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RESUMEN

En el presente proyecto se realizé el estudioiidjé adaptativo donde se explica en
qué consiste el filtro de Wiener y las utilidadesd dalgoritmo Steepest-Descense
revisaron las diferentes aplicaciones tales comddatificacion de sistemas, ecualizacion
del canal y la mejora de la sefial, se analizé daacteristicas de los filtros LMS, RLS y
AP. Posteriormente se compar6 su desempefio y stapcen la implementacion de un
cancelador de eco donde se verifico que el algorlRhS presenta mayor velocidad de
convergencia y menor desajuste frente a los atgositLMS y AP, sin embargo presenta

problemas de estabilidad y el costo computacionahayor.

Realizado este analisis previo se estudiaron tpwiinos SM, se obtuvo la complejidad
computacional de cada uno de los filtros perteméesea esta familia y para el desarrollo
del cancelador de eco que propone este proyeqgiarté de las caracteristicas del filtro
adaptativoSimplified Set-Membership Affine Projectyanque el filtro propuesto es una
mejora en cuanto a velocidad de convergencia yjugeaSe realizd la comparacion de
los filtros SM-NLMS, SIM SM AP, SM AP y SIM SM PUARanalizando sus

caracteristicas y las variaciones que sufren akatan el valor del factor de reutilizacion.

Finalmente se realizd el estudio del filtro adaptaRobust Set-Membership Affine-
Projection y el andlisis tanto con umbral fijo (RSMAP1), cormon umbral variable
(RSMAP2), se estudiaron sus caracteristicas, sengeefio y el costo computacional que
representa su implementacion. Se disefo el caraedigdeco aplicando el filtro RSMAP1

y el filtro RSMAP2 y se analizaron los resultadoscemparacion con el filtr8implified
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Set-Membershiglemostrando que el algoritmo RSMAP conserva suactaisticas de

estabilidad y convergencia incluso cuando el casalariable en el tiempo.



PROLOGO

Para realizar el disefio de filtros digitales cugosficientes sean fijos se requiere de un
estudio bien definido y de especificaciones coraxidon anterioridad, sin embargo se
presentan situaciones en las cuales las espemfiescno se encuentran disponibles, por
lo tanto la solucién a este inconveniente es atilian filtro digital con coeficientes
adaptables conocidos como filtros adaptativos,méEmos que permiten realizar varias
aplicaciones y dependiendo de la misma se deteraiaatualizacion de los coeficientes
del filtro.

En el presente proyecto se realiza un estudiosléltros adaptativos de la familtget
MembershigSM) los cuales emplean una funcion determinisiacionada con el error de
restriccion la cual limita la salida del filtro, ¢k forma que las actualizaciones pertenecen
a un conjunto de soluciones factibles. Se propanalgoritmo de adaptacion SMAP que
es robusto a los valores atipicos en el sentidquegesu rendimiento permanece en gran
medida insensible a los valores extremos produgiosuido impulsivo. El rendimiento
del algoritmo propuesto es probado en la aplicad€incancelador de eco acustico para
diferentes niveles de ruido y Ordenes de proyecgiése compara con la de algoritmos

conocidos como APy SMAP.

El filtrado utilizando el algoritmo SM es muy efcite en la eliminacién del ruido
gracias a la actualizacion frecuente de sus ceefies y en comparacion con los
algoritmos LMS y RLS los algoritmos de SM ofrecamueduccion de la complejidad

computacional, debido principalmente a los dattecteos de actualizacion.



El algoritmoRobust Set-Membership Affine-Projecti®EMAP) [11] permite reducir la
complejidad computacional en el filtrado adaptafuesto que, los coeficientes del filtro
se actualizan s6lo cuando el error de estimacicsatida es mayor que el pre determinado

por el limite superior.
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CAPITULO 1

DESCRIPCION DEL FILTRAJE ADAPTATIVO

1.1 JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

El estudio del campo de procesamiento de las sefialka realizado durante varias décadas,
pero en los afios ochenta la investigacion de dicaejpnes tuvo mayor crecimiento, gracias
a la aparicion de nuevas herramientas de aplicadidmde los circuitos digitales han sido la

clave para el desarrollo tecnoldgico.

Un ejemplo de un sistema de procesamiento tigéasefales se conoce como filtro. El
filtrado es una operacion, cuyo objetivo es procese sefial con el fin de manipular la
informacién contenida en la misma. En otras pakghira filtro es un dispositivo que asigna a
la sefial de entrada otra sefial de salida paratdadd extraccion de la informacién deseada
contenida en la sefal de entrada. Un filtro digpabcesa sefales en tiempo discreto
representadas en formato digital. Los filtros pweder invariantes en el tiempo donde los
parametros internos y su estructura son fijos, ¢l $iitro es lineal la sefial de salida es una
funcion lineal de la sefial de entrada.

Otro tipo de filtro son los adaptativos usados doase desconocen las caracteristicas
estadisticas de la sefal a filtrar 0 cuando sea@ng se sabe que son cambiantes con el
tiempo, adicionalmente este tipo de filtros ofret@ncaracteristicas de fiabilidad, precision,
pequefios tamafos fisicos, flexibilidad y bajo costo

Las familias de algoritmos de filtraje adaptativinocidas hasta el momento presentan un
equilibrio entre la velocidad de convergencia ydelsajuste que sufren después de la
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transicion. Estas caracteristicas son facilmentemibles en ambientes estacionarios, en
general estos algoritmos convergen rapidamente tparden a ser dinamicos, por lo cual se
pretende gobernar la actualizacion de los coetietede filtraje adaptativo donde se considera
gue el ruido es limitado y la envolvente es conmdde puede estimar. La estrategia clave de
la formulacion es realizar un estudio para establan modelo de tal forma que el error sea

minimo.

Los filtros adaptativoSet MembershifSM) emplean una funcion determinista relacionada
con el error de restriccion la cual limita la salidlel filtro, de tal manera que las
actualizaciones pertenecen a un conjunto de solesidactibles. Una clase importante de
algoritmos adaptativos es la clase de algoritrAffne-Projection (AP). Estos algoritmos
ofrecen un rendimiento superior en relacion coedavergencia del algoritmbeast Mean
Squares(LMS), especialmente para las sefiales de entradalacionadas, a pesar de que

tienen un incremento en el costo computacional.

El algoritmo basico de AP fue presentado en [Lpgsteriormente, diversas variantes de
este algoritmo han sido desarrolladas por un nuheiavestigadores en diferentes escenarios
tales como el algoritmo de regularizacionAfe[2], el algoritmo dePartial-Rank AP[3], y el
algoritmoSimplified Set-Membership ABSMAP) descrito en [4].

El algoritmo SM normaliza datos utilizando el aigoo LMS en [5] la cual es una
implementacion alternativa del algoritmo SSMAP éhdon una proyeccion de orden dos.
El analisis de rendimiento de la AP vy los algorignde SSMAP se presentan en [6] y [7],
respectivamente. El analisis presentado en [6] traugsie la velocidad de convergencia del
algoritmo de AP aumenta a medida que el nUmeraagepciones, también conocidos como
el orden de proyeccién, se incrementa, a expersam cumento en estado estacionario. La
misma conclusion se ha elaborado también por efigdgp de SSMAP en [7]. Sin embargo,
utilizando un tamafio de paso variable, el renditniesel algoritmo SSMAP en estado
estacionario reduce el desajuste con respectogafitmsho AP para el mismo orden de

proyeccion [4].



CAPITULO 1 DESCRIPCION DEL FILTRAJE ADAPTATIVO 19

Algunas otras variantes del algoritmo SSMAP serast en [8], [9], el algoritmo en [8] da
una mejor velocidad de convergencia para aplicasiate sistemas de identificacion y el
algoritmo de [9] produce una ligera mejora en estestacionario, como falta de ajuste en

comparacion con el algoritmo SSMAP en [7].

El limite de error previamente especificado enlgb@mo SSMAP se elige generalmente

como/50, , dondes? es la varianza de la medicion del ruido, con eld@ lograr un buen
equilibrio entre la velocidad de convergencia gsluerzo computacional [4], [7] y [9]. En la
practica, puede que no sea posible especificaegaatitud el limite de error en el algoritmo
SSMAP.

Ademés, como el algoritmo de AP, el rendimientoalgbritmo SSMAP se ve afectado por
los valores extremos en las muestras de la sefialrde que puede ser provocada por la
interferencia de ruido impulsivo. Varios algoritmoscientes del LMS y las familias de

minimos cuadrados que son robustos con respectvalores atipicos se comparan en [10].

En este trabajo, se propone un algoritmo de adapt&MAP que es robusto a los valores
atipicos en el sentido de que su rendimiento pezoearen gran medida insensible a los

valores extremos producidos por ruido impulsivo.

El rendimiento del algoritmo propuesto es probadoaplicaciones de identificacion del
sistema y de cancelacion de eco para diferenteteside ruido y érdenes de proyeccion, y se

compara con la de algoritmos conocidos como ARIRS.

Los filtros adaptativos usando la familia de algpods SM son muy utilizados en los
terminales méviles, redes de sensores y sistembshkedos, juegan un papel muy importante
en la eliminacion de las sefales de eco en lasrdd comunicacion y en el entorno de la

comunicacioén utilizando manos libres.
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El filtrado utilizando el algoritmo SM es muy eéate en la eliminacion del ruido gracias a
la actualizacion frecuente de sus coeficientes gamparacion con los algoritmos LMS y
Recursive Least SquareRLS), los algoritmos de SM ofrecen una reduccdm la
complejidad computacional, debido principalmenkesadatos selectivos de actualizacion.

El algoritmo Robust Set-Membership Affine-ProjectiRSMAP) [11] permite reducir la
complejidad computacional en el filtrado adaptagneesto que, los coeficientes del filtro se
actualizan solo cuando el error de estimacion tiéases mayor que el pre determinado por el
limite superior.

Por lo general, los algoritmos SM pueden realizgtuaizaciones con mas frecuencia
durante las primeras iteraciones en entornos fjos.|o tanto, si estos cambios implican una

mayor complejidad computacional se debe optar parsolucién alternativa.

Una posible estrategia para mantener un ciertoralosbbre la cantidad de recursos
computacionales es adoptar una actualizacion padoiade se actualizan sélo un subconjunto
de los coeficientes del filtro adaptativo en catiracion. Los algoritmos resultantes se
denominarPartial-Update(PU).

Una de las aplicaciones mas importantes del Bltegjaptativo es sustraer el eco de una
sefal ruidosa, puesto que todas las conversacsufies de la presencia de este fenbmeno e
involucran un retardo. Si el retardo es corto, @ es imperceptible pero si el retardo es
grande torna dificil la comunicacién, estadisticateese puede suponer el umbral para el
retardo de 25 mili segundos y el retardo superaadicnbral el eco es perceptible por el oido

humano.

Los canceladores de eco se utilizan también erdatiaa, donde su tarea es modelar la
funcién de transferencia del altavoz al micréfono @na habitacion determinada. Esta
aplicacion es mas dificil que la anterior ya quéraecto del eco con respecto al impulso es

mucho mas largo. El cancelador debe estimar ladararacteristica del eco para adaptarse
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rapidamente a sus variaciones por esta razéon keardaun estudio exhaustivo de los filtros y
algoritmos adaptativos.

El nuevo algoritmo propone la mejora del filtro pdivo SMAP, ofreciendo un
rendimiento robusto con respecto al limite de eeborden de proyeccion, la interferencia del

ruido impulsivo y el seguimiento de los cambiossiens en subsistemas adyacentes.

1.2 ALCANCE DEL PROYECTO

Se realizard un estudio y comparacion de las @afatitas de cada uno de los algoritmos de
filtraje adaptativo de la famili&&et Membershigara determinar sus limitaciones en un

ambiente ruidoso.

Una de las aplicaciones de los filtros adaptatsms los canceladores de eco, este proyecto
propone desarrollar un cancelador de eco acuUstiopleando el algoritmo de filtraje
adaptativaRobust Set-Membership Affine-Projectjmara lo cual el software MATLAB® [12]
sera la principal herramienta de simulacion.

Finalmente se realizard un analisis comparativodédsempefio del cancelador de eco del
algoritmo RSMAP y SSMAP para determinar si el dis&mple con los requerimientos

propuestos.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 GENERAL

DISENAR E IMPLEMENTAR EN SOFTWARE UN CANCELADOR DEECO
EMPLEANDO EL ALGORITMO DE FILTRAJE ADAPTATIVO ROBUST SET-
MEMBERSHIPAFFINE-PROJECTION.
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1.3.2ESPECIFICOS

1. Realizar una introduccion al Filtraje Adaptativestjficando su importancia y
mostrando el alcance del proyecto.

2. Realizar un estudio de los diferentes tipos derdfgos, caracteristicas basicas,
técnicas utilizadas, funcionamiento y la determibracel método idéneo que sera
utilizado para el posterior disefio del canceladoecb.

3. Estudiar completamente la familia de algoritm&et-Membership Affine-
Projection caracteristicas, costo computacional, estabiligadariacion en el
tiempo para tener una premisa para realizar ehdiseel algoritmoRobust Set-
Membership

4. Analizar los resultados obtenidos del desempefdosgediferentes algoritmos

estudiados para posteriormente proceder al diselfitadcelador de eco.



CAPITULO 2

FUNDAMENTO TEORICO Y CONCEPTUAL

2.1 FILTRAJE ADAPTATIVO

El disefio de filtros digitales con coeficientessijequiere un estudio bien definido de las
especificaciones prescritas. Sin embargo, hayadnes en las que las especificaciones no
estan disponibles, o son variables en el tiempadlacion en estos casos es utilizar un filtro

digital con coeficientes adaptables conocidos cbitnos adaptativos.

Dado que no se dispone de especificaciones, ditahgoadaptativo es el que determina la
actualizacion de los coeficientes del filtro, sguiere informacion adicional que normalmente
esta dada en forma de una sefial. Esta sefial senidb@nsefal de referencia, cuya eleccion

depende de la aplicacion.

Los filtros adaptativos se consideran sistemasimeales, por lo tanto, el analisis de su
comportamiento es mas complicado que la de lgsdilijos. Por otro lado, debido a que los
filtros adaptativos son filtros disefiados, se poecansiderar menos complicados que en el

caso de filtros digitales con coeficientes fijos.

