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INTRODUCCION

El término ruido se emplea en la Ciencia, la Tecnologia y la vida cotidiana. De manera

muy general, se dice que el ruido es una sefial no deseada.

Dependiendo del area en que se trabaje, el término ruido puede adquirr varios
significados. En el area de Acustica se refiere a ondas de sonido que son indeseables o que
carecen de cualidades deseadas. Algunas de estas decisiones son hechas en base a una
“taxtura” deseada. El término ruido blanco se refiere a una textura sintetizada y uniforme que
comprende todas las frecuencias audibles. Este tipo de textura se utiliza en musica
electrénica, por ejemplo, como una fuente de la cual se pueden obtener mezclas deseadas de
ondas de sonido. En el drea de Grabacién y Reproduccién de Sonidos el término “ruido de
fondo”® se refiere a todas las ondas que estan presentes en un sistema ademas de los sonidos
deseados. En los centros urbanos la decision de si un sonido ambiental es ruido o0 no es muy
subjetiva, pero es un hecho que los sonidos indeseables pueden ocasionar severos efectos
psicolégicos (contaminacion ambiental). Después de ciertos niveles de intensidad el ruido

puede incluso causar danio fisico.



Introduccion

En los campos de la Electricidad, la Electronica y, en general, en todas las dreas que

involucran alguna forma de rango en frecuencia el concepto del ruido se encuentra presente.

Por ejemplo, el ruido se genera a través del mavimiento aleatorio de les electrones en
tos tubos y conductores eléctricos en general. Por lo tanto, todos los circuitos poseen un nivel
inherente de ruido. Interferencias externas también contribuyen al ruido eléctrico y electronico.
En radio comunicaciones el ruido se escucha como estdtica y en la television se ve
comunmente como nieve en la pantalla. También se puede mencionar como interferencia a

las condiciones atmosféricas.

Se puede apreciar que los efectos del ruido en un sistema dado no son deseables, a!
contrario, el funcionamiento seria 6ptimo si careciera de ruido. Pero, como se expresa en el
parrafo anterior, siempre existird alguna fuente de ruido, ya sea por condiciones atmosféricas,
ambientales o de los propios circuitos integrados y componentes eléctricos-electrénicos. Por

lo tanto, es necesario buscar alguna forma o sisterna que permita minimizar sus efectos.

El sistema que se propone en esta tesis para minimizar los efectos del ruido es un filtro
digital cuyo funcionamiento esté basado en esquemas adaptables y técnicas de Légica Difusa;
por esta razon, se denomina a dicho sistema “Filtro Adaptable Difusc”. Es importante
mencionar que el calificativo difuso no indica un grado de imprecision o que ¢! filtro emplee un
proceso borroso-nebuloso para limpiar la sefial de interés, al contrario, como se analizara en

capitulos posteriores la Logica Difusa refleja un proceso mas cercanc a la realidad de cémo el



Introduccién

ser humano percibe las fronteras de su entomo y como procesa la informacién para interactuar

con sus semejantes.

El objetivo de esta tesis es desarrollar un algoritmo adaptable difuso o, en otras
palabras, un algoritmo que emplee los fundamentos de la Logica Difusa basado en un

esquema adaptable con el fin de minimizar los efectos del ruido en un sistema dado.

El esquema general de |a tesis es el siguiente:

e Capitulo 1: Filtros Digitales

« Capitulo 2: Procesamiento Adaptable de Senales

s Capitulo 3: Sistemas Adaptables para Minimizar Ruido
e Capitulo 4: Sistemas Difusos

o Capitulo 5: Algoritmo LMS con procesamiento Difuso

= Capitulo 8: Filtro Difuso Adaptable

La tesis consta de 6 capitulos y un apéndice, en el cual se encuentran los listados de los
programas empleados en los ejemplos y simulaciones. Gracias a sus singulares y potentes
capacidades se empled Matlab 4.0 para la elaboracién de los programas. Dichos programas
llevan el prefijo “pas” (Procesamiento Adaptable de Sedales) y un nimero, dependiendo del

capitule, que los identifica.




Introduccién

En el capitulo 1 se presenta la teoria basica, sintesis y estructuras de los filtros digitales
con respuesta infinita al impulso (liR} y con respueta finita al impulso (FIR). En el capitulo 2 se
desarrolla la teoria basica del procesamiento adaptable de sefales. Se emplearan los
conceptos de sistema adaptable, filtro transversal, superficie de control, algoritmo adaptable y

parametro de estabilidad y convergencia.

En el capitulo 3 se muestra la aplicacion de la teoria expuesta en el capitulo 2 mediante ta
cancelacién de interferencia en un sistema dado con la ayuda de una nueva topologia
conocida como Pronosticador Adaptable. En el capitulo 4 se presenta la teoria basica de la
Logica Difusa y los Sistemas Difusos. Se analizaran conceptos como conjuntos difusos y sus
operaciones, funcién de pertenencia, el proceso de conversién de crisp a difuso, evaluacion de

reglas, proceso de conversion de difuso a crisp.

En el capitulo 5 se muestra el desarrollo de un algoritmo LMS difuso y su implementacion
en un filtro no recursivo para fa minimizacién det ruido en un sistema dado. Finalmente, en el
capitulo 6 se presenta el desarrolic de un filtro que emplea elementos difusos en su

funcionamiento.




CAPITULO 1: FILTROS DIGITALES

Filtrado es e! proceso por el cual el espectro en frecuencia de una sefial puede ser
modificado, manipulado o reconstruido de acuerdo a ciertas especificaciones.  Las
aplicaciones del filtrado son muy variadas, por ejemplo: eliminar la contaminacién por ruido de
una sehal, remover la distorsion provocada por un canai de transmisién, separar dos 0 mas
sefiales distintas que fueron mezcladas con el fin de maximizar un canal, demodular seﬁaleé,
convertir sefales discretas a sefiales continuas, limitar las sefales en su banda, etc. El

proceso puede contener amplificacién o atenuacién en un rango de frecuencias de la sefal.

Un filtro digital es un sistema que puede utilizarse para filtrar sefiales discretas en el
tiempo. Su disefio puede ser implementado mediante software o hardware y para cualquiera
de los dos casos se pueden emplear sefiales en tiempo real o sefales grabadas. Las

principales ventajas al trabajar con filtros digitales son las siguientes:

« Las tolerancias de los componentes no son criticas para el funcionamiento del filtro.
o La exactitud de la respuesta es alta.
+ El tamado fisico del filtro es pequefio (VLSI).

¢ La confiabilidad es alta.



Capitulo 1: Filtros Digitales

Una ventaja importante de los filtros digitales es el hecho de que sus parametros pueden
ser modificados facilmente en cualquier instante con el fin de cambiar sus caracteristicas.
Esta modalidad permite disefar filtros digitales que realizan una gran variedad de tareas, entre

las cuales se encuentra e! disefio de filtros adaptables.

Un filtro digital, como en el caso de un filtro analégico, puede representarse mediante una
red o un conjunto de elementos interconectados entre si. El analisis de los filtros digitales es
el proceso mediante el cual se determina la respuesta de la red a una excitacion dada. El
disefo de los filtros digitales se refiere a sintetizar e implementar una red con un conjunto de

caracteristicas preestablecidas para obtener una respuesta deseada.

