaciones por periodo de muestreo. Sin embargo esta complejidad
computacional aun es considerablemente mayor que la del algoritmo LMS, la cual es 2N,
especialmente para filtros de orden alto. Aunado a lo anterior, €l hecho de que la mayoria de
estos algoritmos son numéricamente inestables ha limitado grandemente su uso en ciertas
aplicaciones.

2.2.1.2. Estructuras Ortogonalizadas para Filtrado Adaptable

Con el fin de obtener una mayor velocidad de convergencia con un costo computacional
razonable, para aplicaciones en tiempo real, han sido propuestas las llamadas estructuras
ortogonalizadas [2.8], [2.9], [2.25]-[2.27]. Estas estructuras resultan del andlisis de la
convergencia del algoritmo LMS, en la cual se hace evidente la relacion existente entre la
velocidad de convergencia del algoritmo LMS y la dispersion de los valores propios de la
matriz de autocorrelacion de la sefial de entrada. Un algoritmo ortogonalizado involucra la
construccién de un operador lineal el cual mapéa el vector de entrada X(n) a un vector U(n)
cuyos elementos son ortogonales entre si. De esta forma, si el vector U(n) es usado como
vector de entrada de un filtro transversal adaptado con el algoritmo LMS, es relativamente
sencillo predecir, a partir del andlisis de convergencia del algoritmo LMS, que la estructura
ortogonalizada (es decir operador lineal + normalizacién de los valores propios + algoritmo
LMS) convergird, en el sentido de minimos cuadrados, a la misma velocidad que el algoritmo

10



LMS cuando la entrada de este es una secuencia de ruido blanco. Sin embargo solamente en
un nimero limitado de aplicaciones se conoce de antemano la matriz de autocorrelacion de la
sefial de entrada, o equivalentemente el operador que decorrelaciona entre si las muestras la
sefial de entrada. Asi por lo general se emplea ya sea una estructura lattice o un operador fijo,
tal como la transformada discreta coseno (DCT) o la transformada discreta de Fourier (DFT),
para aproximadamente decorrelacionar la sefial de entrada. Finalmente se aplica el algoritmo
LMS asumiendo que la correlacion entre las muestras de la sefial de entrada ha sido totalmente -
eliminada. La estructura se muestra en la figura 2.4. Los algoritmos ortogonalizados
proporcionan, en la mayoria de los casos de interés prictico, velocidades de convergencia
cercanas a la que proporcionaria el algoritmo LMS operando con ruido blanco como sefiales
de entrada.

Los algoritmos ortogonalizados presentan una complejidad computacional menor que la del
algoritmo RLS, aunque velocidad de convergencia también es menor. Tipicamente los
algoritmos ortogonalizados requieren aproximadamente SN multiplicaciones por periodo de
muestreo, siendo N el orden del filtro.

2.2.1.3. Filtrado Adaptable en el Dominio de Frecuencia

En paralelo con los esfuerzos realizados para acelerar la velocidad de convergencia de los
filtros transversales con algoritmos basados en la bisqueda del gradiente, muchos esfuerzos
también han sido realizados para reducir la complejidad computacional de los filtros adaptables
transversales, especialmente cuando filtros adaptables de alto orden son requeridos. Con esta
finalidad se ha tomado ventaja de la transformada rdpida de Fourier para calcular las
operaciones de convolucién y correlacion requeridas, tanto para la operacion de filtrado como
para la adaptacion de los coeficientes del filtro. El primer sistema de este tipo propuesto es
algoritmo FLMS (Fast LMS), [2.10] el cual reduce la complejidad computacional de O(N) a
O(logy(N)), donde N es el orden del filtro. En este sistema, con el fin de reducir la complejidad
computacional mediante el uso de la transformada de Fourier, los coeficientes se mantienen
constantes durante N periodos de muestreo. Esto permite el uso del método “Overlap-Save”
con 50% de traslape tanto en operaciones de filtrado como de adaptacién, reduciendo
considerablemente la complejidad computacional del algoritmo. Aqui la complejidad
computacional es proporcional al logaritmo natural de N, (O(LN(N)), en lugar de ser
proporcional a N, (O(N)), como en el algoritmo LMS, donde N es el orden del filtro. Sin
embargo su velocidad de convergencia es en general menor, debido a que los coeficientes se
adaptan tnicamente al final de cada bloque de N periodos de muestreo usando un gradiente
promediado, mientras que su condicion de estabilidad permanece igual a la del algoritmo LMS.
Otra limitacién que presenta este tipo de algoritmos es el retardo de bloque introducido el cual
es, en la mayorfa de los casos, igual al orden del filtro.

Con el fin de resolver el primer problema, esto es incrementar la velocidad de convergencia,
han sido propuestos algoritmos de bloque ortogonalizados con complejidad computacijonal
11



O(loga(N)) [2.12], los cuales proporcionan velocidades de convergencia, en muchos casos de
interés practico, iguales a las que proporciona el algoritmo FLMS cuando su sefial de entrada
es ruido blanco. Otra opcién para incrementar la velocidad de convergencia del algoritmo
FLMS la proporciona el “Jumping algorithm”, JALG [2.6], [2.7]. En este, a partir de la prueba
de convergencia del algoritmo LMS se deriva un conjunto de factores de convergencia 6ptimos,
los cuales son obtenidos posteriormente, en forma aproximada, usando una transformacién
ortogonal tal como la transformada discreta coseno o la transformada discreta de Fourier. Este
algoritmo proporciona velocidades de convergencia mucho mayores que aquellas
proporcionada por el algoritmo FLMS, teniendo ambos una complejidad computacional
similar. Tanto los algoritmos de bloque ortogonalizados, descritos anteriormente, como el
“Jumping algorithm”, JALG presentan velocidad de convergencia mayores que el del algoritmo
FILMS, sin embargo éstos también introducen retardos de bloque proporcionales al orden del
filtro.

Con la finalidad de reducir el retardo de bloque introducido por los algoritmos anteriormente
mencionados, han aparecido en la literatura algoritmos tales como el FBAF [2.11]. En estos,
las transformadas de Fourier de 2N puntos, empleadas para realizar las operaciones de filtrado
y adaptacién, son reemplazadas, cada una, por la suma de M transformadas de Fourier de L
puntos cada una como se muestra en la figura 2.5. Este hecho permite reducir el retardo de
bloque e incrementar la velocidad de convergencia del algoritmo FLMS, aunque se incrementa
un tanto su complejidad computacional.

2.2.1.4. Filtrado Adaptable en Subbandas

Otro tipo de estructuras para filtrado adaptable recientemente propuestas son aquellas que
realizan el filtrado en subbandas [2.13]-{2.19], la cual se muestra en la figura 2.6. En este tipo
de estructuras, tanto las sefiales de referencia como de entrada son divididas en N subbandas
por medio de bancos de filtros pasa banda los cuales tienen un cierto grado de traslape con los
filtros adyacentes. Subsecuentemente las sefiales de salida de cada filtro son submuestreadas
por un factor M, el cual es menor aunque muy cercano al numero de subbandas.
Subsecuentemente en cada subbanda es insertado un filtro transversal adaptable operando a
f/M Hz cuyos coeficientes son adaptados para minimizar el valor cuadratico medio del error
de salida en cada subbanda. Finalmente los errores de salida son alimentados a otro banco de
filtros pasabanda los cuales sintetizan la sefial de salida del sistema. Los sistemas en subbandas
han recibido mucha atencién en los dltimos afios debido principalmente a que:

1. La frecuencia de muestreo es reducida por un factor M, siendo este cercano al niimero de
subbandas, lo que permite que los procesos de filtrado y adaptacion se lleven a cabo a una
frecuencia de f/M, donde f es la frecuencia de muestreo. Este hecho reduce la
complejidad computacional del sistema por un factor M.
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2. La velocidad de convergencia puede ser incrementada de una manera importante ajustando
los factores de convergencia en cada subbanda, de acuerdo a la energia de la sefial de
entrada en cada subbanda.

3. Lacorrelacién existente entre muestras sucesivas de las sefiales submuestreadas se debilita
conforme se incrementan los factores de submuestreo. Asi para factores de submuestreo
relativamente grandes, la velocidad de convergencia llega a ser independiente de las
estadisticas de las sefiales de entrada. Resultados experimentales muestran que para
factores de submuestreo mayores o iguales a 16 la velocidad de convergencia del sistema

con ruido blanco o sefiales de vos, como sefiales de entrada, es pricticamente la misma
[2.18], [2.19].

4. La posibilidad de usar bandas especificas para obtener un mejor funcionamiento de
dispositivos auxiliares, tales como los detectores de “double-talk”, en cancelacién de eco
[2.19], [2.30].

Ademéds de la reduccién en la complejidad computacional y al incremento en la velocidad de
convergencia, evitar la distorsién en la sefial de salida y reducir el retardo introducido por el
sistema son aspectos muy importantes que se deben considerar. Sin embargo cuando factores
de submuestreo relativamente grandes son empleados, es dificil de reducir la potencia del error
de salida en forma considerable, al mismo tiempo que se reduce el tiempo de retardo
introducido por el sistema, debido a que una atenuacién considerable de la potencia del error
de salida requiere filtros pasa banda de alto orden. Por otro lado, una considerable reduccién
de la potencia del error de salida, puede ser obtenida relajando la condicion de perfecta
reconstruccidn de los filtros QMF en los filtros de andlisis y sintesis sin incrementar el orden
de éstos. Sin embargo esto implica distorsionar la sefial de salida del sistema.

Para reducir el tiempo de retardo del sistema en ciertas aplicaciones tales como cancelacién de
eco, sin distorsionar la sefial de salida del mismo, se propuso un sistema para filtrado en
subbandas en el cual se calculan dos diferentes error de salida. [2.18]-[2.21]. El primero para
ser usado cuando el nivel del ruido aditivo es bajo, es calculado sustrayendo la sefal sintetizada
a partir de las sefiales de salida submuestreadas en cada subbanda de una replica de la sefial de
referencia, sintetizada también a partir de un banco de filtros para banda. La segunda por su
parte, la cual serd usada cuando el nivel de la sefial 1til (o ruido aditivo en ciertos casos) es
alto, se obtiene sustrayendo la seiial sintetizada a partir de las sefiales submuestreadas en cada
subbanda, de una versién retrasada de la sefial de referencia. Asi la primera sefial no es
sensible a la distorsién introducida por los filtros pasa banda cuando la sefial til esta ausente
(vos del interlocutor cercano en cancelacion de eco). Por otro lado cuando la segunda sefial
de salida es empleada, el nivel de la sefial de error crece, sin embargo en este caso la sefial ttil
no se distorsiona. Este es el primer intento que se realiza para reducir el retardo introducido
en los sistemas de filtrado adaptable en subbandas [2.18]-[2.21].
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2.2.1.5 Filtros Adaptables’de Respuesta a Impulso Infinita

Estructuras para filtrado adaptable de respuesta a impulso infinita basadas ya sea en el método
de la ecuacién de error o en el método del error de salida, representan otra alternativa para los
filtros transversales. Entre estos, las estructuras basadas en el método de la ecuacién de error
(Fig. 2.7) [2.5], [2.22], [2.24] son los mas usados debido a que su superficie de error es
unimodal y casi cualquier algoritmo de adaptacion para filtros transversales podria ser
empleado. Sin embargo en presencia de altos niveles de ruido aditivo sus coeficientes llegan
a ser sesgados. Esto limita su uso en algunas aplicaciones précticas tales como cancelacion de
eco y ruido.

Otras alternativas son los sistemas IIR basados en el método del error de salida. El
funcionamiento de estos sistemas (Fig. 2.8) es menos sensibles a la presencia de ruido aditivo,
sin embargo su superficie de error cuadratico medio en multimodal y su velocidad de
. convergencia es en general menor. Esto junto con el problema de mantener ¢l sistema estable
durante la adaptacién hace dificil su empleo en aplicaciones que requieren filtros de orden
relativamente alto. ’

Recientemente han sido propuestas estructuras de respuesta a impulso infinita usando
realizaciones en paralelo [2.22]-[2.24] las cuales tienen pruebas de estabilidad trivial y una
complejidad computacional de orden N, donde N es el nimero de coeficientes presentes en la
funcién de transferencia del sistema. Sin embargo, aunque estos sistemas proporcionan altas
velocidades de convergencia guardando una complejidad computacional relativamente baja,
el sistema podria converger a cualquiera de los minimos locales de la superficie de error.

Algunos intentos han sido hechos con el fin de solucionar algunos de los problemas
mencionados anteriormente. Una de las propuestas mas exitosas que han aparecido con este
fin en la literatura recientemente, consiste en modelar la respuesta a impulso del sistema como
una combinacién lineal de un conjunto de funciones exponenciales ortogonales [2.25], [2.26].
Este sistema no presenta problemas de estabilidad, ya que sus polos son fijos, y su superficie
de error es unimodal. Resultados experimentales muestran que este sistema presenta mejor
funcionamiento que los filtros transversales con un menor nimero de coeficientes y por lo
mismo, una menor complejidad computacional. Sin embargo sus polos fijos podrian llevar
a un funcionamiento subdptimo.

Por lo descrito anteriormente se puede concluir que, aunque los sistemas de respuesta a

impulso infinita son potencialmente la mejor alternativa, mucho trabajo resta por hacer antes
de que estas estructuras puedan ser empleadas en aplicaciones pricticas.
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2.2.2 Aplicaciones de Filtrado Adaptable

Seguidamente se mencionardn algunas de las aplicaciones mas comunes de los filtros
adaptables con el fin de mostrar su utilidad en la solucién de diversos problemas pricticos , asi
como ilustrar el proceso de seleccién de la sefial de referencia.

2.2.2.1 Cancelacion de Eco

Un sistema telefénico de larga distancia consiste basicamente de una porcién de 2 hilos ,
conocida como circuito de abonado, 1a cual comunica al abonado con la central telefénica local
y el circuito de larga distancia propiamente dicho, el cual consiste de un canal de transmisién
y otro de recepcidn, cada uno de los cuales consta de dos hilos. Se usa un transformador
hibrido para acoplar los circuitos de larga distancia con el circuito de abonado, el cual
idealmente aisla los canales de transmisién y recepcion del circuito de larga distancia. Sin
embargo debido al desacoplamiento de impedancias, estos no estdn completamente aislados,
de manera que una porcién de la sefial recibida se retransmite en forma de eco, tal como se
muestra en la figura 2.9.

Un problema similar se presenta en los sistemas de teleconferencia con el llamado eco aciistico
el cual se produce debido al acoplamiento que existe entre €l micréfono y el altavoz en el
sistema de teleconferencia. Esto da como resultado que una replica retardada y distorsionada
de la sefial producida por €l altavoz se retroalimente hacia el micréfono.

En ambos casos se produce un deterioro en el sistema de comunicacién, lo cual dio como
resultado la aparicién de los canceladores de eco. Estos han mostrado ser la mejor forma de
resolver este problema [2.1], [2.3], [2.6], [2.13]-[2.21], [2.27]-[2.33]. El principio basico de
cancelacion de eco, €l cual se ilustra en la figura 2.10, consiste en generar una réplica del eco
el cual se sustrac de la sefial a ser transmitida, resultando el llamado eco residual el cual
consiste de la parte de la sefial de eco que no pudo ser cancelada mas la voz del interlocutor
cercano, en caso de que esta se encuentre presente [2.1], [2.4], [2.20], [2.31] . El eco residual
se utiliza entonces para adaptar los pardmetros del cancelador en forma tal que la potencia del
eco residual es progresivamente minimizada.

Basicamente un cancelador de eco consiste de dos partes fundamentales. Un filtro adaptable,
el cual genera una replica del eco la cual es sustraida de la sefial transmitida, y un sistema
conocido cominmente como detector de “ double talk”, el cual evita la distorsién debida a la
presencia de la voz del interlocutor cercano o en ausencia de la vos del interlocutor lejano. La
primera componente, esto es la estructura del filtro adaptable junto con su algoritmo de
adaptacion, han sido mas estudiados que la segunda componente. Estas investigaciones han
dado como resultado la aparicién de diversas estructuras, tales como filtros transversales,
estructuras en subbandas, estructuras en el dominio de la frecuencia, etc., asi como diversos

15



|
|
ECO

RECIBIDA
-~ >
R—] . R
v 2 HILOS
<1
—<}
<

TRANSMITIDA + ECO

Figura 2.9. Eco en sistemas telefénicos debido a la conversién de 2 a 4 hilos.

x(n)

— v
Alg tp H@®)

Yeln)

H'(n)

y(@m)
+

e(n) +

Cancelador de eco

dm) 4+  v(n)

Figura 2.10. Configuracion de bésica usada en cancelacion de eco.



algoritmos de adaptacion, en su mayoria basados en la busqueda del gradiente descendente.

Por su parte la segunda componente, a pesar de su importancia, ha recibido mucho menor
atencion que la primera. Asi la realizacién de investigaciones tendientes al desarrollo de
mecanismos altamente confiables que eviten la distorsién debida a la presencia simultanea de
ambos interlocutores, detector de “double-talk” [2.28]-[2.33], especialmente cuando se
emplean algoritmos basados en la bisqueda del gradiente descendente, es de gran importancia.

Bajo la condicién de "double-talk" en la cual la sefial local es aftadida al eco, la estimacion del
canal de eco llega a ser errénea. El detector de "double-talk" detecta el inicio y el final del

' periodo de "double-talk" e inhibe la adaptacién del cancelador, evitando asf un funcionamiento
inadecuado del sistema.

2.2.2.2 Prediccion Lineal

En varias situaciones es necesario estimar valores futuros de cierto tipo de sefiales ftiles, a
partir de muestras pasadas de la misma sefial. Esto se puede conseguir, siempre y cuando las
muestras de las sefiales deseadas se encuentren correlacionadas entre si, usando un filtro
adaptable operado como predictor lineal. Estructura de predictor lineal se muestra figura 2.11.
Aqui la seiial de entrada es retarda T periodos de muestreo, donde T es la diferencia entre el
instante actual y el instante en el cual se desea estimar el valor de la sefial. Asi por ejemplo si

" se desea estimar el valor que la sefial tomaria cinco periodos de muestreo a partir del instante
actual T seria igual a cinco, asumiendo sin perdida de generalidad, el periodo de muestreo igual
auno. La sefial no retardada sirve como sefial de referencia. El sistema converge y produce,
en el sentido de minimos cuadrados, el mejor estimado de la sefial no retardada. Los
coeficientes Optimos son entonces copiados a un "filtro esclavo” cuya entrada es no retardada
y cuya salida es el mejor estimado, en el sentido de minimos cuadrados, de una muestra T
unidades de tiempo en el futuro [2.4], [2.5], [2.12], {2.17].

2.2.2.3 Igualacion de Canales de Comunicacion

Los canales de comunicacidn, en general, tienen respuesta en frecuencia cuya magnitud es no
plana en la banda de interés y su fase es no lineal degradando considerablemente las sefiales
transmitidas a través de ellos. Esto, en comunicacién digital, causa un fenémeno llamado
"interferencia entre simbolos” el cual considerablemente degrada los sistemas de comunicacién
digital al introducir errores de deteccién. Un método comtinmente usado para combatir este
problema es el uso de igualadores adaptables, los cuales reducen considerablemente este
fenémeno filtrando las sefiales recibidas y modificando sus coeficientes en forma tal que el
error de deteccién sea minimizado. Aqui la sefial de entrada del sistema es la sefial recibida
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mientras que la referencia es, durante el periodo de entrenamiento, una secuencia conocida de
antemano y durante la operacion normal los simbolos detectados.

Un igualador consiste, bdsicamente, de uno o mas filtros adaptables cuya salida se encuentra
conectada a un elemento no lineal. La estructura de igualador general se muestra en la figura
2.12. Es decir un igualador podria pensarse, en cierta forma, también como una red neuronal
de tiempo retardado cuyos coeficientes se adaptan usando un algoritmo adaptable, ya sea
basado en la bisqueda del gradiente, del tipo Newton-Rapson, etc [2.4], [2.5], [2.34].

Intensa investigacién se llevado a cabo durante las dltimas décadas en el campo del filtrado
adaptable. Durante este tiempo se han propuesto una gran cantidad de algoritmos de
adaptacidn y estructuras, las cuales intentan resolver diversos problemas como mencionados
anteriormente. Sin embargo, pese a este considerable esfuerzo'y notorios avances obtenidos,
aun permanecen varios problemas sin solucién entre los cuales tenemos: Algoritmos de
.adaptacién que proporcionen bajos niveles de error con moderada complejidad computacional
y rdpida convergencia. Este sigue siendo un problema fundamental pues, en general los
algoritmos con baja complejidad computacional y relativamente bajos niveles de error
convergen lentamente [2.1]-[2.3]. De manera que el desarrollo de algoritmos con complejidad
baja, bajos niveles de errores de estimacién y convergencia moderadamente rapida es un
problema fundamental. Otro problema de gran importancia es el desarrollo de nuevas
estructuras que permitan reducir la complejidad de los sistemas adaptables actuales, sin
degradar su funcionamiento, de manera que estos se puedan emplear en la solucién de
problemas en tiempo real. '
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2.3 Redes Neuronales

En las tltimas dos décadas se ha observado un importante interés en el desarrollo de sistemas
que pretenden observar un comportamiento inteligente. El desarrollo de las redes neuronales
da respuesta a esta inquietud convirtiéndose en un campo con enormes posibilidades de
desarrollo [2.35]-[2.40], estas posibilidades se amplian con las investigaciones que se realizan
en nuevos algoritmos que proponen soluciones importantes a problemas.como: la clasificacion
o reconocimiento de patrones, los cuales se pueden clasificar en reconocimiento de objetos
[2.41], [2.42], reconocimiento de caracteres manuscritos [2.43]-[2.45], reconocimiento de
fonemas [2.46]-[2.48], reconocimiento de firmas [2.49], [2.50] , remocién de ruido [2.36],
[2.51], optimizacién [2.52], [2.53], restauracién y compresién de imdgenes [2.54], [2.55],
filtros adaptables [2.56], [2.57] entre otros. La realizacién de redes neuronales mediante
estructuras de silicio con integracién a gran escala (V.L.S.L) propondra soluciones cada vez
mas cercanas con las estructuras y algoritmos que propone la teoria general de las redes
neuronales.

La biisqueda de una inteligencia no bioldgica es una vieja aspiracién del hombre moderno. Al
menos desde la década de los sesentas hay esfuerzos sistemdticos que proponian a la
inteligencia artificial [2.58] como la alternativa. Este campo que recibié importantes apoyos
en paises desarrollados como es €l caso de los Estados Unidos de Norteamérica. La Inteligencia
Artificial (I. A.) propone, basicamente, la solucion de problemas tales como la identificacién
y el reconocimiento de patrones, la estimacion o prediccion de eventos, etc., los cuales son
problemas que se resuelven con gran eficacia por la inteligencia biolégica, mediante
computadoras digitales. Esta ha desarrollado un intenso trabajo de investigacidon aportando
importantes conceptos los cuales han ayudado entender mejor los mecanismos del
pensamiento humano.

Otra alternativa importante en la bisqueda de inteligencia no bioldgica lo han sido las redes
neuronales. En estas el concepto del que se parte es la movilidad de la interconexién de
elementos que conforman la arquitectura de la red, proponiendo un camino de desarrollo que
parte de los principios basicos de funcionamiento de las neuronas biolégicas. Partiendo de
estos conceptos se ha empezado a construir una teoria axiomatica y sistematizada, la cual
intenta desarrollar inteligencia no bioldgica o sistemas con la capacidad de aprender,
obteniéndose hasta la fecha resultados sorprendentes los cuales, en muchos casos, han superado
ya a las soluciones propuestas por la LA.

Las redes neuronales artificiales son sistemas que se constituyen de un gran nimero de
unidades de procesamiento que se conectan entre si de acuerdo con un patrdn preestablecido,
en las cuales existe una relacién funcional que liga a las entradas con las salidas de la misma.
Debido a su capacidad de aprendizaje, es posible entrenar a las redes neuronales para que
puedan almacenar, ordenar o reconocer informacién. En este sentido la propuesta de las redes
neuronales es en esencia la bisqueda de una arquitectura que trabaje de manera anloga a como
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lo hace el cerebro, guardada toda proporcion, pues sabemos que la mente humana tiene
alrededor de cien millones de neuronas y el nimero de conexiones que puede establecer cada
neurona es de hasta diez mil. En relacidén a estas cifras es claro que las redes neuronales
artificiales estan en el inicio de su infancia, esperando que el campo madure con resultados que
seguramente sorprenderan.

2.3.1 Neuronas

Una neurona en general consiste de un Combinador Lineal Adaptable (ALC) cuya sefal de
salida se encuentra conectada en cascada con un elemento no lineal [2.35)-[2.40], el cual
produce la decisién o salida de la neurona. Aqui, al igual que en los filtros adaptables, las
neuronas son entrenables usando un algoritmo adaptable, o de aprendizaje, siendo el algoritmo
LMS, o algoritmo de retropropagacioén [2.35]-[2.37], el mas ampliamente usado. El ALC es
un modelo de una neurona, estando el vector de entrada relacionado a las entradas dendriticas,
el vector de coeficientes a las sinapsis y la salida del elemento no lineal, cuya entrada es una
suma pesada del vector de entrada, y la salida del ALC con la salida axonal.

De lo anterior se desprende que existe una gran similitud entre el funcionamiento de una
neurona y el de un filtro adaptable. Sus principales diferencias radican en el elemento no lineal
que aparece en las neuronas, asi como en el hecho de que las neuronas se encuentran, en
general, conectadas varias de ellas formando redes, las cuales se conocen como redes

neuronales, mientras que los filtros adaptables consisten, en 1a mayoria de los casos, de un solo
ALC.

Hoy en dia las redes neuronales han despertado un gran interés entre la comunidad cientifica
debido a su gran potencial en la solucién de problemas tales como reconocimiento de patrones,
compresién de imdgenes, restauracién de iméagenes, control, etc. [2.41]-[2.57]. Aunque las
redes neuronales no han tenido aun el impacto de los filtros adaptables, su potencial es enorme
y se espera que en breve estos sistemas se puedan aplicar con gran éxito en la solucién de
diversos problemas de interés préctico.

Los puntos comunes de los filtros adaptables y las redes neuronales sugieren que los dos
campos tienen mucho que ver entre si, permitiendo de esa manera que avances logrados en un
campo puedan ser, en muchos casos, aplicados en el otro.

Las neuronas, por su parte, son los elementos bdasicos que forman las redes neuronales, se
muestra en la figura 2.13. Aqui, vector Xx=(Xy,X2,...,Xp) €s entrada y w es el vector de pesos de
conexion, y es el producto punto del vector de entrada x y el vector de pesos, u es salida de la
neurona, el cual es valor de la funcién non lineal f(y).

Las funciones non lineales que se usan normalmente en una neurona, son tres, las cuales se
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Las funciones non lineales que se usan normalmente en una neurona, son tres, las cuales se
muestran en la figura 2.14. La funcién “hard limit” se usa cuando se requiere que la salida de
la red sea binaria. Esta se calcula en siguiente manera:

J,=1 y>0 .1)
0 y<0

La funcién sigmoidal se usa ampliamente en una red de multicapas, debido a que esta es
diferenciable. La funcion sigmoidal esta dada por la siguiente ecuacion.

1
= (2.2)
5 Ly o

Dependiendo del valor 3, la funcién sigmoidal se acerca una funcion lineal de 0.0 a 1.0, con
un valor de f pequefio, o se acerca a una funcion “hard limit”, con un valor de B grande. como
se muestra figura 2.15. La funcién no lineal conocida como “threshold logic” la cual se
muestra en la figura 2.14c¢ se calcula como sigue:

Hiy= 0 y<0
y 0<y<l (2.3)
1 <y

2.3.2 Principales Estructuras de Redes Neuronales

Durante tltima década se han propuesto varias estructuras de redes neuronales para diversas
aplicaciones practicas. Estas estructuras de redes neuronales se pueden clasificar tomando en
cuenta su manera de aprendizaje y su estructura, por ejemplo si la salida de la red es
retroalimenta a la misma red o no, [2.36], [2.37]. Aqui, las redes neuronales se clasificaran por
su manera de aprendizaje. Para entrenar la red neuronal, existe dos manera de aprendizaje, las
cuales son aprendizaje con supervisor y aprendizaje sin supervisor. En el aprendizaje con
supervisor, se presenta a la entrada de la red un vector de datos que consiste de datos de
entrenamiento v la salida deseada de la red durante el entrenamiento, y se modifican los pesos
de las conexiones de la red de manera que la salida de la red se aproxima a salida deseada.
Mientras que en el aprendizaje sin supervisor, se presenta solamente el vector de datos de
entrada y la red modifica entonces sus pesos de una manera autoorganizativa, de acuerdo a la
similitud existente entre algunos datos de entrada. La redes neuronales representativas del
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aprendizaje con supervisor son las redes Adaline y Madaline, el Perceptron Multicapas, las
Redes Neuronales de Tiempo Retardado (TDNN) , y la Red de Hopfield. Mientras que las
redes neuronales mas representativas del aprendizaje sin supervisor son la red de Kohonen y
la red Neocognitron. La figura 2.16 muestra la clasificacion de las redes neuronales
representativas de estos dos grandes grupos.

2.3.2.1 Redes Neuronales con Supervisor

Como se menciond anteriormente, las redes Adaline y Madaline, el Perceptron Multicapas. la
Red Neuronal de Tiempo Retardado y la Red de Hopfield, etc. se pueden clasificar en el grupo

de redes neuronales con supervisor. A continuacion se presenta un breve descripcion de cada
una de ellas.

Redes Adaline y Madaline

Las redes Adaline y Madaline fueron desarrolladas por Bernard Widrow en el afio de 1963
[2.35]. El termino Adaline viene de ADAptive LINear Element, y su estructura se muestra en
la figura 2.17. En esta figura, x,,X....X, son los datos de entrada, x, es la entrada de sezgo,
cuyo valor es siempre igual a 1, wy,w,,...,W, son los pesos de las conexiones de la red, y es el
producto punto del vector de datos de entrada y el vector de pesos de lared. La salida de la red
se obtiene entonces después de aplicar una funcion non lineal “hard limit”. Por lo tanto el
valor de salida de la red es binario .