En la figura 2.1 se puede observar la configurageémeral de un filtro adaptativo donkle
es el numero de iteracionagk)denota la sefial de entragdk) es la sefal de salida del

filtro adaptativo yd(k) es la sefial deseada. La sefial de exfby es calculada como:
d(k) —y(k).
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La sefal de error se usa para formar una funciarem#miento (costo) que es requerida
por el algoritmo de adaptaciéon con el fin de debteamla actualizacion apropiada de los

coeficientes del filtro para adaptar la sefal didaa

/" d(k)
+
x(k) Filtro yik)
— 2
Adaptativo —
Algoritmo
Adaptativo

Figura 2.1. Configuracion general del filtro adaptdivo

La especificacion completa de un sistema adaptatinvsta de tres elementos:

Aplicacion: El tipo de aplicacion esta definida por la elencite las sefiales adquiridas
desde el medio ambiente es decir la sefial de anirdds sefiales de salida deseadas. El
namero de diferentes aplicaciones en los que tasctEs de adaptacion estan siendo utilizadas
con éxito ha aumentado enormemente durante lasaslitdos décadas. Algunos ejemplos son
la cancelacién de eco, ecualizacion de canal, ifitt=@ion del sistema, mejora de la sefial,
beamformingadaptable y cancelacion de ruido [13]-[19].

Estructura del Filtro adaptativo: El filtro adaptativo puede ser implementado en un
namero de estructuras diferentes. La eleccion @stlaictura puede influir en la complejidad
computacional del proceso y también en el nimeribedagciones necesarias para alcanzar un
nivel de rendimiento deseado. Basicamente, exdtasnclases principales de estructuras de
filtros digitales adaptativos, que se distinguenlpdorma de la respuesta al impulso, es decir,
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los filtros de respuesta al impulso fininite Impulse Respondd&IR) y los de respuesta
infinita Infinite Impulse Respons@lR).Los filtros FIR se implementan normalmentenco

estructuras no recursivas, mientras que los fillRRstilizan estructuras recursivas.

Filtros Adaptativos FIR: La estructura mas utilizada del filtro adaptatihl® es el filtro
transversal, también llamada linea de retardojmgpgementa una funcién de transferencia de

todo ceros con una realizacion en forma canoniceesilimentacion.

Para esta realizacion, la sefal de salidges una combinacion lineal de los coeficientes
de filtro, que producen una funcidn de error mediadratica con una Unica solucién optima.
Los filtros FIR también se utilizan con el fin dbtener mejoras en comparacion con la
estructura del filtro transversal, en términos denglejidad computacional y velocidad de

convergencia.

Filtros Adaptativos IIR: La estructura mas utilizada del filtro adaptatil® és la forma
canonica directa, debido a su simple aplicaciomgsfde analisis. Sin embargo, hay algunos
problemas inherentes relacionados con los filtrdaptativos recursivos y es que son
dependientes de la estructura, es decir dependepotte de estabilidad y son de baja

velocidad de convergencia.

Algoritmo: EIl algoritmo es el procedimiento utilizado parastgu los coeficientes del
filtro adaptativo para minimizar un criterio prager El algoritmo esta determinado por la
definicién del método de busqueda, la funcion dlgety la naturaleza de la sefial de error. La
elecciéon del algoritmo determina algunos aspectogiales del proceso de adaptacion
general, como la existencia de probables soluciopémas, la solucién éptima parcial y la

complejidad computacional.
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2.1.1REPRESENTACION DE SENALES

Para la comprension del filtraje adaptativo sesaén algunos conceptos relacionados
tales como las sefiales deterministas y aleatoFiasa mas detalles sobre las sefiales y

procesamiento digital de sefales que se refief2@]a [27].

2.1.1.1 SENALES CONTINUAS Y SENALES DISCRETAS

Los valores de una sefal continua o discreta edoeiinio del tiempo pueden ser
continuos o discretos. Si una sefial toma todosvédsres posibles en un rango finito o
infinito, se dice que es una sefal continua. AtBvamente, si la sefial toma valores dentro de
un conjunto finito de posibles valores, se dice gusefal es discreta. Normalmente, estos
valores son equidistantes, y por tanto, puedenesame como un mdltiplo entero de la
distancia entre dos valores sucesivos. Una sesialetia en el tiempo que tiene un conjunto de

valores discretos es una sefial digital.

Para que una sefial pueda ser procesada digitalndete ser discreta en el tiempo y sus
valores tienen que ser discretos (es decir, tielesgr una sefial digital). Si la sefial que se va
a procesar es una sefial analégica, se convierttagesgefial digital muestredndola en instantes
de tiempo, obteniéndose asi una sefial discretbtiemgo, y cuantificando a continuacion sus

valores en un conjunto de valores discretos.

El proceso de conversion de una sefial continua nen sefial discreta se denomina
cuantificacién, y es basicamente un proceso dexapagion. Puede realizarse de forma
simple mediante redondeo o truncamiento. Por eprsiplos valores permitidos de la sefial
digital son enteros como por ejemplo de 0 hastdalgefial de valores continuos se cuantifica
empleando esos valores enteros. Por tanto, el galta sefial 8.58 se aproximara al valor 8 si
el proceso de cuantificacion se realiza mediant@camiento, o a 9 si el proceso de

cuantificacion se realiza por redondeo al enters pnéximo.
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2.1.1.2 SENALES DETERMINISTICAS Y SENALES ALEATORIAS

El procesamiento y andlisis matematico de sefialgsiere disponer de una descripcion
matematica para la propia sefial. Esta descripcetenmmatica, a menudo denominada modelo
de sefial, lleva a otra importante clasificacionlade sefiales. Cualquier sefal que se puede
describir univocamente mediante una expresion néiesnexplicita, una tabla de datos o una
regla bien definida se dice que es deterministte €smino se emplea para destacar el hecho
de que todos los valores pasados, presentes pdutierla sefial se conocen de forma precisa,
sin incertidumbre.

Sin embargo, en muchas aplicaciones practicaseexiséfiales que 0 no se pueden
describir con un grado razonable de precision méglidérmulas mateméaticas o una
descripcién resulta demasiado compleja como pauatae practica. La falta de una relacion
de este tipo implica que dichas sefales evoluci@mael tiempo de manera no predecible.
Decimos que este tipo de sefales son aleatoriasallda de un generador de ruido, la sefal

sismica y la sefial de voz son ejemplos de sefiga®rdas.

El marco de trabajo matemético para llevar a cdbandlisis tedrico de las sefiales
aleatorias lo proporciona la teoria de la probdadi y los procesos estocasticos. Se debe
insistir en que la clasificacion de una sefal oesho determinista o aleatoria no siempre es
clara. En ocasiones, ambos enfoques llevan a aéssltsignificativos que ayudan a clarificar
el comportamiento de la sefial. En otros casos, demsficacion erronea puede llevar a
resultados erréneos, ya que algunas herramient@sn@ticas sélo pueden aplicarse a sefiales

deterministas.

2.1.2 MATRIZ DE CORRELACION

La matriz de correlacién se define como:

R = E[x(k)x" (k)] (2.1)
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Dondex” (k)es el operador hermitiano a€k), que significa transposicion seguido por
conjugacion compleja. Como se observard, las @fatitas de la matriz de correlacién
jugaran un papel clave en la comprension de lagiguotades de la mayoria de los algoritmos
de filtrado adaptativo. Como consecuencia, es itaptg examinar las principales
propiedades de la matRz Algunas propiedades de la matriz de correlaci@vipnen de la
naturaleza estadistica del problema de filtrajgtdizo, mientras que otras propiedades se

derivan de la teoria de algebra lineal.

Las principales propiedades de la maRrige muestran a continuacion:

1. La matrizRes positiva semidefinida.
Por lo general, la matriR es definida positiva, a menos que las sefialexou@onen
el vector de entrada sean linealmente dependidrdaessefales lineales dependientes se
encuentran raramente en la practica.
2. La matrizRes simétrica.
R=RY
R™ = E{[x(k)x" (k))]"} = E[x(k)x" (k))] = R,

3. Una matriz de Toeplitz es si los elementos de &gahal principal y secundaria de
cualquier diagonal son iguales en un proceso estioogestacionario. Cuando el vector
de sefial de entrada se compone de versiones @darda la misma sefal (es decir,
x;(k) = xo(k —i)parai = 1,2,..N tomado de un proceso WSSWifle-sense

stationay), matrizRes Toeplitz.

2.1.3 FILTRO DE WIENER

Una de las funciones mas ampliamente utilizada lefilt@je adaptativo es el error

cuadratico medio (MSHean-square errg; definido como:
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Fle(l)] = &(k) = E[e*(k)] = E[d*(k) — 2d(k)y (k) + y* (k)] (2.2)
Donded (k) es la sefial de referencia.
Supongamos que el filtro adaptativo consiste enaimbinador lineal, es decir, la sefial de

salida esta compuesta por una combinacion lineaefi@les procedentes de una matriz tal

como se representa en la figura. 2.2.

xo(k)

x1(k) —

o

Figura 2.2. Combinador lineal

En este caso:

y(k) = XN w;(k)x;(k) = wT (k)x(k) (2.3)

Donde:
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x(k) = [xo (k)1 (k) ... 205 (R)]" (2.4)
y
w(k) = [w, (R)wy (k) ... wy (F)] (2.5)

Son la sefal de entrada y los vectores de coefgsenle adaptacion de filtro,

respectivamente.

En muchas aplicaciones, cada elemento del vectmseflal de entrada consta de una
version retardada de la misma sefial, quec€8) = x(k), x,;(k) = x(k — 1), ...xy (k) =
x(k — N). Se debe tener en cuenta que en este caso lay$kjed el resultado de aplicar un
filtro FIR a la sefial de entraddk).

La realizacion mas sencilla para el filtro adaptags a través de la estructura de forma

directa FIR, como se ilustra en la figura. 2.3, [zosalida dada por:

y(k) = LiZowi(K)x (k — i) = w' (l)x(k) (2.6)

Dondex(k) = [x(k)x(k — 1) ...x(k — N)]T es el vector de entrada que representa una
linea de retardo con derivacionewk) = [w,(k)w; (k) ...wy(k)] es el vector de toma de

peso.

Tanto para los casos del combinador lineal y KIffdR, la funcién objetivo puede ser

reescrito como:

Ele*(l)] = £(k)
= E[d?(k) — 2d (l)w" (kK)x(k) + wT (k) x(k)x" (l)w (k)]
§(k) = E[d*(k) — 2E[d(l)w" (l)x(k)] + E[w" (l)x(k)x" (lk)w (k)] (2.7)
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Figura 2.3. Filtro Adaptativo FIR

Para un filtro con coeficientes fijos, la funcibe MISE en un entorno estacionario viene

dada por:

& =E[d*(k)] — 2wTE[d(k)x(k)] + wlE[x(k)xT (k)]w
& =E[d*(k)] —2w™p + w"Rw (2.8)

Donde:

p = Eld(k)x(k)] (2.9)
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Es el vector de correlacion cruzada entre las esfidseadas y la de entrada, la sefial de
entrada de la matriz de correlacion definida pogdaacion 2.1. Como se puede observar, la
funcion objetivog es una funcion cuadrética de los coeficientesahelgracion de tomas que
permitan una solucion directa pasaque minimiz&, si el vectorp y la matrizR son

conocidos. Tenga en cuenta que la m&rcorresponde a la matriz Hermitiana.

Si el filtro adaptativo esta implementado a tragtésun filtro 1IR, la funcion objetivo es
una funcion no cuadratica de los parametros d#lofilpor lo tanto el problema de

minimizacién es mucho mas dificil.

Es probable que existan minimos locales, haciendatgunas de las soluciones obtenidas
mediante algoritmos basados en gradiente seanptaddes. A pesar de sus desventajas,
adaptativas filtros IIR son necesarios en un nurderaplicaciones en las que el orden de un
filtro adecuado FIR es demasiado alta. Las aplices tipicas incluyen la ecualizacion de

datos en los canales de comunicacién y la canéelas eco acustico.

El vector gradiente de la funcion MSE relacionada ¢tos filtros de peso de tomas

coeficientes esta dado por:

T
=% _ [Lfi i (2.10)

9w T lowg awy T awy

ow

Al igualar el vector gradiente a cero y asumiendeR)es no singular, los valores optimos
para los coeficientes de ponderacion de tomas dquniman la funcion objetivo puede ser

evaluada de la siguiente manera:

wo =R Ip (2.11)
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2.1.4 ALGORITMO STEEPEST-DESCENT

Con el fin de conseguir una sensacion practica miepnoblema se debe emplear el
algoritmo steepest-descense supone que el vector de coeficientes oOptirsodexir, la
solucion de Wiener, ag,, y que la sefial de referencia no esta corrompiaepruido de

medicion.

Se estudiarala velocidad de convergencia, la distaibiy el comportamiento en estado
estable de un filtro adaptativo, cuyos coeficiesesictualizan mediante el algoritsteepest-
descentVale la pena mencionar que el métatieepest-desceptuiede ser considerado como
un eficiente algoritmo de tipo gradiente, en eltisiende que funciona con el vector gradiente
verdadero, y no con una estimacion de la misman@uéa funcién objetivo es el MSE, la
dificil tarea de obtener la matrRy el vectorp perjudica el algoritmo. Su rendimiento, sin

embargo, sirve como punto de referencia para fEwiihos basados en gradiente.

Entendiéndose la operacion gradiente como el dssc@bre una curva de error mediante
el paso de convergengia Esto se puede apreciar en la figura 2.4.Las kxageones de los

coeficientes del algoritmo dteepest-desceastan dados por:

wk +1) = w(k) — gy, (k) (2.12)

Donde la expresion anterior es equivalente a la@én:

0k +1) = 6(k) — nge{Fle(k)]} (2.13)

Varios algoritmos alternativos disponibles basaglogradiente sustituyey, (k)por una
estimacioéng,, (k), y difieren en la forma en que se calcula el vegtadiente. La expresion
gradiente verdadero depende delvegioy la matriz R, que generalmente no estan

disponibles.
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De esta manera sustituyenglp(k) = 2R, (k) — 2p en 12

w(k +1) =w(k) — 2uR,, (k) + 2up (2.14)

Ahora, algunas de las principales propiedades iogladas con el comportamiento de
convergencia del algoritmsieepest-desceah el entorno estacionario se describen. En primer
lugar, se requiere un andlisis para determinanflagncia del factor de convergen¢jg en

el comportamiento de convergencia del algoristeepest-descent

El error en los coeficientes de adaptacion deofituando se compara con solucion de

Wiener se define como:

Aw(k) =w(k) —w, (2.15)

El algoritmosteepest-desceptiede también ser descrito como:

Aw(k + 1) = Aw(k) — 2u[Rw(k) — Rw,]
= Aw(k) — 2uRAw (k)
Aw(k +1) = (I — 2uR)Aw(k) (2.16)

Donde la relaciomp = Rw,. Se puede demostrar a partir de la ecuacion antgre:

Aw(k + 1) = (I — 2uR)***Aw(0)

w(k +1) = wy+I — 2uR)** 1 [w(0) — w,]
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Figura 2.4. Superficie de Error Cuadratico

La ecuacion (2.16) multiplicada p@f,dondeQ es la matriz unitaria que diagonaliza

través de una transformacion de semejanza:

Q"Aw(k +1) = (I — 2uQ"RQ)Q" Aw(k)
Q"Aaw(k +1) =v(k +1)
QT Aw(k + 1) = (I — 2ud)v(k) (2.17)

Dondev(k + 1) = QTAw(k + 1)es el coeficiente de rotacion del vector de erroesta

ecuacion puede reescribirse como:

vk +1) = (I — 2un)**1v(0) (2.18)

Con el fin de garantizar la convergencia de lodiceates, cada elementio— 2u4; debe
tener un valor absoluto menor que uno. Como comeseta, el factor de convergencia del

algoritmcsteepest-descedebe ser elegido en el intervalo:
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O<u<

Amax

DondeA,,,.€s el mayor valor propio de.