El objetivo de este capitulo es mencionar los principales parametros que caracterizan a l0s
filtros digitales, tipos de estructuras y la sintesis de dos tipoé de filtros: los filtros con

Respuesta Infinita al Impulso y los filtros con Respuesta Finita al Impulso.




Capitulo 1: Filtros Digitales

R

1.1 FILTROS DIGITALES

Un filtro es un sistema que permite seleccionar o suprimir ciertas componentes de una sefal.
Pero un filtro digital no nada mas detiene o deja pasar frecuencias de las componentes sino que también
puede atenuar o suprimir cada frecuencia en una cantidad deseada. Esto permite al filtro manejar “la
forma" del espectro de la seiial.

Un filtro digital es un sistema que puede utilizarse para filtrar seflales discretas en el tiempo y se
representa mediante el diagrama que aparece en la Figura 1.1, donde la entrada x{n) es la excitacién y
la salida y(n) es la respuesta del filtro. La respuesta esté relacionada con la excitacién por una regia de
correspondencia:

y(n)=Rx(n)

donde R es un operador.

x(n) _ H(2) —_ 5 ¥in)

Figura 1.1: Funcién de Transferencia de un Filtro Digital

Existen dos maneras de caracterizar a los filtros digilales:

1. Por su ecuacibn en diferencias
2. Por su funcion de transferencia

10




Capitulo 1: Filtros Digitales

Los filtros analégicos se caracterizan en términos de ecuaciones diferenciales, mientras que los
filtros digitales se caracterizan en término de ecuaciones en diferencias. El sistema de la Fig. 1.1 es un
Sistema Discreto Lineal e Invariante con el tiempo caracterizado por la siguiente ecuacién en
diferencias:

Yy =—ay(n - ~a,y(n = 2)—...—a, y{n — k) + hyx(n} + bx(n—1) +bx(n - 2)+..+hx(n - k) t1.1)

simplificando la expresién (1.1)

N N
ymy == av(n-k)+ 3 bpx(n-k) (1.2)
k=l fr

para obtener la funcién de transferencia del filtro se aplica la Transformada Z a (1.2) y se obtiene

N N
Y@y ==Y a Y@z + Y b X (™ (1.3)
k=1 k=0

reordenando los términos de la ecuacién (1.3) se obtiene la expresidn caracteristica o Funcién de
Transferencia de un filtro digital en et dominio de Z
-
e N@
X(@ 1+D(@2) l+ia,,z‘*

k=1

H(z) =

(1.4)

Esta expresién es un cociente de dos polinomios en z'. De la ecuacién anterior se pueden

obtener los polos y ceros del sistema, los cuales dependen de la eleccién de sus pardmetros by y ax y
determinan las caracteristicas de {a respuesta en frecuencia de dicho sistema.

Comao se verd méas adelante, dependiendo del valor de D'(z) Ia funcién de transferencia puede
caracterizar a un filtro recursivo 0 8 uno no recursivo, es decir, si:

e D'(2)=0, se tiene un filtro no recursivo
o D'(2)#0, se tiene un filtro recursivo

11



Capitulo 1: Filtros Digitales

Resumiendo, un filtro digital se caracteriza por su ecuacién en diferencias o por su funcién de

transferencia

N N
}'(") = _Zﬂ;-y(" -k)+ zb,x(n -k)
k=1 k=0

N
thz-k
H(z)= hg’—

1+ z{l,,z_t
k=1

Los elementos basicos de un filiro digital son:
+ El multiplicador

¢ La unidad de suma
e« Launidad de retraso

Las caracterizaciones y simbolos de dichos elementos se encueniran en la Tabla 2.1. Su
impiementacién puede asumir varias formas, dependiendo de la representacion de las sefales que seréan
procesadas.

1.2 ESTRUCTURA DE FILTROS

Entre las estructuras o realizaciones més importantes se encuentran:

+ Forma directa

« Forma directa candnica

12



Capitulo 1: Filtros Digitales

+ Forma en cascada
« Forma en paralelo

Nombre Diagrama Ecuacién
Muttiplicador x{n) ——b— ¥n) y(n)=Kx(n)
Unidad de Retraso W) —> ' —— ¥in) ¥(ny=x(n-1)

)h(l'l)

Unidad de Suma Xa(X) ‘/{D.__) y(n) y(n)=xs{n}+xa{n)+3a{n)

Xs{n}

Tabla 2.1: elementos basicos de un filtro digital

1.2.1 Forma Directa:

Se obtiene directamente de |a ecuacién en diferencias que caracteriza al filtro:
¥(n) = —ay(n =)= a, v = D—..—a, v(n — k) + hyx(n) + bx(n = 1) + hpx(n = 2)+. Ay x(n — k)

1.2.2 Forma Directa Canbnica:

Se dice que esta forma es candnica porque el numero de unidades de retraso empleadas es igual al
orden de ia funcion de transferencia. Se puede emplear la forma directa para encontrar la forma

13
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candénica. Simplemente los nodos se cambian por unidades de suma y viceversa ademas de cambiar el
sentido de los multiplicadores.

x(m

— )

Figura 1.2: Estructura Directa de un filtro digital.

Figura 1.3: Estructura Directa Canénica de un filtro digital.

14
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b i

1.2.3 Forma en Cascada:

Para realizar ei filtro digital en la forma de cascada es necesario arreglar la funcién de transferencia de [a

siguiente forma.

H(z) = H\(2)» H,(2) e Hy(2)e--»H(2)

Figura 1.4; Estructura en Cascada de un filtro digital.

donde la funciones parciales H,(z) se puede expresar en la forma siguiente:

-1 -2
14b,27" +b,,2
2

145,27

- HP(@) =

I{]”){Z) =

l+a,z 1+ a,-lz'l ta,z

1.2.4 Forma en Paralelo:

Para realizar un filtro digital en forma paralela es necesario ajustar |a funcién de transferencia
donde las funciones de transferencia parciates H(z) se pueden expresar asi

-1
bio HJ(])(Z) - bio +bilz

i
HO@) = 1+a,z™ 1+a,27" -
a1t aus +aﬂz

2

15
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x(n)

Figura 1.5: Estructura en paralelo de un filtro digital

1.3 FILTROS CON RESPUESTA INFINITA AL IMPULSO (lIR)

Los filtros con respuesta infinita al impulso (IIR) han sido referidos en la literatura como filtros
recursivos. El témmino recursivo se debe a que la salida en un instante n depende de k muestras
pasadas tanto en la salida como en la entrada. Para definir a un filtro de este tipo se necesita, como se
menciond anteriormente, su ecuacién en diferencias 0 su funcién de transferencia. Dichas expresiones
son:

N
S bzt

H(z)= 40 (1.5)

N
1+ a2t
k=]

16
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N N
yny==Y ayy(n—k)+ Y byx(n—k) (1.6)
k=1

k=0

La estructura mas comun para este tipo de filtros es !a Canénica Directa que a continuacién se
muestra en la Figura 1.6.

x(n)

Figura 1.6: Estructura de un filtro HR.

Un filtro tipo IR puede ser inestable debido a que presenta polos en su funcién de transferencia,
por lo tanto, se deben disefiar de una manera cuidadosa. Una ventaja que se puede atribuir a los filtros
IIR es que no necesitan un orden muy aito para cumplir con las especificaciones de plantilla.