Salida de la red de Adaline se calcula usando la siguiente ecuacidn.
y=Ww'X (2.4)

u=f,(y) (2.5)

Aqui, X es vector de entrada y W es vector de pesos de las conexiones. El primer elemento
del vector X, x,, es siempre igual a 1. En la red Adaline, los pesos de las conexiones se adaptan
usando un algoritmo de aprendizaje basado, generalmente, en el método de gradiente, esto es
el algoritmo LMS o alguna variacion del mismo, de manera que su salida sea el mejor estimado
de la salida deseada en el sentido de minimos cuadrados. Este esquema de adaptacion de la
red Adaline se muestra en la figura 2.18. El algoritmo de LMS se mencionara con detalle en
el siguiente capitulo (capitulo 3). La red Adaline, por su estructura sencilla, tiene algunas
limitaciones en su funcionamiento, por ejemplo, en la red Adaline no puede resolver el
problema de XOR, porque la particion del espacio de la sefial de entrada no se puede clasificar
linealmente, como muestra en la figura 2.19. Para resolver este problema, se propuso la red
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de Madaline, cuyo termino viene de Many Adaline. La estructura de la red Madaline se parece
al perceptron multicapas, mostrado en la figura 2.20. La unica diferencia entre lared Adaline
y el perceptron multicapas es la funcién non lineal usada en cadared. Ya que minetras en la
red Madaline se usa funcion de “hard limit”, en la red perceptron multicapas se emplea una
funcion sigmoidal. Debido a la funcidn no lineal usada en la red Madaline, €sta presenta
dificultades para entrenamiento.

Perceptron Multicapas

El perceptron multicapas con su algoritmo de aprendizaje (retropropagacion) se han usado en
la solucion de varios problemas practicos, tales como, reconocimiento de caracteres
manuscritos [2.43], [2.44], reconocimiento de objetos [2.42], y reconocimiento de firmas
[2.49], [2.50].

La estructura del perceptron multicapas se muestra en la figura 2.21. En la figura. la red tiene
una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa de salida, esta red se llama red Perceptron
de 3 capas. El numero de capas ocultas de la red y el numero de neuronas en cada capa oculta,
son determinadas por el usuario dependiendo de la aplicacion, sin embargo no existe método
de determinar los valores 6ptimos. Se puede probar que la red perceptron de dos capas ( capa
de entrada , una capa oculta y capa de salida) puede clasificar cualquier nimero de grupos
usando una frontera de forma arbitraria. [2.37], [2.59]. Sin embargo la red perceptron de 3
capas con pocas neuronas en sus dos capas oculta puede funcionar igual que la red perceptron
de 2 capas con una gran cantidad de neuronas en su capa oculta [2.36], [2.37]. El perceptron
multicapas entrenado adecuadamente tiene un excelente funcionamiento cuando se usa en un
importante numero de aplicaciones practicas [2.44], Sin embargo, la complejidad temporal del
entrenamiento es sumamente alta, esto dificulta su uso en algunas aplicaciones practicas.
Debido a esto, se han propuestos varios métodos para reducir dicha complejidad, los cuales son
“Prunning” , “weight sharing”, etc. Estos métodos propuestos tratan de reducir numero de
conexiones entre las neuronas, ya que después de aplicar cualquiera de ellos las neuronas de
la red ya no estan completamente conectadas unas con otras, sino las conexiones son locales.

La salida de la red Perceptron Multicapas que se muestra en la figura 2.21 se calcula por
medio de las ecuaciones (2.6)-(2.8).

y, = f(Z w' x" =0") 0<1<M-1 (2.6)
N1-1 (2_7)
X =, W' x',-0) 0<k<N,-1
j=0
. ) 2.8
xj::fy(zw,',jxy_ej) OSJgN]—l ( )
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Figura 2.19. Como se muestra el problema XOR ilustrado en esta figura no puede ser resueito usando un
sistema lineal adaptable (ADALINE).
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Figura 2.20. Red Neuronal Madaline 0 “Many adaline” la cual permite, entre otras cosas resolver el problema
XOR. La no linealidad usada en esta red es un “hard limit”.
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La funcidn f (o) es en general alguna funcion no lineal, aunque en ocasiones podria ser lineal.
La funcion f (o) de la ecuaciones (2.7) v (2.8) es la funcion sigmoide, la cual es la mas
comunmente usada en la mayoria de las aplicaciones practicas.

Red Neuronal de Tiempo Retardado

La red neuronal de tiempo retardado tiene misma estructura que la red perceptron multicapas,
aunque aqui la entrada de la red es una secuencia temporal de datos en lugar de patron estatico
como se muestra figura 2.22. En esta figura se observa que la sefial de entrada pasa por una
linea de retardo, seguidamente la secuencia temporal de la sefial de entrada se aplica a la red
perceptron multicapas. Esta red neuronal puede manejar informacion temporal , por lo tanto
se usa ampliamente para el reconocimiento de fonemas o identificacion del hablante.

Para el entrenamiento de la red, normalmente se usa el algoritmo de retropropagacion como
en la red perceptron multicapas.

Red Neuronal de Hopfield

La red de Hopfield fue desarrollada por Hopfield en afio de 1982. Los pesos de las conexiones
de la red se calculan de antemano usando correlacion de los patrones representativos de cada
clase. Por lo mismo la red neuronal de Hopfield no necesita entrenamiento. La estructura de
la red neuronal de Hopfield se muestra en la figura 2.23. De la figura. la salida de la red
neuronal de Hopfield se retroalimenta a todas neuronas, por lo tanto, la red neuronal de
Hopfeild se puede clasificar como una red neuronal dinamica.

En la figura, vector X=(x,.X,,...X,;) €s el vector de entrada, U=(uy,u,....u, ) es el vector de
estado de las neuronas y Y=(¥,,y,,---,¥,.,) es el vector de salida , cuyas valores calculan en
ecuacion (2.9), (2.10).

u, (k) =‘A:‘wyyj(k)+x,. (2.9)

(2.10)
yitk+1) = f, (u; (k)

donde f, (o) es la funcién non lineal “hard limit”.
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Figura 2.24. Diagrama que ilustra el funcionamiento de la red neuronal de Hopfield.



El diagrama del sistema se muestra en la figura 2.24. La red de Hopfield se usa para resolver
problemas de optimizacion, tal como el problema de agente viajero.

2.3.2.2 Red Neuronal sin Supervisor

Mayoria de las redes neuronales propuestas pertenecen al grupo de redes neuronales con
supervisor. Sin embargo algunas redes neuronales como red de Kohonen y la red Neocognitron
pertenecen al grupo de redes neuronales sin supervisor. En las redes neuronales sin supervisor.
los valores de los pesos de las conexion se adaptan solo con los vectores de entrada, sin la
necesidad de una salida deseada. En la mayoria de los casos los pesos de las conexiones s¢
adaptan usando la similitud existente entre los datos de entrada por medio de aprendizaje por
competencia o aprendizaje de elite. Por el hecho de que estas redes organizan el valor de sus
pesos automaticamente sin supervisor externo, se conocen como redes neuronal
autoorganizativas.

Red de Kohonen

La red de Kohonen, desarrollada por T. Kohonen en 1984 como mapas caracteristicos
autoorganizativos [2.46], es una de las redes mas representativa del grupo de redes neuronales
sin supervisor. La estructura de la red de Kohonen, se muestra en la figura 2.25. Como se
muestra la figura, la red neuronal de Kohonen consiste de la capa de entrada y la capa de salida.
y cada unidad de entrada se conecta con todas las unidades de la capa de salida. En la red de
Kohoten la adaptacion de los pesos de las conexiones se realiza localmente. Después de la
presentacion del dato de entrada, la red calcula la distancia entre la entrada vy la salida de todas
neuronas de la capa de salida.

d‘j = i(xi(t)_ Wj,j([))z (211)

donde x;(t) es valor de i-esimo elemento del vector de entrada, w; (t) es el peso de la conexion
que va desde el i-esimo nodo de la capa de entrada hasta j-esimo nodo de la capa de salida, y
d, es la distancia entre entrada y j-esimo nodo de la capa de salida. Los pesos de las conexiones
han sido inicializadas de antemano con valores aleatorios pequefios. La adaptacion se realiza
entonces en los pesos que se conectan con el nodo de salida que tenga la distancia minima y
con los nodos alrededor de este. Por ejemplo el nodo j* tiene distancia minima, adaptacion de
los pesos se calcula en siguiente ecuacion.
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W (t+ D) =w,, (1) +n()(x, (1) —w, . (1)) (2.12)

ke NC (1) (2.13)

donde termino n(t) es una funcién monotonicamente decreciente en tiempo. NC,.( t) significa
una area vecindad del nodo j* y cuyo tamafio decreciente en tiempo.

Red Neuronal Neocognitron

La mayoria de las redes neuronales propuestas no estan basados en una investigacion biologica
del cerebro humano. La red neuronal Neocognitron, la cual es una red especifica para ¢l
reconocimiento de caracteres manuscritos, ha sido desarrollada como un modelo del cerebro
humano por K. Fukushima en 1980 [2.45]. La red Neocognitron consiste de 9 capas incluyendo
una capa de entrada. La estructura de la red se muestra en la figura 2.26. La capa U, es la capa
de entrada en la cual se presenta un caracter manuscrito. Las capas U, y U, construyen un modulo,
el cual funciona como un extractor de caracteristicas de una parte pequeiia de los caracteres
manuscritos tales como un segmento, curva, etc. Las capas U, Uy, Ug, U, tienen neuronas de
tipo S, las cuales coinciden con neuronas sencillas o con neuronas complejas de bajo orden. Las
capas U, U, ,U, ,U,, tienen neuronas de tipo C, las cuales coinciden con neuronas complejas
o neurona complejas de alto orden, segun la clasificacion del sistema visual propuesto por Hubel
y Wiesel. [2.60].

En cada capa del Neocognitron existen varios planos, los cuales funcionan como extractores de
diferentes caracteristicas de una parte de los datos de entrada. Las caracteristicas extraidas en
capa U, se transmiten a la siguiente capa U, absorbiendo sus posiciones y combinando las
caracteristicas sencillas en un caracter mas complejo. Las capas menos profundas o sea las mas
cercanas a la capa de entrada extraen las caracteristicas mas sencillas, por ejemplo una parte de
un segmento o una parte de una curva, etc. Por su parte las capas mas profundas tienen la
capacidad de extraer caracteristicas combinadas y mas amplias. Finalmente la ultima capa Uc4
puede extraer las caracteristicas completas del patron de entrada.

El entrenamiento de la red neuronal Neocognitron consiste en la modificacion de las
conductancias de las sinapsis las cuales son fijas o variables. Con este fin se presenta el patron
de entrenamiento en la primera capa la cual equivale a la retina en la sistema visual humano,
y los patrones de entrenamiento para cada una de las capas, siendo necesario escoger
cuidadosamente los patrones de entrenamiento para entrenar cada una de estas, ya que estos
patrones de entrenamiento considerablemente afectan al funcionamiento de la red. La
seleccion de éstos patrones dependen del tipo de objetos que se quiere reconocer, o sea los
patrones de entrenamiento usados para cada una de las capas para el reconocimiento de digitos
y para el reconocimiento de caracteres manuscritos son diferentes.
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Capa de salida

Figura 2.25. Red neuronal de Kohonen
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2.3.3 Aplicacién de Redes Neuronales

La red neuronal misma es un tema de investigacion amplio, que puede comprender varias
* lineas de investigacion. Por ejemplo las propiedades de convergencia de la red, la complejidad
computacional (temporal y espacial) y la representacion interna de la red que tienen las capas
ocultas, etc. son temas que se han investigado ampliamente diversas paises. Ademas de estas
investigaciones basicas, las redes neuronal se han aplicado en la solucién de diversos
problemas practicos en diversos campos de la ciencia e ingenieria, tales como el
procesamiento de sefiales, procesamiento de imagenes y control, etc. como una herramienta o
un método nuevo. En esta seccion, se presentan dos de las principales aplicaciones de redes
neuronales: El reconocimiento de patrones y el problema de optimizacion.

2.3.3.1 Reconocimiento de patrones

Una de las principales aplicaciones practicas de las redes neuronales esta en el reconocimiento
de patrones, entre los que incluyen aplicaciones tales como: El reconocimiento de caracteres
manuscritos, el reconocimiento de objetos, el reconocimiento de firmas, el reconocimiento de
rostros, el reconocimiento de huellas digitales, reconocimiento de fonemas y la identificacion
de hablantes.

Entre los tipos de reconocimiento de patrones mencionados anteriormente, el reconocimiento
de caracteres manuscritos ha sido un tema de investigacidn muy intenso, debido a sus
potenciales aplicaciones, tales como sistema automatico de distribucion de cartas usando el
cddigo postal y compresion de datos de facsimile, etc.

Para el reconocimiento de caracteres manuscritos, se ha usado principalmente la red neuronal
perceptron multicapas entrenada usando el algoritmo de retropropagacion [2.43), [2.44]. El
funcionamiento de esta red se ha investigado ampliamente obteniendose como resultado que,
después de gran cantidad de entrenamiento, la red reconoce aproximadamente 95% de los
patrones de entrada. También se ha investigado la compresion de informacion de documentos
manuscritos con el fin de transmitirse con un menor costo y tiempo, para lo cual también se

ha usado esta red neuronal la cual reconoce las letras manuscritas y las convierte a codigo
ASCIL. [2.61].

El reconocimiento de rostro, el reconocimiento de huellas digitales y la identificacién del
hablante tienen potenciales aplicaciones en sistemas de seguridad, los cual permiten el acceso
a determinados lugares exclusivamente algunas personas (cuarto , edificio, etc.). Para llevar
a cabo esta aplicacidn se ha investigado la red de perceptron multicapas entrenada usando el
algoritmo de retropropagacion, asi como la red de tiempo retardado, y la red neuronal de
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Hopfield. [2.47], [2.48].

También el reconocimiento de fonemas tiene, potencialmente, bastantes aplicaciones, tales
como venta o reservacion automatica por teléfono, etc. Para llevar a cabo esta aplicacion se
ha investigado ampliamente la red neuronal de tiempo retardado y la red neuronal recurrente,
ambas entrenadas usando el algoritmo de retropropagacion. Al igual que sucede con el
reconocimiento de caracteres manuscritos, después de un tiempo de entrenamiento
suficientemente largo, la red reconoce aproximadamente 80 — 90 % de las palabras aisladas que
se encuentran dentro de un vocabulario limitado. Sin embargo, todavia el funcionamiento de
la red neuronal es muy bajo cuando se requiere reconocer palabras aisladas pertenecientes a
vocabularios consistentes de un gran niumero de palabras, asi como vos continua tal como una
oracion completa. [2.47].

El reconocimiento de objetos puede ser de gran utilidad para deteccion de fallas de cualquier
objeto fabricado dentro de una linea de produccién, combinado con algunos otros métodos del
campo de procesamiento de imagenes. Hasta ahora no existen muchos articulos publicados
sobre este tema, debido a la alta complejidad computacional que se requiere para llevar a cabo
estas aplicaciones usando redes neuronales. [2.42]

El reconocimiento de firmas también ha sido un tema de intensa investigacion durante los
ultimos afios, en el cual deteccion de firmas falsificadas es mucho mas importante que el
reconocimiento mismo de esta. Hasta ahora no existe ningiin método que sea suficientemente
robusto para este fin desde el punto de vista de su funcionamiento.

2.3.3.2 Problema de Optimizacién

Mayoria de los problemas Optimos, tales como el problema del agente viajero, el problema de
la mochila, etc. pertenecen al problema de NP-Completo, [2.62], siendo necesario, para
resolver estos problemas, realizar una busqueda exhaustiva. Cuando una red neuronal
dindmica, como la red neuronal de Hopfield, tenga un valor de la funcién de energia que sea
minimo, se puede decir la red convergio, y que el valor de la salida de la red es el valor de la
solucidn Optima del problema. Se han reportado resultados exitosos acerca de la realizacion del
problema del agente viajero usando la red neuronal de Hopfield. [2.52]
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CAPITULO3

Algoritmos de Adaptacion

Los algoritmos de adaptacidon mas cominmente usados en filtrado adaptable son el “Least
Mean Square” (LMS) y el algoritmo “Recursive Least Square” (RLS). Ambos tienen
caracteristicas de convergencia y complejidades computacionales diferentes, que los hacen
atractivos cada uno, para aplicaciones diferentes. As{ mientras el algoritmo LMS debido a su
baja complejidad, alta sensibilidad al ruido aditivo y baja velocidad de convergencia es
atractivo para aplicaciones de tiempo real que requieren filtros de alto orden operando en
ambientes estacionarios o lentamente variantes con el tiempo y altas relaciones sefial a ruido.
Por su parte el algoritmo RLS presenta alta complejidad computacional, sin embargo su
velocidad de convergencia es alto, mientras que su sensibilidad al ruido aditivo es baja, lo cual
lo hace atractivo en aplicaciones en tiempo real donde el filtro debe operar en ambientes no
estacionarios con relaciones sefial a ruido bajas, siendo el orden de los filtros requeridos
también bajos. En este capitulo se presenta una revision de estos dos algoritmos haciendo
énfasis en las ventajas que ambos ofrecen.

Finalmente se presenta también una revisioén del algoritmo de retropropagacién, ampliamente
- usado para entrenar redes neuronales multicapas, tales como el perceptron multicapas o la red
TDNN. '
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3.1 Introduccion

Los filtros adaptables mas cominmente usados son los filtros transversales de respuesta a
impulso finita cuya configuracién basica se muestra en la figura 3.1, y su sefial de salida se
calcula en la siguiente ecuacién:

y(n) = WTX(H) (3.1
donde
W= [wo,wl,...,wn_! ]T (3.2)

es el vector de coeficientes y

X(n) = [x(n), x(n = 1),..x(m— N +1)]” 33

es el vector de entrada.

Como se mencioné en el capitulo 2 Jos coeficientes del filtro serdn modificados de forma tal
que alguna funcién de la sefial de error, usualmente el valor cuadritico medio, sea
minimizado. Este capitulo presenta algoritmos de adaptacién para estructuras de filtros
adaptables transversales, los cuales introducen ciertas simplificaciones que permiten llevarlos
a la practica.

Iniciaremos la presentacién de estos algoritmos con el algoritmo LMS ( Least Mean Square )

ya que este es, debido a su baja complejidad computacional y robustez el mas ampliamente
usado.

3.2 Algoritmo de LMS

Entre los algoritmos mas comdnmente usados tenemos aquellos basados en la bisqueda del
gradiente, de los cuales el algoritmo LMS es su mejor exponente [3.1]-[3.3]. Lo anterior se
debe principalmente a su baja complejidad computacional y robustez.

Un algoritmo basado en la biisqueda del gradiente descendente esta dado por

W(n)=Wn-1)-uv (3.4)

donde W(n) es el vector de coeficientes dado por (3.2) y
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n-1

o E[.aez(n) de(n) aez(n)]r (3.5)

Es el gradiente de la superficie de error cuadrético medio y p es un factor que controla la
estabilidad y velocidad de adaptacion del algoritmo.

De la figura 3.1 tenemos que
e(n) = d(n) - W X(n) (3.6

de manera que

V = —2E[e(n)x(n), e(n)x(n ~1),....e(m)x(n = N+ 1)]” 3.7)

El calculo del gradiente no es tan simple en la practica debido a la presencia del operador
expectacién. Esta dificultad radica principalmente en el hecho de que la superficie de error, o
en su defecto la funcién de error, es desconocida de antemano en la practica y debe ser
estimada a partir de los datos de entrada. Una soluci6n a este problema que fue propuesta por
Widrow [3.3], consiste en remplazar el gradiente dado por (3.5), por el gradiente instantdneo
dado por:

, gesces )

ow, Ow, ow,

n-1

o 2|:6e2(n) de* (n) Bezz(n)]r (3.8)

el cual de (3.6) se puede reescribir como:

VA7 = —Z[e(n)x(n),e(n)x(n -Dyecce(m)x(n—N + 1)]T (3.9

A

V = -2e(n)X(n) (3.10)
Finalmente substituyendo (3.10) en (3.4) obtenemos:

W) =Wn-1)+2ue(n)X(n) (3.11)

La ecuacién (3.11) se conoce como el algoritmo LMS o algoritmo de Widrow—Hopf. Este
algoritmo puede féicilmente llevarse a la practica ya que todas las cantidades en el
involucradas se encuentran disponibles.
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3.2.1 Complejidad computacional y Caracteristica de convergencia

El algoritmo LMS, cuando es usado para adaptar los coeficientes de un filtro transversal,
requiere N multiplicaciones para calcular la salida del filtro, y N+1 multiplicaciones para
calcular 2pe(n)X(n) ya que el factor 2u permanece constante durante toda la operacion del
- sistema y 2pe(n) es comun para todos los coeficientes del filtro. Asi la complejidad del filtro,
medido en términos del numero de multiplicaciones es

2N +1 mult./ periodo de muestreo (3.12)
‘Considere la sefial de error la cual esta dada por (figura 3.1)
e(n) =d(n)- X" (MW(rn-1) . (3.13)

donde X(n) y W estdn dados por (3.2) y (3.3) respectivamente. Sustituyendo (3.13) de la
expresion correspondiente al algoritmo LMS

W(n) = W(n-1)+2ue(n)X(n) (3.14)
De (3.13) y (3.14) obtenemos

W(n) = Wn-1)+2uX(n)[dn)- X" (n)W(n-1)] (3.15)

W(n) = W(n-1)+2ud(n)X(n) - 2uX(m)X” (n)W(n-1) (3.16)
tomando el valor esperado de (3.16) obtenemos:

E[W(n)) = E[W(n ~ D]+ 2uE[d(n)X(n)] - 2E[X(m)XT (n)]E[W(n —1)] (3.17)

Aqui nosotros hemos asumido que los coeficientes del filtro no estdn correlacionados con la
sefial de entrada. Esto, aunque estrictamente hablando no se satisface completamente pues los
coeficientes dependen de X(n) a través de (3.11), se puede asumir para valores pequefios de p

debido a la lenta trayectoria que de esto resulta.

Por otro lado la matriz de autocorrelacidn y el vector de correlacién estédn dado por

7.(0) V(D yeesreaans , Ye(L-=1D

1 0 yoeeernns , -2
S Y2 (s ) (3.18)

¥y (L=1) y (L=2) e, 7. (0)
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P = E[d(n)X(n)] = E[X(n)d(n)] (3.19)

Asi sustrayendo la solucién optima en ambos lados de (3.17), a partir de (3.18) y (3.19)

obtenemos

E[Wn)]~R7P = E[W(n-1)]-R'P+ ZAR[R"P - E[WE-1]] (3.20)
seguidamente definiendo

&(n) = E[W(n)]-R'P (3.21)

de (3.20) obtenemos

En) = (1-24R)E(n - 1) | (3.22)

Este proceso equivale a una translacién de coordenadas se muestra figura 3.2.

Seguidamente, representamos R en términos de una transformacién ortogonal [3.3],

R=K'QK (3.23)
donde
Q = diag[A, s Ay ] (3.24)

y A;es el i-esimo valor propio de la matriz R. Haciendo lo anterior y substituyendo (3.23) en

(3.22) obtenemos:

&(n) = (I - ZyK’QK)E(n -1 (3.25)
En) =K"(1-24Q)K&(n-1) ‘ (3.26)

multiplicando en ambos lados de (3.26) por la izquierda por K y definiendo:

V(n) = K&n) (3.27)



obtenemos

V(n) =(I1-2Q)V(n-1 (3.28)

Finalmente iterando (3.28) y reescribiendo el resultado en forma matricial obtenemos

vo(n) (1-2p4)" v, (0)
wm | (1-2u4,)" 1(0) (3.29)
vN;l (n) . C(A-2p4)" - O

Asi usando el algoritmo LMS, el valor esperado del vector de coeficientes convergerd a la
solucién optima si, :

N=2u4| <1, i=12,..,N-1 (3.30)

esto es, el algoritmo convergera siempre y cuando

0< <_1._ .
H P . 3.3D

max
La estimacion de los valores propios es un problema complejo que requiere de un numero

elevado de operaciones. Asi, con el fin de proporcionar un rango de validez de aplicacion
practica consideremos un resultado de teoria de matrices que establece que:

gE[xz(n)]= Nxi(n) > A, (3.32)
i=0

Entonces, usando (3.32) podemos obtener un rango de validez para p el cual puede ser
facilmente estimado. Este estard dado por [3.3]

(3.33)

Donde x*(n) denota el valor cuadritico medio de x(n) estimado con un nimero reducido de
muestras.
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Figura 3.3. Superficie de error y trayectoria de los coeficientes del filtro en la direccion del gradiente
desde el punto inicial hasta arribar al valor éptimo.

Figura 3.4. Trayectoria del vector de coeficientes del filtro adaptable LMS en la direccién del gradiente
negativo desde un punto inicial arbitrario hasta el punto dptimo, con un factor de convergencia p=0.03.
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Figura 3.5. Superficie de error y trayectoria de los coeficientes del filtro en la direccion del gradiente

desde el punto inicial. Aqui debido a que el factor de convergencia es muy grande, u=0.82 el algoritmo
LMS no converge.
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Figura 3.6. Trayectoria de los coeficientes de un filtro adaptable LMS usando un factor de convergencia
mayor que el maximo permitido, lo que ocasiona que el algoritmo diverja.



La figura 3.3 muestra superficie de error y una trayectoria de blisqueda de gradiente de error
usando algoritmo LMS, en el cual sistema tiene dos coeficientes w0Q, w1, los cuales son
inicializados con ndmeros aleatorios. La figura 3.4 es contorno de superficie de error
equivalente a la figura 3.3 y trayectoria de biisqueda. Aqui el algoritmo LMS termina cuando
error cuadratico medio sea menor que cierta valor g, el factor de convergencia p es igual a
0.03, el cual cumple la condicién dada por (3.33).

Las figuras 3.5 y 3.6 muestran trayectoria de btisqueda con valor de p es igual a 0.82 usando
mismo sistema. El hecho de que el valor p no cumpla la condicién de (3.33) ocasiona que el

algoritmo no converja.

3.2.2 Propiedades del Gradiente Instantineo

En esta seccién analizaremos algunas propiedades del gradiente instantidneo y compararemos
su comportamiento con aquel del gradiente real. Debido al hecho de que el gradiente

instantdneo es una variable aleatoria, la comparacién se llevara a cabo en términos
estadisticos. Asi, considere inicialmente la ecuacién (3.16)

W(n) = Wn-1)-2uX(n)X" (m)W(n 1)+ 2ud (n)X(n) (3.34)

la cual se puede reescribir como

W(n)=Whn-1)- u(2X(n)XT(n)W(n -1 -2d(mX()) (3.35)
Wn)=Whn-1)-uv (3.36)
donde

V =2X(n)X" (n)W(n -1)-2d(n)X(n) (3.37)

tomando el valor esperado (3.37) obtenemos [3.8]

E[V]= 2E[X(m)X” m)IE[W(n - 1)] - 2E[d(m)X(n)] (3.38)

E[V]=2RE[W(n - 1)]- 2P (3.39)
Asi, debido a que cuando el algoritmo converge a la solucién optima [3.8]

EWm)]=W’ (3.40)
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V = 2RW' - 2P V (3.41)
de (3.40) y (3.41) obtenemos que

E[v]=v | (3.42)

seguidamente considere el VeV el cual puede reescribirse como [3.8]
VeV = E[V'V] (3.43)

A continuacién considere el V &V, el cual a partir de (3.42) esta dado por

VeV =E[TV| (3.45)

VeV = E[VT I\% (3.46)
| VeV =V'V 3.47)
de donde

VeV =VeV (3.48)

Esto significa que la proyeccién ortogonal del gradiente instantdneo en V es igual a V. En el
sentido estadistico, esto significa que el gradiente instantdneo siempre contiene una
componente igual al verdadero gradiente, pero su magnitud es, en general mayor que la del
verdadero gradiente y su direccién se desvia de la del verdadero gradiente en un dngulo 6,
como se ilustra en la figura 3.7.

Los resultados anteriores muestra ademas que (3.42),

E[6]=0 (3.49)

3.3 Algoritmo LMS Normalizado

Considere el algoritmo LMS el cual esta dado por (3.11)

35



W(n+1) = W(n) +2ue(n)X(n) (3.50)

donde p es un factor que controla la estabilidad y velocidad de convergencia.

Considere la diferencia entre el vector optimo W™ y el vector de coeficientes actual W(n) dada
por:

V(n)= W —W(n) (3.51)

Entonces asumiendo que la sefial deseada esta dada por

d(n) = W' X(n) (3.52)
Seguidamente suponga que la sefial de error esta dada por
e(n) =d(n) =W (n)X(n) . (3.53)
Sustituyendo (3.52) en (3.53) a partir de (3.51) obtenemos

e(n) = W7 X(n)- W (n)X(n)

(3.54)
em) = (W — W (n)X(n) (3.55)
e(n) =V (n)X(n) (3.56)

seguidamente hacemos una proyeccién del vector de diferencia V(n) en el vector X(n) como
se muestra en la figura 3.8.

Haciendo esto descomponemos V(n) como [3.7]
V(n)=V,(n)+V,(n) (3.57)

donde V,(n) es la componente de V(n) ortogonal al vector de entrada X(n) y V, (n) es la
componente de V(n) paralela a X(n). Esto implica que

V,(n) = CX(n) (3.58)
donde C es un constante, y entonces sustituyendo (3.57) y (3.58) en (3.56) obtenemos

e(n) = [Vo(n) + V, ()] X(m) (3.59)
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Figura 3.7. Ilustracion de la diferencia existente entre el gradiente instantaneo y el gradiente real. El
primero es siempre mayor que el segundo, aunque el gradiente instantaneo tiene siempre un componente
igual al gradiente real.
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Figura 3.8. Representacion del vector de error V(n) en términos de sus componentes paralela Vo(n) y
ortogonal V,(n) al vector de entrada X(n).



e(n) =[V,(n) + CX(m] X(n) . (3.60)

Debido a que V,(n) es ortogonal a X(n) es el producto escalar:

V,X(n)=0 | (3.61)
y entonces
e(n) = CX" (n)X(n) : (3.62)

de donde despejando C obtenemos

e(n)
_ 3.
X" (n)X(n) (363
y asi, (3.63) en (3.58) obtenemos
V (n) = WX (3.64)

P XT () X(n)

El objetivo a continuacién es hacer el vector V(n) méas ortogonal a X(n), en cada iteracién, en
forma tal que V(n) sea mas ortogonal a X(n) de lo que lo fue el vector V(n-1), como se
muestra figura 3.9 [3.7].