2.1.5 APLICACIONES

Algunas de las aplicaciones clasicas del filtraflapgativo son la identificacion del

sistema, ecualizacion de canales, la mejora defial sy la prediccion.

La caracteristica distintiva de cada aplicaciotadsrma se eligen la sefial de entrada del
filtro adaptativo y la sefal deseada. Una vez gskasesefales son determinadas, las
propiedades de las mismas pueden ser usadasnpanger el comportamiento esperado del
filtro adaptativo cuando se intenta minimizar ladidn objetivo elegida pudiendo ser esta el
MSE o elg.

2.1.5.1 IDENTIFICACION DEL SISTEMA

En la aplicacion de identificacion del sistemasédial deseada es la salida del sistema
desconocido cuando es excitada por una sefial dialzercha, en la mayoria de los casos una
sefal de ruido blanco. La sefial de banda anchaédareb utiliza como entrada para el filtro

adaptativo como se ilustra en la figura. 2.5

Una sefal de entrada comun se aplica al sistemezommsdo y al filtro adaptativo.
Generalmente, la sefial de entrada es una sefiande lancha, con el fin de permitir que el

filtro adaptativo converja a un buen modelo dsfesha desconocido.
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Unknown
system

x(k) o—p— e(k)

Adaptive
filter

Figura 2.5. Identificacién del Sistema

Si la sefial de entrada es un ruido blanco, el nmegdelo para el sistema desconocido es
un sistema cuya respuesta al impulso coincidea®iI+ 1 primeras muestras de la respuesta
de impulso del sistema desconocido. En los casapierna respuesta de impulso del sistema
desconocido es de longitud finita y el filtro adepto es de orden suficiente (es decir, que
tiene un nimero suficiente de parametros), el M&Easvierte en cero si no hay ruido en la
medicion (o el ruido del canal). En las aplicacemeacticas de la medicion del ruido es
inevitable, y si no estd correlacionada con la Isé@aentrada, el valor esperado de los
coeficientes adaptables del filtro coincidira cas Imuestras de respuesta del sistema

desconocido.

El error de salida sera por supuesto el ruido déiciim. Se puede observar que el ruido
de medicién introduce una variacion en las estiomes de los parametros de sistema

desconocidos.

Algunas aplicaciones del mundo real del esquenmédeteificacion del sistema incluyen el
modelado de trayectoria de multiples canales deun@acion [28], el control de los sistemas
[29], la exploracion sismica [30], y la cancelac@imeco causado por los hibridos en algunos

sistemas de comunicacion [31] - [35], sOlo paracimrar unos pocos.
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2.1.5.2 ECUALIZACION DE CANAL

El sistema de ecualizacion de canal consiste ensrirgir la sefial originalmente
distorsionada por el canal mas el ruido ambienteocda sefial de entrada a un filtro
adaptativo, mientras que la sefial deseada es wsiarveetardada de la sefial original como se
representa en la figura. 2.6. Esta version retardbel la sefial de entrada esta en general
disponible en el receptor en forma de una sefalsiriccion estandar

n(k)

(k) A
x(k) Channel [— ﬂdﬂaﬁt;tlve — e(k)

Figura 2.6. Ecualizacion del Canal

Como se puede ver en la figura. 2.6, la ecualirad@canal o el filtrado inverso consiste
en estimar una funcién de transferencia para cosapda distorsion lineal causada por el
canal. Desde otro punto de vista, el objetivo egaioun comportamiento dinamico prescrito
para el canal (sistema desconocido) y el filtroptatévo, determinado por la sefial de entrada.
La primera interpretacion es mas apropiada endasunicaciones, donde la informacién se
transmite a través de canales dispersivos. La degumerpretacion es adecuada para
aplicaciones de control, donde el sistema de dittrimverso genera sefiales de control para ser
utilizado en el sistema desconocido [29].

2.1.5.3 PREDICCION DE LA SENAL

Finalmente, la prediccion de la sefal es una wersidardada de la entrada del filtro

adaptativo como se puede apreciar en la figura Respués de la convergencia, el filtro
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adaptativo representa un modelo para la sefaltdeden Y se puede utilizar como un modelo
de prediccion para la sefial de entrada.

v(k)
(N e ) Adaptive o I
x(k) o 2! i 4>®—~ e(k)

Figura 2.7. Prediccion de la Sefal

Una aplicacion tipica de la prediccidon de la seSdh codificacion de prediccién lineal de
sefiales de voz [36], donde la tarea del pronosiicesl estimar los parametros de voz. Estos
parametros son parte de la codificacién de la imémion que se transmite o se almacena junto
con otra informacién inherente a las caracteristi® la voz, como el periodo de tono, entre

otros.

El predictor adaptativo de sefial también se utpiaea la mejora de la linea de adaptacion
(ALE), en donde la seial de entrada es una sefizdmta estrecha (predecible) a una sefal de
banda ancha. Después de la convergencia, el pedetsalida sera una version mejorada de
la sefial de banda estrecha. Sin embargo, otraaeidiit de la sefial de predictor es la
supresion de interferencia de banda estrecha esaiish de banda ancha.

La sefal de entrada, en este caso, tiene las msamaderisticas generales de la ALE.Sin
embargo, ahora estamos interesados en la elimmaeda interferencia de banda estrecha.

Para tal aplicacion, la sefal de salida de intesda sefal de error de [37].



CAPITULO 2 FUNDAMENTO TEORICO Y CONCEPTUAL 40

2.1.5.4 MEJORA DE LA SENAL

En la aplicacion de mejora de la sefal, la sefialefiErencia se compone de una sefial
deseada (k)que estd dafiado debido a un ruido aditiv@k). La sefal de entrada del filtro
adaptativo es una sefial de ruidb(k) que se correlaciona con la interferencia de lalsen
nl (k), pero no correlacionada cer{k). La figura. 2.8 ilustra la configuracion de la
aplicacion de mejora de la sefial. En la practicia eonfiguracion se encuentra en la
cancelacion de eco acustico para auditorios [3dfjifanos, cancelacion de ruido en
hidrofonos [38], la cancelacion de interferencialitea de potencia en electrocardiografia

[29], y en otras aplicaciones.

La cancelacion de eco provocado por el hibrido lgnnas sistemas de comunicacion
también puede ser considerada como mejora de d [25.

x(k) +n(k)

. Adaptive o I
(k) e—»— Adapli e(k)

Figura 2.8. Mejora de la Sefal

2.2 ALGORITMO LMS

El Least-Mean-SquaréLMS) es un algoritmo de busqueda en el que skzaeana
simplificacion del célculo del vector gradiente iptes modificando apropiadamente la funcion
objetivo. El algoritmo LMS, asi como otros rela@dos con él, se usa ampliamente en
diversas aplicaciones de filtrado adaptativo, delksdsu simplicidad computacional. Las
caracteristicas de convergencia del algoritmo LMSxaminan con el fin de establecer un
rango para el factor de convergencia que garalatiestabilidad.
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El algoritmo LMS es ampliamente utilizado en drdije adaptativo por varias razones, la
principal es la baja complejidad computacional, plaeba de convergencia en entorno
estacionario, la convergencia imparcial en la meuiga la solucion de Wiener, y el

comportamiento estable cuando se implementa canitfaética de precision finita.

Con anterioridad se derivo la solucion optima dasaparametros del filtro adaptativo
implementado a través de un combinador lineal,aqueesponde al caso de multiples sefiales
de entrada. Esta solucion conduce al minimo ewadm@tico medio en la estimacion de la

sefial de referenci@(k). La 6ptima solucién de Wiener viene dada por laedn 2.11

Si se tiene disponible una buena estimacion dadaizR, denotada poR(k), y del
vectorp, denotada pgw(k), se puede utilizar el algoritmgteepest-descent-basgara buscar

la solucién de la ecuacion de Wiener,

w(k +1) = wk) — ugyw (k)
wk + 1) = w(k) + 2u(BKk) — RUDOw() (2.19)

Parak =0,1,2....., dondeg,, (k) representa un estimado del vector gradiente de la

funcion objetivo con respecto a los coeficientdditteo.

Una solucion posible es calcular el vector gradientediante el empleo de las

estimaciones instantaneas pRrg pde la siguiente manera:

R(k) = x(k)x" (k)
p(k) = d(k)x(k)

La estimacion gradiente resultante viene dada por:
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9w (k) = —2d(k)x(k) + 2x(k)x" ()w(k)
= —2x(k)(—d (k) + xT (k)w(k))
gw(k) = —2e(k)x(k) (2.20)

Tenga en cuenta que si la funcidén objetivo se tsiystipor el cuadrado instantaneo del
errore?(k), en lugar de MSE, la estimacion gradiente antegpresenta el vector gradiente

verdadero desde:

an(k) 22 de(k) de(k) de(k) 1"
ow ) ety 22 gy~ 26 ® aun

= 2e(k)x(k)

=gw (k)

El gradiente resultante basado en el algoritmo s®ae como algoritmo LMS, cuya

ecuacion de actualizacion es:

wk +1) =w(k) + 2ue(k)x(k) (2.21)

Donde el factor de convergengidebe ser elegido dentro de un rango para garardizar

convergencia.

La figura. 2.9 representa la realizacion del atgwi LMS para una entrada de linea de
retardo dex(k).Tipicamente, una iteraciéon de los LMS requiere 2 multiplicaciones para el
coeficiente de filtro de actualizacionny+ 1 multiplicaciones para la generacion de errores.

La descripcion detallada del algoritmo LMS se mnaesh la tabla 2.1.



CAPITULO 2 FUNDAMENTO TEORICO Y CONCEPTUAL 43

x(k) l

Figura 2.9. Filtro adaptativo LMS FIR

Cabe sefalar que la inicializacién no se realizzeseriamente como se describe en el
algoritmo de la tabla 2.1, donde los coeficientelsfittro adaptativo se inicializan con ceros.
Por ejemplo, si una idea aproximada del valor aelficiente 6ptimo es conocido, estos
valores pueden ser utilizados para formggque conduce a una reduccion en el nimero de

iteraciones necesarias para llegar a la zongyde

Tabla 2.1. Algoritmo LMS
ALGORITMO LMS

INICIALIZACION:

x(0) =w(0)=1[00....0]T
Hacer para > 0

e(k) =d(k) — xT(k)w(k)

wk +1) =w(k) + 2ue(k)x(k)
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2.3 ALGORTIMO RLS

El objetivo de los algoritmos de minimos cuadrag®$a minimizacion de la suma de los
cuadrados entre la sefial deseada y la sefial delonddl filtro [39] - [40]. Cuando nuevas
muestras de las sefales entrantes que se recilbada&iteracion, la solucion para el problema

de minimos cuadrados puede ser calculado en farouasiva.

Los algoritmosRecursive Least SquaréRLS) son conocidos por su rapida convergencia,
incluso cuando la difusion de valores propios daddriz de correlacion de la sefial de entrada
es grande. Estos algoritmos tienen un rendimiextelente cuando se trabaja en diferentes
entornos de tiempo. Todas estas ventajas vieneelawste de un aumento de la complejidad
computacional y algunos problemas de estabilidad,rp son tan criticas en algoritmos LMS
[41] - [42].

El objetivo aqui es elegir los coeficientes détdiladaptativo de tal manera que la sefial de
saliday(k) durante el periodo de observacion se ajuste efild sleseada en la mayor medida
posible. El proceso de minimizacidn requiere latinfacion disponible de la sefial de entrada.

Ademas, la funcidn objetivo que se busca minimégadeterminista.

El genérico FIR filtro adaptativo realizado en fardiirecta se muestra en la figura 2.3. La

sefal de entrada vector de informacion en un itestedok esta definida por la ecuacion 2.4.

Los coeficientesy; paraj = 0,1..N, dondeN es el orden del filtro, se adaptan para

minimizar la funcion objetivo dada. En el caso de algoritmos de minimos cuadrados, la

funcién objetivo es determinista y esta dada por:

k

§100 = ) 212

=0

§4(k) = Tio A7 [d(@) — 2" (Dw()]? (2.22)



CAPITULO 2 FUNDAMENTO TEORICO Y CONCEPTUAL 45

Dondew(k) es el coeficiente del vector del filtro adaptatyvee encuentra definida por la
ecuacion 2.5, y(i) es la salida de error a posteriori, error en gthintei.El parametrol es un
factor de ponderacion exponencial que debe seidelezn el rango dé « 1 < 1. Este
parametro también se conoce como factor de ohvédgue la informacion del pasado distante

tiene un efecto cada vez mas insignificante sobreediciente de actualizacion.

Hay que hacer notar que en el desarrollo de logritlgps LMS y LMShasedse ha
utilizado elerror a priori. En el algoritmo RLS (k) representa edrror a posteriorimientras
guee(k) denota el error a priori. El error a posteriorésia primera opcion en el desarrollo de

los algoritmos basados en RLS.

Cada error consiste en la diferencia entre la s#ése¢ada y la salida del filtro, utilizando

los coeficientes mas reciense$k).Al diferenciaré?(k)con respecto w(k), se tiene:

1,993((:)) =238 o A x(D)[d (D) — 2T (Dw (k)] (2.23)

Al igualar el resultado a cero, es posible encomraector 6ptimav(k), que minimiza el

error de minimos cuadrados, a través de la siguietdcion:

k k 0
- Z AL x(DxT (DHw(k) + Z A= x(Dd(i) = H

i=0 i=0 0
La expresién resultante para el coeficiente Optielosectorw (k)viene dada por:

-1 g

w(k) = [Zak lx(l)xT(l)] Zak x(D)d()



CAPITULO 2 FUNDAMENTO TEORICO Y CONCEPTUAL 46

w(k) = Ry ()pp (k) (2.24)

DondeRj (k) es la matriz de correlacion determinista de lakéé entrada p, (k) es el

vector de correlacion cruzada entre la sefal dadamty las sefales deseadas.

El algoritmo convencional de RLS se puede apresida tabla 2.2.