Existen varios métodos para disefiar Filtros IIR. E! diseiio de filtros anal6gicos en un campo bien
desarrollado y maduro, por lo tanto, es conveniente que un filtro digital se disefie en el dominio analégico
y después se “transporte” el disefio al dominio digital. Entre los principales métodos de disefio se
encuentran:

17
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L _ N

« Aproximacion de Derivadas
+ Invariancia al impulso
« Transformacién bilineal

+ Correspondencia de Transformada Z

A continuacién solamente se analizard el método de la Transformacién Bilineal debido a que
presenta las mejores caracteristicas para el disefic de un filtro. Las demés técnicas para el disefio de
filtros 1R tienen una limitacién importante en cuanto a que solamente son apropiadas para filtros paso-
bajas y una clase limitada de filtros paso banda.

La transformacion bilineal consiste en mapear del plano s al plano z. Este método permite
calcular H{z) directamente de H(s). Sea H(s) la funcién de transferencia que denota al sistema en el
tiempo continuo y sea H(z) la funcién de transferencia del sistema discreto, la transformacién bilineal se
obtiene al substuir la expresién (1.7) en H(z), es decir,

2{1-z"
~3=5)

) = 1), 3 -] (1.8)

Tlies™?

La transformacion bilineal mapea la mitad izquierda det plano analdgico en un circulo unitario en
el dominio discreto. Al realizarse la discretizacion los polos de H(s) que se encontraban en la mitad
izquierda del plano ahora se encuentran en el circulo unitario, por lo tanto, el proceso de discretizacion
conserva la estabilidad del sistema. Esta es una propiedad bastante deseable en cualquier sistema.

Cuando se realiza el proceso de discretizacion, la expresion (1.9) no se satisface puesto que la
transformacion bilineal emplea la aproximacién z=e’. Como resultado, si H(s) es la funcién de
transferencia de un filtro con frecuencia de corte o, en -3dB, en general, el correspondiente punto de

corte en el dominio discreto no serd igual a ».T. Este fenémeno se conoce con el nombre de efecto
warping.

18
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H{QY) = h{%?—) para 0s lQO| < (1.9

La cantidad de efecto warping puede corregirse de la siguiente manera. Sea z=eP, subtituyendo

esta expresion en la ecuacién (1.10) se obtiene (1.11)

2z-1
HEQ)=H(@) o = {T T J (1.17)

Puesto que la transformacién bilinea! inversa mapea el circulo unitario dentro del eje jo, el punto

(2M[(eF-1)/(e”+1)] debe ser equivalente al mismo punto en el eje jo, es decir,

291

jo =T o5 (1.12)
para cualquier valor de @. Por lo tanto,
9 _
2 ( %](e )
O =
(AR |
A _ e-j(m))
A
T ( },zf)(erth) 4 e—:(m))
o= 22 1.13)

T2

La relacién inversa es

19
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Q = 2an™ “’TT (1.14)

Combinando (1.11) y (1.12) se tiene que
H()=H(w) {1.15)
Donde 2 estd dada por la expresién (1.14)

Resumiendo, si o, es el punto donde e! filtro con funcién de transferencia H(s) tiene -3dB, su
correspondiente punto en el dominio discreto serd

Q, = 2mn-'32ar- (1.16)

donde T es el periddo de muestreo del sistema.

1.4 FILTROS CON RESPUESTA FINITA AL IMPULSO (FIR)

Los filtros con respuesta a impulso finita (FIR) han sido referidos en la literatura como filtros
transversales o fillros no recursivos. El término no recursivo se debe a que la salida en un instante n

depende de k muestras pasadas de la entrada.

Este tipo de filtro posee ciertas caracteristicas deseables. Un filtro no recursivo es estable por no
tener polos en su funcién de transferencia, ademas pueden ser diseifiados para tener la fase lineal. Las
posibles desventajas asociadas a un filtro FIR no recursivo es el alto orden que usualmente se requiere
para obtener las especificaciones.

20
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Como se menciond anteriormente un sistema FIR lineal e invariante en el tiempo (LTI) puede
caracterizarse complelamente por su ecuacién en diferencias o su funcién de transferencia.

N
Hny =D bx{n—k) (1.17)
k=0
N
H@) = Y bzt (1.18)
k=0

La funcién de transferencia H(z) de cualquier filtro no recursivo es una funcién polinomial en la
variable de retraso 2z’ y no tiene polos en el plano z, excepto posiblemente para z=0.
Consecuentemente, un filtro no recursivo siempre sera estable.

La estructura méas comun para este tipo de filtros es la transversal. Dicha estructura se deriva de
la Directa Candnica, Figura 1.7.

También existen varios métodos para disefiar un filiro FIR. En esta seccidn se mencionara el
mas sencillo conocido como Método de ventana. A diferencia de los filtros IR, este tipo de filtros no se
disefian en base a un modeic analégico sino que todo el proceso se realiza en el dominio discreto. Por
lo tanto, las técnicas para disefiar un filiro FIR emplean una aproximacion de la respuesta en frecuencia
deseada de un sistema discreto.

Yi

Figura 1.7: Estructura de un filtro FIR.

21
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La respuesta en frecuencia de un filtro no causal FIR se muestra en la figura 1.8 para el cual su
respuesta en frecuencia se define mediante [a expresion (1.19)

H{e}

A 4

Figura 1.8: Filtro FIR no causal

-foa _
ke —w, <@ <@,

. (1.19)

H(w) = {
empleando la identidad de Euler la ecuacion (1.19) se puede escribir de la siguiente manera:
H(w)=kcos(oun)-jksen{oum) (1.20)

Por otro lado, la respuesta en frecuencia de un filtro FIR se puede aproximar mediante una Serie
de Fourier

H(@) = k(@) +h(e 1" +1(2)e1% + h(R)e ™ +--+h(g)*"T®

H(w)= ih(n)e‘-’”" (1.21)

n=0

y de igual manera, al empiearse la identidad de Euler se obtiene la expresion (1.22)
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q 9
H(®) = Y h(n)ycos(an) - j 3 h{rn)sen(an) (1.22)

n=l n=0

Ahora se igualan los términos de las ecuaciones (1.20) y (1.22)

q
Y h{n)sen(an)
:scn(am) - ,.:o (1.23)
COS(a®)  <h 1y cos(am)
n=0

después de realizarse todas las simplificaciones pertinentes, la respuesta de un filtro FIR es

N
H(@) = 3 h(n)scn(aw - nw) (1.24)

n=0
donde a=(N-1)/2
N= orden del Filtro

Si se hace una comparacién entre la ecuacién (1.18) y (1.24) se observard que existe una
semejanza. Los términos de la respuesta al impulso del sistema comresponden a los coeficientes del
filtro y 1as componentes de la funcién seno corresponden a la variable de retraso z* Por lo tanto,
solamente resta calcular los coeficientes del filtro. La expresitn (1.25) permite realizar esta tarea.

b, =h, = sor{ fo,k) (1.25)

B km

donde fcg es la frecuencia de corte normalizada.
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CAPITULO 2: PROCESAMIENTO ADAPTABLE DE
SENALES

Historicamente, las bases para el procesamiento adaptable de senales evolucionaron
de las técnicas desarrolladas para el disefio de controles de sistemas variantes con et tiempo.
En la década de los sesentas, gracias al trabajo de Bemard Widrow y sus colegas, esta
técnica se empez6 a reconocer como otra categoria en el procesamiento digital de seitales.
Por un periodo de tiempo, la utilizacion del procesamiento adaptable de sefales fue limitada,
sin embargo, a mediados de la década de los setentas, el tema adquird popularidad

pudiéndose apreciar hasta nuestros dias.