Lo anterior se logra sustrayendo el vector aVp(n) del vector V(n) :

V(n+1) = V(n)-aV,(n) (3.65)

Finalmente, sustituyendo (3.51)

W= W(nt1)= W' = W(n)—a S0 (3.66)
X (m)X(n)
e(mX(n)
= R 3.67
Wh+D=Wh)+a X X () (3.67)
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=
Vpl(n) Vp(n) A(n)

Figura 3.9. Interpretacion geométrica del algoritmo LMS normalizado.
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Figura 3.10. Caracteristicas de convergencia del algoritmo LMS normalizado con factores de
convergencia (1) a=1.0, (2) a=0.5, (3) a=0.1, (4) «=0.05, (5) a=0.01. La sefial de entrada es una
secuencia de ruido blanco y la sefial de referencia es estacionaria.



donde, con el fin de que V(h) en cada iteracién se vuelva mas ortogonal a X(n), o debe
satisfacer la condicién [3.7]

O<a<?2 (3.68)

Asi entonces

Wn+1) = W(n)+ fe(n)X(n) (3.69)
donde :

a
B= m (3.70)

Asi el algoritmo NLMS (3.69) es equivalente al algoritmo LMS (3.11) si

o

2u=—"r—""""
: XT(n)X(n)

3.71)

3.3.1 Propiedad de Convergencia con Sefiales Estacionarias y No Estacionarias

Hasta hace poco la mayoria de sistemas de comunicacién, como por ejemplo, los sistemas
telefénicos, se podian considerar estacionarios o muy lentamente variable con el tiempo. Sin
embargo con el avance de la tecnologia han hecho su aparicion de sistemas de comunicacion
mévil en los cuales los canales ya no pueden considerarse estacionarios, sino por el contrario,
estos varian en muchas ocasiones rapidamente con el tiempo[3.4].

La propiedad de convergencia del algoritmo LMS y NLMS es bien conocida cuando la sefial
de entrada sea estacionaria 0 muy lentamente variable con el tiempo. La figura 3.10 muestra
una comparacién entre error cuadratico medio y velocidad de convergencia con diferentes
factores de convergencia o, cuando es requerido a identificar un sistema invariante con el
tiempo. En la figura 3.10, (1) a=1.0, (2) a=0.5, (3) a=0.1, (4) a=0.05 y (5) a=0.01. De esta
figura se tiene que con pequefios valores de a el sistema se tarda converger, sin embargo error
cuadratico medio es menor. La sefial de entrada es ruido blanco.

Las figuras 3.11 y 3.12 muestran el funcionamiento del algoritmo tomando factores de
convergencia a, cuando es requerido a identificar sistemas variables con el tiempo, el cual
permanece constante durante 100 muestras después de las cuales se modifica de acuerdo a la
relacién

Ali, k] = Ali,0]cos(2nk /120) k impar
Ali, k] = Afi,0]cos(2nk / 200) k par

(3.72)
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Figura 3.11. Error cuadratico medio obtenido cuando el algoritmo LMS normalizado, con diferentes

factores de convergencia o es requerido a identificar un sistema variable con el tiempo. La sefial de
entrada es ruido blanco.
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Figura 3.12. Error cuadratico medio obtenido cuando el algoritmo LMS normalizado, con diferentes
factores de convergencia o es requerido a identificar un sistema variable con el tiempo. La sefial de
entrada es un proceso autoregresivo con funcién de autocorrelacion igual a la de una sefial de vos actual.
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Donde A es el vector de coeficientes, i es el indice del vector de coeficientes y k es el nimero

de bloque. Esta técnica de simulacién de sistemas variables con el tiempo se le conoce como
método de “Snapshot”.[3.4]

En la figura 3.11, la seflal de entrada fue ruido blanco, mientras que en la figura 3.12, la senal
de entrada el proceso AR. De las figuras se observa que cuando el algoritmo opera, en

sistemas no estacionarios, no se puede afirmar que valores pequefios de a lleven a un mejor
funcionamiento.
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3.4 Algoritmo de RLS (Recursive Least Square)

Otro de los algoritmos de adaptacidn cominmente usados en filtrado adaptable es el algoritmo
RLS (Recursive Least Square) [3.1],[3.2] en el cual se minimiza directamente el valor
cuadratico medio de la sefial de error por medio de un inversién de matriz. La derivacién de
este ‘algoritmo, se presenta a continuacion para lo cual considere la salida de un filtro de
respuesta a impulso finita, la cual estd dada por

y(n) = W'X(n) = X" (m)W (3.73)
donde

X(n) = [x(n),x(n=1...x(n- N+ DY (3.74)
W = [y, Wy Wy Wy, I (3.75)

El vector de coeficientes Optimo se calculard de manera tal que el error cuadritico medio,
E[e’(n)] sea minimizado donde

e(n) =d(n)— y(n) (3.76)
E[e*(n)] = E[(d(n) - y(n))?] 3.77)

Para minimizar (3.77) podemos usar el principio de ortogonalidad en estimacién de minimos
cuadrados. Esto es, seleccionamos el vector de coeficientes en forma tal que el error de salida
llegue a ser ortogonal al vector de entrada. Asi de (3.73) y (3.76), obtenemos [3.2]

E[X(n)(d(n) - X(n)y W)]=0 (3.78)
de donde
E[X(m)XT (n)W] = E[d(n)X(n)] (3.79)

Asumiendo que el vector de coeficientes es no correlacionado con el vector de entrada,
obtenemos

E[X(n)X" ()W = E[d(n)X(n)] (3.80)

La cual se puede reescribir como
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RW=P , (3.81)
donde

P = E[d(n)X(n)] ‘ (3.82)
es el vector de correlacién entre la sefial de referencia d(n) y el vector de entrada X(n) y
R = E[X(m)X' ()] (3.83)

es la matriz de autocorrelacion de la sefial de entrada. Seguidamente, asumiendo ergodicidad,
P(n), es puede estimar en tiempo real de la siguiente manera

n

P(n) =) A *d(k)X(k) (3.84)
Pn) = E/l"'kd(k)X(k) +d(mX(n) (3.85)
k=0
P(n) = lnz—: A (k)X (k) + d(n)X(n) (3.86)
k=0
P(n) = AP(n-1) +d(n)X(n) (3.87)

Donde A se conoce como factor de olvido [3.2].

En forma similar obtenemos
R(n) = AR(n-1)+ X(m)X" (n) (3.88)

Asi, multiplicando (3.81) por la izquierda por R’ y sustituyendo en éste resultado (3.87) y
(3.88) obtenemos

W =[AR(n - D+ X(n)X" (] [AP(n-1) + d(n)X(n)] (3.89)

Seguidamente, usando el lema de inversién de matrices, el cual establece que [3.2]

[A+BCD]"' = A" —~A'B[DA"'B+C"']"'DA" (3.90)
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Con A=AR(n-1), B=X(n), C=1y D=X"(n) obtenemos

W(n) = [—i—R" (n-1) —[%R*(n DX(n)]

* [% X"mR'(n-DX(0) +1]" —;:Xr(n)R"(n -]
*[AP(n—-1)+d(n)X(n)]

_R'@-DXmX (MR (n-1)
L+ X" (R (n - 1)X(n)]
*[AP(n—1)+d(n)X(n)]

W(n) = %[R“(n -1

Seguidamente, definiendo

Q(n)=R"'(n)
y
-1
K(n) R (n-1)X(n)

T A+ X (MR (n—-DX(n)

de (3.92) obtenemos

W(n) = %[Q(n - -KmX’ (n)Q(n - DIAP(n-1) +d(n)X(n)]

Wh)=Q(n-DP(n-1)+ ;:-d(n)Q(n -DX(n)

-KmX " (n)Q(n-DHP(n-1)~ —;:d(n)K(n)XT(n)Q(n —-1DX(n)

Win)=W(h-D+ %d(n)Q(n -DX(n)

_Q(n -DXmX" (n)W(n -1)
A+X"(n)Q(n -1)X(n)
_ 1dm)Q(n - HX(mX" (n)Q(n —HX(n)
A A+ X" (n)Q(n - DX(n)

(391

(3.92)

(3.93)

(3.94)

(3.95)

(3.96)

(3.97)
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Wn)=Wn-1)+ 1 ?(” ~DX(n)
AlA+ X (m)Q(n~1)X(n)]

*[Ad(n) +d(mX" (n)Q(n-DX(n) (3.98)
- AX" (m)W(n-1)-d(m)X" (m)Q(n - DHX(n)]

1 Q(n-DX(n)
W) =Wh-D)+—
(n) (n=D+ A+ X" (mQ(n-DX(n)] (3.99)

*Ald(n) - X" (n)W(n-1)]

de donde obtenemos finalmente

W(n) = W(n-1)+K(n)e(n) (3.100)
donde
K(n) Q(n - DX(n) (3.101)

T A+ X Q- HX(n)

Una expresion alterna puede ser obtenida a partir de (3.95) de donde [3.1],[3.2]
1
Q) = Z[Q(n—l) -KmX' (n)Q(n-1)] (3.102)

Multiplicando en ambos lados por X(n) por la derecha obtenemos

Q(m)X(n) = :11—[Q(n - DX(n) - KmX' (m)Q(n - HX(n)] _ (3.103)

Q(mX(n) = ;1:[1 + X7 (mQ(n - HX(m)K(n) - K(mX' (mQ(n - HX(n)] (3.104)

- 1 r -
Qm)X(n) =K(n) + zK(")X (m)Q(n-DHX(n) (3.105)

- %K(n)XT (MQ(n — DX ()
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Figura 3.13. Convergencia del algoritmo RLS usando tres diferentes factores de olvido (1)0.9,(2) 099 y
(3) 0.999, cuando es requerido a identificar un sistema invariante con el tiempo.
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Figura 3.14. Error cuadritico medio obtenido cuando el algoritmo RLS, con diferentes factores de
olvido A es requerido a identificar un sistema variable con el tiempo. La sefial de entrada es ruido blanco.
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Figura 3.15. Error cuadratico medio obtenido cuando el algoritmo RLS, con diferentes factores de

olvido A es requerido a identificar un sistema variable con el tiempo. La sefial de entrada es un proceso
autogresivo cuya funcion de autocorrelacion es idéntica a la de una sefial de vos actual.



Q(n)X(n) = K(n) (3.106)

Entohces, sustituyendo (3.106) en (3.100) obtenemos

W(n) = W(n-1) + Q(n)e(n)X(n) (3.107)

donde Q(n) esta dado por

_Q(r-DXmX" (mQ(n-1) ] (3.108)

1
= -1
Q) = Q=D = X Q- DX ()

3.4.1 Propiedad de Convergencia con Sefiales Estacionarias y No Estacionarias

Con el fin de evaluar la propiedad de convergencia del algoritmo de RLS, cuando es requerido
a identificar sistemas tanto invariantes como variantes con el tiempo.[3.4] La figura 3.13
muestra el funcionamiento del algoritmo RLS, usando distintos factores de olvido A o
memorias de diferente longitud, cuando es requerido a identificar un sistema invariante con el
tiempo. La sefial de entrada fue una secuencia de ruido blanco con una relacién seiial a ruido
de 20dB. Como se esperaba un factor de olvido mas cercano a uno, en casos estacionarios
proporciona un mejor funcionamiento.

Las figuras 3.14 y 3.15 muestran el funcionamiento cuando es requerido a identificar sistemas
variantes con el tiempo. La variacién empleada es la misma que se empled con el algoritmo de
LMS, y que se muestra (3.72). En la figura 3.14, la sefial de entrada fue una serie de ruido
blanco, mientras que en la figura 3.15, la sefial de entrada fue un proceso autoregresivo (AR)
de orden 5. Estas figuras muestran que a diferencia del caso estacionario, un factor de olvido
cercano a uno no proporciona necesariamente el mejor funcionamiento, existe un compromiso
entre ¢l valor de factor de olvido A y la habilidad de identificar un sistema variable con el
tiempo.

3.5 Algoritmo de Retropropagacion

El perceptrén multicapas entrenado usando al algoritmo de retropropagacién ha sido aplicado
en la solucién de diversos problemas practicos. El perceptron multicapas consiste en la
mayoria de los casos de 3 capas: Una capa de entrada cuyo nimero de nodos coincide con el
nimero de elementos del patrén de entrada. Una o mds capas ocultas y una capa de salida
cuyo nimero de nodos depende de la aplicacién en particular. Por ejemplo en un perceptrén
multicapas aplicado el reconocimiento de digitos manuscritos, el nimero de nodos de la capa
de entrada es igual al nimero de pixeles usados para representar los digitos, y el nimero de
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nodos de la capa de salida debe ser 10, cada uno de los cuales coincide con uno de los posibles
resultados de la red, mientras que no hay un criterio especifico para determinar el nimero de
nodos de las capas ocultas. Asi el nimero de nodos de las capas de entrada y salida estan
determinadas automdticamente por la aplicacidn, mientras que el nimero de capas ocultas asi
como el niimero de nodos de cada capa oculta se deciden a partir de diversas pruebas.

Una vez decidido el nimero de capas, asi como el nimero de nodos de cada capa se procede al
entrenamiento de la red, el cual se lleva a cabo de manera supervisada usando el algoritmo de
retropropagacién, introduciremos inicialmente algunas definiciones que facilitaron su
derivacion [3.5],[3.6].

Uy ---- salida del nodo j en la capa I. :

wji  -— coeficiente que conecta al nodo i de la capa 1-1 con el nodo j de la capa l.

Xp ---- patrén de entrada

Uo,j ---- componente j-esima del patrén de entrada

di(xp) -—-- respuesta deseada del j-€simo nodo de la salida cuando el patr6n de entrada es x,,
N; ---- nimero de nodos en la capal

L ---- nimero de capas ,

p ---- nimero de patrones de entrenamiento

Con estas definiciones consideremos

u, =X, (3.109)

0. 3
Donde x;es el j-esimo elemento del patrén de entrada x,,.

Como la capa de entrada. Ademds considere que la primera componente en cada capa es igual
a uno, y que el primer coeficiente wy; les el coeficiente de sesgo. Asi

u =10 (3.110)

N, -1
W= f(ZWl.j,iul—l,i) (3.111)
i=0

donde f(.) es una no linealidad sigmoidal, la cual tiene una derivada simple dada por

£'(or) = Bf ()(1 = F () (3.112)

donde:
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1

l+e

fla)=

s (3.113)

Los coeficientes del sistema wy;; serdn seleccionados en forma tal que la suma del cuadrado de
los errores J,(w) sea minimizado, donde

Jw) = ZZ(qu(x) d,(x,)) —ZJ (w) (3.114)

plql

donde N_ es el niimero de nodos de la capa de salida. Con esta definicién en mente, los pesos
. p

de la red se determinan iterativamente usando una aproximacién basada en la bisqueda del

gradiente, de acuerdo a la siguiente relacién

oJ (w)
wk+D)=w, (k) ,u—c-w

L j.i

(3.115)

Seguidamente considere la derivada de J(w) con respecto a w la cual se puede calcular como

0, (w) _ 0J,(w) Ouy,

(3.116)

M. Oty ;. OW .
donde

ou, ; 0 Ny : .
P W, . U .

6w1’ y 6W1‘ i I:f(; Ljm 1—1,m):’

J i

ou Niy Ny .

_a_w_’_/_"f(zwzjmullm y [Zw’f”u’“"} ( )
L Ijl m=0

Ou, . Ny

Iy = f'(zwl,j.mul-l.m )ul-l,i (31 19)
aW m=0

1. ji

Seguidamente de (3.112) y (3.113) obtenemos
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(3.120)

= ul,j(l —U; oy,
1, )i

A continuacién considere 0Jp(w)/0uy; la cual puede ser expresada en términos de las
sensitividades de los nodos de las capas altas como sigue

a‘]p(w) o/, (w) 6ul+1m

g (3.121)
Oulvj m=1 I+l.m aug,j

oJ ,(w) ol ,(w)
a;l‘j mZ= ul+1 - ul+1.m(l - u1+1,m0)wl+lvm’j (3 122)

Este proceso se continua para 0J,(w)/0uy,;; y asi sucesivamente hasta alcanzar la capa de
salida. Finalmente en la capa de salida

6Jp(w)

OuL'j

=u, (x,)-d,(x,) (3.123)

Mientras la derivacion se hace de la capa de entrada a las capas de salida, la realizacién de
algoritmos se efectia de la capa de salida a la de entrada. Asi debido a que el error de las
capas ocultas se calcula de las capas de salida hacia la capa de entrada, el algoritmo se conoce
como algoritmo de retropropagacién el cual esta determinado por las ecuaciones (3.115),
(3.116), (3.120), (3.122), (3.123).

La figura 3.16 muestra el superficie de error y una trayectoria de bisqueda del algoritmo de
retropropagacién desde un punto de inicio, aqui el sistema empleado tiene dos pesos, wo,wi,
los cuales se inicializan con valores aleatorios pequefios. La figura 3.17 muestra el contorno de
error equivalente a la figura 3.16 y la trayectoria de bisqueda. Desde las figuras 3.16 y 3.17
tenemos que, después de varias iteraciones, el algoritmo encuentra un minimo global. Sin
embargo, de hecho de que el algoritmo de retropropagacion utiliza una funcién no lineal, el
superficie de error tiene varios minimos locales. Las figuras 3.18 y 3.19 muestran una
situacién que el algoritmo converge a un minimo local de la superficie de error. Esto depende
de los valores iniciales de los pesos w0, wl, y los cuales calcula en manera aleatoria, por lo
tanto este problema de minimo local es un problema esencial del algoritmo de
retropropagacion. {3.6]
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Figura 3.16. Superficie de error y trayectoria de los coeficientes obtenida cuando el algoritmo de
retropropagacion es empleado para entrenar un perceptron.
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Figura 3.17. Trayectoria de los coeficientes de un perceptron desde un punto arbitrario hasta el minimo
global de la superficie de error.



Figura 3.18. Superficie de error de un perceptron y la trayectoria de sus coeficientes hasta un minimo
local de la superficie de error cuadratico medio.
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Figura 3.19. Trayectoria de los coeficientes de un perceptron desde un punto arbitrario hasta un minimo
local de la superficie de error. Aqui el algoritmo no converge a la solucién éptima.




CAPITULO¢4

Algoritmo LMS con Factores de Convergencia Variables
en el Tiempo

El algoritmo adaptable LMS es el mas empleado en aplicaciones de tiempo real debido
principalmente a su robustez y simplicidad. Sin embargo el compromiso existente entre el
factor de convergencia empleado, su velocidad de convergencia y el desajuste de la
solucién final limita su uso en ciertas aplicaciones pricticas. Esto se debe a que una
-velocidad de convergencia alta requiere un factor de convergencia relativamente grande,
mientras que un desajuste pequefio de la solucién final requiere un factor de convergencia
pequefio, especialmente cuando la potencia del ruido aditivo es relativamente alta.
Satisfacer estas dos condiciones, fundamentalmente opuestas, durante el mismo proceso de
adaptacion, ha sido tema de intensa investigacién durante los Gltimos afios. Esto ha dado
lugar a la aparicién de diversos algoritmos con factores de convergencia variables con el
tiempo. Estos algoritmos de alguna manera emplean factores de convergencia grandes al
principio de la adaptacién para obtener velocidades de convergencia altas, reduciendo
posteriormente el factor de convergencia con el fin de reducir el desajuste final. Sin
embargo pese a esta intensa investigacidn permanecen varios problemas aun sin resolver.
Este capitulo presenta un anélisis del algoritmo LMS normalizado, y usando los resultados
de ese andlisis, propone un algoritmo LMS normalizado de paso variable que elimina
algunas de las limitaciones de los esquemas existentes. Resultados obtenidos por
simulacién muestran que el esquema propuesto se comporta mejor que otros algoritmos
existentes, especialmente cuando la potencia del ruido aditivo varia con el tiempo.
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4.1 Introduccion

El algoritmo LMS es el algoritmo de adaptacién mas empleado debido principalmente a su
simplicidad y robustez numérica que lo hacen apropiado para aplicaciones de tiempo real.
Sin embargo el compromiso que existe entre el desajuste de la solucién final y la velocidad
de convergencia en ocasiones limita su uso en ciertas aplicaciones practicas ya que un
desajuste pequefio del vector de coeficientes implica un factor de convergencia pequefio,
mientras que una velocidad de convergencia alta requiere de un factor de convergencia
grande, lo cual traerfa como resultado un desajuste grande en el vector de coeficientes
después de que se haya obtenido la convergencia del algoritmo.

La bisqueda de una solucién al problema de obtener relativamente altas- velocidades de
convergencia y un pequeifio desajuste de la solucién final, lo cual involucra que condiciones
fundamentalmente opuestas deben ser satisfechas por el factor de convergencia durante el
mismo proceso de adaptacion, han despertado un gran interés. Dando como resultado la
aparicién de un considerable nimero de variantes del algoritmo LMS que de alguna manera
buscan satisfacer las dos condiciones. Este capitulo presenta una revision de los principales
factores que influyen tanto en la velocidad de convergencia como en el desajuste final del
algoritmo LMS normalizado, y con base en estos propone un algoritmo LMS normalizado
de paso variable que de alguna manera mejora las caracteristicas de los algoritmos ya
existentes. Se presentan ademds resultados experimentales que muestran el funcionamiento
del algoritmo propuesto, y comparando el funcionamiento de éste con el de otros
algoritmos LMS con factores de convergencia variable propuestos a la fecha, bajo diversas
condiciones de operacion.

4.2 Efécto del Factores de Convergencia en el Funcionamiento de los Algoritmos
LMS

Con el fin de analizar el efecto del factor de convergencia en las caracteristicas asimptéticas
del algoritmo de adaptacién, considere el error de salida del sistema mostrado en la figura
4.1, el cual esta dado por

e(n) = X" (m)[H - W(n)]+r(n) (4.1)

donde H es el vector de coeficientes del sistema desconocido y r(n) es una sefial no
correlacionada con X(n), y el vector de coeficientes del sistema adaptable esta dado por

Wh+1)=Wn)+ X(n)e(n) (4.2)

>
X" (n)X(n)

sustituyendo (4.1) en (4.2) obtenemos:
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Figura 4.1. Filtro adaptable operando en una configuracion de identificacién de sistemas



aX(n)

m [XT (n)[H -~ W(ﬂ)] + r(n)] (4.3)

Wn+1) = Wn) +

Seguidamente sustrayendo H en ambos lados se obtiene

X(n)X" (n) ar(n)X(n)

H—H=Waun) -H+22U2 Wy w orn)an) 4.4)
Wi+l ™ -H+ S X B WOk S (

a continuacion defina

g(n) = X" (n)[W(n) - H] (4.5)

multiplique por la izquierda por X'(n), y asuma que, cuando se ha obtenido la
convergencia, [4.8]

W(n+1) = W(n) (4.6)

Haciendo lo anterior, a partir de (4.4) obtenemos:

: aX(m)X (n) ar(MX" (n)X(n)
- ~H]+ 22 WA Wy w 47
gn)=X (n)[[W(n) H]+ X' (mX(n) [ (n)]} M X (4.7)
aX ()X (n)X" (n)
g(n) = [XT(H) R X [W(n)-H]+ar(n) . (4.8)
g(n) = (1- )X (n)[W(n) - H] + ar(n) (4.9)
g(n) = (1-a)e(n) +ar(n) 4.10)
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elevando al cuadrado (4.10) y asumiendo que r(n) es no correlacionado con &(n) obtenemos
[4.8],

El2m)]= - ’Elg*m]+ a’Elr*(m)] @.11)

(1-1+ 20~ a®)E[g2(m) |= aEfr*(n)]

(4.12)
Efe2(n)]= &—(gi—a—)E[rz(n)_] (4.13)
Efe(m)]= %E[rz(n)] (4.14)

una figura de mérito comtinmente usada es el error cuadrético medio (MSE), E[¢*(n)], dado
- por (4.14). As{ expresando el MSE en dB obtenemos:

a
MSE,, = IOIOgIOE[rZ(n)]+1010gm§—_E “.15)

La ecuacidn (4.15) muestra que cuando o = 1 el MSE converge al nivel del ruido, mientras
que para valores de a < 1 el MSE convergird a un valor inferior al nivel de ruido. Asi en

aplicaciones en las cuales el nivel de ruido es alto, un factor de convergencia a < 1 podria
ser necesario para obtener un MSE a niveles adecuados.

4.3 Constante de Tiempo

Es importante definir la constante de tiempo de la convergencia del vector de coeficientes.
Asi considere el vector de error dado por
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V(n)=I-BQ)"V(0) (4.16)

La cual se puede reescribir como

Vo(n) (1 - ﬁ}"l)n Vo (O)
v,(n) (1-BA,)" v,(0)
: = . . 4.17)
VN-1 (n) (1 - B)uN)n V-t (0)
donde V(n) es el vector de error y
B = o
~ X"(m)X(n) (4.18)

Seguidamente, usando los dos primeros términos de la representacién en series de la
funcién exponencial, esto es

-2
e = (1oL (4.19)
Ty
y haciendo:
N n
(1-—)" = (1-BA,) - (4.20)
Ty
obtenemos:
1 421
_’zﬁ}‘vk ( )
T
— (4.22)
Y OBA '
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Finalmente sustituyendo (4.18) en (4.22) obtenemos la constante de tiempo para a
convergencia del k-esimo modo el cual esta dado por:

_X"mXm)

(4.23)
oA,

k

La ecuacién (4.23) muestra que la constante de tiempo es inversamente proporcional al
factor de convergencia a. Asi el uso de un factor de convergencia menor causard una
velocidad menor de convergencia.

.De las ecuaciones (4.15) y (4.23) se tiene que un factor de convergencia pequefio

proporcionara un MSE por debajo del nivel de ruido lo cual es deseable en la mayoria de
las aplicaciones practicas. Sin embargo, la velocidad de convergencia podria ser demasiado
baja. Por el contrario una velocidad de convergencia relativamente aita se puede obtener
con factores de convergencia iguales o cercanos a 1, sin embargo el valor del MSE podria
ser excesivamente alto.

Satisfacer de manera simultanea estos dos requerimientos ha sido tema de intensa
investigacién durante los ultimos afios, habiendo aparecido en la literatura varios
algoritmos los cuales emplean coeficientes de convergencia variables con el tiempo, los
cuales intentan satisfacer de manera simultanea esos dos requerimientos. Relativamente alta
velocidad de convergencia y bajo MSE. Seguidamente se propone un algoritmo LMS de
con factor de convergencia variable con el tiempo el cual presenta un mejor funcionamiento
que otros algoritmos similares, especialmente cuando la potencia del ruido aditivo varia con
el tiempo.

4.4. Algoritmo Propuesto

Con el fin de derivar el algoritmo propuesto, considere la ecuacién (4.15) la cual sugiere
que un valor de MSE igual al nivel de ruido se puede obtener cuando o = 1.0. Este valor es
adecuado cuando el nivel de ruido es bajo, ya que como se mostré anteriormente, este
proporciona el menor tiempo de convergencia. Sin embargo el MSE se degrada cuando el
nivel de ruido se incrementa, a menos que un factor o menor sea usado, como lo sugiere la
ecuacién (4.15). Asi con el fin de conservar un MSE pequefio aun en situaciones en las
cuales el ruido aditivo se incrementa, (2-o)/a se debe incrementar en la misma proporcién
en que el nivel de ruido se incrementa.

Para lograr este objetivo, al menos aproximadamente, considere el factor de convergencia
variable con el tiempo dado por
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ex’(n)
- ot 4.24
o{n) axz(n)+ez(n) ( :

donde e(n) es el error de identificacion, € es una constante positiva, la cual se selecciona de
manera que

ex*(n)> e*(n) (4.25)

cuando la potencia de ruido aditivo es baja y asi, en esas condiciones a(n) se aproxime a
1.0. Es de suma importancia verificar la estabilidad del algoritmo, esto puede ser
facilmente hecho notando que

x%(n) >0 (4.26)
y
e(n) >0 4.27)

y por lo tanto 0<a<1.0, Asi el algoritmo propuesto serd siempre estable.

Seguidamente para analizar el efecto del factor de convergencia propuesto, defina el error
de salida como

e(n) = X"(n)(H - W(n)) + r(n) (4.28)

donde H* denota la solucién 6ptima y W(n) es el valor que toma W al tiempo n. X(n) es el
vector de entrada y r(n) es la parte de la sefial de referencia que no puede ser identificada
por el sistema, debido a que se trata de ruido aditivo no correlacionado con X(n), o debido a
que el orden del filtro no es lo suficientemente grande. Seguidamente, sustituyendo (4.28)
en (4.24) obtenemos

ex2(n)
ex’(n) +[X"(H - Wn)F +ri(n)

a(n) = (4.29)

Para analizar el comportamiento del algoritmo propuesto, después de que la convergencia
ha sido obtenida, debido a posibles fluctuaciones del ruido aditivo asuma que

W)~ H (4.30)
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por lo cual

__ &x’(n) 4.31)
o(n) = gx2(n)+1’(n)

Seguidamente analizaremos el comportamiento del algoritmo propuesto en 3 niveles de -
ruido aditivo que son de interés

a) Bajo nivel de ruido.

Asuma que cuando el nivel del ruido aditivo es bajo

ex?(n) >> r’(n) (4.32)

y sustituya (4.32) en (4.31). Haciendo lo anterior obtenemos

ex*(n) _

a(n) = 1

£x*(n) 4.33)

Seguidamente, sustituyendo (4.33) en (4.15) se obtiene que el error cuadritico medio
cuando la potencia del ruido aditivo el moderadamente baja esta dado aproximadamente
por

MSE = 10log,, r*(n) (4.34)

Asi en condiciones de bajo ruido, el MSE proporcionado por el algoritmo propuesto
converge al nivel de ruido.

b) Ruido moderado

Seguidamente asuma que cuando el nivel de ruido es moderado

ex’(n) ~ r’(n) (4.35)
Por lo cual
—
amy =20 _g5s (4.36)
ex“(n)

Asi, a partir de (4.15) y (4.36) se tiene que
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MSE = 10log,, r*(n) —10log,, 2—(_)—%§ (4.37)

MSE = 10log, r*(n)—-4.77 (4.38)

De (4.38) se concluye entonces que, cuando el nivel de ruido es moderado, de acuerdo a

(4.35), el algoritmo converge aproximadamente 5 dB por debajo del nivel de ruido.