Tabla 2.2. Algoritmo RLS Convencional
ALGORITMO RLS CONVENCIONAL

INICIALIZACION:

Sp(—1) =4I

DondeS puede ser un valor estimado de la potencia defi@lsde entrada
pp(-1) =x(-1)=[00...0]"

Hacer para > 0

_ SpUe = DXUOX"()Sp(k — 1)
A+ XT(k)Sp(k —1)X (k)

pp(k) = App(k — 1) + d(k)X (k)

w(k) = Sy (k)pp(k)

1
Sp(k) =~ |Spk — 1)

Si es necesario calcular:
y(k) = w! (k)x(k)
€ (k) =d(k) —y(k)

El algoritmo alternativo de RLS se puede aprecaidadabla 2.3.
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Tabla 2.3. Algoritmo RLS Alternativo
ALGORITMO RLS ALTERNATIVO

INICIALIZACION:

Sp(—1) =61

Donded puede ser un valor estimado de la potencia defiealsde entrada
x(-1) =w(-1)=1[00...0]7

Hacer para > 0
e(k) =d(k) —xTw(k — 1)
PY(k) = Sp(k — Dx(k)

Y)Y’ (k)
A+ YT (k)X (k)

wk)=wk —1) +e(k)Sp(k)x(k)

1
Sp(k) = 7 Splk—1) -

Si es necesario calcular:
y(k) = w' (k)x(k)
€ (k) = d(k) —y(k)

2.4 ALGORITMO AP

Hay situaciones en las que es posible reutilizeseldal de datos antigua con el fin de
mejorar la convergencia de los algoritmos de fétedaptativo. Los algoritmd3ata-reusing
[1], [4], [43]-[47] se consideran una alternativarg® aumentar la velocidad de convergencia en
situaciones en las que se correlaciona la sefiahttada. El Gnico inconveniente de utilizar
este tipo de algoritmos es que el desajuste senmmnta, y para lograr un equilibrio entre el
desajuste final y la velocidad de convergenciaede dntroducir un factor de convergencia.
Asumiendo que se puede mantener el Ultimo valbvelgor de la sefial de entrada+

1 en una matriz:
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x(k) x(k — 1) x(k — L)
Xop(k) =|x(k—1) x(k —2) x(tk—L—-1)
x(k—N) x(k—N-1) x(k—L—N)

Xop(k) = [x(K)x(k — 1) .. x(k — L)] (2.25)

También podemos definir algunos vectores que reptas los resultados de reutilizacion
parciales en una iteraciéndado, tal como la salida del filtro adaptativosédial deseada, y

los vectores de error.

Estos vectores son:

J’ap,o(k)
Yap (k) = Xip (K)w(k) = [yap,l(k)] (2.26)
yap,L(k)
d(k)
dgy(k) = |d(k—1) (2.27)
|d(k—L)
_eap,O (k) d(k) - yap,O (k)
eqp(k) = eap.l(k)‘ = ld(k =1 = Yap 1 () | = dgp (k) — yqp, (k) (2.28)
_eap,L(k) d(k - L) — Yap,L (k)
El objetivo del algoritmo AP es minimizar
Z Wi+ 1) — w(iol?
do,(k) —X5,wk +1) =0 (2.29)

El algoritmo AP mantiene el siguiente coeficient dectorw(k + 1) lo més cerca
posible al actualv(k), mientras que se fuerza el error a posteriorr @e®.
Usando el método de los multiplicadoresladgrangepara realizar la minimizacion, la

funcidn no restringida a minimizar es:

Flw(k +1)] = %Ilw(k + 1) —w()||1? + 25, (k) [d (k) — X7, (w(k + 1)] (2.30)
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Donde)\aTp es un vector multiplicador de Lagrande+ 1) x 1. Esta expresiéon puede ser

rescrita como:

Flwk +1)] = %[W(k + 1) —w()]"[wk + 1) —w(k)]

+[d" (k) — wT (k + VX%, (K)]AL, (2.31)
El gradiente dé'[w(k + 1)] con respecto w(k + 1) esta dado por:
gu(FIw(k + DT} = 2wk + 1) = 2w()] — Xp (k) A (K) (2.32)

Después de ajustar el gradiente ”lev(k + 1)] con respecto aw(k + 1) igual a cero,

obtenemos:
w(k +1) = w(k) + Xqp (k) Agp (k) (2.33)

Se debe tener en cuenta que cuando el ruido deidedista presente en el medio ambiente,
la reduccion a cero del error a posteriori no ea hoena idea, ya que se tiene el filtro
adaptativo para compensar el efecto de una sefalidi® que no esté correlacionada con la
sefial de entrada del filtro adaptativo. El resdtad un desajuste alto cuando el factor de

convergencia es uno.

La descripcion del algoritmo AP se da en el algwitde la tabla 2.4, donde una matriz
identidad multiplicada por una constante pequef@is€io a la matrixgp(k)Xap (k) con el
fin de evitar problemas numéricos en la inversiéradmatriz. El orden de la matriz a invertir

depende del nimero de vectores de datos a sdizaaldi
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Tabla 2.4. Algoritmo AP
ALGORITMO AFFINE PROJECTION (AP)
INICIALIZACION:
x(0) =w(0) =[00....0]"
Escogenen el rango dé < u < 2

y = constante pequeiia

Hacer para > 0
eap (k) = dop (k) — Xgp ()W (k)

wik + 1) = w(k) + uXZ, (k) (XL, (k) X 4y () + y1) " €y (k)

2.5 COMPARACION DE LOS ALGORITMOS

En relacion a la figura 2.10 se puede verificaamtes expuesto, que el algoritmo de mas
rapida convergencia es el RLS versus LMS y AP; dgeque para el algoritmo AP
empleamod, = 3, este valor puede mejorar el desemepeiio de |@igatbde convergencia
del algoritmo en desmedro del valor del error céacl, el cual va a aumentar. La

informacion referente al cdédigo en Matlab se entraesn el ANEXOL.
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Curva de aprendizaje para MSE
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Figura 2.10. Curva de Aprendizaje para MSE

En relacion a la figura 2.11 se puede apreciar gualgoritmo AP tiene un mayor
desajuste en comparacion con los algoritmos RLSWg,Les decir el error cuadratico es
mayor, mientras que de los 3 algoritmos el LMSIlague converge mas lentamente pero su

error es minimo a comparacion de los otros algostestudiados.

Curva de aprendizaje para MSE

MSE [dB]

-35

AN sy

i I 1 1
200 as0 900 950
Murnero de iteraciones, k

Figura 2.11. Curva de Aprendizaje para MSE ampliada



CAPITULO 3

ANALISIS DEL ALGORTIMO RSMAP

3.1 FILTRO ADAPTATIVO SET-MEMBERSHIP

Las familias de algoritmos de filtraje adaptatisbueliadas hasta el momento presentan un
equilibrio entre la velocidad de convergencia ydesajuste después de la etapa transitoria.

Estas caracteristicas son facilmente observableatemos estacionarios.

El filtro SM presenta una formulacién alternativarg gobernar la actualizacion de los
coeficientes del filtro adaptativo. El supuestoitid®es que el ruido adicional se considera
limitado, y la envolvente se conoce o se puedamnesti48]. La estrategia clave de la
formulacion es encontrar un conjunto de viabilidkdtal manera que la especificacion de
error acotado se cumpla para cualquier miembrestiea®njunto. Como resultado, el filtrado

SM trata de estimar la viabilidad fijada o un miembe este grupo [49].

Como un subproducto, el SM permite la reducciotadsomplejidad computacional en el
filtrado de adaptacion, ya que los coeficientesfilteb se actualiza sélo cuando el error de
estimacion de salida es mayor que el predetermitiadke superior [49] - [50].

Los filtros adaptativos SM emplean una funcién tbjedeterminista relacionada con una
restriccion de error limitado en la salida delrdijt de tal manera que las actualizaciones
pertenecen a un conjunto de soluciones factibles.funcion objetivo se asemeja a las
especificaciones prescritas del disefio de filtngitales. Para lo cual cualquier filtro cuya
amplitud en algunas bandas de frecuencias seampega®eiios que los limites propuestos es
una solucion aceptable. Los algoritmos el LMS ndizado, AP, y los algoritmos RLS, los
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algoritmos SM tienen una complejidad computaciarducida principalmente debido a los
datos selectivos de actualizaciones.

Por lo general, los algoritmos SM realizan actaaiianes con mas frecuencia durante las
primeras iteraciones en entornos estacionarios, §gedebe optar por una solucion alternativa
si esto hace que su complejidad computacional aiemEna posible estrategia para mantener
cierto control sobre la cantidad de recursos coagiubales es adoptar la actualizacion

parcial, donde se actualizan s6lo un subconjuntosieoeficientes en cada iteracion.

3.1.1DESCRIPCION

El concepto de filtros SM puede ser aplicable dlgrmas de filtraje adaptativo que tengan
parametros lineales.

La salida del filtro adaptativo esta dado por:

y(k) = whx(k) (3.1)

Dondex(k) y westan dados por las ecuaciones 2.4 y 2.5 respectiva.

Teniendo en cuenta que la estimacion de error gdedaencia para una sefial desed@a

y una entrada(k) parak = 0,1,2 ... co estada dada por:

e(k) = d(k) — wx(k) (3.2)

Los vectoresx(k) y w € RN*! | dondeR representa el conjunto de numeros reales,
mientras que(k) y e(k) representan la sefial de salida del filtro adajutayi la salida de
error respectivamente. El objetivo del filtro SMdisefiaw de tal forma que la magnitud de
error de estimacion de la salida superior esténitelila por una cantidad presciitaSi el

valor dey se encuentra correctamente elegido existen vastimaciones validas pamg es
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decir cualquier parametro del filtro que conduzaana magnitud de error de estimacion de
salida menor que un umbral determinista es unaigolaceptable, pero si el valor dees

muy pequefio no puede existir ninguna solucion.

Suponiendo qué denota el conjunto de todas las posibles entrddssadas en pares de
datos(x,d), es posible defini® como el conjunto de todos los posibles vectwrgsie
conducen a errores de salida cuyas magnitudes @slimitadas poy y siempre quéx, d) €

S. El conjunto® llamado conjunto de viabilidad viene dado por:

0 = N ayesiw € RV |d —w'x| <7} (3.3)

Ahora se tendra el supuesto donde sélo se dismgaediciones:
Dado un conjunto de pares de dgx@), d (i)} parai = 0,1,2 ...k se debe definir Bk)como
el conjunto que contiene todos los vectomtal que el error de salida asociado al instante

se encuentre delimitado en magnitud por

H={weR"*:|d — wlx| <y} (3.4)

El conjunto de Kk)se refiere generalmente al conjunto de restricsiohes limites de

H(k) son hiperplanos.

Para el caso de dos dimensiones, donde el vectwelieientes tiene dos elementogki
comprende la region entre las lineas, dah@e — w’ x(k) = +7 tal como se representa en
la figura. 3.1. Para mas dimensionegk Hepresenta la regién entre dos hiperplanos pasalelo

en el espacio de pardmetses



CAPITULO 3 ANALISIS DEL ALGORITMO RSMAP 55

dik)—wix(k)=7

d(k)—wix(k) = —¥

Figura 3.1. Conjunto de restricciones en el plano yara un ejemplo en dos dimensiones

Dado que para cada par de datos hay un conjuntestiéccion asociado, la interseccion
de la restriccion fija sobre todos los instantegielmpo disponiblaés= 0,1,2 .....k, se llama

exact membership s¢t(k), definido como:

Y(k) = NiZo H(D) (3.5)

El conjuntoy (k) representa un poligono de parametros en el espagi ubicaciéon es
uno de los principales objetivos del filtro SM.Para conjunto sustancial de pares de datos

incluida la innovacion, el poligono @n Y (k), debe hacerse pequefio.

Esta propiedad usualmente ocurre después de um@naero de iteraciones k, cuando mas
probable Y (k) = y¥(k — 1) esta totalmente contenido en el conjunto de oesbries
H(k)como se representa en la figura. 3.2. En este nases necesario actualizar los
coeficientes de adaptacion del filtro, porque eljeoto de miembros actual esta totalmente
dentro del conjunto de restriccion. La actualizaciéelectiva del filtro SM aporta

disminuyendo el calculo en dispositivos tales cdaaerminales moéviles. Por otra parte, en las
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primeras iteraciones es muy posible que el conjdetaestricciones reduzca el tamafio del

poligono de pertenencia como ilustra la figura. 3.3

d(k) —w'x(k) =7

d(k) —wix(k)=—y

Figura 3.2. Exact membership sety (k-1) contenida en el conjunto de restriccioneg (k - 1) [1 H (K).

d(k) —wix(k) =7

Figura 3.3. Exact membership sety (k-1) no contenida en el conjunto de restriccioneg (k - 1) € H (k).
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3.1.2ESTUDIO

Realizar una breve comparacion de la complejidadpetacional entre algunos algoritmos
presentados anteriormente es apropiado en est®.pBata realizar una comparacion de
complejidad computacional se deben tomar en cuehtaimero de multiplicaciones,
adiciones y divisiones, donde se supone que laagpdin minimiza el nimero de divisiones,
multiplicaciones y adiciones en ese orden. La TaBld enumera la complejidad
computacional para varios algoritmos, donde se @obdervar que para el caso del algoritmo
de SM-BNLMS 1 hay dos entradas, la complejidadadactualizacion esta relacionada con el
namero de pasos que se requiere para una actu@izdeterminada. Dos pasos son
necesarios si después del primer pad&) € H (k — 1).El algoritmo SM-BNLMS 2
aumenta la complejidad cada vez que se produceactulizacion, mientras que para el
algoritmo de SM-1 BNLMS la complejidad depende ridosde cuando se produce una
actualizacion, sino también la frecuencia con la usegunda etapa se lleva a cabo. Como
era de esperar las dos versiones del algoritmo SIMMES dan lugar a un pequefio aumento
en la complejidad computacional en comparacion eloalgoritmo de SM-NLMS. Por otro
lado, los algoritmos anteriores requieren genenalenenenos actualizaciones y convergen
mas rapido que el algoritmo SM-NLMS.

Tabla 3.1. Complejidad computacional de los algonihos SM

Algoritmo Multiplicacion Adicion Division
LMS 2N+1 2N+2 0
NLMS 2N+3 2N+5 1
SM-NLMS 2N+4 2N+6 1
SM-SNLMS 1 (1 step 3N+4 3N+7 1
SM-SNLMS 1 (2 step 5N+13 5N+16 2
SM-BNLMS 2 3N+11 3N+10 1
RLS 3N*+11N+8 3N*+7N+4 1
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La reduccion de la complejidad computacional es@aken aplicaciones en las cuales el
orden del filtro es elevado y los recursos sontéidos. Por lo tanto, se debe aprovechar las
oportunidades de reducir la carga computacional,epemplo, suponiendo que el valor de

llx(k — 1)||?cuando la iteraciokes desconocida.

Si ||x(k — 1)]|?es conocida, se puede calcular(k)||?usando sélo dos multiplicaciones
adicionales a través dec(k)||? = |lx(k — 1)||? + x?(k) — x*>(k — N), también en caso de

que el valor der?(k — N)sea pre-almacenado entonces so6lo se requiere daauliiigicacion.