Los avances de la tecnologia digital y el incremento de la capacidad de coémputo
propiciaron la popularidad de este topico, resultando en el auge del procesamiento adaptable
de sefiales como un “todo”. Nuevas aplicaciones para el procesamiento adaptable de sefiales
han sido reconocidas debido a los crecientes esfuerzos de investigacion. Este campo continda
expandiéndose a través de los continuos desarrollos en circuitos integrados a gran escala
(VLSI) y hardware digital, el cual ha hecho posible técnicas adaptables para aplicaciones en

tiempo real.




Capitulo 2: Procesamiento Adaptable de Sefales

El objetivo de este capitulo es mostrar el funcionamiento de un sistema adaptable. En
primer lugar se presentara el desarmollo basico y la descripcion matematica del proceso
adaptable. El funcionamiento de los sistemas adaptables puede ser analizado en el dominio
del tiempo o en el dominio de la frecuencia; en general el analisis en el dominio de la
frecuencia tiende a ser mas elegante y complicado. Por lo tanto, la caracterizacién del sistema
adaptable se realizara en el dominio del tiempo y se evitara el uso de transformadas,
funciones de transferencia, etc., tanto como sea posible. Seguidamente, se analizara al
procesador adaptable, el cuat es un fiitro digital no recursivo variante con el tiempo, siendo la
parte mas importante del procesamiento adaptable de seilales. Al final del capitulo se
desarrollara el Algoritmo de Minimos Cuadrados, mejor conocide como algoritmo LMS (L east
Mean Square), el cual es el algoritmo mas simple, mas importante y mas empleado para

ajustar los coeficientes de un sistema adaptable lineal.
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2.1 SISTEMAS ADAPTABLES

Un sistema adaptable es aquel que contiene un conjunto de pardmetros ajustables a los que se
les asigna valores autométicamente, donde estos valores eslan basados en estimaciones de
caracteristicas estadisticas relevantes de las seilales que maneja.

La principal diferencia entre los métodos de Procesamiento Adaptable de Sefiales y las técnicas
descritas en el capitulo anterior es ef manejo de sistemas digitales variantes con el tiempo, es decir, los
sisteras que se diseftaron en el capitulo | son de parametros fijos. El sistema general para un
procesamiento adaptable se ilusira en la Figura 2.1, donde Hy(z) indica una funcién de transferencia
variante con el tiempo.

X (entrada) Hz) 5. W(salida)

Figura 2.1 Sistema General de Procesamiento Adaptable

Las caracteristicas de la funcién de transferencia H,(z) cambian, o se adaptan, de acuerdo a las
condiciones que presentan las sefiales de entrada y salida. Para caracterizar completamente el sistema
digital de la Figura 2.1, seria necesario analizar su respuesta cada vez que los coeficientes son
modificados. Dado que méas adelante se trabajara con un algoritme que actualiza los coeficientes cada
intervalo de muestreo, resulta poco practico una caracterizacion completa en un sentido convencional.
Por lo tanto, se empleard el andlisis de la Superficie de Control para la descripcion del sistema
adaptable.

Para comenzar, en esta parte solamente se desea mostrar los elementos basicos de un Sistema
Adaptable, Figura 2.2, el cual se puede aplicar en situaciones préacticas. '
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Si x es la sefial de entrada al sistema y d es |a respuesta deseada, entonces, |a sefal de ermor e
es la diferencia entre la sefial de respuesta deseada y la sefial de salida del procesador y. Empleando la
sefial de error, un algoritmo adaptable ajusta la estructura del sistema, alterando las caracteristicas de su
respuesta mediante la minimizacién de un estimador basado en el error, cerrando asf el lazo.

d(respuesta deseada)
/ +
x{entrada) o " y(salida) - elerror)
_y rocesador ’\SJ
Algoritmo
Adaptable

Figura 2.2: Esquema de un Sistema Adaptable Basico

El término respuesta deseada es ambiguo en cierta manera, pero se mantendrd por ser
compatible con la literatura. Si se tuviera acceso a la verdadera respuesta deseada, no tendria razén de
existir el Sistema Adaptable. De hecho, la definicion de este concepto depende de la aplicacién que se
quiera realizar y frecuentemente es la parte mas dificil de especificar.

2.2 EL FILTRO ADAPTABLE NO RECURSIVO

En la Figura 2.2 existe una “caja negra” etiquetada con el nombre de procesador, ésta contiene
la parte fundamental en el Procesamiento Adaptable de Sefiales: e/ Filfro Adaptable No Recursivo, el
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cual aparece en una forma u otra en la mayoria de los sistemas que poseen caracteristicas o pardmetros

adaptables y se puede decir que es el elemento més sencillo e importante en los sistemas con capacidad

de aprendizaje y procesos adaptables en general. En esencia, se trata de un Filtro Digital no Recursivo
con Respuesta Finita al impulso (FIR) variante con el tiempo.

En ia Figura 2.3. se muestra la eslructura general de este tipo de filtro. Existe un vector de la

sefial de entrada con elementos Xi, Xi.1, ..., Xkr, Un conjunto de coeficientes ajustables W, Wik,....Wik,

una unidad de suma y una sola sefial de salida y.

De acuerdo a! diagrama que se muestra en Figura 2.3, se pueden definir sus parametros de la

siguiente manera:

X,‘z[x,c,x,(,,,...,x,‘__,.] 2.1)
Wk=[w()k,w1k""’w!.k 2.2
L
Yo ‘_'Z W X gy (2.3)
i=0
T
y, =W, X | 2.4
Xk - Xk-1 P X2 Xg-L-1 Xi-L
F) z
Wox \;Vn( W Wik
% Yk

Figura 2.3: Filtro adaptable no recursivo FIR variante con e! tiempo.
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Se ha incluido el subindice k en los coeficientes del filtro con el fin de hacerlos variar con
respecto al tiempo. Lo anterior es muy importante, ya que la caracteristica de la funcién de transferencia
H{z) necesita un constante cambio para adaptarse a las necesidades del problema. En los sistemas de
lazo cerrado, como el de la Figura 2.2, el vector de coeficientes o pesos depende de la sefial de szalida
asi como también de otros datos. Generalmente, los otros datos representan una respuesta deseada o
una sefial de entrenamiento. El procedimiento mediante el cual se ajustan los coeficientes es nombrado
“Adaptacion”, “Ajuste de Ganancia” o “Ajuste de Pesos". E! Filtro es llamado lineal porque para un
conjunto de coeficientes fijos la salida es una combinacion lineal de las componentes de entrada. Sin
embargo, cuando los coeficientes estdn en el proceso de adaptacion, ellos también estan en funcién de
las componentes de entrada y, por lo tanto, 1a salida ya no es una funcion lineal de la entrada.