¢) Nivel de ruido alto
Asuma que cuando el nivel del ruido aditivo es alto se tiene que
r*(n) >> ex*(n) (4.39)

y por lo tanto

2
am) = 2 (n) (4.40)
r‘(n)

Asi sustituyendo (4.40) en (4.15) obtenemos

MSE = 10log,, ©*(n) ~ 10log,, o2 (4.41)
ex“(n)
er’(n)x*(n)
MSE = 10log, [ ——————
1o 7 m) (4.42)
2
MSE = 10log,, 955@ (4.43)

Asi cuando el nivel de ruido es alto, el valor asimptético del MSE serd aproximadamente
igual a

ex*(n) (4.44)
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De los resultados mostrados en las ecuaciones (4.34), (4.38) y (4.44) se concluye que el
algoritmo propuesto, una vez obtenida la convergencia, proporciona un nivel de error
menor o igual a '

ex*(n) (4.45)

" De donde, por medio de € se puede determinar el nivel de sefial de error.

Seguidamente considere un cambio en las estadisticas de la sefial de referencia de manera
que

X"(n)(H - W(n)) >> r’(n) ~ ex*(n) (4.46)
Y entonces

2
a(n) ex (n) (4.47)

= 1
X" () H - Wo)E

Asi la velocidad de convergencia decreceria considerablemente, como se mostrd en la
seccion 4.2. Para evitar este problema introduciremos dos condiciones que permitirdn
determinar si la degradacién es debida a un incremento en el nivel de ruido aditivo o a
cambios en las estadisticas de la sefial de referencia. Asi un factor o constante se selecciona
si

d*(n) < x*(n) (4.48)
y
d*(n) < ke*(n) (4.49)

Donde k>>1 es un factor constante, en cualquier otro caso el factor variable con el tiempo
dado por (4.24) es usado.

La idea detrds de esto es el hecho de que en un gran niimero de aplicaciones, cundo la
potencia del ruido aditivo es baja se cumple (4.48). Sin embargo dependiendo de los
valores de
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x*(n) y d*(n) (4.50)

podria haber situaciones en las cuales, se satisfaga (4.48), aunque la potencia del ruido
aditivo sea moderadamente alta. Esto podria llevar a una posible degradacion del sistema.
Por otro lado la condicién (4.49) se cumple cuando la adaptacién empieza, después de un
cambio significativo en las caracteristicas de d(n) o cuando el ruido aditivo se incrementa
en forma considerable. Sin embargo ambas condiciones se cumplen simultineamente
solamente cuando existen cambios en las caracteristicas de d(n) en situaciones de bajo
ruido. Siendo este el Unico caso en el cual un factor de convergencia igual a uno o constante
seria deseable. En cualquier otro caso un factor de convergencia variable seria preferible.
Asi el algoritmo propuesto estara dado por

W(n+1) = W(n) + Be(n)X(n) (4.51)
Donde
_ a(n)’ (4.52)
| X(n)
y

1.0 si x*(n)>d*(m) y d*(n) <ke*(n)

o(n) = gx*(n) (4.53)
——————— e otro caso
ex?(n)+¢e*(n)

Los promedios temporales pueden ser ficilmente estimados como

x*(n) = (1=)x*(n = 1) +yx* (n) (4.54)

Donde 1/y es aproximadamente igual al niimero de datos usados para estimar

xz(n) (4.55)
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4.5. Algoritmos del Tipo LMS con Factores de Convergencia Variables con el Tiempo
Propuestos por otros Autores.

El desarrollo de algoritmos del tipo LMS con factores de convergencia variables con el
tiempo, ha sido un tema de investigacién activa durante los dltimos afios. Durante estos
afios se han propuesto un nimero importante de algoritmos que emplean factores de
convergencia variables con el tiempo, como una forma de satisfacer de manera simultanea
los requerimientos de altas velocidades de convergencia inicial, ec. (4.23) 'y
razonablemente bajos errores después de que la convergencia ha sido obtenida, ec. (4.15).
En esta seccién se presenta una breve revision de algunos de los algoritmos de este tipo mas
importantes propuestos hasta la fecha.

4.5.1. Algoritmo VSLMS

Uno de los primeros, y mdas exitosos, algoritmos LMS con factores de convergencia
variables con el tiempo, el cual ha sido ampliamente usado como pardmetro para medir las
“caracteristicas de convergencia de otros algoritmos similares propuestos recientemente, es
el llamado Algoritmo VSLMS [4.10], en el cual el factor de convergencia es igual al valor
cuadratico medio del error de salida, esto es

a'(n)= ez(n) (4.56)

De la definicién de a’(n), es relativamente sencillo mostrar que la ecuacién (4.56) se puede
estimar recursivamente mediante la relacion

a'(n) = ya' (n = 1) + (1 - y)eZ(n) (4.57)

Esta seleccion de a'(n) podria presentar dos problemas importantes. El primero relativo a
la estabilidad ya que si o'(n) es mayor o igual a dos el sistema llegaria a ser inestable, y
segundo el factor de convergencia podria llegar a ser demasiado pequefio impidiendo que el
algoritmo pudiera responder en forma adecuada a variaciones en las estadisticas de la sefal
de referencia. Para reducir esto problemas y obtener un funcionamiento razonablemente
bueno del algoritmo cuando este opere en situaciones no estacionarias, el factor de
convergencia se define de la siguiente manera.

1 a'(n) 21
oam)=Ya .. a(m<o o (4.58)
a'(n) o <a'(n)<10

min
Seguidamente analizaremos el comportamiento del algoritmo asumiendo que el error se

encuentra compuesto por la ecuacién (4.28). De esta ecuacién se obtiene que, una vez que
el sistema ha convergido H*=W(n). As{
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e2(n) = r2(n) (4.59)

por lo cual

a(n) =r2(n) (4.60)

De la ecuacién (4.60) se observa que el factor de convergencia es directamente
proporcional al valor cuadréitico medio del ruido aditivo. Esto permitird obtener factores de
convergencia  apropiados para aplicaciones en las cuales el nivel de ruido es
moderadamente bajo [4.14]. Sin embargo, este podria experimentar problemas en
situaciones en las cuales el nivel de ruido es moderadamente alto o cambia con el tiempo,
como sucede en aplicaciones tales como la cancelacién de eco [4.14]. Asi este algoritmo.
que fue de los de su genero que se propusieron inicialmente luce apropiado para
aplicaciones en las cuales el nivel del ruido es moderadamente bajo, permaneciendo
ademds constante.

4.5.2. Algoritmo VECLMS

Uno de los dltimos algoritmos LMS con factores de convergencia variables con el tiempo
propuestos mas recientes es el algoritmo VECLMS [4.13]. Este intenta mejorar el
comportamiento del algoritmo VSLMS en situaciones en las cuales la potencia del ruido es
relativamente alta, haciendo el factor de convergencia proporcional a la correlacion
existente entre dos muestras consecutivas de la sefial de error. Con el fin de obtener el
factor de convergencia, se define

p(n) =e(n)e(n - 1) (4.61)

como la el valor estimado de la correlacién entre e(n) y e(n-1), donde e(n) es la sefial de
error al tiempo n, pudiéndose estimar p(n) en forma recursiva mediante la relacién

p(n) =yp(n~ 1) + (1 -y)e(n)e(n-1) (4.62)

Seguidamente el factor de convergencia se define como el valor cuadritico medio de p(n),
estimindose este en la forma siguiente

@ (n) = yo' (0= 1) + (1 = Y)p>(n) (4.63)

Esta seleccién de o'(n) podria, al igual que en el caso anterior, presentar dos problemas
importantes. E] primero relativo a la estabilidad ya que si a’(n) es mayor o igual a dos el
sistema llegaria a ser inestable, y segundo el factor de convergencia podria llegar a ser
demasiado pequefio impidiendo que el algoritmo pudiera responder en forma adecuada a
variaciones en las estadisticas de la sefial de referencia. Para reducir estos problemas y
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obtener un funcionamiento razonablemente bueno del algoritmo cuando este opere en
situaciones no estacionarias, el factor de convergencia se define de la siguiente manera.

1 a'(n)>1
o(n) =Yoo o(m)<o . (4.64)
o'(n) ®nin < a'(n)<1.0

Seguidamente analizaremos brevemente el comportamiento del algoritmo asumiendo que el
error se encuentra compuesto por la ecuacién (4.28). De esta ecuacién se obtiene que, una
vez que el sistema ha convergido H*=W(n). Asi

e(nje(n — D) =r(mr(n - 1) (4.65)
por lo cual
a(m) = (r(n)r(n - 1)) (4.66)

De la ecuacién (4.66) se observa que el factor de convergencia seria practicamente
independiente del ruido aditivo, r(n), si este ruido blanco, lo cual evitarfa o reduciria en
forma significativa, al menos, la distorsién introducida por el incremento del ruido aditivo.
Sin embargo, en muchas aplicaciones practicas el ruido aditivo no es blanco, sino que
podria presentar una alta correlacién entre muestras consecutivas, provocando que p(n)
fuera diferente de cero. Pudiendo llegar a tener valores cercanos a r(n), con lo cual su
funcionamiento podria llegar a ser muy similar al algoritmo VSLMS, descrito
anteriormente. Asi este algoritmo luce apropiado para aplicaciones en las cuales el nivel del
ruido es moderadamente bajo o en aquellas aplicaciones en las cuales el ruido aditivo
pudiera considerarse aproximadamente blanco.

4.5.3. Algoritmo CC_LMS

Otro algoritmo basado en un principio similar el cual resuelve en parte algunos de los
problemas que presentan los algoritmos VSLMS y VECLMS es el algoritmo CC_LMS
propuesto en [4.14]. Aqui el factor de convergencia es proporcional al valor estimado de la

primera componente de la correlacién cruzada entre la sefial de error y la salida del filtro.
esto es

o' (n) = e(n)§(n) (4.67)

donde e(n) es la sefial de error y y(n) es la sefial de salida del filtro. De la definicién de
o’(n), esta se puede estimar recursivamente mediante la siguiente relacién

a'(n) =ya'(n—1) + (1~ y)e(n)y(n) (4.68)
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Esta seleccién de o’(n) podria presentar tres problemas importantes. El primero relativo a
la estabilidad ya que si a’(n) es mayor o igual a dos el sistema llegaria a ser inestable,
segundo el factor de convergencia podria llegar a ser demasiado pequefio impidiendo que el
algoritmo pudiera responder en forma adecuada a variaciones en las estadisticas de la sefial
de referencia y tercero, a’(n) depende de la potencia de la sefial de entrada. Para reducir
estos problemas y obtener un funcionamiento razonablemente bueno del algoritmo cuando
este opere en situaciones no estacionarias, el factor de convergencia se define de la
siguiente manera.

1 @ .,
x2(n)
. a'(n)
a(n) = ®in Xz(n) <Qin (4.69)
M o . < «® 0
Lx2(n) x2(n)

donde la potencia de la sefial de entrada se puede estimar también en forma, de manera que

x2(n) = yx2(n = 1) + (1 - y)x2(n) (4.70)

Seguidamente analizaremos el comportamiento del algoritmo asumiendo que el error se
encuentra compuesto por la ecuacién (4.28). De esta ecuacion se obtiene que, una vez que
el sistema ha convergido H*=W(n),

e(n)§(n) = r(n)¥y(n) 4.71)

por lo cual, asumiendo que el ruido es no correlacionado con la sefial de entrada, de (4.69)
y (4.71) obtenemos que

a(n)=0 4.72)

De la ecuacién (4.72) se observa que el factor de convergencia es independiente del ruido
aditivo, por lo cual es capaz de evitar distorsién en el funcionamiento del sistema aun
cuando el ruido sea altamente autocorrelacionado, evitando asf el problema presente en el
algoritmo VECLMS. El sistema podria, sin embargo experimentar problemas cuando la
potencia del ruido varfa rdpidamente con el tiempo a causa de una imprecisa estimacion de
los pardmetros involucrados en el cdlculo del factor de convergencia, dados por las
ecuaciones (4.68)-(4.70), los cuales se estiman usando filtros pasa bajas IIR de primer
orden.
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4.5.4. Algoritmo ACFLMS

Otro  algoritmo de paso variable propuesto es el algoritmo ACFLMS [4.12} en el cual
también se modifica el factor de convergencia con el tiempo de manera tal que el factor de
convergencia disminuye conforme el algoritmo converge. Aqui el factor de convergencia
se obtiene a partir de la relacion

1.0
=10- ——— 4.73
o(m) =10 1.0 + ge(n)y(n) , 4.73)

donde e(n) es la sefial de error y §(n) es la sefial de salida del filtro. Asumiendo, como en
el caso anterior, que la sefial de entrada es no correlacionada con el ruido aditivo. una vez
que la convergencia ha sido obtenida,

e(n)P(n)~0 (4.74)

y entonces, de la ec. (4.73), se obtiene que a(n) se aproxima a cero también. Asi el
algoritmo ACFLMS presenta baja sensibilidad al ruido aditivo. Este algoritmo, sin
embargo, presenta los mismos problemas que el CC_LMS descrito en la seccion anterior,
esto es degradacion en su funcionamiento cuando la potencia del ruido aditivo varia
rapidamente con el tiempo, debido a que, como en el caso anterior, el primer elemento de la
‘correlacion cruzada entre la sefial de error y la salida del sistema, involucrado en la
estimacion del factor de convergencia, se estima usando un filtro IIR pasa bajas de primer
orden.

4.5.5. Algoritmo NACFLMS

Una modificacién del algoritmo ACFLMS [4.12], propuesta recientemente es el algoritmo
NACFLMS {4.12] en el cual también se modifica el factor de convergencia con el tiempo
de manera tal que el factor de convergencia disminuye conforme el algoritmo converge.
Aqui el factor de convergencia se obtiene a partir de la relacién

1.0
o(n)=10- W (4.75)
donde e,(n) esta dada por
2 2
X
e ,(n)_—.qi,(ﬁng,,f(@mgl, (4.76)
p 2 2
e“(n) X(n)

donde e(n) es la sefial y X(n) el vetor de entrada.
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Una vez que la convergencia ha sido obtenida, esto es
y(n) = y(n) 4.77)

donde y(n) es la sefial a ser estimada d y $(n) es la sefial de salida del filtro de las ecs.
(4.76) y (4.77) se obtiene

2 2 .
X
ep,(n): ; (,n)< (n)maxz (4.78)
r=(n) X(n)

max

donde 1(n) es la sefial de ruido aditivo. Finalmente, asumiendo que la sefial de entrada es
estacionaria de manera que

X(n)  ~[X(n) (4.79)

max

de las ecs. (4.75) y (4.78) se obtiene que
1.0

B

r?‘(n)

a(n) = 1.0~ (4.80)

10 +¢

max

Asi cuando el ruido se incrementa de manera que rz(n)=r2(n)max el factor de convergencia
se aproxima a 1.0. Esto provocaria una mayor distorsion en las caracteristicas de
convergencia del algoritmo NACFLMS que los anteriores ya que un factor de convergencia
cercano a uno aumenta la sensibilidad del algoritmo al ruido aditivo.

4.6. Simulaciones Computacionales

La figura 4.2 muestra el factor de convergencia del algoritmo propuesto y el MSE con
respecto al tiempo, obtenido cuando el algoritmo propuesto es usado para identificar un
sistema desconocido de orden 260. La sefial de entrada fue una secuencia de ruido blanco y
la potencia del ruido aditivo variable con el tiempo. La figura 4.2 muestra que el factor de
convergencia se adapta, disminuyendo o incrementando su valor de manera tal que el MSE
permanezca practicamente constante después de que la convergencia se ha obtenido.
Permitiendo ademas que el algoritmo siga las variaciones ocurridas en las caracteristicas del
sistema siendo identificado. Las figuras 43 y 44 muestran las caracteristicas de
convergencia de los algoritmos (1) TVSLMS (propuesto), (2) NLMS [4.7], (3) VSLMS
[4.10], (4) NACFLMS [4.12] v VECLMS [4.13] cuando todos ellos son requeridos a
identificar un sistema desconocido de orden 260. En ambos casos la sefial de entrada fue una
secuencia de ruido blanco con potencia igual a 0 dB. En la figura 4.3 el nivel de ruido aditivo
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fue de ~20 dB, mientras que en la figura 4.4 el nivel de ruido aditivo fue de 40 dB. La figura
4.5 muestra las caracteristicas de convergencia de los algoritmos (1) TVSLMS (propuesto),
(2) NLMS [4.7], (3) VSLMS [4.10], (4) NACFLMS [4.12} cuando estos son requeridos a
identificar un sistema desconocido de orden 260. La sefial de entrada fue una sefial de vos
actual con potencia promedio igual a 0 dB y el ruido aditivo un proceso autoregresivo de
orden 5 con potencia promedio igual a -20 dB. La figura 4.6 por su parte muestra las
caracteristicas de convergencia de los algoritmos (1) TVSLMS (propuesto), (2) NLMS [4.7],
(3) VSLMS [4.10], (4) NACFLMS [4.12] y VECLMS [4.13] cuando son requeridos a
identificar un sistema de orden 260. La sefial de entrada fue un proceso autoregresivo de
orden 5 cuya funcién de correlacion es similar a la de una sefial de vos actual, siendo su
potencia promedio igual 0 dB, mientras que el ruido aditivo también fue un proceso
autoregresivo con potencia promedio igual a <40 dB. En todos los casos, en el algoritmo
propuesto €=0.001. Las figuras 4.2-4.6 muestran que el algoritmo propuesto en todos los
casos converge por debajo del nivel del ruido aditivo proporcionando un nivel de error similar,
independientemente de las caracteristicas de la sefial de entrada. Mientras que los demds
algoritmos muestran, en algunos casos, caracteristicas de convergencia las cuales dependen de
~ las estadisticas de las sefiales involucradas.

Las figuras 4.7 y 4.8 muestran las caracteristicas de convergencia de los algoritmos (1)
TVSLMS (propuesto), (2) NLMS [4.7], (3) VSLMS [4.10], (4) NACFLMS [4.12] y
VECLMS [4.13] cuando todos ellos son requeridos a identificar un sistema desconocido de
orden 260. Aqui la potencia del ruido aditivo se incrementa bruscamente después de un cierto
tiempo. El la figura 4.7 la sefial de entrada fue una secuencia de ruido, mientras que en la
figura 4.8 la seiial de entrada fue un proceso autoregresivo cuya funcidén de autocorrelacion es
idéntica a la de una sefial de vos actual. En ambos casos la potencia promedio de la sefial de
entrada fue igual a O dB. Las figuras 4.7 y 4.8 muestran que el MSE del algoritmo propuesto
permanece practicamente constante pese al incremento en la potencia del ruido aditivo,
mientras que el MSE proporcionado por los otros algoritmos se incrementa
considerablemente. Este incremento en el MSE lleva a una degradacién del funcionamiento
del sistema.

Las figuras 4.9 y 4.10 muestran las caracteristicas de convergencia de los algoritmos (1)
TVSLMS (propuesto), (2) NLMS [4.7], (3) VSLMS [4.10], (4) NACFLMS [4.12] y
VECLMS {4.13] cuando todos ellos son requeridos a identificar un sistema desconocido de
orden 260. Aqui la repuesta a impulso del sistema siendo identificado cambia bruscamente
después de un cierto tiempo. El la figura 4.9 la sefial de entrada fue una secuencia de ruido
blanco, mientras que en la figura 4.10 la sefial de entrada fue un proceso autoregresivo cuya
funcién e autocorrelacién es idéntica a la de una sefial de vos actual. En ambos casos la
potencia promedio de la sefial de entrada fue igual a 0 dB. Estas figuras muestran la
capacidad del algoritmo propuesto para seguir variaciones en las caracteristicas de las sefiales
involucradas en el proceso de adaptacion.

Las figuras 4.11 y 4.12 muestran las caracteristicas de convergencia de los algoritmos (1)
TVSLMS (propuesto), (2) NLMS [4.7], (3) VSLMS [4.10], (4) NACFLMS [4.12] y
VECLMS [4.13] cuando todos ellos son requeridos a identificar un sistema desconocido de
orden 260. Aqui la potencia del ruido aditivo y la funcién de transferencia del sistema siendo
identificado cambian con el tiempo. El la figura 4.11 la sefial de entrada fue una secuencia de
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Figura 4.2. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto, y el factor de convergencia, cuando

es requerido a identificar un sistema desconocido variable con el tiempo de orden 260. La potencia del

ruido aditivo fluctia con el tiempo.
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Figura 4.3. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un
sistema de orden 260. La sefial de entrada es ruido blanco con un relacién sefial a ruido aditivo de 20 dB.
Los algoritmos (2) NLMS [7], (3) VSLMS [10], (4) NACFLMS[12] y (5) VECLMS {13] se muestran
para su comparacion.
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Figura 4.4. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un
sistema de orden 260. La sefial de entrada es ruido blanco con un relacion sefial a ruido aditivo de 40 dB.
Los algoritmos (2) NLMS [7], (3) VSLMS [10], (4) NACFLMS[12] y (5) VECLMS [13] se muestran
para su comparacion. :
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Figura 4.5. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un
sistema de orden 260. La sefial de entrada es un sefial de vos actual con un relacién sefial a ruido aditivo
de 20 dB. Los algoritmos (2) NLMS [7], (3) VSLMS [10] y (4) NACFLMS][12] se muestran para su
comparacion.
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Figura 4.6. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un
sistema de orden 260. La sefial de entrada es un proceso AR con un relacion sefial a ruido aditivo de 40
dB. Los algoritmos (2) NLMS [7], (3) VSLMS [10], (4) NACFLMS[12] y (5) VECLMS [13] se
muestran para su comparacion.
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Figura 4.7. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un
sistema de orden 260. La sefial de entrada es ruido blanco. La relacion sefial a ruido inicialmente es de 40
dB, seguidamente disminuye a 0 dB y finalmente se incrementa a 40 dB. La convergencia de ios
algoritmos (2) NLMS [7], (3) VSLMS [10], (4) NACFLMS{12] y (5) VECLMS [13] se muestran para su
" comparacion.
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Figura 4.8. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un
sistema de orden 260. La sefial de entrada es un proceso AR. La relacién sefial a ruido inicialmente es de
40 dB, seguidamente disminuye a 0 dB y finalmente se incrementa a 40 dB. La convergencia de los
algoritmos (2) NLMS [7], (3) VSLMS [10] se muestran para su comparacion.
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Figura 4.9. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un

sistema variable con el tiempo de orden 260. La sefial de entrada es ruido blanco con una SNR de 40 dB.

La convergencia de los algoritmos (2) NLMS [7], (3) VSLMS [10], (4) NACFLMS[12] y (5) VECLMS
[13] se muestran para su comparacion.
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Figura 4.10. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un
sistema variable con el tiempo de orden 260. La sefial de entrada es un proceso AR con una SNR de 40
dB. La convergencia de los algoritmos (2) NLMS [7], (3) VSLMS [10], (4) NACFLMS[12] y (5)
VECLMS [13] se muestran para su comparacion.

MSE(dB)

: 3) ]

30 @) ‘

40 H oy m@) -

| Lnu.q e ‘m ' :

-50 b ' PP (4)
®)
. . . @

0 0 100 200 300 400 500 600 700 800

Numero de Iteraciéones(x 260)
Figura 4.11. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un
sistema variable con el tiempo de orden 260. La sefial de entrada es ruido blanco. La relacién sefal a
ruido inicialmente es de 40 dB, seguidamente disminuye a 0 dB y finalmente se incrementa a 40 dB. La
convergencia de los algoritmos (2) NLMS [71, (3) VSLMS [10], (4) NACFLMS[12] y (5) VECLMS [13]
se muestran para su comparacion.
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Figura 4.12. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar un
sistema de orden 260. La sefial de entrada es un proceso AR. La relacion sefial a ruido inicialmente es de

40 dB, seguidamente disminuye a 0 dB y finalmente se incrementa a 40 dB. La convergencia de los
algoritmos (2) NLMS [7], y (3) VSLMS [10] se muestran para su comparacion.
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Figura 4.13. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar
un sistema de orden 260. La sefial de entrada es una secuencia de ruido. La refacion sefial a ruido es
aproximadamente 40 dB. La convergencia del algoritmo (2) CCLMS se muestra para su comparacion.
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Figura 4.14. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto cuando es requerido a identificar
un sistema de orden 260. La sefial de entrada es una secuencia de ruido. La relacién sefial a ruido
inicialmente es de 40 dB, seguidamente disminuye a 0 dB y finalmente es incrementa a 40 dB. La
convergencia del algoritmo (2) CCLMS se muestra para su comparacion.



ruido, mientras que en la figura 4.12 la sefial de entrada fue un proceso autoregresivo cuya
funcién de autocorrelacién es idéntica a la de una sefial de vos actual. En ambos casos la
potencia promedio de la sefial de entrada fue igual a O dB. Estas figuras muestran que el MSE
del algoritmo propuesto permanece practicamente constante pese al incremento en la potencia
del ruido aditivo, mientras que el MSE proporcionado por los otros algoritmos se incrementa
considerablemente. Los resultados muestran ademds la capacidad del algoritmo propuesto
para seguir variaciones en la respuesta a impulso del sistema siendo identificado.

Las figuras 4.13 y 4.14 muestran las caracteristicas de convergencia de los algoritmos (1)
TVSLMS (propuesto) y CCLMS [4.14] cuando todos ellos son requeridos a identificar un
sistema desconocido de orden 260. Aqui la potencia del ruido aditivo y la funcién de
transferencia del sistema siendo identificado cambian con el tiempo. En ambas figuras la
sefial de entrada fue una secuencia de ruido y la potencia promedio de la sefial de entrada fue
igual a 0 dB. Estas figuras muestran que el MSE del algoritmo propuesto permanece
practicamente constante pese al incremento en la potencia del ruido aditivo, mientras que el
MSE proporcionado por el algoritmo CCLMS se incrementa después de cierto tiempo. Los
resultados muestran ademds la capacidad del algoritmo propuesto para seguir variaciones en
la respuesta a impulso del sistema siendo identificado.

4.7. Conclusiones

En este capitulo se propuso un algoritmo LMS normalizado con factor de convergencia
variable, para aplicaciones en las cuales la potencia del ruido aditivo pudiera variar con el
tiempo, tal como se presenta en ocasiones tanto en cancelacién de ruido como de eco. El
algoritmo propuesto se base en el hecho de que para evitar distorsion durante intervalos de
tiempo en los cuales la potencia del ruido aditivo se incrementa, el factor de convergencia
debe disminuir en la misma proporcién en la que el ruido aditivo se incrementa. Simulaciones
computacionales muestran que el algoritmo propuesto reduce de manera significativa, la
distorsion que se presenta en los algoritmos convencionales cuando la potencia del ruido
aditivo se incrementa sin reducir la capacidad del algoritmo para seguir variaciones en las
caracteristicas de las sefiales de referencia. Los resultados obtenidos indican que éste presenta
mejores caracteristicas que otros algoritmos propuestos hasta la fecha tales como: el NLMS
[4.7], el VSLMS [4.10], el NACFLMS [4.12] y el VECLMS [4.13}, CCLMS [4.14].

El algoritmo propuesto en este capitulo mejora considerablemente las caracteristicas de
convergencia del algoritmo NLMS en presencia del ruido aditivo, evitando degradacién aun
en presencia de altas cantidades de ruido aditivo. Sin embargo mantiene una complejidad
computacional proporcional al orden del filtro, esto es O(N). Aunque esta complejidad es
aceptable para muchas aplicaciones existen algunas para las cuales esta complejidad podria ser
muy elevada, lo cual hace necesario el desarrollo de algoritmos con una complejidad
computacional menor. Con este fin, en el capitulo 5 se propone una estructura en el dominio
de la frecuencia con una complejidad mucho menor para aplicaciones que requieren filtros
adaptables de alto orden.
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CAPITULOS

Algoritmo para Filtrado Adaptable en el Dominio de Frecuencia
con Corto Tiempo de Retardo

En el capitulo anterior se propuso un esquema que permite reducir en forma significativa el
efecto del ruido aditivo en las caracteristicas de convergencia del algoritmo NLMS. Sin
embargo este algoritmo aun presenta una complejidad computacionales proporcional al
orden del filtro. Aunque una complejidad de este orden podria ser aceptable para una gran
cantidad de aplicaciones practicas, ésta podria limitar el empleo de estos algoritmos en
aplicaciones de tiempo real, cuando el orden del filtro es relativamente grande. Por su parte
el procesamiento en bloque en el dominio de la frecuencia reduce considerablemente el
nimero de operaciones requeridas por periodo de muestreo en aplicaciones de tiempo real.
Sin embargo su velocidad de convergencia es, en general menor que la del los algoritmos
en el dominio del tiempo que adaptan sus parametros cada periodo de muestreo. Este
hecho, asi como el retardo de bloque introducido en la secuencia de salida del sistema,
limita su uso en ciertas aplicaciones précticas. Sin embargo, su potencial para manejar en
tiempo real aplicaciones que requieren filtros de alto orden ha motivado la bisqueda de
soluciones a los problemas antes mencionados. Esto ha dado como consecuencia la
aparicién de diversos esquemas que buscan incrementar la velocidad de convergencia de
los algoritmos, basados en la bisqueda del gradiente, que operan en bloque o reducir su
retardo de bloque. Sin embargo ninguno de los algoritmos para procesamiento en bloque
publicados hasta la fecha, por otros autores, reduce el retardo de bloque al mismo tiempo
que incrementa la velocidad de convergencia de los algoritmos convencionales para filtrado
en bloque en el dominio de la frecuencia. Este capitulo propone un algoritmo adaptable
para procesamiento en bloque el cual simultineamente incrementa la velocidad de
convergencia y reduce el tiempo de retardo introducido en la secuencia de salida del
sistema, manteniendo al mismo tiempo una baja complejidad computacional. Se
proporcionan ademds resultados obtenidos por simulacién los cuales muestran las
caracteristicas del algoritmo propuesto.
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5.1. Introduccion.