Esta estrategia ha tenido en cuenta los contaderdéss multiplicaciones y las sumas de
los algoritmos SM-BNLMS. Si la actualizacién se gwwoe en dos instantes de tiempo
sucesivos)||x(k — 1)||?y xT(k — 1)x(k —2) ya han sido calculados en la actualizacion
anterior, como resultado, el nimero de multiplicaes y adiciones de tal actualizaciones
pueden reducirse aun mas, aproximadaméntelpara el algoritmo de SM-MCNL 3N +
2para los algoritmos de SM-BNLMS 1 y 2, dependieddda aplicacion. Por ultimo, se debe
tener en cuenta que si se calcula continuanmxtte) ||y x” (k)x(k — 1), sin tener en cuenta
si se necesita una actualizacion o no, el algorBeBNLMS 2 es siempre mas eficiente que
el algoritmo SM-BNLMS 1.

3.1.2.1 ALGORITMO SET-MEMBERSHIP AFFINE PROJECTION

Exact membership sg¢t(k) se ha definido anteriormente en la ecuacion (3igjere el
uso de mas conjuntos de restriccion en la actuabing4]. En esta seccidn se generalizara el
concepto deset-membershigon el fin de obtener algoritmos cuyos cambiosepmeden al
conjunto de las ultimas restricciones- 1.Para lograr este objetivo debemos expre¢ga

como:

(k) = (N HW) (N  HG)) = R 1710 Nyt+t (k) (3.6)
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Dondey!*1(k) representa la interseccion del conjunto de lamdltrestriccion L + 1,
mientras quep*~L~1(k) es la interseccion de los primeros conjuntos deiceionk — L.El
objetivo de esta derivacion es obtener un algorittngo coeficiente de actualizacion

pertenezca a los Ultimos conjuntos de restrictiénl. Es deciw(k + 1) € YL+ (k).

Al igual que en el algoritmo origin@lffine Projectionse puede retener el ultimo vector de
sefial de entrad& + 1 en una matriz como se describe en la ecuaciob)(dandeX,, (k) €
RWV+Dx(I+D) contiene las entradas retenidas correspondientesx(&) expresado en la

ecuacion (2.4) empieza el vector de la sefial ttadsn

Los vectores que representan los datos que sedeoasien una iteracidndado, tal como

la sefial deseada y vectores de error estan daddaspoecuaciones (2.27) y (2.28). Donde

d gy (k) € RV contiene los resultados pasados de los Gltimaarites L + 1.

Considerando qu&(k — i + 1)denota el hiperplano que contiene todos los veaiotal
qued(k —i+ 1) —wlx(k—i+1) =j;(k) parai = 1, .....,L + 1, donde el parametig (k)
representa la restriccion de limite que deben cunigd magnitudes de error después del

coeficiente de actualizacion.

Es decir, si todog;(k) se eligen de manera qlig(k)| <y entoncess(k —i+ 1) €
H(k — i+ Dparai = 1, ....,L + 1. El vectory(k) € RE+D*1 especifica el punto ept*!(k),

donde:

Y = [71(K)¥ (k) ... V1 (R)]" (3.7)

La funcién objetivo que debe reducirse al minimakalgoritmo SMAP eg(k), para lo
cual se debe realizar una actualizacion de coafiesesiempre que(k) € YLt (k)de tal

forma que:
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min|lw(k + 1) — w(k)||? (3.8)
Sujeto a:
dap (k) — Xip (l)w(k + 1) = ¥ (k) (3.9)

Donde la restriccibn puede ser reescrita cattio—i+1) —x"(k—i+ Dwk+1) =
y,(k), parai=1,...L+1. La figura 3.3 ilustra una actualizacion del edehte tipico
relacionado con el algoritmo de SM-AP para el dos coeficientes,= 1y |y:(k)| <

|¥|, tal quev(k + 1)no se coloca en la frontera Hék).

\ Ho \
dk—1) —wix(k—1) =7

H(k—1)
e N d(k—1)—wizx(k—1) = ¥, (k)

\

d(k) —wix(k) =¥

dik—1)—wix(k—1)=—¥

"
a
1

* d(k) —wx(K) = F,(k)
d(k) —wTx(k) = -

Figura 3.4. Algoritmo SM-AP actualizacion del coefiiente

Usando el método de los multiplicadoresldgrange[51], la funcidon no restringida a

minimizar es:

Flw(k + D] = llw(k + 1) —w()|I?
+2gp () [dgp (k) — Xgp (w(k + 1) —¥(k)] (3.10)
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Donde el vector multiplicador deagrange 4,,,(k) € R&*D*1 esta dado por:

T
Aap(k) = [Aap,l(k))lap,z (k) ----)‘ap,L+1(k)] (311)
De tal manera que las restricciones pueden sesri@esomo:

Flw(k + D] = [lw(k + 1) —w()|I?
+ X A ([ — i+ 1) —xT(k — i + Dw(k + 1) — 7;(k)] (3.12)

Se resuelve el problema de minimizacion de la @6na@.8) estableciendo primero el
gradiente de la funcioR[w(k + 1)]con respecto w(k + 1)igual a cero, con el fin de derivar

la siguiente ecuacion:

L+1l (k)
w(k + 1) =w(k)+z Cx(k =i+ 1)
i=1
_ Jap (k)
=w(k) + X, (k) > (3.13)
Multiplicando la ecuacion anterior pﬂ'ﬂp(k) y utilizando las restricciones:
Xip ()w(k + 1) = dg, (k) — (k)
— Agp (k)

dap (k) = ¥ (k) = Xop (KW (k) + Xgp (k) X o (K) = (3.14)

O alternativamente

L+1

—Af;k) XT(k =i+ Dx(k—j+1)

Ak — i+ 1) = F7:(k) = x7(k — i + Dw(k) + Z

=1
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Para=1,...,L+1

La ecuacion (3.14) puede ser rescrita como:

Aoy (K _
XL, ()X g () ”2( ) () — XI, GOwh) - 7R
= ey (k) — 7 (k) (3.15)
Que conduce a:
200 — (XL, ()X oy (0] [eap () — 7(KO)] (3.16)

Ahora es posible derivar la ecuacion de actualirapartiendo de la ecuacion (3.13) con

Aqp(k) que esta dada por la ecuacion (3.16), es decir:

Wik + 1) = {w<k) + X (0 [XE, ()X 1p ()] [e0p (k) = F (W] s le(R)] > 7
w(k) otro caso

(3.17)

Donde :

eqp (k) =[e(K)e(k — 1) ...e(k — L)]" (3.18)

Cone(k —i) = d(k —i) — xT(k — i)w(k) que denota el error a posteriori calculado con
el par de datos de la iteracior i usando los coeficientes de la iterackdren la tabla 3.2 se

describe en detalle la forma general del algoriBibAP.
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Tabla 3.2. Algoritmo SM-AP
ALGORITMO SM AP

INICIALIZACION:
x(0) =w(0) =[00....0]"
Escogey alrededor de/5a,,

y = constante pequeiia

Hacer para = 0
eap (k) = dgp (k) — X5y ()W (k)

wk+1)
_ {W(k) + Xap (k) [XEp(k)Xap(k)]_l[eap(k) -y)]  sile()] >y
w(k) otrocaso

Varias propiedades relacionadas con el algoritm8MeAP son faciles de deducir:

 Para el instanté <L + 1, es decir durante la inicializacion, sélo podensogoner el
conocimiento déd(i) parai =0,1...,k. Como resultado, si se necesita una actualizacion
cuandok < L+ 1, se utiliza el algoritmo con la Unica restriccidie k + 1 conjuntos
disponibles.

e Con el fin de verificar si una actualizacion wék + 1) es necesaria, s6lo tenemos que
comprobar siw(k) ¢ H(k), ya que debido a las actualizaciones anteriorag(/a €
H(k —i+ 1) se cumple para=2...,L + 1.

* Al elegir la envolventegy = 0, es posible verificar que el algoritmo se congeen el

convencional AP con la unidad como tamafio de paso.
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Una opciodn trivial para escogery (k)

En las especificaciones del parameg@k) se ha discutido que como requisito los
coeficientes de adaptacion del filtro deben estaH@ —i+ 1) lo que significa que
|¥:(k)| < |y|. Existe un numero infinito de posibles opcionespa(k), cada una conduce a

una actualizacion diferente.

La eleccién mas trivial serjgk) = 0, es decir, para obligar a los errores a postesior
ser cero en los ultimos instantes de tierhpo1 .
Si se sustituyg(k) = 0 en la ecuacion (3.14) y resolviendo paygg(k)se obtiene como

resultado las siguientes recursiones:

2 ® _ (X1, (10X oy (1)) eap (k) (3.19)

2

La actualizacion recursiva esta dada por:

W+ 1) — (WO + X (O (XE, 00Xy (1)) €0, () sile O] > 7 3.20)
w(k) otrocaso

En la ecuacion anterior la actualizacion es idérai¢ta del algoritmo convencional AP con
la unidad como tamafio de paso siempre que unaliaatidn se lleva a cabo, es decir
w(k) & H(k).

Sin embargo, debido a la selectividad de datos|gdritmo de SM-AP conduce a una

reduccién considerable en la complejidad en conepgamacon el algoritmo convencional AP.

La figura 3.5 representa un coeficiente de actaailin tipico, donde para fines de

ilustracionw(k) no estéa en el cero a posteriori del hiperplanopgutenece & (k — 1).
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\ HGk) \
dk—1) —wix(k—1) =7

H(k — 1) N ow(k+ 1)

_______ dlk—1)—wix(k—1)=0

\ dik—1)—wix(k—1)=—f

d(k) —wix(k) =+

w (k)

\Ei(kj —wix(k) =0
d(k) —w'x(k) = -y

Figura 3.5. Algoritmo SM-AP actualizacion del coefiiente sin error de cero a posteriori

Un simple vectory (k)

Cualquier eleccion parg;(k) es valida siempre que corresponda a los puntos
representados por los coeficientes del filtro aatami que pertenezcanE(k —i+ 1), es
decir|y; (k)| < |Y|. Se puede aprovechar esta libertar con el finaterhque el algoritmo

resulte mas adecuado para una aplicacion esgecific

Una version particular del algoritmo SM-AP se oiiesiy; (k) parai # 1 corresponde a
el error a posteriore(k —i+1)=dk—i+1)—-wl(k—i+Dx(k—i+ 1) yy,(k) =
e(k)/le(k).

Dado que los coeficientes se han actualizado tdaiean cuenta los pares de datos
anteriores, entonces en este punto es ciertowdke € H(k —i + 1) es decirle(k —i +
D=|dk—i+1D)|—-wl'(k—i+ Dx(k) <y,parai=2,..,L+ 1.
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Por lo tanto al elegip;(k) = e(k —i+ 1), parai # 1, todos los elementos en el lado

derecho de la ecuacion (3.14) se hacen cero, expapa el primer elemento.

Solo queda escoger el valor de restricciorydé), que pueden ser seleccionados como
en el algoritmo de SM-NLMS dondg (k) es tal que la solucidon se encuentra en el limés m

proximo aH (k) es decir:

— _—el
7100 = 72 (3.21)

Si se utiliza la ecuacion anterior en la ecuac®hs) se tiene:

Aap (k)
2

Xap (K)X g () = p(k)e(k)uy (3.22)

_q1__%Y — T
Donde u(k) =1 0] yu=[10..0]".

La ecuacion de actualizacion resultante viene gada

w(k + 1) = w(k) + Xop (O[XT, ()X 0y (k)] (k) (k)uy (3.23)

Dondee (k) esta dada por la ecuacion (3.2) y

sile(k)| >y

1__T_
u(k) = { le(k)| (3.24)

0 otro caso

Este algoritmo reduce al minimo la distancia eimtid||w(k + 1) — w(k)||? sujeto a la
restriccionw (k + 1) € Yt*1(k) de tal manera que los errores a posteriori emtiraccion

k —i, k(e —i) se mantengan constantes pata2, ..., L + 1.
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La figura 3.6 ilustra un coeficiente tipico de adizacion del algoritm&implifiedSM-AP

donde se observa que el error a posteriori eniéglazon los datos anteriores se mantiene
inalterado.

R

dlk—1)—-wix(k—1)=7

dlk—1)—wx(k— 1) =¥,(k— 1)

dlk—1)—wix(k—1)=

d(k) —wix(k) = —f

Figura 3.6. Algoritmo SM-AP actualizacion del coefiiente sin error de cero a posteriori

3.1.2.2 SIMPLIFIED SET-MEMBERSHIP AFFINE PROJECTION

El algoritmo Simplified SM-AP estaddado por la ecuaciéon (3.23) la misma lgpvara a

cabo una actualizacién si y solowgik) ¢ H(k), oe(k) > ¥. La descripcién paso a paso del
algoritmoSimplifiedSM-AP se presenta en la tabla 3.3
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Tabla 3.3. Algoritmo Simplified SM-AP
ALGORITMO Simplified SM-AP

INICIALIZACION:

x(0) =w(0) =[00....0]"
Escogey alrededor d&/5a,,

Y = pequefia constante

Hacer para > 0

€ap(K) = dqp (k) — XL, (k)W (k)

14 . _
u(k) = 1 —m sile(k)| >y

0 otrocaso

wk + 1) = wk) + Xop () [XT, ()X g () + 1] nk)e(k)uy

3.2 COMPARACION DE LOS ALGORITMOS

A continuacion re realizara una comparacion ermsealgoritmos SM NLMSSimplified
SM AP, SM AP,SM PUAP con diferentes valores de actidr de reutilizacion de datos).
Caodigo en el ANEXO2.

Tabla 3.4. Comparacion de algoritmos con diferentegalores de L

Curva de aprendizaje para MSE Curva de aprendizaje para MSE
10 T 10 T
— SM-NLMS —— SM-NLMS
SiM-SM-AP : SIM-SM-AP
(1] SRETTTTION e B —— SM-AP 4 (1] "R R o ———sMmAPR
: SIM-SM-PUAP : SIM-SM-PUAP
—— MEE, : — — —MSE,

i i i i i i i i i i
200 400 600 800 1000 1200 o 200 400 BOD 800 1000 1200
Murnera de iteraciones, k Numero de iteraciones, k
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Curva de aprendizaje para MSE Curva de aprendizaje para MSE
10 T T T T 5 T T T T
SM-NLMS : SM-NLMS
: : SIMLSM-AR (1] RPN RO SIM-SMAD
Offerereee i ——— SMAAP 4 : — SMAP
: I SM-PUAR e R T S ShPUAR |
777M5Emw’\ 777M8Emin

MSE [¢B]

i i i i H i i i ;
200 400 600 800 1000 1200 400 600 8500 1000 1200
Murnera de iteraciones, k Murnero de iteraciones, k

Con un factor de reutilizacion de datos L iguakeogpodemos verificar que el algoritmo
que muestra mayor velocidad de convergencia eMehAB sin embargo es el algoritmo que
presenta mayor error con respecto al MSE espeEdudgoritmo SIM SM AP converge con
mayor velocidad que el algoritmo SIM SM PUAP pekereor que presentan con respecto al
MSE esperado es muy similar, mientras que el dfgoriSM NLMS tiene un error minimo
con respecto a todos los algoritmos mencionadtessiarmente.Como se puede observar al
aumentar el valor del factor de reutilizacion sesigue que el error del algoritmo SM AP con
respecto al MSE esperado disminuya, adicionalmémteelocidad de convergencia del
algoritmo SIM SM PUAP disminuye, sin embargo lasacteristicas de los algoritmos SM
NLMS y SIM SM AP se mantienen.