Durante el proceso de adaptacion, el vector de coeficientes o pesos del Filtro es ajustado con el
fin de que Ja salida y, sea lo méas parecida posible a la seilal de respuesta deseada. Lo anterior se
realiza comparando la salida contra la seflal deseada, de esta comparacion se obtiene una seilal de emror
y por tltimo se ajusta u optimiza el vector de coeficientes para minimizar dicho error. Sin embargo, el
arror por si mismo no es una medida que nos indique qué tan bien se estéd realizando el proceso de
adaptacién. En un sentido practico, el proceso adaptable estd orientado a minimizar e! estimador
conocido como Valor Cuadratico Medio o Potencia Promedic de la sefial de emor. Es decir, la meta es

lograr una adaptacién para obtener el Minimo Error Cuadrético Medio Vl?[sz ]mln.

2.3 SUPERFICIE DE CONTROL

Como se muestra en |a Figura 2.4, |a sefial de error con indice de tiempo k es
E,=d, =y, (2.5)

Substituyendo (2.4) en esta expresién se obliene

£, =d, -WX] (2.6)
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Aqui se ha omitido el subindice k para los coeficientes del Filtro por conveniencia, ya que en
esta seccion no se desea ajustar los coeficientes. Ahora se eleva al cuadrado la expresién (2.6} para
obtener el Error Cuadrético Instantdnec que, como se menciond anteriormente, es nuestro estimador en

el proceso adaptable.

2 2 T T T
X W1 Xz %Wy Wl
z" z' z! . — 2t
wr W /@7% /®Zwu ¢
\ ' +
y -
3

Figura 2.4 Filtro adaptable no recursivo con sefiales de error y respuesta deseada

A partir de este momento, se asume que di ¥ X, Son estadisticamente estacionarios (por una
variable estadisticamente estacionaria se entiende que su propiedades estadisticas no varian en el
tiempo) y se toma ei valor esperado de (2.7) sobre k. El objeto de emplear valores esperados es con el

fin de tener solamente como variable al vector de coeficientes W. Por io tanto, E[az.,]=f(wo,w1, ce W
&)= E[a}]-2wEld, x|+ WE[x] X, |w" 2.9)

La funcién del error cuadratico medio puede ser expresada convenientemente en otra forma.

Sea R definida como la matriz cuadrada:
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2
x; XXy | e XX,
2
N J X, X X e XX
R=P,[X:X*]=ﬁ k‘l k k-| I'I.l'f. (2.9)
2
Xe 1 X X 1 Xey Xe 1

Esta matriz se designa como "Matriz de Correlacién de la Entrada”. Los elementos de la
diagonal principal son los valores cuadraticos medios de las componentes de entrada y los términos
cruzados son las cross-correlaciones de dichas componentes. Sea P definida como:

P=E[d,,Xf]=E[d,,x,, dyx,, ... dx, | (2.10)

Este vector es la cross-correlacién entre la respuesta deseada y ias componentes de entrada.
Ahora se denomina al valor esperado del Error Cuadratico Medio como  y se simplifica ia ec.(2.8)

MSE = &= l?[af |= i{az]- 2wr + wRWT @2.11)

Se puede observar al desarrollar 1a expresion anterior, ec.{2.11), que el Error Cuadratico Medio
es una funcion cuadratica de los coeficientes de! Filtro cuando las componentes de entrada y la
respuesta deseada son variables estocasticas estacionarias.

Ejemplo de Superficie de Control

Un ejemplo sencillo de un Sistema Adaptable con una entrada se muestra en la Figura 2.5. La
entrada y la respuesta deseada son sefiales senoidales muestreadas a la misma frecuencia, con N
muestras por ciclo. Se asume que N>2 para que las muestras de la entrada no sean cero. El origen de
dichas sefiales no es de interés para el ejemplo, del que se desea obtener la superficie de control.
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=sen(2rk/N) h=2c08{2rl/N}

Figura 2.5:Ejemplo de un filtro adaptable no recursive FIR con dos coeficientes o pesos

Para obtener la funcién que describa a la superficie de control (2.11) se necesitan los productos
esperados de las sefiales en las expresiones (2.9) y (2.10). Los productos esperados pueden
encontrarse mediante la suma de productos sobre uno o mas periodos de las seiiales. Por lo tanto:

1Y 228 2xk-m
= — sen 2.12
Elxexy_,) N*E:lsen s (2.12)

= O.Scos—z—yﬂ; n=0]
N

2m(k ~n)

" (2.13)

N
Eldexs ) =%Zcosz—N’d—'scn
k-1

=—scnzﬂ: n=1{01
N

Se tiene que E[x,f ,]= I[xf] porque el promedio es sobre k. Substituyendo estos resultados

en {2.9) y (2.10), 1a Matriz de Comrelacion de la Entrada y el Vector de Correlacién P son
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2 x.x 05 0.5cosz—’r
R= E[ z : 2*-‘]: ) N (2.14)
X1 Xy Xp 0.5(‘;!:)5—7r 05
N
22T
P=FEdx, dx (| =[o -schV-] (2.15)
E[d3]= 2 (2.16)

Finatmente, utilizando los resultados en la expresion (2.11), la funcién que describe a la
Superficie de Control de este ejemplo es:

£=E[d}]-2wP + WRW'

0 1 cos— L,
=2- 2[190 W -Scngﬂ +0..‘{wn W, 2 N ]
N cos— 1

2
= 0.5 w,2, wf) + Wy coszT;E +2w scnﬁ +2

La Superficie de Control se encuentra dibujada en la Figura 2.6 para N=5 muestras por ciclo. En
esta figura se observa que se trata de una funcién cuadratica para las variables wp y wy y que tiene un
punto minimo. El eje vertical representa el error cuadrético medio y los ejes horizontales los valores de
los “pesos” o coeficientes del Filtro. La Superficie presenta una forma de “tazoén® que en términos
estrictos es un paraboloide (hiperparaboloide si existen mas de dos "pesos”). La funcién debe ser
concava hacia arriba, en caso contrario, el resultado de la adaptacién de los coeficientes daria un
resultado negative en el Error Cuadratico Medio, un resultado imposible con sefiales fisicas reales. Si se
graficaran las curvas de nivel de esta superficie, se podria ver que son elipses. Con una Superficie de
Control cuadratica solamente existe un punto éptimo, no hay puntos locales.
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Errar [Ek]

Figura 2.6: Porcién de una Superficie de Control en dos dimensiones.

2.4 GRADIENTE Y MiNiMo ERROR CUADRATICO MEDIO.

Una vez solucionado el problema de la Superficie de Control, el siguiente paso es plantear un
método que permita alcanzar el punto minimo de dicha Superficie. Muchos procesos adaptables utiles
hacen que el vector de “pesos” busque el punto minimo de la Superficie de Control mediante un

gradiente. El gradiente de la Superficie del Error Cuadratico Medio, designado V(&) o simplemente

V. puede ser obtenido derivando la ec ( 3.11 ) con respecto a W.

o [ & &) 217)
—-SW BWO 5W, SWL .
=2RW' -2P (2.18)

donde R y P estan dados por la expresiones (2.9) y (2.10) respectivamente.
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Para obtener el Minimo Error Cuadratrico Medio, el vector de coeficientes del filtro debera estar
en su valor éptimoe W*, donde el gradiente es igual a cero:

V=0=2RW*" 2P (2.19)

Asumiendo que R es una matriz no singular, el vector 6ptimo W* (también conocido como el
vector de Wiener) se puede encontrar en la ec. (2.18). Despejando se obliene

W = [R"P]T (2.20)

Ahora, el Minimo Error Cuadratico Medio se encuentra substituyendo (2.20) en (2.11):