El algoritmo LMS es ampliamente usado en diversas aplicaciones de filtrado adaptable
debido a su robustez y simplicidad. Sin embargo, su velocidad de convergencia decae
considerablemente cuando existe una gran dispersién en los valores propios de la matriz de
autocorrelacion de datos de entrada [5.1]-[5.6], [5.16], [5.22]. Esto se debe a que, a menos
que la sefial de entrada sea una secuencia de ruido blanco, en cuyo caso en el cual todos los
valores propios son iguales, el gradiente no apunta al fondo de la superficie de error
cuadritico medio. La desviacién aumenta conforme la dispersién de los valores propios se
incrementa, dando como resultado que la velocidad de convergencia del algoritmo LMS
- decrezca considerablemente.

A diferencia del algoritmo LMS el cual controla la bisqueda del vector de coeficientes
6ptimo a lo largo del gradiente de la superficie de error, el algoritmo RLS [5.2], [5.3],
[5.16], descrito en el capitulo 3, usa el inverso de la matriz de autocorrelacién para girar el
vector de gradiente, en forma tal que éste apunte al minimo de la superficie de error. Es
sabido que este algoritmo proporciona la mayor velocidad de convergencia inicial. Sin
embargo su complejidad computacional es extremadamente alta para muchas aplicaciones
practicas que requieren filtros de orden 50 o mayor. Ultimamente se han desarrollado
algoritmos RLS con mucho menor complejidad, como el llamado “Fast Kalman
Algorithm”. Sin embargo éstos aun presentan problemas de estabilidad numérica [5.2],
[5.3], [5.39].

~Con el fin de obtener velocidades de convergencia relativamente altas con una complejidad
computacional razonablemente bajas para aplicaciones en tiempo real, diversas variantes
del algoritmo LMS han sido propuestas, algunas de las cuales se mencionan en el capitulo
anterior, las cuales intentan mantener velocidades de convergencia relativamente altas, al
mismo tiempo que buscan mantener el error residual razonablemente bajo mediante el uso
de factores de convergencia variables con el tiempo [5.34]-[5.36].

Otra aproximacién la cual también se han reportado avances importantes consiste en
ortogonalizar las sefiales de entrada. Chang [5.20] mostré que la velocidad de
convergencia del algoritmo LMS puede ser incrementada en forma significativa reduciendo
la dispersion de los valores propios de la matriz de autocorrelacién de la sefial de entrada,
esto es reduciendo la diferencia existente entre el mayor y de menor valor del propio de la
matriz de autocorrelacién de la sefial de entrada. Chang propuso un igualador con ripida
convergencia inicial en el cual ciertas sefiales de entrada son aproximadamente
“ortogonalizadas” usando un operador fijo [5.20]. Makhoul [5.21] modificé esta estructura
reemplazando el operador fijo de la estructura de Chang [5.20] por una estructura adaptable
tipo lattice. Sin embargo, la complejidad computacional de esas alternativas para
incrementar la velocidad de convergencia del algoritmo LMS aun es relativamente alta para
ciertas aplicaciones précticas.

Algoritmos para filtrado adaptable en el dominio de la frecuencia, basados en la estructura

de Chang [5.20], también han sido propuestos, en los cuales una transformacién lineal,
usualmente una transformacién ortogonal, tal como la transformada discreta de Fourier
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(DFT), o la transformada discreta coseno (DCT) son usadas para, aproximadamente,
ortogonalizar la sefial de entrada [5.22]. Subsecuentemente, el coeficiente del i-esimo
componente de la trasformada de la sefial de entrada es adaptado usando un factor de
convergencia constante dividido por el estimado de la potencia del i-esimo componente de
la transformacion de la sefial de entrada, calculada usando una ventana [5.22].

En paralelo con los esfuerzos encaminados a incrementar la velocidad de convergencia de
los algoritmos adaptables basados en busqueda del gradiente, se han propuesto diversas
alternativas que buscan a reducir la complejidad computacional de algoritmos para filtrado
adaptable de respuesta a impulso infinita (IIR) [5.7]-[5.13], asi como algoritmos que
emplean procesamiento en bloque [5.11], [5.17]-[5.19]. Los filtros adaptables IIR son
potencialmente capaces de proporcionar funciones de transferencia con caracteristicas
similares a las de los filtros de respuesta a impulso finita (FIR) con un menor nimero de
coeficientes [5.7]-[5.13]. Sin embargo pueden llegar a ser inestables durante la adaptacion
y su convergencia es en general més lenta que sus contra parte FIR, ademds de que en la
mayoria de los casos convergen a un minimo local de la superficie de error [5.7]-[5.13].
Por su parte los algoritmos para procesamiento en bloque proporcionan considerable
‘reduccién en la complejidad computacional comparada con los filtros que emplean el
algoritmo LMS u otros similares, especialmente para aplicaciones que requieren filtros de
orden relativamente alto, ya que permiten el uso de métodos muy eficientes basados en la
FFT (Fast Fourier Transform) para el célculo de la sefial de salida del sistema, asi como
para la adaptacion de los coeficientes del mismo [5.17]-[5.19]. Aunada a la reduccién en la
complejidad computacional, estos algoritmos también proporcionan un menor desajuste de
la solucién 6ptima, debido a que el gradiente empleado es un promedio de los gradientes
instantdneos lo cual resulta en una mejor aproximacién del gradiente real, siendo ademads
incondicionalmente estables. Sin embargo, estos algoritmos modifican el vector de
coeficientes del filtro al final de cada bloque en la misma forma que lo hacen el algoritmo
LMS o sus variantes, mientras que su condicién de estabilidad permanece la misma. Por lo
tanto su velocidad de convergencia podria ser menor que la del algoritmo LMS,
especialmente cuando los valores propios de la matriz de autocorrelacién estdn altamente
dispersos, esto es cuando la relacién del méximo al minimo valor propio es mucho mayor
que 1 [5.2], [5.16]. Ademas el retardo de bloque introducido, el cual en la mayoria de los
casos es igual al orden del filtro [5.2], [5.16]-[5.18]. Los problemas mencionados limitan el
uso de los algoritmos de bloque en diversas aplicaciones précticas [5.16].

Debido a su potencial para manejar en tiempo real aplicaciones que requieren filtros
adaptables de alto orden, se ha llevado a cabo una intensa investigacién para resolver
algunos de los problemas mencionados, habiendo sido publicados durante los dltimos afios
varias propuestas que mejoran las caracteristicas del algoritmo original, conocido como el
FLMS (Fast Least Mean Square). Asi en [5.26]-[5.28] se propone el algoritmo FBAF
(Frequency Bin Adaptive Filter) y en [5.30] se propone el algoritmo MDF (Multidelay
Block Frequency Domain Adaptive Filter). Ambos, el FBAF y el MDF, son esquemas para
filtrado adaptable en el dominio de la frecuencia, bdsicamente con la misma estructura, los
cuales reducen el retardo de bloque introducido por el algoritmo FLMS [5.17]. Ambos
incrementan ademads la velocidad de convergencia del algoritmo FLMS [5.17] al adaptar los
coeficientes del filtros con mayor frecuencia que éste, aunque ninguno de ellos toma en
cuenta las estadisticas de la sefial de entrada para la seleccién del factor de convergencia.
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Otro problema extremadamente importante es el incremento de la velocidad de
convergencia de los algoritmos para procesamiento en bloque en el dominio de la
frecuencia. Con esta finalidad, en las referencias [5.24] y [5.25] se propone el JALG
(Jumping Algorithm) en el cual se deriva un conjunto de factores de convergencia
cercanamente 6ptimos a partir de una transformacion ortogonal. Este algoritmo incrementa
considerablemente la velocidad de convergencia del algoritmo FLMS [5.17]. Sin embargo
su retardo de bloque es igual al orden del filtro e introduce algunos requerimientos
adicionales para su realizacién [5.34].

En este capitulo se presenta una revisién del filtrado adaptable en bloque y se propone un
algoritmo para filtrado adaptable en el dominio de la frecuencia con corto retardo de
bloque, el cual permite simultineamente reducir el retardo de bloque introducido por los
algoritmos FLMS [5.17], [5.18], [5.29] y JALG ([5.24] y [5.25], e incrementar
considerablemente la velocidad de convergencia de los algoritmos FBAF [5.26]-[5.28] y
MDF [5.30]. El algoritmo propuesto reduce el retardo de bloque calculando la salida del
~ sistema por medio de convoluciones cortas en el dominio de frecuencia en forma similar a
la propuesta por {5.26]-[5.28] y [5.30], incrementando en forma considerable la velocidad
de convergencia del sistema usando un algoritmo basado en la bisqueda del gradiente con
un factor de convergencia cercanamente Gptimo. Resultados obtenidos por simulacién
muestran que el algoritmo propuesto presenta velocidades de convergencia mayores que las
proporcionadas por el JALG [5.24], [5.25] y velocidades de convergencia mucho mayores
que las del algoritmo FLMS [5.171, {5.18], [5.29] con un menor retardo de bloque. El
algoritmo propuesto proporciona ademds velocidades de convergencia mayores que las de
los algoritmos FBAF [5.26]-[5.28] y MDF [5.30] con el mismo retardo de bloque y
complejidad computacional similar.

5.2. Algoritmo LMS en Bloque (FLMS)
Esta seccién presenta una revision del algoritmo FLMS el cual servird de base para el
desarrollo del algoritmo propuesto, asi como para revisar las principales caracteristicas de

otros conocidos algoritmos de bloque en el dominio de la frecuencia.

Considere un filtro adaptable FIR cuya sefial de salida estd dada por

¥ =X ()W) (5.1)
donde
W(n) = [WO (m),wi(n),wy (n),....,wp _, (n)]T (5.2)

es el vector de coeficientes y
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X(n) = [x(n), x(n=1),x(n = 2),...x(n - N + D (5.3)

es el vector de entrada.

Asuma que la sefial de referencia se encuentra dada por
d(n)=HTX(n) + r(n) (5.4)

donde H es el vector de coeficientes del sistema a ser identificado y r(n) es una sefial que
no puede ser identificada por y(n), ya sea por tratarse de una sefial no correlacionada con la
entrada, x(n), o porque el orden del filtro adaptable no es lo suficientemente grande.
Seguidamente, asuma que el vector de coeficientes W(k) sera modificado durante el
bloque k+1 usando un algoritmo basado en la busqueda del gradiente, asi el vector de
coeficientes W(k) estard dado por

Wk +1)=W(k)+ pV(k) (5.5)

donde V(k) es el gradiente estimado durante el k ésimo bloque el cual esta dado por

V(k)= Zoe(kN + DXkN + j) (5.6)

J:

donde el error de salida e(kN+j) estard dado por

e(kN + j) = d(kN + j) = WT (k)X (kN + j) (5.7)

Usando la ecuacidn (5.5) el vector de coeficientes es modificado solamente una vez cada N
periodos de muestreo. Esto es, una vez cada bloque donde la longitud del bloque es igual a
N.

Debido a que los coeficientes del filtro permanecen constantes durante N periodos de
muestreo, la convolucién necesaria para obtener la salida del sistema, dada por (5.1), podria
realizarse usando la transformada rdpida de Fourier (FFT). Asi usando el método de
convolucién rapida con 50% de traslape, al vector de coeficientes se le agregan N ceros y
se calcula una FFT de 2N puntos. Asi, si denotamos C(k) como el vector de coeficientes en
el dominio de la frecuencia, éste estard dado por
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C(k) = FFT|W(k),0,00....0] (5.8)

N zeroes

Seguidamente definimos una matriz B(k) como

B(k) = diag {FFT[x(kN = N),x(kN = N +1),..., x(kN = 1), x(kN),.., x(kN + N =1)]} (5.9)

Asi la salida del filtro y(kN), y(kN+1), ..... , estard dada como

y(kN + j) = Ultimos N terminos de FFT 1[B(k)C(k)], j=0,1,.,N-1 (5.10)
La estimacién del gradiente se puede llevar a cabo en forma similar reconociendo que la

ecuacién (5.6) denota la correlacién entre el error de salida y el vector de entrada. Asi,
procediendo en forma similar a la usada para calcular V(k), definimos

E(k) = FFT[0,0,0.....0,e(kN),e(kN +1)......,e(kN + N = 1)]’ G.11)

N zeros
Asf, usando (5.9 ) el gradiente estard dado por
V(k) = Pimeros N terminos de FFT™![B * (k)E(k)] (5.12)

donde B*(k) denota el complejo conjugado de la matriz B(k).

5.2.1. Condicién de Convergencia

Para obtener las condiciones de convergencia del algoritmo FLMS considere la expresion
del gradiente dada por (5.6) y sustituya en ésta (5.7). Haciendo lo anterior obtenemos

N-1

V(k) = _ZOX(kN + DIAKN + j) - XT(kN + YW (k)] (5.13)
)=
N-1 N-1

V(k) = .Zod(kN + DX(KN + j)- ZOX(kN + DX TN + HW(k) (5.14)
= =
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Asumiendo que el proceso es estacionario y que N es suficientemente grande, el gradiente
estard aproximadamente dado por

V(k) = NP - NRW(k) (5.15)
donde
'Z;)d(kN + DX(N + j) (5.16)
J._ .
y
1 —
R-Y . ; X(kN + X (kN + j) 17

son el vector de correlacién cruzada y matriz de autocorrelacién, respectivamente.
Seguidamente, sustituyendo (5.15) en (5.5) obtenemos

W(k + 1) = W(k) + BN[P - RW(k)] (5.18)

la cual se puede reescribir como

W(k + 1) = W(k) + BNRR [P - RW(K)] (5.19)
Wk +1) = W(k) + BNR[R™'P - W(k)] (5.20)
W(k + 1) = W(k) + BNR[Wop ~ W(K)] (5.21)
donde

Wop =R™'P (5.22)

es la solucién 6ptima. Sustrayendo la ecuacién (5.22) en ambos lados de la ecuacidon
(5.21) obtenemos

¢(k + 1) = I - BNR]g(k) (5.23)
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donde

(k) = W(k) - Wop

(5.24)

ya que R es la matriz de autocorrelacién, la cual, en la mayoria de las aplicaciones
précticas, es una matriz positiva definida o semidefinida, esta puede ser descompuesta

usando una transformacién ortogonal como sigue
R=KTQK
donde K es la matriz de transformacién y

Q = diag[A;, Ay, ..., AN]

Asi, sustituyendo (5.25) en (5.23) obtenemos

¢k +1) = [1-BNK7 QK g(k)

Kc(k +1) = K[ - BNK7 QK¢ (k)

Ke(k +1) = K[K'K - BNK"QK Ic(k)

Kq(k +1) = KK'[I- BNQIKg(k)

Ke(k +1) = [I - BNQ]Kg(k)

V(k+1) = [I - BNQ]V (k)

donde

(5.25)

(5.26)

(5.27)

(5.28)

(5.29)

(5.30)

(5.31)

(5.32)
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V(k) = Ke(k) (5.33)

Iterando (5.32) y reescribiendo el resultado en forma de matriz obtenemos

[ votk+1) ] [a-pIaprH 0 0 o T v© ]
v, (k +1) 0 (1-BNrY 0 0 v,(0)
: = 0 0 . 0 :
vk +D] |0 0 0 . (-pNy Y| vy )
(5.34)

Asi, el algoritmo convergerd, en promedio, a la solucién optima si

- B[ <1 (5.35)

paratodai. Estoes
~1<1=BNAax <1
—1<1-BNAax
-2 <—-BNAmax

2
Ni

max

>p

BNAmax >0
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Asi el algoritmo convergerd, en promedio, a la solucién dptima si

(5.36)

0<B< NA

max
y usando el hecho que
TR(R) = Nx2(n) > Apax (5.37)

- obtenemos

2

0<B<s—— (5.38)
N2x2 (n)

Esta condicién de estabilidad, aunque mas restringida que la anterior es mucho mas usada,
dada la dificultad que implica el estimar los valores propios, y a que el valor cuadrético
medio de la sefial de entrada, o sea su potencia, puede ser ficilmente estimada.

De la ecuacidn (5.34) se desprende que si tomamos el factor de convergencia [3:()»r)'1 el
factor v((n) se anulard en una iteracién. Esto es adaptando W(n) en la direccién del
gradiente con un factor de convergencia igual a B=(A)", el vector W(n) arribard a una
posicién en la superficie de error en la cual se anula una de las componentes ortogonales
del vector de error. Asi, adaptando consecutivamente el vector de coeficientes con factores
de convergencia {()»1)'1, (xz)“,(m‘,...(xN)" }, todas las componentes se anulardn en N
iteraciones lo cual permitird que el algoritmo converja en N bloques. Este es el fundamento
del algoritmo JALG (Jumping algorithm) [5.24]-[5.25], en el cual los valores propios de la
matriz de autocorrelacién es estiman usando una transformacién ortogonal, usualmente la
transformada discreta coseno, o la transformada discreta de Fourier [5.22]-[5.25]. El
inverso de los valores propios es entonces usado, en forma secuencial, como factor de
convergencia. Cada uno de ellos es usado, uno a la vez, durante un nimero determinado de
iteraciones, empezando con el valor propio mayor [5.24], [5.25]. Este algoritmo
incrementa considerablemente la velocidad de convergencia del algoritmo. El principal
problema que presenta este algoritmo es el retardo de bloque el cual es igual al orden del
filtro [5.24]-[5.25].
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5.2.2. Numero de Multiplicaciones por Periodo de Muestreo

Por cada bloque de N puntos el algoritmo FLMS requiere 5 FFT de 2N datos reales cada
una. Una FFT de 2N puntos reales puede ser realizada usando una FFT de N datos y N
multiplicaciones complejas. Una FFT de N puntos requiere aproximadamente
(N/2)Logz(N)-N multiplicaciones complejas, Por lo tanto, las 5 FFT de 2N puntos en cada
bloque pueden ser realizadas con aproximadamente (5N/2)Logx(N)-5N multiplicaciones
complejas. Adicionalmente para calcular B(k)C(k) y B*(k)E(k), 2N multiplicaciones
complejas son requeridas y 2N+1 multiplicaciones reales para adaptar. Asi asumiendo que
una multiplicacion compleja es equivalente a 4 multiplicaciones reales, el algoritmo FLMS

requiere aproximadamente 10Log>(N)+8 multiplicaciones reales por periodo de muestreo
[5.2].

Por su parte el algoritmo JALG [5.24], [5.25] requiere, ademas una FFT de N puntos, N
multiplicaciones complejas y 2N+1 multiplicaciones reales para estimacion del factor de
convergencia.  Asi el algoritmo JALG [5.24]-[5.25] requiere 11Logx(N) + 12
multiplicaciones reales por periodo de muestreo.

5.3. Filtro Adaptable con Corto Retardo de Bloque (Propuesto)

Como se menciond en las secciones anteriores, dos de los problemas principales que
presentan los algoritmos de bloque basados en la busqueda de gradiente, son su velocidad
de convergencia y el retardo de bloque. Soluciones a estos dos problemas han sido
propuestas separadamente, habiendo aparecido en la literatura propuestas que ya sea.
incrementan la velocidad de convergencia del algoritmo FLMS [5.23]-[5.25]o reducen su
retardo de bloque[5.26]-[5.28], sin incrementar considerablemente su complejidad
computacional. Sin embargo ninguna de estas propuestas atacan de manera simultanea los
dos problemas.

Esta seccidn presenta un algoritmo para filtrado adaptable el dominio de la frecuencia para
procesamiento en bloque con corto retardo de bloque (SDFADF) el cual incrementa en
forma significativa la velocidad de convergencia de los algoritmos FLMS [5.17], [5.18].
FBAF [5.26]-[5.28] y MDF [5.30] , reduciendo en forma simultanea el retardo de bloque
introducido por algoritmos tales como el FLMS [5.17], [5.18] y JALG [5.24], [5.25]. El
algoritmo propuesto reduce el retardo de bloque empleando convoluciones y correlaciones
con corto tiempo de retardo tales como las empleadas por [5.26]-[5.28], [5.30], e
incremente la velocidad de convergencia del sistema empleando un algoritmo basado en la
busqueda del gradiente con un factor de convergencia cercanamente 6ptimo. Resultados
obtenidos por simulacion muestran que el algoritmo propuesto proporciona velocidades de
convergencia mayores que las del JALG [5.24], [5.25] y mucho mayores que las del
FLMS[5.17], [5.18], con un retardo de bloque mucho menor. Este también proporciona
velocidades de convergencia mayores que el FBAF [5.26]-[5.28] y el MDF [5.30] con un
retardo de bloque y complejidad computacional similares.
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5.3.1 Estructura Propuesta.

Considere la sefial de salida, de un filtro de respuesta a impulso finita la cual esta dada por
FKL + j) = WT(1)X(k) (5.39)
donde j=0,1,...,.L-1, y k es una constante positiva

W(K) = [Wy(k), W (K), ..., Wy_1(K)]T (5.40)

W, (K) = [Wp, (K), Wi +1CKs s Weno L1 ()] (5.41)

Es el vector de coeficientes del filtro adaptable, y

X(k) = [Xg (k) Xj (K), ... Xpr_y ()] | (5.42)

X (k) =[x((k = m)L + ), x((k=m)L+j—1),...,x(k=m)L+ j— L+ DT (5:43)

es el vector de entrada. Asumiendo que el vector de coeficientes, W(k), permanece
constante, al menos durante L periodos de muestreo, la salida del sistema. y(kL+j), se
puede calcular usando el método de la convolucién rapida con 50% de traslape. Asi usando
la propiedad de linealidad de la transformada de Fourier, después de algunas
manipulaciones, de las ecuaciones (5.39)-(5.43) obtenemos [5.26]-[5.28]

M-1
$(kL + j) = Ultimos L terminos de FFT"I[mZ;OBm(k)Cm (k)], i=0,1,...M -1

(5.44)
Donde FFT denota la transformada inversa de F ourier,

By (k) = diag{FFT[ X1 (K), X n(K)] (5.45)
Cpm (k) = FFT[W,, (k),0.0.,...,0,0] (5.46)
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Figura 5.1. Estructura propuesta para filtrado en el dominio de frecuencia con corto retardo de blogue.
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y k es el indice del bloque. Las ecuaciones (5.44)-(5.46) llevan a la estructura para filtrado
adaptable mostrada en la figura 5.1.
5.3.2 Algoritmo de Adaptacion

Cuando un algoritmo de adaptacién basado en la busqueda del gradiente es empleado. el
vector de coeficientes del filtro adaptable durante el k-ésimo bloque estara dado por

Wi (k) =W _(k=1)+BVpy(k-1) (5.47)
donde
v 1 L1 . . (5.48)
mk)y=— % e(kL+ )X (kL + j)
L j=0 m

es el gradiente estimado durante el k ésimo bloque, e(kL+j) es el error de salida y
Xm(kL+j), es el vector de entrada. La ecuacidon (5.48) denota la correlacion cruzada entre
_el vector de entrada. Xi,(kL+j), vy el error de salida, e(kL+j), el cual puede ser calculado
usando el método conocido como “overlap-save” con 50% de traslape, como se muestra a
continuacion

V,, (k) = Primeros L terminos de FFT} [B *(KE(K)] (5.49)
donde
E(k) = [FFT[0,0,0...0,e(kL),e(kL +1),e(kL +2),....e(kL + L - 1)]]T (5.50)

y B*n(k) denota el complejo conjugado de la matriz By,(k) dada por. (5.45).

El vector de coeficientes expresado en el dominio de la frecuencia, Cp(k) puede ser
adaptado. también en el dominio de la frecuencia, en lugar de adaptar el vector de
coeficientes en el dominio del tiempo, Wi(k) y posteriormente transformar este al dominio
de la frecuencia para realizar las operaciones de filtrado. Asi, si el vector de coeficientes en
el dominio de la frecuencia, Cy(k), es adaptado usando un algoritmo basado en la busqueda
del gradiente, C(k+1) estara dado por:
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Cpk+D)=CLk)+BG k), m=0,12,.,M-1 (5.51)

donde

T <
G (k) = [FFT[V 1, (K),0,0....,0]] (5.52)
La figura 5.2 muestra el diagrama del sistema usado para estimar Gp(k)

5.3.3 Factor de Convergencia

Con el fin de derivar el factor de convergencia del algoritmo propuesto, sustituya las
ecuaciones (5.7) , (5.43) y (5.48) en (5.47). Haciendo esto y asumiendo que la sefial de
entrada es un proceso ergodico estacionario en sentido amplio. de acuerdo a lo mostrado
anteriormente, para longitudes de bloque suficientemente largas tenemos

W(k) = W(k — 1) + BL[P - RW(k — 1)] (5.53)
donde
- % _i d(kL + DXT(KL + j) (5.54)

es la correlacion cruzada entre el vector de entrada y la sefial de referencia. y

§_ X(KL + DX T(KL + j) (5.55)

r"l»—‘

Tomando el valor esperado de (5.53) y sustrayendo en ambos lados la solucioén optima dada
por la ecuacion de Wiener Hopf, después de algunas manipulaciones obtenemos [5.2],
[5.4], [5.18] que el vector de coeficientes ortogonalizado, V(k), esta dado por

V(k) = (1 - BLQ)* V(0) (5.56)
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donde

V(k) = TW(K) ~ Wop) (5.57)

Q = diag[A;, Ay,..., AN] (5.58)

T es una transformacion ortogonal, y A; es el r-ésimo valor propio de matriz R. Asi re
escribiendo (5.56) en forma de matriz

[ kD ] [a-pLatt! 0 0 - N A
v (k+1) 0 (1-BLr) 0 v,(0)
: = 0 0 ‘ :
vk || 0 0 0 A=BLA Y vy (0]

(5.59)

se tiene que V(K) convergira exponencialmente a cero y entonces el vector de coeficientes
del filtro, W(k) convergira a la solucién optima si:

0<B< (5.60)

L)"max

La ecuacion (5.60) determina el maximo valor de 3, pero de mayor interés es el factor de
convergencia que proporciona la velocidad de convergencia méaxima de los algoritmos
basados en la busqueda del gradiente.

Para un factor de convergencia fijo, la velocidad de convergencia es dominada por modo
convergente mas lento, el cual corresponde al minimo valor propio de la matriz de
autocorrelacion, mientras que el modo mas rapido corresponde al maximo valor propio.
Asi, ya que las curvas correspondientes a cualquier otro valor propio, (1-LBA;), caen dentro
de las curvas, (1-LBAmin) Y (1-LPAmax), €l valor de B que proporciona la mayor velocidad
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de convergencia, cuando un factor de convergencia fijo es usado, se puede obtener
haciendo. [5.33].

)1 - LBKmax\ = )1 - LBkmin) (5.61)

La seleccion de cualquier otro valor de B resultard en una menor velocidad de convergencia
del modo correspondiente ya sea al maximo valor propio o al minimo [5.33]. Entonces de
la ecuacion (5.61) se tiene que el valor de B que proporciona la mayor velocidad de
convergencia, Py, estara dado por

2
- L()“max + )‘min)

Bt (5.62)

Para esta seleccion de B los modos correspondientes a ambos, el maximo y el minimo valor
propio convergen a la misma velocidad. [5.33]

Estimar los valores propios de la matriz de autocorrelacion requiere considerable esfuerzo
computacional, debido a que la transformacién 6ptima T requerida para calcular los valores
propios de la matriz de autocorrelacion depende de la sefial de entrada y. salvo en algunos
casos particulares, no existe un algoritmo rapido para calcular esta. Entonces el uso de ésta
en muchas aplicaciones en tiempo real no es practico [5.22], [5.24], [5.25] excepto para
algunas sefiales particulares. Asi para reducir el costo computacional debido al calculo de
los valores propios, la misma trasformada discreta de Fourier (DFT) de la sefial de entrada.
la cual se emplea para el calculo de la salida del filtro y el gradiente estimado, sera
empleada para la estimaciébn de maximo y minimo valor propio de la matriz de
autocorrelacion de la sefial de entrada, requeridos para la estimacion del factor de
convergencia del algoritmo propuesto. Asi usando la transformada discreta de Fourier
(DFT) y asumiendo ergodicidad, los valores propios de la matriz de autocorrelacion de la
senal de entrada pueden ser estimados como [5.24], [5.25].

1Q =% T [CXICX)* (5.63)

x|~

donde CX(i) denota la transformada de Fourier de la sefial de entrada x(kL+j) y * denota la
operacién complejo conjugado. Esto significa que el méximo y el minimo valor propio
requeridos para la estimaciéon de factor de convergencia del algoritmo propuesto.
corresponde al maximo y minimo global, respectivamente, de la densidad de potencia
espectral de la sefial de entrada. Entonces, con el fin de usar las trasformadas de Fourier ya
calculadas para la estimacion de los valores propios requeridos, podemos usar el método de
los periodogramas promediados modificados [5.39] con 50% de traslape para estimar la
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densidad de potencia espectral de la sefial de entrada durante el k-ésimo bloque, y a partir
de este los valores propios requeridos para la estimacion de Br. Entonces de (5.45) y (5.63)
se tiene que la densidad de potencia espectral puede ser estimada de la siguiente manera.

. . M-1 *
LQ(k) = (1-1)Q(k = 1) + ﬁ{méoBm(i)Bm(i)} (5.64)

donde y"' es aproximadamente igual al nimero de bloques usado para estimar la densidad
de potencia espectral de la sefial de entrada. Finalmente, si nosotros definimos

LQ(K) = (6182, -+, EN) (5.65)

de la ecuacion (5.59) se obtiene que

2
T max(§,5a,-..En) + minG;,Las . CN)

Bf (5.66)

donde max(&;, &,..., &n) denota el maximo valor de (§;, &y,..., &\) el cual sera el valor
estimado de Lima, Yy min(Z;, &...., &n) denota el minimo valor de (£, &,,..., &n) el cual, por
su parte, sera el valor estimado de LAmis. Finalmente el algoritmo de adaptacion propuesto
estara dado por la ecuacidén (5.51) con B reemplazado por Br ( ecuacion (5.66)). La
estimacion del factor de convergencia se muestra en la figura 5.3.