3.3 ROBUST SET-MEMBERSHIP AFFINE PROJECTION

3.3.1ALGORITMO RSMAP

En el algoritmo RSMAP propuesto, el vector de léndie erroiy (k) es escogido como:

T — 5 e(k) &ex—1 Ek—L+1
Ve [Ie(k)lle(k)l Ie(k)l] (3.25)

=i
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Para este limite de error,|8i(k)| > ¥, se obtiende,_;| > y(i) parai = 2, ..., L dondé&(i)
denota el — ésimo elemento del vectar.
Si se utiliza (3.25) en:

wk +1) = {WUG + Xap () [X5p () X0 (0] ™ [eap (k) — 7] s le (k)| > 7

w(k) otro caso
(3.26)
La férmula de actualizacion del vector de peso es:
-1

w(k +1) = w(k) + u(k)Xop () [ X2, () X, ()] e (k) 3.27)
Dondeu(k) se encuentra definida por:

_ Y . _
u(k) = {1 eor St1etON > i (3.28)

0 otro caso

Dondeu(k) es el paso de tamafio fijo0y< u < 1. En base a (3.27), el propésito del
algoritmo RSMAP puede ser considerado como un gagamario variable del algoritmo AP,
en el cual el tamafio del pas@k) puede variar en el rango de cero a la unidad.8eibles
dos versiones del algoritmo RSMAP propuesto, umawubral fijo (RSMAR) y la otra con
umbral variable (RSMAf

Algoritmo RSMAP con umbral fijo
En el propuesto algoritmo RSMAP con umbral fijofagtory, en (3.1) es escogido como:

7 = {”e_(k)”oo — v, sille(E)llo > 6y

Ye otro caso (3.29)
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Donde0 <v 1,7, = @, y 0, es escogida para ser menor gueon el fin de
garantizar que el algoritmo trabaje con el limite atror|le(k)||, — v6) durante el estado
estacionario y también con el ruido impulsivo cptoue(k). Extensas simulaciones han
mostrado que para un valor adecuad@,dse puede obtenéy, = Q,, , dondel.86 < Q <
1.98. El valorQ = 1.98 conduce a mejorar la eficiencia computacional.vhdanza de la

sefial de erros?, es obtenida como:

C, = mediana(cy) (3.30)
oty = A0fyq + (1= D (3)31

Donde ¢, = [e? + €ef_, +€..ef_p,, +€] ERN! y € es un escalar positivo muy

1
(c1M)

Un vector cero se puede asignar inicialmentg. &ona, , conocidag, se obtiene y por lo

pequefio del orden d®~12 mientras\ = 1 — es el factor de recuerdocy es un entero.

tantoy, es evaluada usando (3.29). A su Vgzes usada en (3.28) para obtem@r) la cual
es también usada en (3.27) para obtener el veetpesb. En la Tabla 3.5 se tiene el algoritmo
RSMAP..

Algoritmo RSMAP con umbral variable

El algoritmo RSMAP con umbral variable, usa todss écuaciones de RSMAEs decir
de la (3.29) a (3.31) junto con:

_ _ , ldi—viel
Nk = PNk-1 + (1 — B)min (Nx_q, @ (3.32)
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Tabla 3.5. Algoritmo RSMAP con Umbral Fijo
ALGORITMO Robust SM-AP con Umbral fijo
INICIALIZACION:
x(0) =w(0) =[00....0]"

Escoger,y yalrededor de/5a,,

ek =lef +eef_ +e..et_py +e€] €RNXL
Escogenl entre0 <1« 1

Escogew entrel < v <K 1

Escogen entre1l.86 < Q < 1.98

Hacer par& = 0
eqp (k) = dgp (k) — X5 (K)w (k)
Cx = mediana(cy)

O-lz,k = AO‘lz_k_l + (1 —_ A)Ck

Ok = Qo k
o {”e(k)”oo — v sille(f)llo > Oy
Vi Vs otro caso

14 . _
uk) = {1 ey St1etl> T
0 otro caso

w(k + 1) = w(k) + (k)X g (O [XT, () X oy (k) + V1] €0y (k)

O-Zz,k = 10'22_,(_1 + (1 — A)mln (O-Zz,k—l’ O-lz,k) (333)

Dondeny es un pardmetro usado para controlar el cambie ahtlimite de erroy. y

1
(co2M)

lle(k)|lo — vy , 0,4 €S la varianza de la sefial de erpr 1 — es el factor de

recuerdo usado para obtener el umbral:

1/2

Ve = {)702_0 + Y[l + sign(1 — nk)aik]} (3.34)
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DondeY es una constante de ajustg?y es una aproximacion estimada de la varianza del

ruidoo?2.

Si no se dispone de informacion sobre la variaretawddo, un valor de cero puede ser
asignado &Z,. En efecto el algoritmB8SMAP, usa (3.30) y (3.31) para obteagg y a su vez
evaluad, comoéd, = 1.880y, ; luego utiliza (3.32) - (3.34) para obtenery (3.29) para
obtenery,,. Conocienddy, (3.28)u(k) es usado en (3.27) para obtener el nuevo vector de
pesow(k).Los estimadores en (3.29) a (3.34) son similaréss aestimadores usados en el
algoritmo de adaptacion de Newton propuesto en.$glflebe notar que el estimadan
(3.34) es diferente de la utilizada en la familL$/1S en [53] y [54]. En la Tabla 3.6 se
tiene el algoritmo RSMAPR

3.3.2CARACTERISTICAS

Se ha usado la mediana de las muestras de losadoadde la sefial de error sobre una
ventana finita para la evaluacion @lg, en (3.31) con el fin de hacer robusta la estintadi®
0, xCcon respecto a los valores atipicos tanto paralggsitmos RSMAR yRSMAP:. Por otra

parte se ha usadg , para estimar el limite de errpg en el algoritmoRSMAR

Con el fin de alcanzar la robustez con respectosachmbios bruscos de sistemas, el
estimadoro, . utiliza el minimo de los valores anteriores y algsi@eo ;.
Como se aprecia en [7]con un valor pequefi¢gZ,del rendimiento del algoritmo SSMAP
converge rapidamente e incrementa el desajuststadoeestacionario; por otro lado con un
valor grande dg la convergencia es mas lenta pero se reduce djudes en estado

estacionario.
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Tabla 3.6. Algoritmo RSMAP con Umbral Variable

ALGORITMO Robust SM-AP con Umbral Variable

INICIALIZACION:

x(0) =w(0) =[00....0]"
Escogeryalrededor de/Sa,,

cx = lef +eef_ +e€..et_py +€] RN
Escogenl entre0 <1« 1

Escogew entrel < v <K 1

Escogen entre1l.86 < Q < 1.98

Escogelp = 0.5

Escogelr = 2.5

Hacer par& = 0

eqp (k) = dap (k) — X5 (K)W(k)
C, = mediana(cy)

0tk = A0fk_1 + (1 = D)Cy

Ok = Qal,k

. ldi — vil
Nk = BNk-1 + (1 — B)min <77k—1,%
k

O-zz'k = 2.0'22',(_1 + (1 - A)mln (O-Zz,k—l’ O-lz'k)

_ _ ) 1/2

Ve = {720 + Y[1 +sign(1 = n)o3]}

7 = {”e(k)”oo —v0  sille()llo > Ok
k s otro caso

7 )
() = {1 ~Tedgy Sietl > i

0 otro caso

wk + 1) = wk) + p(k)X g () [ X5 () Xy (k) + V1] ey ()
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Bajo estas circunstancias, el rendimiento optimgueede lograr mediante el uso de un
pequefio limite de error durante la transitorieglad limite de error grande durante el estado
estacionario. En el algoritmo RSMAP propuesto eedimiento 6ptimo se logra eligiendo los
valores iniciales de, g, Y 7, grandes. En tal situacion, durante la transitedee!
algoritmo deberia trabajar con limite de eiypr= y.que es significativamente menor que

lle(k) |l — v6) Y como resultado el estado transitorio que deaaeudna tasa rapida.

Por otra parte durante el estado estacionariogekiaho deberia trabajar con el limite de

errory, = |le(k)|l — vy conb, < y.para reducir el desajuste.

Ademas, la eleccion de,funcionaria en la ocurrencia de ruido impulsivoapairecer un
rendimiento robusto con respecto a los valoresicadp en presencia de una alteracion
repentina del sistem8, tiende a crecer y, por lo tanto, el limite de efip= Y. entra en

juego. Como resultado, la capacidad de re-adaptaebalgoritmo propuesto se mantendria.

Aungue una eleccion aproximada de los valoresal@sider; ,, o, Y 1, funcionaria, los

. ., . 20E 20E:
resultados de simulacion han demostrado que Iamleiesal_():a—zl, 02,0=&—22
v v

20E ~ . ., .
No = &23donde03 es una cruda aproximacion de la varianza del raido buenos resultados.
v

Los parametrosE,, E,, E3, ¢4, c,S0n nUmeros enteros que pueden ser elegidos anga r
de 1 a 8 sobre la base de los resultados de siidnildms algoritmos propuestos son mas
robustos con respecto a la eleccion de los paraméé ajuste, con alta relacion sefial a ruido

(SNR) en comparacién con SNR’s bajos.

El parametrd” en el algoritmo d®SMAP, es una constante elegida con un valor de 2,5.
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La matriz de regularizacidl, dondeles la matriz identidadl X Ly § es una constante
pequefia, se aflade a la matriz de correlakiy(k)X,,(k) en (3.27) y en (3.35) para

asegurar su invertibilidad si la recepcion estdanahdicionada.

wk + 1) = w(k) + (k)Xo (k) [X T, ()X 0 ()] e (k) -38)

El valor des debe ser muy pequefio, del orderi@g®, para que no influya notablemente
en el comportamiento del algoritmo. El rendimieni® estado estacionario del algoritmo
propuesto no esta influenciado por los parametmsajdste, como se determina por el

parametro.

La velocidad de convergencia podria llegar a sesible a los cambios en los parametros
de ajuste, especialmente para SNR’s bajos y sistetesconocidos de orden alto. Sin
embargo, estos problemas no han sido experimenpaitdSNR altos y sistemas desconocidos
bajo 6rdenes moderados.

Para los sistemas desconocidos de bajo ordenjgrople de 7 a 15, del tipo cominmente
utilizado en los sistemas de comunicacion, los matés de sintonizacion son féciles de
ajustar y el rendimiento del filtro adaptativo estante robusto, incluso para relaciones SNR

relativamente bajos.

Ya queg, se especifica en el algoritmo RSMARuede ser elegido para lograr un buen

equilibrio entre la velocidad de convergencia pab costo computacional.

Por otro lado, el algoritmo RSMARse puede utilizar en aplicaciones en las que no se
especificoy.previamente. En la mayoria de situaciones, las w@wsiones del algoritmo

propuesto ofrecen un rendimiento similar.
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3.3.3ANALISIS DEL ESTADO ESTACIONARIO DE ALGORITMO RSMAP

En este apartado, se proporciona un analisis delesstable del algoritmo RSMAP
propuesto. El analisis se basa en el marco dealaadn de conservacion de energia que se
describe en [6] y [55] que se utiliz6 para analizarios algoritmos de adaptacion, por
ejemplo, en [56] - [57]. Puesto que la formula 827) el andlisis del estado estacionario del
algoritmo RSMAP propuesto puede llevarse a caboeggliendo como en [6]. La ecuacion de

actualizacion en (3.17) se puede expresar en tésaiel vector de error de peso como:

wk+1) =w, —w(k)

Wk + 1) = w(k) + n(k)Xop k) [SI + X7 (k) X o (k)]_le(k) (3.36)

Dondew,, denota el vector de peso del sistema desconociddeg la matriz de
regularizacion. Al multiplicar ambos lados de lai@tion (3.36) por la matriz de la sefial de

entrada, se obtiene:

X (Ow(k + 1) = X7, (H)w(k) +

H() XDy ()X 0y (O[T + X5 ()X 3 ()] " e (K) (3.37)
Utilizando la definicion que viene dada por el nulibre de error a posteriori:

€ = X, (OW(k + 1) (3.38)
Y el ruido libre de error a priori esta dado por:

&, = Xgp ()w(k) (3.39)

En (3.37) se obtiene:
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& = &, — WX, (k)X oy (R[S + X1y (k) Xy ()] e (k) (3.40)
Por lo tanto, se obtiene
[ + X1, (1) X 1y ()] " e(k) = — X%, (0 X g (k) (8 — &) (3.41)

u(k)

SustituyendqéT + X5, (k)X 4, (k)]_le(k) en (3.36), se obtiene

Wk + 1) Xop () [XT, ()X op ()] e () =

W) + Xap ()[XT, ()X ap (k)] & (3.42)

Al tomar el cuadrado de la norma bKeen ambos lados de la ecuacion anterior, después de

algunas manipulaciones se obtiene lasiguienteiéelale conservacion de energia [6]:

~ A -1,
Wk + DI + &5 [ X5, ()X ap(k)] 8, =

- o -1,
WU + &[XE () Xap (k)] & (3.43)
Tomando la expectativa de ambos lados en (3.43htsene

E[I@(k + DI?] + E [} [XF, (0 X0 (k)] 2] =

EL®OIZ] + E [eF[XE, (0Xqp (0] & (3.44)

En el estado estacionario se tigH#iw(k + 1)]|1?] = E[||w(k)||?] y por lo tanto, la relacién

anterior asume la forma:
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E [@F[X7, ()X op (0] " &r| = E [€F[X7, ()X o ()] & (3945
Sustituyend@, dada en (3.40) en (3.45) se obtiene:

E [@][XE, (10X 4 ()] 2] =
-1 -1
E|ef (X2, (0Xap(0) 8 — u()e] (81 + X5, (0Xep(0)) (k) — (k)& (81 +
-1 -1
X (D)X op(K)) @i+ 2 (V2L (81 + XEp ()X () (X5 () Xap (1)) x (81 +

Xy (DX oy (1)) e(k)] (3.46)

Usando la definicion de la matriz de correlacionlaesefial de entrada, es deRiik) =

X., (k)X ,,(k), y suponiendo que:

S = (81 + X0,(0%,,(0) ~ R (3.47)
Paras « 1, (3.46) puede ser simplificada:
E[p?(k)eiTye(k)] = E[u(k)e;Sie(k)] + E[u(k)&; S, ;] (3.48)

DondeT, = Sy R;,. En estado estacionatie,|l. = |ex| Y lel 1, Dadoyy = lle(k)|le —

01,k

v6, en estado estacionario para un valor pequefio:de
u(k) = 1.88v (3.49)

Asi, mediante el uso de un valor deterministicapék), (3.48) se simplifica a:
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u(k) E[e;Tre(k)] = E[e;Ske(k)] + E[@Ske] (3.50)

Los vectore® (k) y é,estan relacionadas entre si por:

e(k) = ék + v (351)

Dondev, = [v,Vj_1 ... Vi_.+1]7 €S €l vector de ruido de medicion. Ahora sustitdge(3.51)

en (3.50), se obtiene:

u(k) E[(& + v ) Ty (8 + vi)] = 2E[e}.S (8, + vy)] 3.32)

Considerando la sefal de ruido blamgpasi como estadisticamente independiente de la
sefial de entrada y dejando de lado la dependepcida expresion en (3.52) puede

simplificarse ain mas:

u(k)E [e;Tye,] + u(k)E[viT,v,] = 2E[e}S\e] (3.53)

Utilizando la definicion en (3.47) se obtiefig = S, ; con esta modificacion, la aplicacion de

la operacidn de trazo a ambos lados de (3.53}htsene:

E{trleeSi]} = s Eltrvwisi)) (3.54)

Ahora asumiendo qug,es estadisticamente independiente tanto del erpoiod en estado

estacionario y la sefial de ruido, se obtiene

u(k)

A AT —
tT{E[ekek]E[Sk]} - 2—u(k)

tr{E v v 1E[S, ) (3.55)
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Este resultado se utiliza para derivar una expmep@ra el MSE exceso en el algoritmo
RSMAP.