Epn = E|d} |+ W*T RW*-2PTW*
= ;a2 ]+[R" P} R[R'P]-2P7[R7P] @2.21)
Utilizando tres identidades, se puede obtener una expresidén de mayor utilidad:

1. Para cualquier matriz cuadrada: A4~ =7
2. [4B] =B"4"

3. Simetria de la Matriz de Correlacién de Entrada: RT = R; [R" ]T =R

Finalmente la ec. (2.21) se simplifica de la siguiente manera:

£ = F[d})-PTR P =Fd}]-PTW* (2.22)
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Ejemplo de Vector Gradiente, Vector de Wiener y &min

Utilizando el ejemplo anterior, se encontraran las expresiones que describan al Gradiente, el
Vector de Wiener y i  El Vector Gradiente en cualquier punto wo, wy puede ser encontrado al substituir
las expresiones (2.14) y (2.15) en (2.19)

V=2RW*" 2P
[ 2
1 cos—— 0
-, N “’“] 2 _gn?
eos—};)rj'E I Rl N

2
Wo +ch05"—
= N (2.23)
W, cosz—”+w +25eng-f-
LN N

El vector de Wiener para este ejemplo, W*, puede ser encontrado formalmente en la ec. (2.20)
invitiendo R, o también igualando V a cero en (2.23). Estas son, por supuesto, operaciones

equivalentes y en cualquier caso el resultado obtenido es

27 2]
W*=|2cot— -2¢s¢—- (2.24)
N N

Finalmente, el Minimo Error Cuadrético Medio para este ejemplo se obtiene substituyendo (2.15)
y (2.24) en (2.22):

En = Eld}]- PTW*
2r

2cot—
=2 —[0 —sin 2—”] g =0 (2.25)
b3

~2¢8¢C—
N
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Este resultado dice que en efecto los coeficientes de la Figura 2.6 pueden ser ajuslados para

reducir ¢, a cero para cualquier valor de N.

2.5 ALGORITMOS ADAPTABLES

Si las sefales que maneja el sistema adaptable son estacionarias y tienen propiedades
estadisticas no variantes con el tiempo, la Superficie de Control permanece fija en su sistema de
coordenadas. Entonces, el proceso adaptable consiste en empezar en algin punto de la Superficie,
proceder a la vecindad del punto minimo y permanecer ahi. En cambio, si las sefiales son no
estacionarias y sus propiedades estadisticas cambian lentamente, se puede ver a la Superficie de
Control como si estuviera moviéndose en su sistema de coordenadas, como si estuviera sufriendo una
deformacién o como una superficie difusa. El proceso adaptable en este caso consiste no solamente en
llegar a la vecindad de! punto minimo, sino también en seguir a éste donde quiera que vaya en su
sistema coordenado.

Se ha visto que la Superficie del Error Cuadratico para un Filtro Adaptable no Recursivo FIR
variante con el tiempo es una funcién cuadratica de los coeficientes cuando [a seital de entrada y la
respuesta deseada son estadisticamente estacionarias. Sin embargo, en muchas aplicaciones de
interés, los parametros de dicha Superficie son desconocidos y su descripciébn analitica no esta
disponible. Una solucién a este problema puede obtenerse promediando e} Error Cuadratico sobre un
periodo de tiempo. Debido a que en situaciones reales no es muy practico calcular el gradiente
mediante los métodos descritos anteriormente, se debe pensar en un método numérico que permita
eslimar el célculo del gradiente y obtener paulatinamente los valores éptimos de los coeficientes del
filtro que minimizen el Error Cuadrético.

Habiéndose definido la Superficie de Control para los sistemas adaptables cuyas sefiales son
estadisticamente estacionarias, a continuacidén se desamollard un algoritmo para ajustar los coeficientes
del Filtro, de tal manera Que se pueda descender sobre la Superficie para obtener el Minimo Eror
Cuadritico Medio. El algoritmo trabaja en ambientes no estacionarios asi como en ambientes
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estacionarios, por lo que se dice que éste tiene la capacidad de seguir o rastrear el punto minimo en la
Superficie de Control,

En esta parte se muestra un algoritmo que desciende sobre la Superficie de Control conocido
como el Algoritmo de Minimos Cuadrados, o en Inglés Least-Mean-Square (LMS). Este Algoritmo utiliza
un estimador especial del gradiente que es valido para el Filtro Adaptable no Recursivo FIR. El
algoritmo LMS es importante en razén de su simplicidad y facil cdmputo y ademas porque no requiere
repeticion de datos o estimaciones del gradiente fuera del proceso. Si el Sistema Adaptable es un filtro
FIR adaptable, con el vector de entrada X, y el vector de respuesta deseada d, en cada iteracion, el
algoritmo LMS es generalmente la mejor opcién para diferenies aplicaciones del procesamiento
adaptabie de sefiales.

2.6 EL ALGORITMO LMS

El algoritmo LMS es el mas simple y probablemente el aigoritmo adaptable mas utilizado en
nuestros dias. Este algoritmo aparecié por primera vez en |z literatura a mediados de la década de los
sesentas y desde entonces ha provisto las bases para gran cantidad de investigacion asi como evolucién
de otros algoritmos adaptables.

Para el algoritmo LMS, 1a funcién de transferencia de la Figura (2.1) es un filtro no recursivo FIR
variante con el tiempo. Empleando una ecuacién en diferencias la salida del filtro es:

Yy TwW,X, twW, X, | +tW, X, p o AW X,

L
) =Zuwnkxk-n (2.26)
donde ia caracteristica de variacién en el tiempo del filtro esta descrita por la notacién w,. Cuando el
filtro adaptable se disefia empleando la estructura directa de un FIR, 1a Superficie de Control es una
funcién cuadréatica de los coeficientes del filtro y, por lo lanto, tiene un punto minimo. En la Figura 2.7 se
ilustra el caso de un solo coeficiente (L=0), donde wy(0) corresponde a la condicién inicial y w*; al caso
éptimo, es decir, la solucién del Minimo Error Cuadrético Medio (MECM). Para un caso mas general, la
Superficie es una funcion parabélica en un espacio {(L+2)-dimensional.
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Wo

A\ 4

W' wol{0)

Figura 2.7: Superficie de Control para un filtro de un coeficiente

El objetivo del proceso adaptable es ajustar los coeficientes del filtro, de tal manera que
comiencen en cualquier condicién inicial wy(0) y tiendan a la solucién del MECM w*,. En situaciones
practicas no se trata con la Superficie de Control como se describié anteriormente. Al trabajar en
ambientes no estacionarios el proceso adaptable continuamente debe ajustar los coeficientes en orden
de seguir a la solucién del MECM, por lo tanto, en Andlisis Adaptable de Sefales cominmente se
asume que las caracteristicas estadisticas de las sefales cambian lentamente por lo que se pueden
considerar como sefales estacionarias.