5.3.4. Numero de Multiplicaciones por Periodo de Muestreo

Por cada bloque de L puntos, el algoritmo para procesamiento en bloque propuesto requiere

(4M + 6)Log,L +8M (5.67)

multiplicaciones reales por periodo de muestreo para filtrado y modificacion de los
coeficientes del filtro [5.26]-[5.28]. Adicionalmente éste requiere 2M+2 multiplicaciones
reales por periodo de muestreo para llevar a cabo la estimacion del factor de convergencia.
Asi el algoritmo propuesto requiere aproximadamente

(4M + 6)Log,L + 10M + 2 (5.68)
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Figura 5.3. Estimacion del factor de convergencia en la estructura propuesta.
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multiplicaciones reales por periodo de muestreo, donde M es numero de bloques. La figura
5.4 muestra el numero de multiplicaciones para el mismo orden del filtro, y diferentes
retardos de bloque L.

* 5.4 Resultados Obtenidos por Simulacion.

Los resultados obtenidos por simulacion fueron generados usando un configuracion de
identificacion de sistemas, aunque se espera que el algoritmo propuesto se comporte de
manera satisfactoria en cualquier otra aplicacion de filtrado adaptable. El criterio usado fue
para evaluar las caracteristicas de convergencia del algoritmo para filtrado adaptable
propuesto es el error cuadratico medio normalizado, definido como

E[(y(KL + ) - (kL + j))*] (5.69)
Ely* (KL + )]

MSE =10Log,,

donde y(kL+j) denota la salida del sistema desconocido. Esto es la sefial de referencia en
ausencia de ruido aditivo, y y(kL+j) es la salida de filtro adaptable.

Las figuras 5.5 y 5.6 muestran las caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto
con cuatro diferentes retardos de bloque (N/M) cuando es requerida a identificar un sistema
desconocido FIR de orden 128. La sefial de entrada fue una secuencia de ruido blanco. La
relacion sefial a ruido entre la sefial de salida del sistema desconocido vy el ruido aditivo es
igual a 35 dB. La figura 5.7 muestra las caracteristicas de convergencia del algoritmo
propuesto con tres diferentes retardos de bloque (N/M) cuando es requerida a identificar un
sistema desconocido FIR de orden 128. Aqui la sefial de entrada fue un proceso
autoregresivo de orden 10 con una funcion de autocorrelacion similar a la de una sefial de
voz actual, y la relacion sefial a ruido entre la sefial de salida del sistema desconocido y el
ruido aditivo es igual a 35 dB. En las figuras 5.6 y 5.7 se muestran también la
convergencia del algoritmo FLMS para su comparacion. En los dos casos la potencia de la
sefial de entrada fue normalizada a uno. Las figuras 5.8 y 5.9 muestran el error cuadratico
medio (MSE) obtenido, con tres diferentes retardos de bloque, cuando el algoritmo
propuesto es requerido a identificar un sistema desconocido de orden 128. La sefial de
entrada fue una sefial de voz actual con una relacion seiial a ruido de 40 dB. La figura 5.10
muestra el MSE obtenido, con dos diferentes retardos de bloque, cuando la estructura
propuesta es requerida a identificar un sistema desconocido de orden 128. La seiial de
entrada fue una sefial de voz actual con una relacion sefial a ruido de 40 dB. La potencia
promedio de la sefial de entrada se normaliz6 igual a uno. Nuevamente el MSE obtenido
usando el algoritmo FLMS se muestra para su comparacion. Esos resultados muestran que
la velocidad de convergencia incrementa conforme el tamafio del bloque L disminuye. Esto
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Figura 5.5. Convergencia del algoritmo propuesto con 4 diferentes retardos de bloque. La sefal de
entrada fue una secuencia de ruido blanco con potencia igual a uno.
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Figura 5.6. Convergencia del algoritmo propuesto con 4 diferentes retardos de bloque. La sefial de
entrada fue una secuencia de ruido blanco con potencia igual a uno. La convergencia del algoritmo
convencional FLMS se muestra para comparacion.
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Figura 5.7. Convergencia del algoritmo propuesto con 4 diferentes retardos de bloque, cuando es
requerido para identificar un sistema de orden 128. La sefial de entrada fue una secuencia de ruido blanco

con potencia igual a uno. La convergencia del algoritmo convencional FLMS se muestra para
comparacion.
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Figura 5.9. Convergencia del algoritmo propuesto con 3 diferentes retardos de bloque, cuando es
requerido para identificar un sistema de orden 128. La sefial de entrada fue una sefial de vos actual con
potencia promedio igual a uno. La convergencia del algoritmo convencional FLMS se muestra para
comparacion.
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Figura 5.10. Convergencia del algoritmo propuesto con 2 diferentes retardos de bloque, cuando es
requerido para identificar un sistema de orden 128. La sefial de entrada fue una sefial de vos actual con
potencia promedio igual a uno. La convergencia del algoritmo convencional FLMS se muestra para
comparacion.
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se debe al hecho de que cuando el tamafio del bloque disminuye el vector de coeficientes
del filtro se adapta con mayor frecuencia. La figura 5.11 muestra el error cuadratico medio.
MSE, cuando el algoritmo propuesto, el MDF, el FBAF, y el JALG son requeridos a
identificar un sistema desconocido de orden 128. Aqui M fue igual a 4, y L=32 tanto para
el algoritmo propuesto como para los algoritmos MDF y FBAF. La sefial de entrada fue
ruido blanco y la relacion sefial a ruido entre la sefial de salida del sistema desconocido y el
ruido aditivo fue aproximadamente 40 dB. La figura 5.12 muestra el MSE cuando el
algoritmo propuesto, y los algoritmos MDF, FBAF y JALG son requeridos a identificar un
sistema desconocido de orden 128. Aqui M=4 y L=32 para el algoritmo propuesto, y los
algoritmos MDF y FBAF. La senal de entrada fue un proceso autoregresivo de orden 15
con una densidad de potencia espectral muy similar a la de una sefial de voz actual. La
relacion sefial a ruido entre la sefial de salida del filtro y el ruido aditivo fue igual a 35 dB.
En ambos casos la potencia de la sefial de entrada fue igual a uno. Los resultados obtenidos
por simulacion muestran que el algoritmo propuesto proporciona velocidades de
convergencia mayores que las proporcionadas por los algoritmos MDF y FBAF con el
mismo retardo de bloque y similar complejidad computacional, y velocidades de
convergencia mayores que el algoritmo JALG con un retardo de bloque menor, aunque en
este caso la complejidad computacional es mayor.

5.5 Conclusiones

En este capitulo se propuso un algoritmo para procesamiento adaptable en bloque en el
domino de la frecuencia. Para obtener un menor retardo de bloque la salida del filtro fue
calculada como la suma de M convoluciones parciales [5.26]-[5.28] y [5.30]. Cada una de
esas convoluciones fue calculada usando el método conocido como “Overlap-Save” con
50% de traslape para reducir complejidad computacional. Un factor de convergencia
cercanamente Optimo para el algoritmo basado en la busqueda del gradiente es estimado
usando el método de los periodogramas modificados promediados [5.39] con 50% de
traslape. Este hecho permite estimar el factor de convergencia usando los mismos dados
obtenidos de las transformaciones efectuadas para el calculo de la salida del sistema.

Las simulaciones computacionales muestran que el esquema propuesto proporciona mucha
mayor velocidad de convergencia que el bien conocido algoritmo FLMS, descrito en
secciones anteriores con un retardo de bloque mucho menor, aunque su complejidad
computacional es un tanto mayor, especialmente cuando el algoritmo propuesto opera con
bloque relativamente cortos. Este también proporciona una velocidad de convergencia
mayor que los algoritmos MDF [5.30] y FBAF [5.26]-[5.28] con el mismo retardo de
bloque y similar complejidad computacional. El algoritmo propuesto también proporciona
una velocidad de convergencia mayor que el algoritmo JALG [5.24], [5.25] cuando M>1.
debido a que el vector de coeficientes es adaptado mas frecuentemente. Sin embargo en
esta situacion la complejidad del algoritmo propuesto es un tanto mayor. Rsultados
obtenidos por simulacién muestran que también que la velocidad de convergencia del
algoritmo propuesto se incrementa cuando el retardo de bloque disminuye, debido a que en
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esta situacion el vector de coeficientes es adaptado mas frecuentemente. Sin embargo esta
reduccion en el retardo de bloque e incremento en la velocidad de convergencia resulta en
una mayor complejidad computacional. Asi hay un compromiso entre la velocidad de
convergencia, el retardo de bloque y la complejidad computacional del algoritmo
propuesto. '

De lo anterior se desprende que los algoritmos propuestos en los capitulos 4 y 5 resuelven
dos problemas importantes en filtrado adaptable basado en la busqueda del gradiente. La
sensibilidad al ruido aditivo y la reduccion en la complejidad computacional que permita la
realizacion de filtros adaptables de alto orden en tiempo real. Sin embargo existen otras
aplicaciones en las cuales ademas de una alta inmunidad al ruido aditivo se requieren altas
velocidades de convergencia para manejar sistemas variables con el tiempo. Para éste tipo
de aplicaciones, €l capitulo 6 propone una estructura para filtrado adaptable del tipo RLS. la
cual no presenta problemas de estabilidad numérica, pudiendo al mismo tiempo ser
realizada tanto en forma digital como en forma analdgica.
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CAPITULO®G

Algoritmos Adaptables para Filtrado y Predicciéon Usando una
Red de Hopfield Modificada

En los capitulos anteriores se propusieron soluciones a dos problemas fundamentales del
filtrado adaptable, basado en la busqueda del gradiente, como lo son: El adecuado manejo
de las variaciones en la relacién sefial a ruido existente en diversas aplicaciones, en forma
tal que se evite la degradacion en el funcionamiento del sistema, y el manejo en tiempo real
de filtros de alto orden. Como se muestra en los capitulos 4 y 5, los algoritmos
propuestos se comportan mejor que los anteriormente existentes cuando operan en las
condiciones para las que fueron concebidos. Sin embargo, existen aplicaciones que
requieren sistemas con caracteristicas diferentes a las de los algoritmos desarrollados
anteriormente, tales como: Mayor velocidad de convergencia y alta inmunidad al ruido
aditivo, menor consumo de potencia y tamafio, etc. Esto sugiere la necesidad de desarrollar
algoritmos con estas caracteristicas, siendo los filtros adaptables analdgicos excelentes
candidatos para este fin.

Durante los ultimos afios, los filtros adaptables analégicos han sido objeto de una activa
investigacién debido a su habilidad para manejar en tiempo real sefiales de muy altas
frecuencias, siendo su tamafio y consumo de potencia mucho menor que sus contra partes
digitales. Durante este tiempo, varias estructuras analdgicas para filtrado adaptable han sido
propuestas en la literatura, casi todas ellas empleando versiones analégicas del bien
conocido algoritmo LMS (Least Mean Square). Sin embargo las versiones analdgicas del
algoritmo LMS presentan las mismas limitaciones que sus contra partes digitales cuando
operan con sefiales cuya relacion sefial a ruido (SNR) es baja. Este hecho sugiere la
necesidad de desarrollar versiones analdgicas de algoritmo RLS el cual, como se sabe, tiene
muy baja sensibilidad al ruido aditivo lo cual lo hace muy atractivo para operar con sefiales
cuya SNR es baja. Sin embargo una relacion directa del algoritmo RLS en forma analdgica
serfa dificil ya que esto involucrarfa la inversién de una matriz.

Para resolver este problema se propone una estructura para filtrado adaptable analégico en
el cual la adaptacién del vector de coeficientes se lleva a cabo en tiempo continuo usando
una red modificada de Hopfield, con una funcién de activacién lineal. La estructura
propuesta no presenta problemas de estabilidad, ya que no requiere ninguna inversion de
matriz explicita para realizar el algoritmo RLS en tiempo continuo. Esta fue evaluada por
medio de simulaciones computacionales, operando tanto como identificador de sistemas
que como predictor lineal. Los resultados obtenidos muestran que el sistema propuesto
operando como identificador de sistemas en condiciones estacionarias, presenta una
velocidad de convergencia inicial similar a la proporcionada por el algoritmo RLS
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convencional con un menor desajuste que el presentado por el algoritmo RLS convencional
debido al sobre muestreo introducido en la realizacién analdgica, asi como mejores
caracteristicas de convergencia, cuando el sistema propuesto opera en condiciones en las
cuales las sefiales de entrada y referencia son no estacionarias, especialmente cuando las
estadisticas de las sefiales involucradas varian rdpidamente con el tiempo. Los resultados
obtenidos por simulacién muestran ademds que cuando el sistema opera con una
configuracién de predictor lineal, éste presenta un funcionamiento muy similar al del
algoritmo RLS convencional, operando ambos bajo las mismas condiciones. De los
resultados anteriores se concluye que la estructura propuesta presenta un funcionamiento
altamente satisfactorio cuando opera en ambientes tanto estacionarios como no
estacionarios, y debido a su realizacién analégica, parece ser una buena alternativa a los
filtros adaptables digitales, en aplicaciones cuyas sefiales de entrada y referencia tienen
componentes de alta frecuencia.

6.1, Introduccion

Los filtros adaptables FIR han sido parte fundamental en la solucién de diversos problemas
précticos, tales como cancelacion de eco [6.1], [6.9], [6.10], cancelacién de ruido [6.1],
aclaramiento de lineas [6.1], [6.29], codificacién de voz y de audio [6.1], [6.29],
deconvolucién predictiva en exploracién sismica [6.1], e igualacién adaptable para canales
de comunicacién digital degradados por interferencia intersimbolos, [6.1]-[6.3], [6.11],
[6.20], [6.29], etc. Su buen funcionamiento en la mayoria de las aplicaciones anteriores es
el resultado de una investigacion muy activa que se ha realizado en este campo durante los
ultimos 20 afios. Este hecho, junto con el avance de tecnologia digital ha permitido el
desarrollo de diversos algoritmos adaptables muy eficientes, asi como sofisticados, para
aplicaciones de filtrado adaptable digital, la mayoria de las cuales emplean estructuras
transversales de respuesta a impulso finita, FIR, con algoritmos de adaptacién ya sea del
tipo LMS o RLS [6.1]-[6.8]. Sin embargo en los algoritmos del tipo LMS, la velocidad de
convergencia es en la mayoria de los casos baja, presentando ademds una alta sensibilidad
al ruido aditivo lo cual limita su uso en la solucién de diversos problemas préicticos [6.1].
Por otro lado, el algoritmo de RLS tiene una alta velocidad de convergencia inicial y muy
baja sensibilidad al ruido aditivo [6.1]. Sin embargo éste presenta una alta complejidad
computacional, lo cual limita su aplicacién cuando el orden de los filtros es relativamente
alto, o cuando se tiene un poder de computo limitado, ademds, las versiones de este
algoritmo con baja complejidad computacional, tal como el algoritmo *“Fast Kalman”,
presentan en general problemas de estabilidad numérica [6.1], [6.11].

Ademas de los problemas mencionados anteriormente, los filtros digitales transversales
FIR presentan algunos otros problemas cuando estos son requeridos a manejar, en tiempo
real, frecuencias mayores que aquellas en el rango de audio, o cuando se requieren filtros
de orden relativamente alto, debido a la limitacién impuesta por la velocidad de operacién
de los procesadores digitales. Este problema se presenta aunque se usen en muchos casos
sistemas con procesadores multiples. Los problemas anteriores han sido abordados de
diversas maneras, habiendo sido propuestos diferentes tipos de estructuras y algoritmos de

88



adaptacion, tales como estructuras de filtros adaptables IIR [6.12]-[6.14], algoritmos
adaptables en el dominio de la frecuencia para filtrado en bloque [6.6]-[6.8], algoritmos
para filtrado adaptable en sub bandas [6.9].[6.10], y filtros adaptables analégicos [6.15]-
[6.20]. Todos de ellos con caracteristicas deseables, sin embargo todos ellos presentan
también ciertos problemas que aun deben resolverse.

Recientemente el interés en los filtros adaptables analdgicos han aumentado, debido a que
ellos pueden manejar, ficilmente, sefiales de muy alta frecuencia. Estos son de tamafio
muy pequefio, y su consumo de potencia es muy bajo comparando con sus contra partes
digitales [6.15]-[6.20], aunque en general su precisién es menor.

La mayoria de las estructuras de filtros adaptables analdgicos propuestas hasta la fecha,
usan la versidén de tiempo continuo del algoritmo de LMS para adaptar el vector de
coeficientes del filtro [6.15], {6.16], [6.18], y por lo mismo presentan problemas similares
que sus contra partes digitales, cuando operan con sefiales cuyas relaciones sefial a ruido
son bajas [6.1]. Este hecho sugiere la necesidad de desarrollar estructuras de filtros
adaptables analégicos del tipo RLS.

Por otra parte, las redes neuronales de Hopfiled [6.21]-[6.26], las cuales se pueden realizar
en forma analégica, se han usado con éxito para resolver varios problemas de optimizacion.
Este hecho sugiere que la red Neuronal de Hopfield, o alguna modificacién de esta puede
ser usada para realizar un algoritmo adaptable analégico del tipo RLS, sin necesidad de una
explicita inversién de matriz, evitando asi potenciales problemas de inestabilidad numérica.

En este capitulo se propone una estructura de filtro adaptable analégico, en la cual, la
estimacion de los valores 6ptimos de los coeficientes se efectia de manera analégica
usando una red completamente conectada, la cual es una versién modificada de la red de
Hopfield . La estructura propuesta es evaluada, por medio de simulacién computacional,
operando tanto en una configuracién de identificador de sistemas, como en una
configuracién de predictor lineal. Los resultados obtenidos de simulaciones muestran las
caracteristicas deseables de la estructura propuesta.

6.2. Estructura Propuesta

Considere el filtro adaptable analdgico mostrado en la figura 6.1, cuya sefial de salida y(1)
esta dada por

N-1l
y(©) =Y wx, () (6.1)
k=0

donde x,(t) es la sefial de salida del sistema que tiene una funcién de transferencia dada por
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() I,.=Il s+a, (62)

aqui &; es cierta desviacion de la condicién de pasa todo ideal, C; es una constante positiva
y wi es el k-esimo coeficiente del filtro adaptable, el cual se estima deé manera que el valor
cuadrético medio de la sefial de error sea minimo, donde

e(t)=d(t) - y(t) | (6.3)

es la sefial de error, y d(t) es sefial de referencia. Entonces de las ecuaciones (6.1) y (6.3),
el valor cuadrético medio de la sefial de error esta dado por

N-l 2
E[(d(t) DN (t)) :| (6.4)

Finalmente, usando el principio de ortogonalidad en estimacién de minimos cuadrados,

después de algunas manipulaciones se obtiene que, el vector de coeficientes Optimos esta
dado por [6.1],[6.2]

W=0l0, (6.5)

donde W es el vector de coeficientes Optimo, cuyo k-esimo elemento es wy, Qxg es el
vector de correlacion entre la sefial de salida de la seccion de pasa todo y la sefal de
referencia , cuyo j-esimo elemento esta dado por

®,,(j)=Eld(x, )] (6.6)

y ®d,es la matriz de correlacién de las sefiales de salida de la seccién de pasa todo, cuyo
(j.k)-esimo elemento esta dado por

®,.(j,k) = Elx, (0%, (1)) 6.7)
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Para obtener un algoritmo adaptable para estimacién del vector de coeficientes del sistema,
considere la respuesta de la red Hopfield en tiempo continuo con una funcién de activacién
lineal como se muestra en la figura 6.2a. La sefial de salida de una red modificada de
Hopfield con estas caracteristicas estard dada por [6.17], [6.21]-[6.27].

N-1
c“—dvz(t) B ‘%Wk(t)+2pm,kwm(t)+bk . k=12,..,N-I (6.8)
t m=0

donde wy(?) es la salida del k-esimo nodo, R y ¢ son constantes reales positivas p,x es el
peso asignado a la conexién que va desde el m-esimo nodo hasta k-esimo nodo y by es un
factor real.

Tomando la transformada de Laplace de la ecuacién (6.8), obtenemos

' 1 1 1
— ——PW(S)=—RB .
SW(S)+RCW(S) - (S) - (6.9)

Seguidamente, usando el teorema del Valor Final, después de un intervalo de tiempo
suficientemente largo, la salida de red de Hopfield modificada estard dada por [6.17]

W(w) =[I-RP]'RB (6.10)

Finalmente de las ecuaciones (6.5) y (6.10) se tiene que, la sefial de salida de la red de
Hopfield modificada convergira a la solucién 6ptima dada por la ecuacién de Wiener-Hopf
(6.5) si

®, =(I-RP) (6.11)
y
@, =RB (6.12)

Asi, de las ecuaciones (6.10)-(6.12) se obtiene que, después de que se ha obtenido Ia
convergencia, la red de Hopfield modificada proporciona la solucién optima de la ecuacién
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de Wiener-Hopf (6.5), y por lo tanto esta se puede usar para la estimacién del vector de
coeficientes 6ptimo de un filtro adaptable analdgico, si los pesos de conexién que va desde
el m-esimo nodo hasta k-esimo nodo esta dado por

Pm.k =[1_¢n(m,k)]/R for m=k ' (613)

P.,=—®_ (mk)/R for m=#k
y

(6.14)

b = (k)/R (6.15)

donde @, (m.k) y @.q(k) son los valores de las secuencias de correlacién, estimados a partir
de los datos de entrada como se muestra en las figuras 6.2b y 6.2c.

Con el fin de comparar las caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto con las
del algoritmo RLS convencional, supongamos una implementacién analégica del sistema y
consideremos que vector de salida de la red de Hopfield modificada esta dado por las
ecuaciones (6.5) y (6.10). Estas ecuaciones proporcionan €l vector optimo de coeficientes,
sin embargo la matriz de correlacién @y (k) y el vector de correlacién cruzada ®y4(k) no
son conocidos de antemano en la mayoria de los casos pricticos, por lo tanto estos se
tienen que estimar a partir de los datos de estrada. La manera mas comun para estimar
D, (k) y Dya(k) es mediante el uso de un filtro pasa bajas de primer orden, como se
muestra en las siguientes ecuaciones [6.1], [6.2], [6.30]

& DO=p (-T)+1-NXOX (1) (6.16)

)= (t-T)+1-)d®O)X() (6.17)

donde T/(1-y) es el valor estimado de la memoria de sistema, (medido en segundos), y T es
el periodo de muestreo. Iterando las ecuaciones (6.16) y (6.17), después de algunas
manipulaciones se obtiene [6.1], [6.29]

&, (0=0-ppd,.(-T)+XNOX (1] (6.18)

&, () =1- b, -T)+dOX )] (6.19)
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Finalmente, sustituyendo las ecuaciones (6.18) y (6.19) en las ecuaciones (6.11) y (6.12) a
partir de la ecuacién (6.10), obtenemos

W) =[d,. t-T)+ XOXT 0] 19 . =T+ d ()X ()] (6.20)

El algoritmo de minimos cuadrados recursivo (RLS) estdndar es una realizacion recursiva
de la ecuacién (6.20), por lo cual se puede esperar que el algoritmo propuesto y el
algoritmo estdndar RLS tengan las mismas caracteristicas de convergencia cuando ambos
operan bajo las mismas condiciones. Por lo tanto, el desajuste en la solucién optima
producido por ambos algoritmos adaptables debido al vector de ruido en los coeficientes
del sistema

g, = w(t)—E[w(1)] (6.21)
esta dado aproximadamente por [6.1]

y = 4=NN

147 (6.22)

donde N es el nimero de coeficientes del filtro. Aqui, suponiendo que la memoria del
sistema en segundos se mantiene constante, si el periodo de muestreo se reduce por un
constante K o sea que la sefial de entrada y la sefial de referencia se sobre muestrean por un
factor K, cosa que puede ser hecha ficilmente en realizaciones analdgicas debido a que la
velocidad de procesamiento de los sistemas analdgicos es mucho mayor que la velocidad de
los digitales, el nuevo factor de olvido estard dado por 1-(1-y)/K. Esto resulta, de ecuacién
(6.22), en un menor desajuste. Asi, debido a que el filtro adaptable analégico propuesto es
potencialmente capaz de operar a frecuencias mucho mayores que a la que operan los filtros
adaptables digitales se puede esperar un menor desajuste en el vector de coeficientes del
sistema propuesto, en comparacion con el de su contra parte digital, después de obtenida la
convergencia.

6.3. Complejidad Computacional
La estructura propuesta esta disefiada para realizacién analdgica usando datos de entrada

anal6gicos y una forma de realizacion continua. Por lo tanto estrictamente hablando, no es
posible hablar acerca de complejidad computacional porque en las realizaciones analégicas,
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cada multiplicacién es realizada en paralelo por un multiplicador analégico diferente. Esto
significa que un filtro analégico con N coeficientes tendrd cuando menos N multiplicadores
‘para filtrado. Ademés de las multiplicaciones analdgicas, las demds operaciones que se
requieren para modificar los coeficientes del sistema se realizan en paralelo. Asi, aunque la
estructura propuesta se ha intentado para una realizacién analdgica, esta también podria
realizarse en forma digital. Asi este caso, la estructura propuesta requiere,
aproximadamente, 2N multiplicaciones para estimacién del vector de correlacién ®,4(k) y
2N+1 multiplicaciones para la estimacion de la correlacién ®,(k) y N multiplicaciones
para filtrado Ademds de estos, se requiere N*+2N multiplicaciones para adaptacién de los
pesos usando red de Hopfield modificada. Asi, suponiendo que la estructura propuesta es
realizada en forma digital, su complejidad total es aproximadamiente N’+7N+1
multiplicaciones por cada periodo de muestreo. Esta complejidad es equivalente a la
complejidad computacional del algoritmo RLS convencional.

6.4. Simulaciones Computacionales

Los filtros adaptables se han usado exitosamente en la solucién de numerosos problemas
précticos, tales como cancelacién de ruido y cancelaciéon de eco, en los cuales filtros
adaptables operan como una identificador de sistema, asi como codificacién predictiva
lineal y aclaramiento de lineas [6.1], etc., en los cuales se usan también filtros adaptables
operando con una configuracién de prediccién lineal. Para evaluar el uso potencial de
estructura propuesta en la solucién de varios tipos de los problemas practicos, el
funcionamiento de ésta se evalud usando simulaciones computacionales, en las cuales el
sistema propuesto opera ya sea como identificador de sistema y prediccién lineal. En todos
estos casos, la realizacidén analdgica con sobre-muestreo en la linea de retardo se simuld
por medio de la transformada bilineal, y el comportamiento analégico del sistema fue
simulado como se muestra en figura 6.3. La ecuacién diferencial de la red de Hopfield
modificada ha calculado usando el método de Runge-Kutta de cuarto orden, y la secuencia
de correlacidn se requiere durante proceso de adaptacién se ha estimado usando filtros pasa
baja de primer orden.

(6.23)
@ (k) =pD ,(kyt =T)+(1=y)x, (1)d(2)

D, (j,k,D)=yP (j,k,t =T)+ (1 ~y)x;(t)x,(2) (6.24)

donde O<y<1 es el factor de olvido, el cual est4 relacionado con niimero de datos usados
para estimar las componentes de la matriz de autocorrelacion @, (.k,t) y el vector de
correlacién ®,q4(k,1), xk(t) es el dato de entrada que se multiplica con k-esimo coeficiente
wi(t) del filtro adaptable, y d(t) es la respuesta deseada del filtro o sefial de referencia.

Una medida que se puede emplear para evaluar el funcionamiento del filtro adaptable
propuesto es error cuadratico medio normalizado, €l cual se puede definir como sigue
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Figura 6.3. Estructura de tiempo discreto usada para simular el funcionamiento de una estructura de tiempo
continuo.
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Figura 6.4. Filtro adaptable operado con una configuracién de identificacion de sistemas.



M

D e*(kT)
MSE =10Log,,| £2°*—

> d*(kT)

k=0

(6.25)

donde e(kT) y d(kT) son el error de salida y la sefial de referencia , respectivamente.

El funcionamiento de la estructura propuesta se ha comparado con la estructura RLS
convencional en todos los casos.

Caso 1. Identificador de sistema

Una de las aplicaciones mds exitosas del filtro adaptable es el identificador de sistemas
(Fig. 6.4), en el cual x(t) es la sefial de entrada de ambos sistemas, el desconocido y la
estructura de filtro adaptable, y d(t) es la sefial de salida deseada o sefial de referencia. Las
figuras 6.5 y 6.6 muestran la convergencia de la estructura propuesta cuando se requiere
identificar un sistema desconocido de orden 14, el cual es invariante en el tiempo. Ambas
figuras muestran dicha convergencia bajo diferentes condiciones de relacién sefal a ruido.
En la figura 6.5, la relacién sefial a ruido es igual a 0 dB, 6 dB y 12 dB, mientras que en la
figura 6.6 la relacién sefial a ruido es igual a 18dB, 20dB y 26dB, respectivamente. La
secuencia de entrada, en todos los casos es una secuencia de ruido blanco. Las figuras 6.7 y
6.8 muestran la convergencia de la estructura propuesta, cuando opera como identificador
de sistemas, como se mencioné anteriormente con sefiales de voz actual. En la figura 6.7 se
muestra el error cuadratico medio(MSE) cuando la relacién sefial a ruido es de 0dB, 6dB y
12dB, mientras que la figura 6.8 muestra el comportamiento del sistema cuando la relacién
sefial a ruido es de 18dB, 20dB y 26dB. En ambos casos la sefial de entrada es una sefal de
voz actual.