MSE en exceso para el Algoritmo RSMAP

Con el fin de derivar una expresion para el erneadcatico medio en exceso en el
algoritmo propuesto RSMAP, tenemos que deducirexpaesion para la covarianza del error
libre de ruido. La ecuacion de actualizacion e@{Bdurante el estado de equilibrio se puede
escribir en términos de (3.51) como:

& = &, —ulie(k) = (1 - pl))e, — ulkvy (3.56)

Ahora, siguiendo los pasos de [6], obtenemos:
E[é el = E[6¢]U; + p?(k)aj U, (3.57)

DondeU,yU,son matrices diagonales dadas por:

(1—ul)* : (3.58)
(1 B ‘u(k))Z(L—l)

A
I

U, = 1 (3.59)
14+ (1— k)™

Dado que el tamafio del pagk) es muy pequefio en estado estacionario, se obtiene

u?(k)a2U, ~ 0yU, ~ I. Por consiguiente, (3.57) asume la forma:
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Elé.&;] = E[&]U, (3.60)
Usando (3.60) en (3.55) se obtiene:

A21 _  u(k) 2 tr{E[Sk]}
Elei] = 2100 0 UL ElSg]) (3.61)

Para un valor suficientemente pequefige@e), se puede suponer glig =~ I en este caso

(3.61) se obtiene el exceso de MSE

EMSE = % o2 (3.62)

Como puede verse, el exceso de MSE es independieinteden de proyeccion.
3.3.4COSTO COMPUTACIONAL

Parar realizar un comparacion de complejidad coagiutal se deben tomar en cuenta el
numero de multiplicaciones, adiciones y divisigndesnde se supone que la aplicacion

minimiza el numero de divisiones, multiplicacioryesdiciones en ese orden.

La Tabla 3.7 se enumera la complejidad computatigara los algoritmos RSMAP. En
los algoritmos la complejidad del costo computaaiam contempla el calculo g ni deay,
si se toman en cuenta estas consideraciones pedicelo dey, se tendria una adicion mas y

para el calculo de,, se tendria una adicién y una division mas.
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Tabla 3.7. Complejidad computacional de los algonhos RSMAP

Algoritmo Multiplicaciéon Adicion Division
RSMAPL| 2(LxN)+2L°+N+LxN+L+2 | 2(L°xN)+2L%+LxN+2L+3 1
RSMAP2| 2(L°xN)+2 L*+N+LxN+L+6 | 2(L°xN)+2L*+2LxN+3L+9 | 2




CAPITULO 4

ANALISIS Y SIMULACION DEL ALGORITMO RSMAP

4.1 COMPARACION DEL DESEMPENO DE LOS ALGORITMOS

La eliminacion de las sefales de eco es un probéentaianto a redes de comunicacion y el
entorno de la comunicacibn manos libres por lo @ldiltraje adaptativo juega un papel

importante en este ambito.

El eco de red, también conocido como eco de lieeaausado por el transformador hibrido
cuya tarea principal es la de convertir la conexiérbucle de dos hilos entre el usuario final y
la oficina central a un circuito de cuatro hilosx & caso de dos hilos, la seial en ambas
direcciones atraviesa los dos cables, mientraeegues cables de cuatro, las sefiales en cada
direccion son separadas. En la figura 4.1 se dustr sistema telefénico de larga distancia

muy simplificado donde se puede apreciar la ubdcadel cancelador de eco.

El circuito de cuatro hilos existe s6lo en conegm®de larga distancia y el retardo incluido
en la figura 4.1 representa el tiempo de viajeadgehial de un hibrido a otra. Si el retardo del

eco es superior a 100 ms, su efecto en la convé@nsas mayor y preocupante.

Para eliminar este problema se puede implementasupresor de eco, cuyo objetivo es
eliminar el eco de la persona que habla cortanguetto de salida cada vez que una sefal
entrante es detectada, sin embargo este enfoqu®rianbien para bajos retardos de ida y

vuelta, pero para grandes retardos un canceladecaladaptativo es mas eficaz.
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Los canceladores de eco se utilizan también ercdatiaa donde su tarea es modelar la
funcion de transferencia desde el altavoz al micréfen un sitio dado. Esta aplicacién es mas

dificil que la cancelacion de eco de red ya quee$puesta al impulso es mas larga, por lo

general muy por encima de 500 coeficientes y ptassEmbios bruscos.

Como se representa en las figuras4.1 y 4.2, loblgmas de cancelacion de eco en las

redes y en la acustica estan estrechamente redacisnsin embargo para este dltimo se

requieren algoritmos mucho mas sofisticados.

Para propésitos de simulacion se ha utilizado etelm recomendado por la Union
Internacional de Telecomunicaciones (ITU) G.168[5&h el
caracteristicas de un cancelador de eco, incluyehoequisito de mecanismos de control y el

namero de pruebas de laboratorio que deben resdizaara evaluar su rendimiento bajo

condiciones que pueden darse en la red.

% +— HYBRID

¥ DELAY

Twao Wines

cual

HY BRID

DEL AY +

Four Wines

Figura 4.1. De dos hilos o cuatro hilos de convesi en las llamadas telefonicas de larga distancia

Twao Wires

se describe

— 7R
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X Ul} - >
L 3
/ Loudspeaker :
ADAPTIVE Room
FILTER
Mie.
[ ] Ut} 7 o

d (k)

Figura 4.2. Cancelacion del eco acustico

La recomendacién G.168 contiene cuatro modelogaledto del eco que se generan a
partir de un simulador de red hibrida. En las ®Hdld, 4.2, 4.3 y 4.4 se muestran los valores

dem; (k) parai=1,2,3,4, los mismos que deben ser leddanlumnas.

El modelom, (k)tiene una corta dispersiowvalores que se encuentran alejados de la
solucion del sistemael modelom, (k) tiene una dispersion corta-mediana, el modejok)
tiene una dispersion mediana y el modeldk) tiene una larga dispersion. Se debe tomar en
cuenta que para cada valor de i se tiene un fdetescala y un MSE minimo esperado, dichos

valores se encuentran descritos en la tabla 4.5.

Las pruebas recomendadas por el estandar ITU-T83G58] utilizan sefiales particulares,
tales como el ruido, tonos, y un conjunto de sa&fidke una fuente compuesta CSS( of

Composite Source Signals

En las simulaciones realizadas en este capitulplez la sefial de entrada de CSS, gracias
a las caracteristicas del CSS se pueden realizab@s de rendimiento de los canceladores de

eco ya que permite simular sefales de voz de dleavarias personas hablando.
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Tabla 4.1. Coeficientes de m1 (k)

-436 46150 390 -3948  -1098 745 1033 899 78 512 2 -77
-829 34480 | -8191| -2557 -618 716 1091 716 -119 -580-820
-2797 | -10427| -1751| -3372  -340 944 1053 390 109 -704-839
-4208 9049 -6051| -1808 -61 880 1042 3138 -176 -6[L8 724 -
-17968 | -1309 -3796| -2259 323 1014 794 304 -359 -685
-11215| -6320 -4055| -1300 419 976 831 304 -407 -791

Tabla 4.2. Coeficientes de m2 (k)

-381 -21370| 13509 -3858 1316 -1468 789 658 -3B1  9-47 -249

658 -5307 17115 -1979  -693 -1221 954 476 -347 -4[79-216
1730 23064 | 13952 6029 -759 -842 756 377 -430 -512 249 -

-51 24020 | 13952| 5616 -1517 -463 839 377 -314 -4[79 265 -
-3511 1020 97 7214  -2176 -298 872 26 -430 -397 6-16
-1418 | -12374| -9326| 682( -2028 -68 1020 97 -463 -430-232
7660 -16296| -9046| 3931 -2654 64 789 -68 -463 -397

8861 -19524| -15208 3919 -1814 493 822 -183 -414 8-29

-8106 -7480 -9853 921 -2077 723 558 -232 -3?1 -265

Tabla 4.3. Coeficientes de m3 (k)

-448 -26261| 14164, 3271 -3101 217p -139 -1066 -814 233-| -390

-436 -16249| 13467 6566 -9269 538J7 -573 -1020 -871333-| -482
2230 21637 4438 4277 -6146 4598 -1100  -1100 -734 56 -3 -459
2448 25649 8627| 11131 -2553 3536 -1157  -1008 -§42390 -| -482
-4178 -2267 456 7562  -6272 4004 -1180  -1077 -562 10-3 -551
-7050 | -10311| -11879 147% 811 2311 -1455  -1088 -356-265 -573
5846 -4693 -6352| 3728 124 2150 -1123 -917 -3779 -368
18581 | -12690| -5104| -352b 788 101f -1386 -917 -345 310 -

2322 -7428 -7496| -7301 5147 330 -1123 -963 280 0-31
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Tabla 4.4. Coeficientes de m4 (k)

El CSS se compone de sefiales de voz, ruido y pausaefal de voz activa los detectores
de voz y tiene aproximadamente 50 ms de duracidseBal de voz es seguida por una sefial

de pseudo-ruido que tiene magnitud constante dnatsformada de Fourier y cuya fase

cambia con el tiempo.

La pausa es el tercer componente de la CSS quesesta una modulacion de amplitud
para el CSS habitual y las pausas en una convénsda duracion de la pausa varia de 100

mseg a 150 mseg. La figura. 4.3 ilustra el CSS patdar solo. Utilizando las siguientes

duraciones:

160 4041 | 14624 6850 2393 159p 2694 4607  -2P0 203 7 5
312 14484 | -6975| 3944 2784 4752 -8l 3576  -3D6 -111-24
241 -1477 | -17156 6969 8920  -364p -4113 2382 257 95 30
-415 | -21739| -187| 8694 -7366  -5207 -3244  28B9 615 9 -7 -68
897 -4470 149 | -4068 -3376 -557f -7289  -404 225 30 4 §
908 25356 | 1515 -3852 -584] 501  -3830 539 561 84 55-1
-1326 | 11458| 14907 -5798 -239 -1174  -4600  -1803 8 13 -| -68
-1499 | -19696| 4345| -9371 3011 40401  -2508 -1401 344 68 - 19
2405 | -11800| -7128| 453 1537 5647 431 -17p5 127 -241
3347 5766 | -2757| 10640 6623 4628 14 -2269 -57 -68
-3624 789 | -10189 3965 4205 7252 4144 -783 182 -24
-7733 6633 | -7083] 9463 1602 2128 2372  -1608 41 19
Tabla 4.5. Factores de escala para Ki
Modelo #(i) Factor de Escal&x; | Minimo MSE (dB)

1 1.22x 10 6

2 6.78 x 16 6

3 9.66 x 10 6

4 1.07 x 10 6
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» Tvst (sefal de voz): 48,62 ms.

e TPN (Pseudo ruido): 200,00 ms.

e TPST (Pausa): 101,38 ms.

e TST1 (punto medio): 350,00 ms.

e Tst (periodo completo): 700,00 ms.

vst pn pst vst pn pst

stl

st J

Figura 4.3. Caracteristicas CSS para una personakiblando

En la tabla 4.6 se puede apreciar el desempefoasdadoritmos LMS, RLS, NMLS y AP
aplicados al cancelador de eco para cada modéilanto un factor de reutilizacion de datos
L igual a 3y en la tabla 4.7 se realiza una coapan del MSE para cada algoritmo aplicado
a los modelos de la ITU G.168 [58].

En la tabla 4.8 se tiene la comparacion entre lodatos y algoritmos realizando la resta del
MSE esperado (-40dB) con los MSE obtenidos emfailsicion.

Como se puede apreciar en el cuadro comparativel48&or para los algoritmos LMS y
RLS aumenta conforme aumenta la dispersion deletopdnientras que para el algoritmo

NMLS el error disminuye para los modelos de cortdi@mna y mediana dispersion.
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Tabla 4.6. Comparacion de los algoritmos LMS, RLSNMLS y AP con los diferentes modelos dados por la

MSE CANCELADOR DE ECO CON M1 MSE CAMCELADOR DE ECO COM M2
10 . ; . . : : : 1 . . . , . . .
——LMs —— M3
5t ——RLS |] sr ——RLs |]
ok HLMS | ol NLMS |
——ap —— AP

g B A
-0
-5

o
%
20
2
a0
35
Tl gt g ganiospuiniunpapis e e S e
45 , , . , . . . . . 5 . . . . . . . . .
0D 200 400 GO0 800 1000 1200 1400 B0 1800 2000 0 200 400 EOD 900 1000 1200 1400 1800 1800 2000
k k
MSE GANCELADOR DE ECO CON M3 WISE CANGELADOR DE EGO GON Mé
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El error del algoritmo AP disminuye conforme aunaelat dispersion en el modelo, por lo
tanto los algoritmos LMS y RLS demuestran un mejesempefio para modelos de baja
dispersion, el algoritmo NLMS tiene mejor desempefiizando modelos de mediana
dispersion mientras que para el algoritmo AP, all@m utilizado debe tener mayor dispersion
para lograr su mejor desempefio. Para todos loslosode la ITU G.168 [58] el algoritmo
gue tiene mayor velocidad de convergencia es elR&Slos tres primeros modelos es el que

menor error presenta.
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Tabla 4.7. Comparacion del MSE de los diferentes ndelos de la ITU G.168 para los algoritmos LMS,

RLS, NMLS y AP.