El punto a destacar para desarrollar el Algoritmo LMS es que se toma al mismo 3: como

estimador de £, . Entonces, en cada iteracién del proceso adaptable, se tiene un estimador del

gradiente de la siguiente forma:

B [ se, |
v, M,
V, = E2 =2¢,| : |=-2&4X, (2.27)
o¢, 229
| e | | 1|
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La técnica empleada por el algoritmo LMS para actualizar los coeficientes del filtro estd basada
en el método del escalonado descendente (steepest descent). Empleando notacién vectoral dicho
método se describe asi:

Wen =W, ~4v, (2.28)

donde p es el parametro que controla la velocidad de convergencia y la estabilidad de la adaptacion. Se
ohserva de la expresion (2.28) que los coeficientes actualizados son proporcionales al negativo del
gradiente de la Superficie de Control. Por lo tanto, cuandoV, es conocido a cada paso del proceso
adaptable, el ajuste siempre da por resultado un “mejor filtro®, es decir, el Error Cuadratico Medio
dismuye en cada iteracién. En adicién, una vez que la solucién del Minimo Emor Cuadrético Médio es
hallada, el gradiente alcanza un valor de cero, asi los coeficientes permanecen en sus valores éptimos.
Substituyendo la ec. (2.27) en (2.28)

W, =W, +2ueX, (2.29)

donde € es el error del sisterma adaptable y X, es el vector de entrada.

El parametro p desempeda un papel muy importante en el funcionamienio del sistema
adaptable. La estimacién detf gradiente empleada por el algoritmo LMS para actualizar {os coeficientes

del filtro esta basada en el valor instantaneo si. Como se trata de un estimador, se espera que el valor

contenga “"ruido" y, por consiguiente, una sencilla actvalizacién de! vector W podria contener una
cantidad considerable de emror. Por lo tanto una p muy grande podria resuitar en un proceso adaptable
que nunca convergiera a la sclucion MECM. Contrariamente, si p es demasiado pequeiia, la adaptacién
seria demasiado lenta o, en el peor caso, el sistema no podra reaccionar suficientemente rapido para
trabajar con la estadistica de las sefiales. Para evitar cualquiera de estas dos condiciones, i nunca debe
ser ni muy grande ni muy pequefia. En situaciones practicas un valor apropiado para el parametro que
regula la velocidad de convergencia y la estabilidad de adaptacién es u<0.01. El algoritmo LMS se
puede describir mediante el diagrama de flujo que se muestra en la Figura (2.8).

40




Capitulo 2: Procesamiento Adaptable de Sefiales

Inicio

Condiciones Iniciales W(0)

< Desde k=1 hasla N >

L

Ve = anixl'—n
n=0

& =d, -y,

|

Wei =W, +2u8, X,

Figura 2.8: Diagrama de flujo para el aigoritmo LMS
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Ejemplo de Convergencia del LMS

£n el siguiente ejemplo se muestra la convergencia del algoritmo LMS para un filtro transversal
de orden 16. La entrada al filtro es una sefial senoidal de 440 Hz, muestreada a 8 kHz y contaminada
con ruido gaussiano. Como sefial deseada tenemos una sefial cosenoidal también a 440 Hz, cuya
amplitud es el doble de la primera.

ruido gaussiano d = Scos(2me ($). m
'3
* / A
* X y - €
x= 25sm(2n-(‘-‘-;:i)-n) @ Filtro FIR ;\/)
Algoritmo LMS

Figura 2.9: Ejemplo de sistema adaptable con sefial de ruido gaussiano sumada a la entrada

El listado del programa para este ejemplo se encuentra en el apéndice con el nombre de
pas2_01.m. Se observa en la Figura 2.10{a) a la sefial original, en la Figura 2.10(b) la suma de las
sefiales senoidal y ruido gaussiano, las cuales forman la seifal x de enirada al filtro. Al seleccionarse
1=0.01 se obtiene una sefial mas limpia, como se observa en la Figura 2.11(a), la cual también va
creciendo en amplitud. Finalmente en la Figura 2.11(b) se muestra la sefial deseada.
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Figura 2.10: sefial originai (a) y de entrada (b) al filtro FIR, respectivamente, con N=18.
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Figura 2.11: sefial filtrada (a) y deseada (b), con p=0.01.
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En la Figura 2.12 se observa la comparacién entre el espectro de la sefial de entrada y el
espectro de {a sefial de salida. La gréafica tiene su eje de ordenadas con una escala semilogaritmica con
el objeto de apreciar la accién de cancelacion de ruido. En !a Figura 2.12(a) se muestra el espectro de la
seflal senoidal mas el ruido aditivo gaussiano. En la Figura 2.12(b) se nota como se deja intacta la
componente cosencidal y se reduce el efecto del ruido en las demés frecuencias.

% | .{ 1 ]
10" ok
i np y M S el 1- By
[ L]
10" s —unglinG SAPUON B Ry i | 10 ———
10" 1w’
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
k K
(a) (b)

Figura 2.12; comparacidén entre los espectros de entrada y salida del sistema.



CAPITULO 3: SISTEMAS ADAPTABLES PARA
MINIMIZAR RUIDO

El método mas usual para limpiar una sefial contaminada con ruido aditivo es pasar la
sefal compuesta a través de un filtro que suprima al ruide y deje la seial relativamente sin
cambios. El disefio de dichos filtros pertenece al campo del filtrado éptimo, el cual se origind

con el trabajo de Wiener, fue extendido y mejorado por Kalman y Bucy entre otros.

Los filtros utilizados para la cancelaciéon de ruido pueden ser de parametros fijos o
variables. El disefo de filtros con parametros fijos se basa en un conocimiento a priori de las
caracteristicas de la sefial y del ruido, en cambio, los filtros adaptables tienen ia habilidad de
ajustar sus parametros automaticamente, por lo tanto, su disefio requiere poco o casi nada de

conocimiento de dichas caracteristicas.

La cancelacion de ruido es una varante del filtrado 6ptimo la cual es ventajosa en
muchas aplicaciones. Esta técnica utiliza una entrada auxiliar o de referencia derivada desde
uno o mas sensores localizados en puntos del campo del ruido donde la sefial es débil o
indetectable. La entrada es filtrada y restada de una entrada primaria que contiene a la sefal

y el ruido. Como resultado, et ruido primaric es atenuado o eliminado por cancelacion. En
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otros casos, la sefial de respuesta deseada no esta disponible y, por lo tanto, hay que realizar

una decormrelacion entre la sefal primarnia y {a de referencia.

E! objetivo en este capitulo es aplicar los elementos tedricos descritos en el capitulo 2
para la minimizacién de interferencia periédica. Puesto que en la tesis se trabaja con
secuencias de sefales grabadas se utilizard un esquema donde no esta disponible una sefal
de referencia. Entonces, el primer paso sera la descripcién de una nueva topologia para ia
cancelacion de interferencia. Después se explicara el concepto de cormrelacion de seiales, el
cuat es muy importante para el desarrollo del tema. Finalmente, se propondra una simulacién

donde se puedan apreciar ios resultados de este tipo de filtros.
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3.1 EL PRONOSTICADOR ADAPTABLE

Existen varios casos donde una seiial estd contaminada con interferencia y no existe una seiial
de referencia disponible, por ejempio, una sefial de voz inmersa en un ambiente ruidoso contenida en un
audio cassette o misica grabada donde se escucha el sonido de hiss (sise0), caracteristico en las
tomamesas. Como se analizé en el capitulo 2, la sefial de respuesta deseada es indispensable para que
el sistema adaptable pueda desempediar su trabajo. Para minimizar este tipo de interferencias se
muestra en la Figura 3.1 una topologia de cancelacitn de nuido que se conoce como Pronosticador
Adaptable. La finalidad de insertar un retraso A es que !a interferencia no eslé correlacionada con la
sefial de interés. Las caracteristicas mas imporiantes de este esquema son el retraso A que aparece
antes de la entrada del procesador adaptable y la respuesta deseada del sistema, que ahora es la sefial
de interés contaminada con interferencia. Este modelo se utiliza en reduccidn de interferencia periédica
y cancelacién de ruido.

s+

Adaptable

Pronosticador Adaptable

Figura 3.1: Cancelacién de Interferencia Periédica con un Pronosticador Adaptable
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£n la aplicacién de Cancelacién de Interferencia Periddica con un Pronosticador Adaptable la
entrada de referencia esta formada por la sefial s y la interferencia n. La entrada primaria es una version
retrasada de la entrada de referencia, s+n. Para este caso, |la salida del sistemna ya no es la respuesta
del filtro y, sino el error del sistema «. Posteriormente se mencionara en qué casos la salida es la

respuesta del procesador adaptable y.