La figura 6.9 muestra comparacién del funcionamiento de convergencia entre la estructura
propuesta y la estructura RLS convencional, aqui la sefial de entrada fue una sefial de voz
actual con una relacién sefial a ruido (SNR) de 26dB, mientras en la figura 6.10, la sefial de
entrada fue una secuencia de ruido blanco con una relacién sefial a ruido de 20dB. Las
figuras 6.5 — 6.10 muestran que la estructura propuesta y el algoritmo RLS convencional
tienen una velocidad de convergencia inicial similar, aunque el algoritmo propuesto
proporciona un menor MSE, y tiene menor desajuste que le algoritmo convencional, debido
a que el factor de sobre muestreo K es 10, lo cual se puede hacer ficiimente en una
realizacion analégica. Las figuras 6.9 y 6.10 muestran que el funcionamiento de
convergencia de la estructura RLS convencional es muy sensible a variaciones en el factor
de olvido, el cual decide la cantidad de memoria para evaluacién de correlacién. Cuando el
sistema es invariante en tiempo el valor de este factor de olvido debe ser cercano a 1, para
obtener un mejor funcionamiento. En todos casos M de la ecuacién (6.25) fue igual a 49.
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Figura 6.5. Convergencia e la estructura propuesta cuando es requerida a identificar un sistema desconocido
de orden 14.
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Figura 6.6. Convergencia e la estructura propuesta cuando es requerida a identificar un sistema desconocido
de orden 14.
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Figura 6.7. Convergencia de la estructura propuesta cuando esta es requerida a identificar un sistema
desconocido de orden 14. La sefial de entrada es una sefial de vos actual.
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Figura 6.8. Convergencia de la estructura propuesta cuando esta es requerida a identificar un sistema

desconocido de orden 14. La sefial de entrada es una sefial de vos actual.
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Figura 6.9. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto operando en una configuraciéon de
identificacion de sistemas. El orden del filtro es 14 y la sefial de entrada una secuencia de ruido blanco. La
convergencia obtenida usando el algoritmo RLS convencional se muestra para su comparacion.
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Figura 6.10. Caracteristicas de convergencia del algoritmo propuesto operando en una configuracion de
identificacion de sistemas. El orden del filtro es 14 y la seflal de entrada una sefial de vos actual. La
_convergencia obtenida usando el algoritmo RLS convencional se muestra para su comparacion.
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Figura 6.11. Trayectoria de los coeficientes del sistema propuesto A’[i] cuando éste es requerido a identificar
un sistema de orden 14 que varia lentamente con el tiempo Ali]. La sefial de entrada es una sefial de vos
actual.
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Figura 6.12. Trayectoria de los coeficientes de un filtro transversal usando el algoritmo RLS A’[i] cuando
éste es requerido a identificar un sistema de orden 14 que varia lentamente con el tiempo A[i]. La sefial de
entrada es una sefial de vos actual.
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Figura 6.13. Trayectoria de los coeficientes de un filtro transversal usando el algoritmo RLS A’[i] cuando
éste es requerido a identificar un sistema de orden 14 que varia lentamente con el tiempo A[i]. La sefial de
entrada es una sefial de ruido blanco.
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Figura 6.14. . Trayectoria de los coeficientes del sistema propuesto A’[i] cuando éste es requerido a
identificar un sistema de orden 14 que varia lentamente con el tiempo A[i]. La sefial de entrada es una sefial
de ruido blanco.
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Figura 6.15. Error cuadratico medio, en funcion a la memoria del sistema obtenido cuando un filtro

transversal adaptado usando el algoritmo RLS es requerido a identificar un sistema desconocido variable con
el tiempo. La sefial de entrada fue una secuencia de ruido blanco.
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Figura 6.16. Trayectoria de los coeficientes del sistema propuesto A’[i] cuando éste es requerido a identificar

un sistema de orden 14 que varia rapidamente con el tiempo Ali]. La sefial de entrada es una sefial de ruido
blanco.



COEF
0.5 T v T

0.4
0.3 {
0.2 |
c.14

-0.1

-0.2

-0.3 'XI .

All]

-0.4

0.5 1 1 t N
a] 50 100 150 200 250

NUMERO DE BLOQUES

Figura 6.17. Trayectoria de los coeficientes de un filtro transversal usando el algoritmo RLS, A’[i], cuando
éste es requerido a identificar un sistema de orden 14 que varia rapidamente con el tiempo Afi]. La sefial de
entrada es una sefial de ruido blanco y el factor de olvido A=0.99.
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Figura 6.18. Trayectoria de los coeficientes de un filtro transversal usando el algoritmo RLS, A’[i], cuando
éste es requerido a identificar un sistema de orden 14 que varia rapidamente con el tiempo A[i]. La seiial de
entrada es una sefial de ruido blanco y el factor de olvido A=0.9.



El factor de olvido empleado fue igual a 0.9999.

Figuras 6.11 — 6.14 muestran la trayectoria de los coeficientes de la estructura propuesta y
filtro adaptable RLS en el tiempo discreto cuando son requeridos a identificar un sistema
desconocido variando lentamente en el tiempo. Los coeficientes del sistema desconocido
cambia en cada bloque como se muestra ecuaciones (6.26) y (6.27), donde k es el niimero
de bloque y cada bloque tiene 100 muestras.

Alk]l= A[0]*cos(27%/120) i es impar (6.26)

Alk]l= A[0]*cos(27k/200) i es par (6.27)

La sefial de entrada en las figuras 6.11 y 6.12 es una sefial de voz actual, mientras que en
las figuras 6.13 y 6.14 el sistema operara con una secuencia de ruido blanco. El factor de
olvido usado en la simulacién del algoritmo RLS es 0.99, el cual es el mejor valor para la
situacion en la que el sistema varfa lentamente como se muestra figura 6.15.

. Las figuras 6.16-6.18 muestran la misma trayectoria cuando los coeficientes varian en cada
periodo de muestreo. En la figura 6.16 se muestra la trayectoria de los coeficientes de la
estructura propuesta, mientras que las figuras 6.17 y 6.18 se muestran las trayectorias de los
coeficientes del filtro transversal RLS convencional, con factores de olvido iguales a 0.99 y
0.9 respectivamente. En los tres casos la sefial de entrada es una secuencia de ruido blanco.

Estas figuras muestran que el algoritmo propuesto tiene gran capacidad de seguimiento
cuando el sistema desconocido varfa rdpidamente con el tiempo.  Mientras que el
algoritmo estdndar de RLS muestra cierta dificultad para seguir este tipo de variacion. En
todos casos A[6.k] significa coeficiente actuale y A’[6.k] es valor estimado.

Caso 2. Prediccion Lineal

La sefial de entrada de un filtro adaptable operando con una configuracién de prediccion
lineal (Fig. 6.19) es una versidn retardada de la sefial de referencia, esto es, x(t)=d(t-T),
donde d(t) es la sefial de referencia.

La figura 6.20 muestra la funcién de autocorrelacién de una sefial de voz actual, la funcién
de autocorrelacién de la sefial estimada usando ambos, la estructura propuesta y el filtro
RLS convencional, junto con la funcién de autocorrelacién de los errores de salida. Aqui
(1) es la secuencia de autocorrelacién de la sefial de voz, (2) es la secuencia de
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Figura 6.19. Filtro adaptable operando en configuracién de prediccion lineal.
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Figura 6.20. (1) Secuencia de autocorrelacion de una sefial de vos actual. (2) Secuencia de autocorrelacion

de la sefial estimadas usando la estructura propuesta operando como predictor lineal. (3) Secuencia de

autocorrelacion de la sefial estimada usando un predictor lineal adaptado usando el algoritmo RLS. (4) y (5)
errores de prediccion obtenidos con las dos estructuras, la propuesta y la convencional.
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Figura 6.21. (1) Densidad e potencia espectral de una sefial de vos actual. (2) Densidad de potencia
espectral de la sefial estimadas usando la estructura propuesta operando como predictor lineal. (3) Densidad
de potencia espectral de la seffal estimada usando un predictor lineal adaptado usando el algoritmo RLS. (4) y
(5) Densidad e potencia espectral de los errores de prediccion obtenidos con las dos estructuras, la propuesta y
la convencional.
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Figura 6.22. Funcionamiento del sistema propuesto cuando es requerido a operar como aclarador de lineas.
La sefial de entrada es una onda senoidal con una relacion sefial a ruido de 10 dB.
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Figura 6.23. Funcionamiento del sistema propuesto cuando es requerido a operar como aclarador de lineas.
La sefial de entrada es una onda senoidal con una relacion sefial a ruido de 10 dB.



autocorrelacién de la sefial estimada usando la estructura propuesta, (3) es la secuencia de
autocorrelacion de la sefial estimada usando el algoritmo RLS convencional, mientras que
(4) y (5) son los errores de prediccién usando la estructura propuesta y el predictor
transversal adaptado usando el algoritmo RLS convencional, respectivamente.

Las densidades de potencia espectral de las sefiales de voz, tanto de las actuales como de
las estimadas, se muestran en la figuras 6.21. En todos los casos el tiempo de retardo fue -
igual a un periodo de muestreo. La tabla 1 muestra el vector de coeficientes obtenido
cuando ambos, el algoritmo propuesto y el RLS son usados para predecir un proceso auto
regresivo de orden 5. El cual fue generado haciendo pasar una secuencia de ruido blanco a
través de un filtro de quinto orden con solo polos. Los coeficientes del filtro usado para
generar el proceso auto regresivo son mostrados también en la tabla 1 para comparacién.

Las figuras 6.22 y 6.23 muestran la densidad de potencia espectral obtenida cuando el
algoritmo propuesto opera en una configuracién de aclarador de lineas (fig. 6.19), con un
tiempo de retardo entre la sefial de entrada y la referencia igual a 5 periodos de muestreo.
La entrada fue una sefial coseno contaminada aditivamente por una sefial de ruido blanco,
con una relacién sefial a ruido igual a 10 y O dB respectivamente. Las densidades de
potencia espectral de s(t), d(t) y y(t), (Figs. 6.22 y 6.23) fueron estimadas usando la
Transformada Discreta de Fourier con 512 puntos. Esas figuras muestran que la estructura
propuesta se comporta en forma altamente satisfactoria cuando ésta opera con una
configuracioén de prediccion lineal.

AR-process Proposed RLS
S-order
SNR=100dB | SNR=22dB SNR=12dB | SNR=100dB | SNR=22dB SNR= 12dB
1.3136 1.313735 1.270557 0.827257 1.31435 1.206089 0.832661
-1.4401 -1.447184 -1.344815 -0.464168 -1.436659 -1.204447 -0.475778
1.0919 1.100099 1.270557 0.202012 1.082074 0.871011 -0.475778
-0.83527 -0.837452 -0.797337 -0.503518 -0.829362 -0.756292 -0.509769

Tabla 1. Coeficientes del filtro adaptable obtenidos cuando el sistema propuesto y el convencional son

usados con una configuracién de identificacion de sistemas para estimar u proceso AR de orden 5.

6.5. Conclusiones

En este capitulo se propuso una estructura para filtrado adaptable analégico en la cual la
adaptacion del vector de coeficientes se lleva a cabo en tiempo continuo usando una red
modificada de Hopfield, con una funcién de activacién lineal. La estructura propuesta no
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presenta problemas de estabilidad, ya que no requiere ninguna inversién de matriz explicita
para realizar el algoritmo RLS en tiempo continuo.

La estructura propuesta fue evaluada por medio de simulaciones computacionales, en las
cuales el sistema propuesto operé como identificador de sistemas y como predictor lineal.
Los resultados obtenidos muestran que el sistema propuesto, operando como identificador
de sistemas en condiciones estacionarias, presenta una velocidad de convergencia inicial
similar a la proporcionada por el algoritmo RLS convencional. Aunque el sistema
propuesto presenta un menor desajuste que el presentado por el algoritmo RLS
convencional debido al sobre muestreo introducido en la realizacién analégica. Ademas,
cuando el sistema propuesto opera en condiciones en las cuales las sefiales de entrada y
referencia son no estacionarias, éste presenta caracteristicas de convergencia superiores a
aquellas del algoritmo RLS convencional, especialmente cuando las estadisticas de las
sefiales involucradas varfan rdpidamente con el tiempo.

Las simulaciones computacionales muestran que cuando el sistema opera con una
configuracion de predictor lineal, presenta un funcionamiento muy similar al del algoritmo
RLS convencional, operando ambos bajo las mismas condiciones. De los resultados
anteriores se concluye que la estructura propuesta presenta un funcionamiento altamente
satisfactorio cuando opera en ambientes tanto estacionarios como no estacionarios, y
debido a su realizacion analégica, parece ser una buena alternativa a los filtros adaptables
digitales, en aplicaciones con sefiales de entrada y referencia las cuales tienen componentes
de alta frecuencia.
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CAPITULO7

Red de Hopfield Modificada para Igualador de
Canal de Comunicacion

El método méds comuinmente usado para reducir la interferencia intersimbolos debido al
desvanecimiento selectivo a ciertas frecuencias, la cual se encuentra presente en los canales
de comunicaciones modernas, es la igualacién adaptable. Sin embargo, a pesar de la
efectividad de esta técnica muchos problemas permanecen aun sin solucién, como el
incremento de la frecuencia de muestreo, reduccién de la complejidad computacional,
reduccion del tamafio y de los requerimientos de potencia de los sistema de igualadores
usados. Para resolver estos problemas en este capitulo se propone una estructura de
igualador de decision retroalimentada (DFE) de tiempo continuo, basada en el algoritmo
propuesto en el capitulo 6, en el cual la adaptacién del vector de coeficientes se lleva a cabo
mediante el uso de una red neuronal de Hopfield modificada de tiempo continuo, con
valores de entrada complejos. Esto permite que la salida del DFE y la actualizacion del
vector de coeficientes pueden ser computados en menor tiempo y con menor consumo de
~ potencia que el requerido por sus contrapartes digitales. El funcionamiento de la estructura
propuesta se compara con el funcionamiento de la estructura convencional adaptada usando
el algoritmo digital RLS, usando simulacién computacional.
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7.1 Introduccion

La informaci6n digital transmitida a través de los canales de comunicacién fisicos es, en la
mayoria de las ocasiones, distorsionada debido a la interferencia de intersimbolos, (ISI), la
cual es causada principalmente por la propagacién multitrayectoria de las sefiales
transmitidas, asi{ como por las caracteristicas no ideales de los canales de comunicacién
[7.1]-[7.20]. Para evitar este problema se ha llevado a cabo una intensiva investigacion
durante las dltimas dos décadas. Como resultado de esto, varios métodos los cuales
intentan resolver los problemas causados por la interferencia intersimbolos (ISI) en los
sistemas de comunicacién digital, han aparecido en las literatura durante los Gltimos afios
[7.11-(7.8], [7.10], [7.14]-[7.20]. Entre los métodos propuestos, las- estructuras de
igualacién adaptable son las mas ampliamente usadas [7.1]-[7.8], [7.14], [7.16], [7.18]-
[7.20], convirtiéndose muchas de ellas en parte fundamental de un gran nimero de sistemas
de comunicacién practicos que operan con canales de comunicacién quasiestacionarios,
casi todos ellos implementados en forma digital. Esto es porque el avance de la tecnologia
digital ha hecho sido posible la realizacién de algoritmos sofisticados para procesamiento
digital de sefiales. Sin embargo, cuando algunas de estas estructuras son usadas para
reducir la ISI en los canales de comunicacion variables con el tiempo, tales como un canal
de comunicacién mdvil, ellas presentan serias dificultades y un funcionamiento pobre en
muchos de los casos, llevando a una degradacién del funcionamiento de la mayoria de los
sistemas de comunicacién.

Los canales de comunicacién mévil pueden variar rdpidamente debido al movimiento del
vehiculo, influyendo grandemente en la magnitud de las variaciones las irregularidades del
terreno, la densidad de edificios, etc. [7.9], [7.11], [7.13]. Asf los canales de comunicacién
pueden asumirse como estacionarios solamente en fracciones de longitudes de onda, esto
es, los canales de comunicacién mévil se pueden asumir estacionarios solo sobre 4 a 5 m,
en la banda de los 900 MHz. Esto ocasiona que en muchos casos la velocidad de variacién
del canal sea mas ripida que la velocidad de convergencia del igualador, resultando en un
pobre funcionamiento del igualador adaptable. Esto a su vez ocasiona un funcionamiento
deficiente de todo el sistema de comunicacién mévil.

El tiempo de retardo entre la onda directa y la onda indirecta (o reflejada) es otro factor que
también debe ser considerado. Por ejemplo las comunicaciones mdviles dependen del
medio en el cual se encuentre el vehiculo en movimiento, tipicamente el tiempo de retraso
entre la onda directa y la onda indirecta (o reflejada) puede ser méas de 10 puseg. [7.9],
[7.11], [7.13). En adicién a los problemas debidos a las variaciones con el tiempo de las
caracteristicas de los canales de comunicaciones méviles mencionadas anteriormente,
desvanecimientos profundos y anchos en ciertas bandas de frecuencia causan que el
igualador deba colocar altas ganancias en esas bandas de frecuencia con el fin de
compensar el desvanecimiento de la sefial, incrementado en esta forma el ruido aditivo.
Otra importante limitacién que debe ser considerada en las comunicaciones méviles son los
requerimientos de tamaiio y potencia de los sistemas usados. Por ejemplo en muchos casos
las estructuras de los igualadores adaptables usadas en comunicaciones moéviles requieren
tener una baja complejidad computacional, simple realizacién en hardware y bajo consumo
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de potencia, ademds de una buena habilidad de seguimiento para compensar las variaciones
con el tiempo de las caracteristicas del canal de comunicacién.

Los igualadores adaptables mas usados para reducir la interferencia intersimbolos, ISI, en
canales de comunicacién estacionarios o cercanamente estacionarios, son los igualadores de
decisién retroalimentada (DFE) y el Estimador de Maxima Semejanza (MLSE) [7.1]-
[7.51,[7.18]. En general el MLSE, el cual es implementado mediante el uso del algoritmo
Viterbi, es el método mds efectivo de detecciéon para comunicaciones digitales
distorsionadas por ISI y ruido aditivo cuando las estadisticas de los canales de
comunicacion son constantes o varian lentamente con el tiempo [7.1], [7.2], [7.18]. Sin
embargo, el MLSE tiene una alta complejidad computacional la cual limita su aplicacién en
algunos sistemas préicticos. Ademads, cuando se usa en canales de comunicacion que varian
rdpidamente con el tiempo, los errores acumulados en las funciones de probabilidad
degradan considerablemente el funcionamiento del igualador MLSE [7.6]-[7.8].

El igualador de decisién retroalimentada (DFE) tiene una mucho menor complejidad
- computacional que el MLSE [7.2], [7.18] y, a pesar de que en ciertos casos no es capaz de
obtener la solucién éptima proporcionada por el MLSE, el funcionamiento del DFE es
similar al del MLSE en muchas situaciones practicas, con una mucho menor complejidad
computacional [7.2], [7.18]. La parte principal del igualador de decisién retroalimentada,
DFE, es un filtro adaptable cuyo vector de coeficientes es continuamente actualizado el
algoritmo LMS “Least Mean Square” o RLS "Recursive Least Square” [7.1], [7.2], [7.18],
cuyas caracteristicas se presentan en el capitulo 3.

Para compensar la severa distorsion introducida por la rdpida variacién en el tiempo de los
canales moviles, se requieren algoritmos de adaptacién con altas velocidades de
convergencia para actualizar los coeficientes del DFE. El algoritmo adaptable LMS es
ampliamente utilizado en diversos sistemas practicos, debido a su baja complejidad
computacional y a que proporciona un buen funcionamiento cuando se emplea para igualar
canales de comunicacidn estacionarios, o cuando las caracteristicas del canal cambian
lentamente con el tiempo, esto es las variaciones con el tiempo que presenta el canal son
mucho mas lentos que la velocidad de convergencia del algoritmo [7.2], [7.18]. Asi, estas
bajas velocidades de convergencia limitan grandemente la habilidad del sistema para
igualar canales de comunicacién que varian rdpidamente con el tiempo tales como los que
se presentan en algunos sistemas de comunicacién mévil [7.2], [7.18]. Por otro lado, el
algoritmo de adaptacién RLS tiene velocidades de convergencia mucho mayores que las del
algoritmo LMS y una mucho menor sensibilidad al ruido aditivo, lo que le permite seguir
con mayor facilidad las variaciones con el tiempo que presentan los pardmetros de los
canales de comunicacién moévil [7.1], [7.2], [7.18]. Debido a todo esto, aunque su
complejidad computacional sea mucho mayor que la del algoritmo LMS, el algoritmo RLS
con memoria de diferente longitud, es usualmente utilizado para actualizar el vector de
coeficientes del DFE [7.2].

Diversos algoritmos han sido propuestos para reducir la complejidad computacional del
RLS, como lo es el répido algoritmo de Kalman [7.1]-[7.3] el cual reduce la complejidad
computacional de el algoritmo adaptable de O(N?) a O(N). Esto representa una
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considerable reduccién de complejidad computacional.  Sin embargo pese a que esta
reduccién es importante, estos algoritmos aun presentan, en ciertos casos, problemas de
estabilidad numérica [7.1]-[7.3]. Asi, la alta complejidad computacional del algoritmo RLS
aunado a la inestabilidad numérica de las versiones del RLS con baja complejidad
computacional, representan problemas de realizacién cuando son usados en sistemas de
comunicacién de mévil, tales como los sistemas de telefonia celular.

Recientemente han sido propuestos igualadores adaptables basados en redes neuronales
artificiales, los cuales presentan un funcionamiento aceptable en cuando requeridos a
igualar canales de comunicacién variables con el tiempo [7.6]-[7.81,[7.14],[7.16]. Sin
embargo su complejidad computacional es mucho mayor que la del convencional DFE
usando el algoritmo adaptable RLS [7.6]-[7.8],[7.14],[7.16]. Este factor puede limitar su
uso en algunas aplicaciones practicas.

Por otro lado el interés en los sistemas adaptables analégicos, ha crecido considerablemente
en los tltimos afios, debido a que ellos tienen el potencial de manejar frecuencias mucho
mayores, son de mucho menor tamaiio, y presentan un consumo de potencia mucho menor
que sus contra partes digitales [7.19]-[7.24].

En este capitulo se propone un DFE de tiempo continuo en el cual el vector de coeficientes
es adaptado mediante el uso de una red neuronal de Hopfield modificada de tiempo
continuo [7.19],[7.20],[7.25]-[7.28]. Debido a su realizacién analdgica, la estructura
propuesta tiene potencialmente un tamafio muy pequefio, bajo consumo de potencia, mayor
velocidad de convergencia y mayor habilidad para igualar canales de comunicacién
variables con el tiempo que sus contra partes digitales.

Los resultados obtenidos por simulacién computacional muestran que la estructura
propuesta presenta un funcionamiento similar al DFE convencional adaptado usando el
algoritmo RLS cuando ambos son requeridos a igualar canales de comunicacién
estacionarios o canales que varian lentamente con el tiempo. Sin embargo la estructura
propuesta supera ampliamente al DFE convencional cuando ambos son requeridos a igualar
canales de comunicacién cuyas caracteristicas varian rapidamente con el tiempo.

7.2. Modelo del canal de Comunicacién Mavil

La figura 7.1 muestra el modelo general de un sistema de comunicacién [7.4], [7.5]. Aqui
la sefial transmitida, Zr(t), es dada por

Z,()=Za, f; (t—nT) (7.1)

donde {a,} representa los datos complejos transmitidos valuados en el intervalo de
simbolo, T es el espaciamiento entre simbolos, y f1(t) representa la sefial de banda base a
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ser transmitida [7.4], [7.5]. Seguidamente la sefial Zr (t) modula en amplitud a una
portadora de frecuencia f. para producir la sefial transmitida St(t) la cual estara dada por :

S;(t) = Re[Z, (e ] (7.2)

Subsecuentemente, St(t) se transmite a través de un canal lineal con respuesta a impulso -
C(t) , y dado que la sefial transmitida es contaminada por ruido aditivo gaussiano n(t), la
sefial recibid_a u(t) estard dada por [7.4], [7.5]

u(t) = S;(t) *C(t) +n(t) (7.3)

Dado que el modelo del canal no incluye offset de frecuencia ni pequefias desviaciones de
fase como se muestra en la figura 7.1 [7.4], [7.5], la sefial demodulada Sg(t) y su
representacion en frecuencia Sg(w) estdn dadas por

S (1) = S, (1) * C(t)e 7 + n(t)e *7 (7.4)

Sp(®) = 1ZL(0)C(e0+ o) +1Z1(0+20,)C(o+o,)

: . (1.5)
-zijZ‘T(co)C(m+coc)+—2‘}Z'T(u)+ 20,)C(w+o,)+ N0+ ®,)

Seguidamente, la sefial demodulada Sk(t) es pasada a través de un filtro pasa bajas con la
respuesta de impulso fr(t) para producir la sefial Zgr(w) cuya representacién de frecuencia
dominante esta dada por [7.4]

Zg (@) =SR (w)fr (@) (7.6)

Zy (@) =[1Z} (0)C(o+0,) -+ Z (0)C(o+ 0, )+ N(o+o )]f; (o) (1.7

Tomando la transformada inversa de Fourier de (7.7) obtenemos la sefial recibida, Zg(t), la
cual esta dada por ( 7.8)
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Zg (0= 3 ZL (*Ce I £y (- L 21

Definiendo

Zp(t) = a(t) * £1(t)
Zh(t) = a’ (1) *fr (1)

Zi(t) = al (1) * (1)

obtenemos

Zo (1) = %[a'(t) *£.(0)* C(e™ 2 * £ (1) +

ja' (O *f (D) *C(t)e ™ * £, ()] +[n(t) * £, (1))
Haciendo
h(t) = %f-r(t) *f (1) * C(t)eJ2AC

Zg(t) puede ser representado por

Zg (t) = (a" (1) + ja' (1)) *h(t) + n(t) *fg (1)

Finalmente, ya que

a" () + ja' (1) = D (af, + jal)&(t—nT)

La ecuacién (7.14) se puede expresar como

(1) *C(t)e T2 x£p (1) +n(t) *fx (1) (7.8)

(7.9)

(7.10)

(7.11)

(7.12)

(7.13)

(7.14)

(7.15)
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N-1

Zp(D= Y (ah + jah h(t=nT) + w(t) (7.16)
n=0

donde:

w(t) = n(t) * fg (t) (7.17)

. Una evaluacién realista de cualquier método de igualacién depende fuertemente del modelo
de canal de comunicacion usado a este fin [7.9]-[7.11]. Debido a la intensa investigacién
que se ha llevado a cabo para modelar adecuadamente los canales de comunicacién
moéviles, se ha encontrado que la sefial recibida comuinmente consiste de varias
componentes con trayectorias multiples las cuales pueden pensarse como ondas
independientes cuyas fases, amplitudes, retardos y dngulos de incidencia, son variables
aleatorias [7.9]. Asi el canal mévil de comunicacién puede presumirse como un proceso
aleatorio que es el resultado de la superposicién de dos procesos aleatorios estacionarios.
Uno de ellos esta relacionado a las fluctuaciones en la seiial debidas a las caracteristicas
fisicas de medio, por ejemplo en un 4rea urbana es las fluctuaciones estin relacionadas con
la densidad y altura promedio de edificios o al ancho de las calles. Este procesos suponerse
estacionario sobre varios cientos de metros en la banda de frecuencias de 900 MHz [7.9]. El
segundo es un proceso aleatorio de corta duracién, el cual es relativo al movimiento de la

~estaciéon movil. Este se debe principalmente al movimiento del equipo de comunicacién y
es responsable de la fluctuacién del canal de propagacién dentro de algunas fracciones de
longitud de onda. El proceso aleatorio a corto plazo puede asumirse con estadisticas del
tipo de Rayleigh y ser estacionario sobre 4-5 m en la banda de frecuencia de 900 MHz
[7.9]. Por otro lado un canal de comunicacién moévil en una zona suburbana o rural, puede
ser simulado agregando una componente deterministica a la respuesta a impulso del canal
de comunicacién mévil de &drea urbana descrita en [7.9] y [7.14]. Tal componente
deterministica estd relacionada a la trayectoria principal mediante un factor p, que indica la
raz6n de la componente deterministica y la aleatoria [7.9]. Asi para valores de p cercano a
0 dB, la contribucién aleatoria predomina [7.9], teniendo en tales casos el proceso que
caracteriza el canal de comunicacién una distribucién Rayleigh. Sin embargo un aumento
moderado de p , esto es un incremento de p de entre 5 a 10 dB, ocasiona cambios notables
en las propiedades estadisticas y dindmicas de la respuesta a impulso del canal [7.9]. Con
base en estas interpretaciones cualitativas de algunos resultados experimentales, puede
hacerse la siguiente clasificacion [7.9], [7.14].

(a) Centro urbano con alta densidad de edificios ( >30%),
p = - o (dB). El canal presenta solamente componentes multitrayectoria
(b) Area urbana con moderada densidad de edificios (entre 20% - 30 %)

0<p <4dB.
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2 a,(t)
P+ a,()

Figura 7.2. Modelo discreto del canal de comunicacién con multitrayectoria.



(c) Area urbana con baja densidad de edificios (10% - 20%)
4<p <6dB.

(d) Area suburbana
6<p <10dB.

(e) Area rural abierta
p >10dB.

La figura 7.2 muestra el modelo de canal que tiene multitrayectoria.

* 7.3. La Estructura Propuesta

Considere el igualador de decision retroalimentada de tiempo continuo (DFE) mostrado en
la figura 7.3(a) cuya sefial de salida y(t) esta dada por:

N-1
y0) =D WX, () (7.18)
k=0

donde X(t) es la sefial de salida de un sistema cuya funcién de transferencia esta dada por

k — .
He(s) = [[— (7.19)

i=1 S+

y Wy es el k-ésimo coeficiente que se estima tal que la energia del error de estimacién e(n)
se reduzca a un minimo, donde

e(t) = d(t) - () (7.20)

es el error de salida y d(t) es la sefial de referencia, la cual es un conjunto de simbolos
conocidos durante el periodo de entrenamiento y los simbolos detectados durante el periodo
de operacién.

De las ecuaciones (7.18) y (7.20) se obtiene que la energia del error de salida es dada por:
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Figura 7.3(a). Estructura propuesta para igualacion adaptable analogica de canales de comunicacion.
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Figura 7.3(b). Linea de retardo con sefiales y multiplicaciones complejas.



Figura 7.3(c). Red de Hopfield modificada.
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Figura 7.3(d). k-ésimo nodo de la red de Hopfield modificada con funcion de activacion lineal.