Algoritmo Modelo M1 Modelo M2 Modelo M3 Modelo M4
LMS 1.4896e-4 1.9636e-4 1.9675e-4 2.9193e-4
RLS 1.3548e-4 1.5455e-4 1.5467e-4 1.7461e-4

NMLS 1.6128e-4 1.6076e-4 1.6098e-4 1.6158e-4
AP 2.1777e-4 2.1429%e-4 2.1449e-4 2.1294e-4

Tabla 4.8. Comparacién del MSE en dB de los diferées modelos de la ITU G.168 para los algoritmos

LMS, RLS, NMLS y AP.

Algoritmo Modelo M1 Modelo M2 Modelo M3 Modelo M4
LMS 1.73dB 2.94dB 2.94dB 4.66dB
RLS 1.32dB 1.89dB 1.9dB 2.42dB

NMLS 2.08dB 2.06dB 2.07dB 2.08dB
AP 3.38dB 3.31dB 3.32dB 3.28dB

4.2 DISENO DEL CANCELADOR DE ECO

En la figura 4.2 se puede observarla estructurgaatetelador de eco acustico, el disefio del
cancelador propuesto consta de la generacion skfild de entrada y la sefal deseada, la cual
se obtiene realizando la adicion del ruido con déaé de entrada filtrada mediante los
diferentes modelos de la recomendacion ITU G.188 [5

Dichos modelos utilizan sefiales CSS las cualesospanen de sefiales de voz, ruido y
pausas por este motivo los modelos aplicados pamreialuar el rendimiento del cancelador
de eco bajo condiciones que se pueden dar en & @t@b

Los coeficientes del filtro adaptativo varian deexdo al modelo utilizado, para el modelo

1 (M1) el numero de coeficientes es sesenta y @upira el modelo 2 (M2) el nimero de
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coeficientes es noventa y seis al igual que paraoelelo 3(M3) y para el modelo 4 (M4) el
namero de coeficientes es de ciento veinte y odma. vez generadas las sefiales explicadas
con anterioridad se procede a aplicar el filtropsatayo RSMAP.

En la tabla 4.9 se realizé la comparacion del dps@m de los algoritmos disefiados con el
algoritmo SSMAP donde se verifica claramente Isatidad de los algoritmos RSMAP en

cuanto a velocidad de convergencia y desajuste.

En la tabla 4.10 se tienen los valores del MSE rotibs cuando converge el filtro
adaptativo para los diferentes modelos aplicadtizatdo un factor de reutilizacién de datos
L igual a tres, en dicha tabla se observa que maigmbayor dispersion tiene el modelo menor
es el error por lo cual el modelo 6ptimo para esalcomparaciones y para realizar un estudio

mas a fondo es el modelo 4 (M4).

En la tabla 4.11 se tiene la comparacion entrenlogdelos y algoritmos realizando la resta
del MSE esperado (-40dB) con los MSE obtenidosesinhulacion.

Tabla 4.9. Comparacion de los algoritmos SSMAP, RSAP1 y RSMAP2 con los diferentes modelos dados
porlalTU G.168

Modelo M1 Modelo M2
MSE CON L=3 ALGORITMO RSMAPT RSMAP2 ¥ SSMAP CON M1 MSE CON L=3 ALGORITMO RSMAP1 RSMAP2 Y SSMAP CON M2
&0 &0 . . . : . : . ‘ :
. . : . ‘ : ‘ o P
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Modelo M3 Modelo M4
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Tabla 4.10. Comparacién del MSE de los diferentesadelos de la ITU G.168 para los algoritmos SSMAP,

RSMAP1 y RSMAP2.

Algoritmo Modelo M1 Modelo M2 Modelo M3 Modelo M4

SSMAP 3.9858e-4 4.1650e-4 4.1779e-4 4.6529e-4
RSMAP1 2.1170e-4 2.0760e-4 2.0757e-4 2.0594e-4
RSMAP2 2.1170e-4 2.0760e-4 2.0757e-4 2.0594e-4

Tabla 4.11. Comparacién del MSE dB de los diferensemodelos de la ITU G.168 para los algoritmos
SSMAP, RSMAP1 y RSMAP2.

Algoritmo Modelo M1 Modelo M2 Modelo M3 Modelo M4
SSMAP 6.005dB 6.2dB 6.21dB 6.67dB
RSMAP1 3.26dB 3.172dB 3.171dB | 3.13dB
RSMAP2 3.26dB 3.172dB 3.171dB | 3.13dB
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4.3 COMPARACION DEL DISENO PROPUESTO DEL CANCELADOR DE ECO

Para realizar una comparacion mas a fondo se l@izado las simulaciones aplicando
diferentes valores de L en todos los modelos tpata RSMAP1 y RSMAP2 para obtener las
gréficas del MSE tal y como se puede evidencida¢abla 4.12.

Tabla 4.12. Comparacién del algoritmo RSMAP1 y RSMR2 con diferentes valores de L aplicado a los
modelos dados por la ITU G.168.

RSMAP1 RSMAP2
Modelo M1
MWSE con diferentes valores de L ALGORITMO REMAPT CON M1 MSE con diferentes valores de L ALGORITMO REMAPZ CON 1
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RSMAP1 RSMAP2
Modelo M3
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Tabla 4.13. Comparacién del MSE de los modelos dasipor la ITU G.168 con diferentes valores de L para
los algoritmos RSMAP1 y RSMAP2.

L Modelo M1 Modelo M2 Modelo M3 Modelo M4
RSMAP1 RSMAP2 RSMAP1 RSMAPZ RSMAPIL RSMAP2 RSMAR1 MA$P2

2 2.0857e-4 2.0842e-4 2.0581e-# 2.0557¢e-4 2.0545p-40552e-4 2.0572e-4 2.0429e-4

4 2.1706e-4 2.1708e-4 2.1210e-4 2.1182¢-4 2.1168e21164e-4 2.1192e-4 2.1224e-4

6 2.2632e-4 2.2642e-4 2.1877e-4 2.1862¢e-4 2.1846p-41832e-4 2.1876e-4 2.2451e-4

8 2.3615e-4 2.3376e-4 2.2601e-14 2.2323e-4 2.2544p-42282e-4 2.2575e-4 2.3104e-4
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Tabla 4.14. Comparacion del MSE en dB de los modalalados por la ITU G.168 con diferentes valores de
L para los algoritmos RSMAP1 y RSMAP2.

L Modelo M1 Modelo M2 Modelo M3 Modelo M4
RSMAP1 RSMAP2 RSMAP1 RSMAPZ RSMAP]L RSMAP2 RSMAR1 MA$P2
2 3.1925 dB 3.1893 dB 3.1347 dH 3.1296 dB 3.1271 ¢B.1280 dB 3.1328 dB | 3.1025 dB
4 3.3658 dB 3.3662 dB 3.2654 dH 3.2597 dB 3.2568 dB.2559 dB 3.2617 dB 3.2683 dB|
6 3.5472 dB 3.5491 dB 3.3999 dH 3.3968 dB 3.3937 ¢IB.39( dB 3.3997 dB 3.5123 dB
8 3.7319 dB 3.6877 dB 3.5413 dH 3.4875 dB 3.5303 (B .47%7 dB 3.5363 dB 3.6368 dB

En la tabla 4.14 se tienen los valores del MSE Bnddnde se puede observar que la
variacion entre el filtro adaptativo RSMAP1 y RSMARSs minima, sin embargo esto
demuestra que el filtro RSMAP2 presenta menor emocomparacion con el filtro RSMAP1

por ende un mejor desempenio.

4.3.1ESTABILIDAD DEL ALGORITMO

En la figura 4.4 se puede observar las variaciamesducidas en el sistema estacionario
manejado con anterioridad para producir un sistearéable, con lo cual se analizé la
estabilidad del algoritmo, en la tabla 4.15 seevigtiel MSE antes de realizar la variacion y en
la tabla 4.16 se tiene el MSE en unidades de dB t&bla 4.17 se obtiene el MSE después de
realizada la variacion del sistema y en la tall8 4e tiene el MSE en unidades de dB.

Comparando las tablas 4.16 y 4.18 se verificO gpesar de la variacion introducida los
filtros operan de acuerdo a lo esperado en cuasiis aaracteristicas estabilidad.

Tabla 4.15. Comparacién del MSE antes de variar €anal para los algoritmos SSMAP, RSMAP1 y
RSMAP2 con M4.

Algoritmo Modelo M4
SSMAP 4.2131e-4
RSMAP1 2.0605e-4
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RSMAP2 2.0605e-4
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Figura 4.4. Cancelador de eco con canal variable cd14

Tabla 4.16. Comparacion del MSE en dB antes de vaui el canal para los algoritmos SSMAP, RSMAP1y
RSMAP2 con M4,

Algoritmo Modelo M4
SSMAP 6.246 dB
RSMAP1 3.139 dB
RSMAP2 3.139 dB
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Tabla 4.17. Comparacién del MSE después de varial eanal para los algoritmos SSMAP, RSMAP1 y
RSMAP2 con M4,

Algoritmo Modelo M4
SSMAP 4.2262e-4
RSMAP1 2.0507e-4
RSMAP2 2.0507e-4

Tabla 4.18. Comparacion del MSE en dB después deriax el canal para los algoritmos SSMAP,

RSMAP1 y RSMAP2 con M4.

Algoritmo Modelo M4
SSMAP 6.259 dB
RSMAP1 3.119dB
RSMAP2 3.119dB

4.3.2VARIACION EN EL TIEMPO

En la figura 4.4 se puede observar las variaciamesducidas en el sistema estacionario
con lo cual se analizé el comportamiento del atgwj conforme varia en el tiempo,
realizando una comparacién entre dichas variaciseegerificO que antes y después de las

variaciones introducidas el algoritmo conservacsuacteristicas de convergencia.

4.4 ANALISIS DE RESULTADOS

Con los valores obtenidos en la tabla 4.10 y 4eldesifico que los algoritmos RSMAP1 y
RSMAP2 muestran un mejor desempefio con respecédgatitmo SSMAP, ya que para

ambos algoritmos el MSE obtenido en las simulagase menor que el MSE del algoritmo
SSMAP.
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En las tablas 4.12,4.13 y 4.14 se verific6 que paranimero menor de factor de
reutilizacion de datos L, los algoritmos muestram mnejor desempefio en cuanto a

caracteristicas de velocidad de convergencia \jukisa

Adicionalmente en la figura 4.4 se observdé que dagcteristicas de estabilidad y
convergencia se mantienen a pesar de que el sigti@sante variaciones en el tiempo con
todos los antecedentes presentados se concluyel @goritmo RSMAP muestra un mejor

desempefio en comparacion con el algoritmo SSMAP.



CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1CONCLUSIONES

 Se cumplié con el objetivo principal de desarroliEr cancelador de eco acustico
empleando el algoritmo de filtraje adaptativo RSMA@mostrando que el algoritmo
implementado es mas versatil que el algoritmo SSMAP

e Se realizé un estudio de los diferentes tipos dgeréimos y su rendimiento frente a varios
modelos aplicados a un cancelador de eco, dondieteemind sus caracteristicas en
estado estacionario y en estado variable en epbem

» El algoritmo RSMAP1 produce un desajuste ligeramemds notable en comparacion con
el algoritmo RSMAP2 debido al hecho de que el @tatgoritmo comienza con un limite
de error inferior que el primero.

* Los resultados obtenidos de las simulaciones naresjue los algoritmos RSMAPL y
RSMAP2 tiene un desempefio mucho mejor que el #&hgoriSSMAP en estado
estacionario como son el desajuste y robustez @specto al ruido blanco sin
comprometer la velocidad de convergencia inicial gapacidad de re-adaptacion.

« Como se verifica en la tabla 4.11 a mayor dispardiél modelo se tiene un menor error
por esta razon para realizar la comparacion coranal variable se utiliza el modelo 4.

» Al aplicar el modelo 4 se verificO un mejor desefipde los algoritmos, sin embargo esto
representa un mayor costo computacional por qubzautun mayor numero de
coeficientes.

» EIl algoritmo RSMAP muestra un mejor desempefio enpeapacion con el algoritmo
SSMAP tanto en sus caracteristicas de velocidacbdeergencia como en desajuste ya
sea en estado estacionario como en sistemas genf@e variaciones en el tiempo.
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* En la tabla 4.16 se verifica que el MSE en el d@igmr RSMAP es la mitad del valor
obtenido en el SSMAP, con lo cual se compruebaisatilidad del algoritmo disefiado.

 Para comprobar el rendimiento del cancelador de exorecomendable introducir
variaciones al sistema para verificar sus caratiess de estabilidad y convergencia a

pesar de dichas variaciones.

5.2 RECOMENDACIONES

» Para tener un mejor desempefio del algoritmo RSMARebe utilizar modelos cuya
dispersion sea elevada ya que se comprobdé que dségs condiciones el algoritmo
muestra un mejor rendimiento.

* Cuando los algoritmos RSMAP1 y RSMAP?2 logran laleiéitlad, el algoritmo RSMAP2
muestra mejor rendimiento a lo largo del tiempaya su MSE es ligeramente menor que
el RSMAP1, sin embargo el costo computacional eyoma por lo tanto no es
recomendable su uso si no se cuenta con un hardwdreenas caracteristicas.

» Para obtener mejores resultados se recomiendzautiln factor de reutilizacion de datos
L pequefio ya que los estudios realizados en esye@n muestran que mientras menor es
este valor se tiene mayor velocidad de convergsneianor MSE.

» Se recomienda realizar el andlisis aplicando téo®snodelos posibles, los mismos que
consten de diferentes caracteristicas que puedmengarse en el ambiente para obtener

resultados cercanos a la realidad.
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GLOSARIO
SM Set Membership
AP Affine Projection
LMS Least Mean Squares
SSMAP Simplified Set-Membership AP
RLS Recursive Least Squares
RSMAP Robust Set-Membership Affine-Projection
PU Partial-Update
FIR Finite Impulse Response

IR Infinite Impulse Response

WSS Wide-sense stationary
MSE  Error Cuadrético Medio

ALE  Mejora de la linea de adaptacion
NMLS Normalized Least Mean Squares

SM-NLMS Set Membership Normalized Least Mean Squares

PUAP Partial-Update Affine Projection

SNR Signal to noise ratio

L Factor de reutilizacion de datos

ITU Unidn Internacional de Telecomunicaciones

CSS Set of Composite Source Signals
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