[a@-Ywx, @ ‘dr (7.21)

Seguidamente, usando el principio de ortogonalidad en minimos cuadrados, después de
algunas manipulaciones se obtiene que el vector optimo de coeficientes de la estructura
propuesta esta dada por [7.2]

W=0_0 (7.22)

XX

donde W es el vector de coeficientes cuyo k-esimo elemento es Wy, @yq es el vector de
correlacion entre las sefiales de salida de las secciones pasa-todo y la sefial de referencia
cuyo j-esimo elemento es dado por

() = [d(@D)X(r)dz (7.23)

donde * denota la operacion complejo conjugado, y @« es la matriz de correlacion entre
las secciones de salida pasa-todo donde el (j,k)-esimo elemento esta dado por

@, (k) = [X, (D)X, (r)dr (7.24)

Con el fin de derivar un algoritmo adaptable para la estimacion en linea del vector de
coeficientes W, considere una red neuronal de Hopfield modificada de tiempo continuo
como la mostrada en las figuras 7.3¢-7.3d cuya sefal de salida esta dada por [7.25], [7.28]:

AW (O _

1 N-1
- w, O+ Y P w, (D+b,, k=123..n-1 (7.25)
dt R L

donde wi(t) es la sefial de salida del k-esimo nodo, R y ¢ son constantes positivas reales,
Pux es el peso de la trayectoria que va del m-esimo nodo al k-esimo nodo y bg es una
constante real que se conoce como sesgo o “bias”.

Tomando la transformada de Laplace de (7.25) tenemos que
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1 1 1
SWES)+ —W(©S)+—-PW(S)=—B
) RC (S) . S) c

Seguidamente, usando el Teorema del valor Final se obtiene que, después de un intervalo
de tiempo suficientemente largo, la salida de la red neuronal Hopfield modificada estara
dada por [7.25]

W () = [I-RP]'RB (7.27)

Considere seguidamente el vector de coeficientes 6ptimo del filtro adaptable el cual esta
dado por la ecuacién (7.22), y asuma que:

I-o.)

p-1-0. (7.28)

y

B-%Px (7.29)
R

Entonces de las ecuaciones (7.27)-(7.29) se sigue que, después de la convergencia ha sido
obtenida, la red neuronal de Hopfield modificada, proporciona la solucién dptima de la
ecuacién de Wiener-Hopf y entonces esta se puede para la estimaciéon del vector de
coeficientes éptimo de un filtro adaptable de tiempo continuo [7.21].

7.4. Simulaciones Computacionales

Los resultados de simulacién presentados en esta seccién intentan mostrar la pertinencia y
funcionamiento del sistema propuesto. Con este fin, se usaran las ideas descritas en la
secciéon 7.2 con el fin de simular los canales de radio mévil con tres trayectorias de
propagacién, donde el comportamiento en tiempo del canal de comunicacién esta
caracterizado por la mitad de la dispersién Doppler. Esto es, el valor de la variacién del
canal multitrayectoria estard dado por [7.15]:

(7.30)

al<

fp =f.

donde f. es la frecuencia de portadora, V es la velocidad mévil y C es la velocidad de Ia
luz. Aqui el equivalente discreto del canal (7.16), (7.17) estard formado por una
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combinacién lineal de 3 secuencias bésicas (una trayectoria directa y dos reflejadas) como
se muestra en la figura 7.4. Esto es [7.14]:

hkk,r)=6.f,(k), r=0,1,2 ' (7.31)
donde
f (k)=1 ‘ (7.32)
2k
fo(k)y=e ™ (7.33)
y
@_
f,(k)=e™ (7.34)

donde para un tiempo rdpido de variacion del canal m;, y my se asumen iguales a 120 y
200 respectivamente, y 6p = 0.5, 8; =1, 6, = 0.5. Estos nimeros son bastante realistas
para una frecuencia de portadora de 900 MHz, a una velocidad de transmision de 20Kb/s y
una velocidad del vehiculo igual a 100 Km/h. La entrada fue una serie de simbolos 4-QAM
que se pasaron a través del canal y se contaminado con ruido aditivo de distribucién
Gaussiano (additive white Gaussian noise, AWGN). Ningiin cédigo de correccién de
errores fue usado. La estructura de la sefial transmitida consiste de trenes de 2 datos de
prueba y 6 datos de informacidn.

Para evaluar el funcionamiento de la estructura propuesta, (figura 7.3), por medio de
simulacién, se toma en cuenta que ésta se trata de un sistema de tiempo continuo. Asi el
valor de la frecuencia de operacion del DFE propuesto se asumi6 ser mucho mayor que la
velocidad de simbolo y entonces el retardo entre dos coeficientes consecutivos del DFE
propuesto deberd ser mayor que el periodo de muestreo. Con esto en mente, la etapa de
filtrado de la estructura DFE de tiempo continuo propuesta se transformé en una
estructura de tiempo discreto por medio de la transformacién bilineal, obteniéndose el
filtro de tiempo discreto mostrado en la figura 7.5. En la cual, con el fin de llevar a cabo la
simulacién computacional correspondiente, y debido a las limitaciones de tiempo, el
periodo de muestreo de la estructura propuesta se asumié 10 veces menor que la duracién
de simbolo, esto es, la frecuencia de operacién del sistema es 10 veces la frecuencia de
simbolo, aunque en una situacién real este mimero sea tedricamente infinito. Asi, el
nimero de secciones pasa-todo de primer orden insertadas entre las secciones dos
coeficientes consecutivos del DFE fue de 10. Para simular las caracteristicas no ideales de
la linea de retardo, se agregé cierta desviacién a la posicién del cero en las secciones del
filtro pasa-todo de primer orden, asi como también una pérdida de aproximadamente 0.01
dB entre dos coeficientes consecutivos del filtro como se muestra en la figura 7.5. Estas
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Figura 7.4. Equivalente discreto del canal de comunicacién con coeficientes variables con el tiempo.

Figura 7.5. Filtro discreto empleado para simular el comportamiento de un sistema analégico.
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Figura 7.6. Magnitud de la respuesta en frecuencia de un canal de telefénico de alta calidad.
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espectral, tipicamente encontrado en comunicacién movil.
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Figura 7.8. Magnitud de la respuesta en frecuencia de un canal d e comunicacién con severos huecos
espectral, frecuentemente encontrados en comunicacién moévil.
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Figura 7.9. Numero promedio de errores en la recepcion obtenidos usando la estructura propuesta y un
igualador DFE adaptado usando el algoritmo RLS, cuando ambos son requeridos a igualar los tres canales
invariantes en el tiempo mostrados en las figuras 7.6 —7.8.



pérdidas son las mismas que introducen frecuentemente los seguidores de voltaje,
frecuentemente usados en lineas de retardo analdgicas [7.21], [7.24]. La red neuronal de
Hopfield fue simulada resolviendo su ecuacién diferencial usando el método de Runge-
Kutta de cuarto orden. Aqui los integradores requeridos para estimar las funciones
autocorrelacion y la correlacién cruzada fueron reemplazados por filtros pasa bajas. El
ruido aditivo fue una secuencia de ruido blanco.

Tres casos diferentes fueron considerados para la evaluacién del sistema, las cuales son:
canales de comunicacién estacionarios, canales de comunicacién de lentamente variable
con el tiempo, canales de comunicacién con répidas variaciones con el tiempo.

Caso 1: Canal de Comunicacion Estacionario

El funcionamiento de la estructura propuesta se evalu6 usando tres diferentes canales
estacionarios, cuyas densidades espectrales de potencia se muestran en las figuras 7.6 — 7.8
respectivamente. La respuesta a impulso del canales de comunicaciones mostrado en la
figura 7.6 (canal 1) corresponde a un canal de alta calidad, tipica de un canal telef6nico,
que es relativamente facil de compensar por el DFE adaptable [7.2]. En contraste, los
canales de comunicacién 2 (figura 7.7) y 3 (la Figura 7.8) tienen profundos huecos
espectrales que ocasionan serias distorsiones en la informacién. Las caracteristicas
espectrales de los canales mostrados en las figs. 7.7 y 7.8, a menudo encontradas en canales
de comunicacién mdvil con multitrayectorias, causan seria distorsién a las sefiales
transmitidas [7.2]. La figura 7.9 muestra el nimero promedio de errores (BER) de la
estructura propuesta y el DFE convencional que usan el algoritmo RLS [7.2] cuando
ambos son requeridos igualar los tres canales de comunicacién mencionados anteriormente.
El factor de olvido [7.2] del algoritmo RLS es igual a 0.99.

Caso 2: Canal de Comunicacion con Variaciones Lentas.

Seguidamente evaluamos la estructura propuesta cuando es requerida a evaluar canales de
dos canales de comunicacién que varian lentamente con el tiempo. Inicialmente se
empleamos el método de “Snapshot" [7.29], en el cual asumimos que el canal permanece
constante durante un tiempo igual a la duracién de 100 simbolos. Aqui la respuesta a
impulso del canal de comunicacién equivalente es dado por las ecuaciones (7.31)-(7.34),
con m;=120 y m,=200 y k esta dada por la parte entera de u/100, donde u es el nimero del
simbolo. El resultado de simulacién se muestra en la figura 7.10, donde el factor de olvido
usado para el algoritmo RLS es igual a 0.99. La figura 7.11 muestra el funcionamiento del
DFE propuesto y el DFE convencional usando el algoritmo RLS cuando ambos son
requeridos a igualar continuamente en un canal de comunicacion el cual varia lentamente
con el tiempo, donde el canal equivalente es dado por las ecuaciones (7.31)-(7.34), con m;
= 1200, m; = 2000 y k es el niimero de simbolo. Un factor de olvido igual a 0.99 se usé
en el algoritmo RLS. La figura 7.12 muestra el trazo de los coeficientes tedricos y
estimados usando la estructura propuesta en un canal que varia lentamente con el tiempo,
mientras que la Fig. 7.13 muestra el trazo de los coeficientes cuando se usa el algoritmo
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Figura 7.10. BER obtenido cuando la estructura propuesta y la convencional usando el algoritmo RLS son
requeridas a igualar un canal de comunicacién que varia lentamente con el tiempo. La simulacién se llevo a
cabo usando el método conocido como snapshot.
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Figura 7. 11. BER obtenido cuando la estructura propuesta y la convencional usando el algoritmo RLS son
requeridas a igualar un canal de comunicacién que varia lenta pero continuamente con el tiempo.



COEF
0.5 T Ll - L] L)

0.4
0.3
0.2
0.1
0
-0.1

-0.2

0.3 A'[1]

-0.4

T

-0.5 1 1 1 1
0 50 100 . 150 200 250

NUMERO DE BLOQUES

Figura 7.12. Trayectoria de los coeficientes tedricos A[i] y de los estimados A’[i] usando la estructura
propuesta cuando esta es requerida a igualar un canal lentamente variable con el tiempo.
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Figura 7.13. Trayectoria de los coeficientes tedricos Afi] y de los estimados A’[i] usando la estructura DFE

convencional, con el algoritmo RLS, cuando esta es requerida a igualar un canal lentamente variable con el
tiempo.



RLS convencional. Estas figuras muestran que la estructura propuesta se funciona mejor
que el DFE convencional usando el algoritmo RLS cuando el canal de comunicacién varia
lentamente en el tiempo.

Caso 3: Canal de Comunicacién con Variaciones Rapidas

Seguidamente evaluamos la convergencia del DFE propuesto y lo comparamos con el
funcionamiento del DFE convencional cuando se requiere que ambos igualen canales de
comunicacioén los cuales presentan variaciones rapidas con el tiempo, frecuentemente
encontrados en sistemas mdviles de comunicacién. La respuesta de impulso de canal varia
segun las ecuaciones, (7.31)-(7.34) en el rango de muestra. Se asume que p = 3 dB el cual
puede considerarse como una situacién estandar en la Ciudad de México. El muestreo de la
sefial de entrada del DFE convencional se asume igual a la velocidad de simbolo, mientras
en el DFE el propuesto, tomando en la cuenta que se trata de un sistema de tiempo
continuo, la velocidad de muestreo se asumi6 igual a 10 veces la velocidad del simbolo.
- En ambos casos el canal de comunicacién varia continuamente con el tiempo. La figura
7.14 muestra el promedio bits erréneos (BER) del DFE propuesto junto con el BER
proporcionado por el DFE convencional adaptado usando el algoritmo RLS. El factor de
olvido del algoritmo RLS es igual a 0.9, el cual es el mejor valor segin las simulaciones
mostrada en la figura 7.15. Las figuras 7.16 y 7.17 que muestran el trazo de coeficientes
tedricos y estimados obtenidos usando los algoritmos propuesto y convencional operando
en un ambiente que varia rdpidamente con el tiempo. Las figuras 7.16 y 7.17 muestran que
la estructura propuesta presenta un funcionamiento considerablemente mejor que el de la
estructura DFE convencional de tiempo discreto con adaptacion del algoritmo RLS.

7.5. Conclusiones

En este capitulo se propuso un igualador de tiempo continuo de decision retroalimentada
basado en una red de Hopfield modificada de tiempo continuo, para igualacién de canales
de comunicacién mdvil variables con el tiempo, en el cual la sefial de salida del DFE se
obtiene en tiempo continuo, y una red neuronal Hopfield modificada de tiempo continuo se
usa para actualizar el vector de coeficientes de la estructura del DFE. Asf la salida del DFE
y la actualizacién del vector de los coeficientes puede obtenerse en menos tiempo y con
menor consumo de potencia que el requerido por sus contrapartes digitales. El
funcionamiento de la estructura propuesta fue evaluado y comparado con el funcionamiento
del DFE convencional usando el algoritmo RLS para la adaptacién del vector de
coeficientes. Para realizar la evaluacién del sistema se asumen tres casos diferentes:
canales de comunicacién invariantes con el tiempo (estacionarios), canales de
comunicacién con variaciones lentas con el tiempo y canales de comunicacién con
variaciones répidas con el tiempo. En todos los casos se asumié un esquema de modulacién
4-QAM. Estos resultados muestran que ambos, el DFE propuesto y convencional, se
comportan de una manera similar cuando ambos son requeridos a igualar canales de
comunicacién estacionarios. Sin embargo el DFE  propuesto presenta un mejor
funcionamiento que el convencional cuando ambos son requeridos a igualar canales de
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Figura 7. 14. BER obtenido cuando la estructura propuesta y la convencional usando el algoritmo RLS son
requeridas a igualar un canal de comunicacién que varia rapida y continuamente con el tiempo.

Log(BER) .
D T T T T
-0.5F 4
-1 = -
15L 099 A
2+ .
2.5 F .y
095
3t - .
351 080
4 F 085 J
451 087
090
_5 il 1 1 1
. -10 o 10 20 30 40

SNR(dB)

Figura 7.15. BER obtenido cuando la estructura convencional usando el algoritmo RLS con diferentes
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Figura 7.16. Trayectoria de los coeficientes tedricos Afi] y de los estimados A’[i] usando la estructura
propuesta cuando esta es requerida a igualar un canal lentamente variable con el tiempo.
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Figura 7. 17. Trayectoria de los coeficientes tedricos A[i] y de los estimados A’[i] usando la estructura DFE
convencional, con el algoritmo RLS, cuando esta es requerida a igualar un canal lentamente variable con el
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comunicacién variantes en el tiempo. Esto es porque el esquema propuesto esta operando
en modo de tiempo continuo y entonces se actualiza mds frecuentemente. Asi tiene
potencialmente velocidades de convergencia mucho mds rdpidas y entonces una mayor
habilidad para igualar canales que varfan rdpidamente con el tiempo. Ademds presenta
también un consumo de potencia potencialmente menor y menor tamaifio.
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CAPITULOS

Conclusiones

Los filtros adaptables han tenido un gran impacto en la solucion de una amplia variedad de
problemas practicos en diversos campos de las ciencias e ingenieria debido, principalmente.
a sus caracteristicas que les permiten adaptarse a diversas situaciones las cuales no pueden
determinarse de antemano. Debido a lo anterior los sistemas adaptables han sido objeto de
intensa investigacion durante las dos ultimas décadas. habiendo sido propuestos durante
este tiempo un numero importante de estructuras y algoritmos de aprendizaje. Sin embargo.
pese a esta intensa investigacion y al mumero importante de propuestas de estructuras y
algoritmos, aun permanecen por resolver gran cantidad de problemas en el campo de los
filtros adaptables.

Para resolver algunos de los problemas que permanecen aun sin solucion en el campo de
los filtros adaptables, cuya solucién es de gran importancia para el avance del conocimiento
en este campo, se ha realizado una amplia investigacién tendiente a la busqueda de
soluciones a los problemas antes mencionados, recopildndose los resultados mas
trascendentales en la presente tesis doctoral. Asi durante la realizacion de la presente
investigacion se propuso un algoritmo, basado en la busqueda de gradiente con factor de
convergencia variable, con el fin de mejorar las caracteristicas de convergencia de este tipo
de algoritmos, mayor velocidad de convergencia y menor error residual del sistema,
manteniendo al mismo tiempo una complejidad computacional razonablemente baja,
proporcional al orden del filtro, tipicamente 2N+k donde N es el orden del filtro v k una
constante. Sin embargo, aunque este algoritmo reduce la distorsion debida a fluctuaciones
en la potencia del ruido aditivo, tiene una complejidad computacional que podria ser alta
para aplicaciones en las cuales el filtro adaptable requiriera varios cientos de coeficientes.
Con este fin se desarrollo un filtro en el dominio de la frecuencia el cual simultaneamente
reduce el retardo de bloque introducido por este tipo de sistemas e incremente
considerablemente su velocidad. Se propuso ademas una estructura para filtrado adaptable
que emplea un algoritmo de adaptacion basado en redes neuronales, el cual puede
implementar tanto en forma analdgica como en forma digital. También se propusieron dos
estructuras de redes neuronales para reconocimiento de caracteres manuscritos. Todas las
propuestas realizadas se han evaluado extensivamente, probando su eficiencia, por medio
de simulacion computacional. Los resultados obtenidos se han mostrado en los diversos
capitulos que componen esta tesis doctoral.

113



8.1 Introduccion

Los sistemas adaptables han despertado interés entre la comunidad cientifica debido sus
posibles aplicaciones para resolver gran cantidad de problemas practicos en el campo de la
ciencias e ingenieria. Durante las (iltimas dos décadas se han propuestos un numero
importante de estructuras y algoritmos de adaptacion para la solucion de diversos
problemas, sin embargo existen un numero importante de problemas aun sin resolver. A
los problemas aun sin solucion, se ha aumentado la necesidad o requerimiento de un mejor
funcionamiento de los sistemas adaptables, lo que ha llegado a ser posible debido al avance
de la tecnologia en varios campos tales como computacion, comunicaciones, control, etc.

La presente investigacion doctoral se ha realizado para proponer soluciones a tres de los
problemas mas importantes que aun permanecen sin resolver en le campo de los sistemas
adaptables como son: a) Mejorar el funcionamiento de los sistemas adaptables, basados en
la bsqueda del gradiente, cuando operan en situaciones en la cuales existen fluctuaciones
en la potencia del ruido aditivo, sin reducir en forma significativa la velocidad de
convergencia ni incrementar su complejidad computacional. b) Reducir el retardo de bloque
e incrementar la velocidad de convergencia de los algoritmos de bloque operando en el
dominio de la frecuencia. ¢) Reducir problemas de estabilidad numérica en algoritmos del
tipo RLS, posibilitando ademas su realizacion analdgica. Durante realizacién de esta
investigacion, se han propuesto tres algoritmos de adaptacién para filtros adaptables los
cuales han publicados en revistas internacionales con arbitraje estricto.

En este capitulo se presentan las conclusiones de cada sistema propuesto durante la
investigacion doctoral realizada. Algunas de las conclusiones presentadas en este capitulo
ya se han mencionado anteriormente en la ultima seccion de cada unos de los capitulos 4, 5,
6 y 7. Sin embargo se considera conveniente retomar algunas de ellas con el fin de
presentar una conclusion integral del presente trabajo. Junto con las conclusiones de cada
sistema propuesto, se mencionard ademas la posible linea de investigacion que podria
derivarse de este en futuro cercano.

8.2 Conclusiones y Linea de Investigacion Futura

El capitulo 4 propuso un algoritmo adaptable LMS normalizado de paso variable, para
aplicaciones en las cuales se presentan fluctuaciones en la potencia del ruido aditivo, o la
potencia del ruido aditivo es grande, tal como sucede en ocasiones tanto en cancelacion de
ruido como de eco. El algoritmo propuesto se basa en el hecho de que para evitar
distorsion durante intervalos de tiempo en los cuales la potencia del ruido aditivo se
incrementa, el factor de convergencia debe disminuir en la misma proporcion en la que el
ruido aditivo aumenta. El algoritmo propuesto se ha evaluado y comparado con otros
algoritmos propuestos hasta la fecha, tales como el NLMS, el VSLMS, el NACFLMS y el
VECLMS y el CCLMS, usando simulaciéon computacional. Los resultados obtenidos
muestran que el algoritmo propuesto reduce de manera significativa, la distorsion que se
presenta en los algoritmos convencionales cuando la potencia del ruido aditivo se
incrementa, sin reducir la capacidad del algoritmo para seguir variaciones en las
- caracteristicas de la sefiales de referencia. Este hecho indica que el algoritmo propuesto
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presenta mejores caracteristicas que otros algoritmos propuestos hasta la fecha. Este
algoritmo tiene una complejidad proporcional al orden del filtro la cual podria ser alta en
aplicaciones que requieren filtros de alto orden. Sin embargo, para este tipo de
aplicaciones, en el capitulo 5 se presenta un algoritmo adaptable con una menor
complejidad computacional operando en bloque, con una razonablemente alta velocidad de
convergencia.

El capitulo 5 present6 un algoritmo para procesamiento adaptable en bloque en el dominio
de la frecuencia, el cual reduce el retardo de bloque introducido por éste tipo de sistemas.
Para obtener un menor retardo de bloque la salida del filtro fue calculada como la suma de
M convoluciones parciales. Cada una de esas convoluciones fue calculada usando el
método conocido como “Overlap-Save” con 50% de traslape para reducir la complejidad
computacional del algoritmo. Un factor de convergencia cercanamente Optimo para el
algoritmo basado en la busqueda del gradiente es estimado usando el método de los
periodogramas modificados promediados con 50% de traslape. Este hecho permite estimar
el factor de convergencia usando los mismos dados obtenidos de las transformaciones
efectuadas para el calculo de la salida del sistema.

El algoritmo propuesto se ha evaluado usando simulacién computacional y comparado con
los algoritmos convencionales, tales como FLMS, MDF, FBAF y JALG. Los resultados
obtenidos muestran que el algoritmo propuesto proporciona mucha mayor velocidad de
convergencia que el algoritmo FLMS, con un retardo de bloque mucho menor, aunque su
complejidad computacional es tanto mayor, especialmente cuando de algoritmo propuesto
opera con bloque relativamente cortos. El algoritmo propuesto también proporciona una
velocidad de convergencia mayor que los algoritmos MDF y FBAF con el mismo retardo
de bloque y similar complejidad computacional. Este también presenta una velocidad de
convergencia mayor que el algoritmo JALG cuando M>1, debido a que el vector de
coeficientes es adaptado mas frecuentemente. Sin embargo en esta situacion la
complejidad del algoritmo propuesto es un tanto mayor. Resultados obtenidos muestran
también que la velocidad de convergencia del algoritmo propuesto se incrementa cuando ¢l
retardo de bloque disminuye, debido a que en esta situacién el vector de coeficientes es
adaptado mas frecuentemente. Sin embargo esta reduccion en el retardo de bloque e
incremento en la velocidad de convergencia resulta en una mayor complejidad
computacional. Asi hay un compromiso entre la velocidad de convergencia, el retardo de
bloque y la complejidad computacional de algoritmo propuesto.

Finalmente, en el capitulo 6 se propuso una estructura para filtrado adaptable la cual es
realizable tanto en forma analdgica como en forma digital. La adaptacion de la estructura
propuesta se lleva a cabo en tiempo continuo usando una red neuronal de Hopfield
modificada. El sistema se evalu6 asumiendo una realizacion analdgica y se compara con el
funcionamiento obtenido por una estructura transversal adaptada usando un algoritmo RLS
convencional. El sistema propuesto se puede decir que es una realizacion del algoritmo
tipo RLS, sin embargo este no presenta problemas de estabilidad, ya que no requiere
ninguna inversion de matriz explicita para realizar el algoritmo RLS.

Para evaluacion del sistema propuesto, este operé como identificador de sistemas y como
predictor lineal. Los resultados obtenidos muestran que el sistema propuesto, operando

115



como identificador de sistemas en condiciones estacionarias, presenta una velocidad de
convergencia inicial similar a la proporcionada por el algoritmo RLS convencional.
Aunque el sistema propuesto presenta un menor desajuste que el presentado por el
algoritmo RLS convencional debido al sobre muestreo introducido en la realizacion
analdgica. Ademas, cuando el sistema propuesto opera en condiciones en las cuales las
sefiales de entrada y referencia son no estacionarias, como se encuentra frecuentemente en
los sistemas de comunicacion moviles, éste presenta caracteristicas de convergencia
superiores a proporcionadas por el algoritmo RLS convencionales, especialmente cuando
las estadisticas de las sefiales involucradas varian rapidamente con el tiempo.

Las simulaciones computacionales realizadas con el sistema propuesto operando como
predictor lineal muestran un funcionamiento muy similar al del algoritmo RLS
convencional cuando ambos operan bajo las mismas condiciones. Los resultados indican
que la estructura propuesta presenta un funcionamiento altamente satisfactorio cuando
opera en ambientes tanto estacionarios como no estacionarios, y debido a su realizacion
analdgica, parece ser una buena alternativa a los filtros adaptables digitales, en aplicaciones
en las cuales las sefiales de entrada y referencia tienen componentes de alta frecuencia. El
sistema propuesto se puede realizar en forma analdgica con menor consumo de potencia, y
con un tamafio menor que su contra parte digital.

La capitulo 7 propuso un igualador de canales rapidamente variantes con el tiempo. tal
como los que se encuentran en la telefonia movil. El igualador propuesto tiene estructura
de decision retroalimentada (DFE), y la modificacion del vector de los coeficientes de €sta
se realiza usando la red neuronal de Hopfield modificada. El método utilizado para la
adaptacion del vector de coeficientes del filtro es el mismo que el propuesto en el capitulo
6. Asi la salida de DFE y la actualizacion del vector de los coeficientes puede obtenerse en
menos tiempo y con menor consumo de potencia que el requerido por sus contra partes
digitales. El funcionamiento de la estructura propuesta fue evaluado y comparado con el
funcionamiento del DFE convencional usando el algoritmo RLS para la adaptacion del
vector de coeficientes. Para realizar la evaluacion del sistema se asumen tres casos
diferentes: canales de comunicacion invariantes con el tiempo (estacionarios), canales de
comunicacién con variaciones lentas con el tiempo y canales de comunicacion con
variaciones rapidas con el tiempo. En todos casos se asumio un esquema de modulacion 4-
QAM. Estos resultados muestran que ambos, el DFE propuesto y convencional, se
comportan de una manera similar cuando ambos son requeridos a igualar canales de
comunicaciéon estacionarios.  Sin embargo el DFE propuesto presenta un mejor
funcionamiento que el convencional cuando ambos son requeridos a igualar canales de
comunicacion variantes en el tiempo, especialmente cuando el canal varia rapidamente con
el tiempo. Esto es debido a que el esquema propuesto esta operando en tiempo continuo y
entonces se actualiza el vector de coeficientes mas frecuentemente. Los resultados
obtenidos indican que el igualador propuesto es una buena alternativa para el igualador
digital cuando es requerido a igualar canales que varian con el tiempo.

Como posible tema de investigacion que se podria realizar en un futuro cercano, se puede
considerar una extension del trabajo realizado en el capitulo 6 y el capitulo 7. La estructura
propuesta en el capitulo 6, cuando el numero de orden N de filtro es muy grande (N es
mayor que 100), necesita un nimero de conexiones de orden N°. Este numero grande de

116



conexiones dificulta su realizacién tanto digital como analdgica. Para disminuir nimero de
conexiones, se puede reemplazar una red neuronal de Hopfield de orden N a una estructura
de varias redes neuronales celulares (CNN) de orden M, donde M puede ser 3 0 5. La red
neuronal celular se ha investigado ampliamente y ha sido realizada tanto en forma
analégica como digital. Esta se ha usado para la deteccion de borde, eliminacion de ruido.,
etc. en el campo del procesamiento de imagenes. Sin embargo no existe una manera
eficiente para obtener los pesos de las conexiones para aplicaciones generales.

Otra manera de disminuir nimero de conexiones de la red neuronal de Hopfield podria ser
usando una estructura de filtrado con una forma de realizacién en paralelo. en la cual cada
filtro tiene orden N/K, donde N es orden de filtro transversal y K es numero de filtros en
paralelo. En este caso numero de conexion reduce desde N? a N%/K%. Estas estructuras en
paralelo ya estan siendo desarrolladas, habiéndose obtenido hasta la fecha algunos
resultados preliminares promisorios, tanto con estructuras de respuesta al impulso finita
como infinita

En general, los sistemas adaptables no lineales, tal como los filtros con respuesta a impulso
infinita, presentan problemas de convergencia a minimos locales, durante el proceso de
adaptacion. Con el fin de obtener la convergencia al minimo global evitando arribar a
cualquiera de los minimos locales, se han propuesto algunos métodos tal como el método
de annealing simulado. Recientemente han propuesto también algoritmos genéticos (GA)
para algunos problemas practicas. Estos algoritmos tienen varias operaciones genéticas.
tales como mutacién adaptable, crossover, etc.. y opera para la bisqueda del minimo global
en un sistema adaptable no lineal. Los algoritmos genéticos (GA) podrian ser un tema de
investigacion futura e interesante ya que se podria combinar con las investigaciones
realizada, para el desarrollo de algoritmos de adaptacién para estructuras de filtros
adaptable de respuesta a impulso infinita.

Otro tema de investigacion futura podria ser el desarrollo de algoritmos de adaptacion con
tactores de convergencia variables con el tiempo, como los propuestos en el capitulo 4, que
no involucren operaciones légicas, de manera que puedan ser realizados facilmente ya sea
en forma digital como en forma analdgica.

Finalmente, el desarrollo de sistemas en el dominio de la frecuencia es otro tema abierto. en

el cual la reduccién del retardo de bloque e incremento en la velocidad de convergencia
siguen siendo temas fundamentales.
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