En los siguientes incisos se analizara el concepto de correlacién entre seflales y su impontancia
en el funcionamiento del pronosticador adaptable, ya que es el elemento clave al no tenerse una sefal
de referencia disponible.

3.2 CORRELACION DE SECUENCIAS PERIODICAS

La operacion matematicamente parecida a la convolucion es la correlacion. Como en el caso de
la convolucidn, la correlacién trabaja con dos secuencias de ndmeros x(n) y y(n). Sin embargo, el
objetivo de calcular la correlacién entre dos sefiales es medir su grado de similitud y extraer informacién
dtil que depende de Ia aplicacidon. La correlacién cominmente se encuentra en aplicaciones de Radar,
Sonar, Comunicaciones Digitales, Geologia y otras areas de Ciencias e Ingenieria.

La correlacidn de dos sefiales periédicas se define mediante la siguiente expresién:

M

roD=lim Y x(my(n-1 3.1

MawdM +1 n M

si x{n)=y(n} se tiene la definicién de la autocorretacion de una seifial periédica:

1 M
= /5 —-1 .
ree(D) ,{,,'f?.,zM oy ,,;,:(")x(" ) (3.2)

en paricular, si x(n) y y(n) son dos secuencias periédicas, cada una con pericdo N, los promedios

indicados por las expresiones (3.1) y (3.2) sobre un intervalo infinito son idénticos a los promedios sobre
un simple periodo, reescribiendo (3.1) y (3.2)
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N-l

rodl) = 1 > x(my(n -1 (3.3)
N n=0
1 N-1

ro () = ~ > x(mx(n-h 3.4

a-{

Ejemplo de Autocorrelacién de una sefial peribdica

Se desea calcutar la autocorrelacion de una seiial senoidal dada por la siguiente expresion,

S

x=sen(2x x =xn)
S5

donde =440 Hz
f5=B000HZz

El programa para calcular la autocorrelacién se encuentra en el apéndice con ia referencia
pas3_01.m. A continuacion se presentan los resultados obtenidos en las Figuras 3.2(a) y 3.2(b)

oo L1 ) o]

o 1 T O B o 1 I

o 1 IR T A A o I Y Y A

B A I A
gL 4\ [V LT T gol\l\l\/\/\
N Y YA 4
NN EEIRNIREEIY e EWERWELYARLY
NN EIRVERNERLN AV EBVLY
ERVIERVARVERYELY IRV

o Vzo vasouaov 100 'o‘sowzo 40 60

n |
(@) {b)

Figura 3.2: Sefial original (a) yAutocorrleacidn de la sefial senoidal (b)
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Como puede observarse en las Figuras 3.2{(a) y (b). al calcularse la autocorrelacion de una sefal

senoidal el resultado presenta cierta semejanza con la senal original. La correlacion indica qué tanto se

parece una sefal senoidal con ella misma al desplazarse en el tiempo. Este efecto puede apreciarse

mejor en la siguiente figura, donde la sefia! con linea punteada se mantiene fija mientras que la sefal

con linea continua se recorre hacia la derecha en el tiempo. Entonces, si se verifica punto a punto las

dos sefiales en e! instante en que aparecen en la grafica se verd que no se parecen mucho, por lo tanto,

la correlacion tiene un valor pequefic o negativo. Continuando, cuando la sefial de linea continua

alcanza nuevamente a la otra se trata de la misma sefal, por consiguiente, el valor de la correlacién sera

el mas alto, indicando asi que su similitud es en un grado elevado.

x(n)

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

[

/

A

10

20

n

30

40

Figura 3.3: Sefial senoidal desplazéndose en el tiempo

3.3 AUTOCORRELACION DE SENALES ALEATORIAS

50

Nuevamente, la correlacién de dos sefales (en este caso no son necesariamente periodicas) se

detine mediante la siguiente expresién:
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M
reh = Y x(mvin-1) (3.5

n=-M

si x(n)=y(n) se tiene la definicién de la autocorrelacion de una seiial

AM
FalD = D x(mx{n-1) (3.6)

a-- M

Ahora se desea obtener la autocorrelacion de una sedial aleatoria para comparar et resultado con
las graficas anteriores. Esta sefial se gener6 en Matlab mediante la funcién randn con una longitud de
100 muestras. El programa para calcular |a autocorrelacién de una seftal aleatoria es el pas3_02.m.

02

]
=,
(=]
[ .
—-ﬁ
P
r_-.‘-'l-

£2 I

0 20 40 60 80 100 0 20 40 &0 80 100

(a) ‘ (b)

Figura 3.4: Sefal original (a) yAutocorrieacion de la sefal aleatoria (b}
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Comparando este resultado con el anterior se puede apreciar que la correlacién es una sefial
aleatoria que presenta su valor maximo en el instante 1=0. De lo anterior se puede concluir que una
sefial aleatoria se parece a ella misma solamente en el instante 1=0.

Ejemplo de Autocorrelacién de una sefial senoidal y una aleatonia.

Una vez analizados los casos por separado se procederd a calcular 1a correlacion de las sefiales
utilizadas en los ejemplos anteriores con el fin de comprender el funcionamiento del pronosticador
adaptable. €n el programa pas3_03.m se pretende calcular la correlacin de las seflales d y x, es decir,
la suma del ruido mas la seftal senoidal y la versién retrasada de éstas 4 unidades en el tiempo.

R ,, g:
‘j ]A \M m/m\l[\ o A A M

I Y WiV Y

(a) (b)

Figura 3.5; Sefal original de ruido mas sefial senoidal (a) y correlacién de las sefiales(b)

En el resultado se puede apreciar que al realizar la comelacion de una seilal senoidal
contaminada con su version retrasada existe una periodicidad que se asemeja bastante a la de la sefial
senoidal. Por lo tanto, si se realiza un retraso en el tiempo de |a sefial s+n se lograra decorrelacionar al
ruido de la seifial sencidal.
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Es importante mencionar que la sefial de interés puede ser tanio error del sistema £ como la

salida del filtro y; es decir;

e Sila sefial a recuperar es una senoidal contaminada con ruido, entonces la seiial de interés
sera |a salida del procesador adaptable.

e Si la sefial a recuperar es voz o informacion (considérese que es una sefial aleatoria)
contaminada con interferencia periddica, entonces la salida sera el error del sistema como se
menciond al principio del capitulo.

Ejemplo de pronosticador adaptable

Considérese el siguiente ejemplo donde di contiene una componente senoidal contaminada con
ruido blanco. En el caso del ruido blanco un retraso de A=1 es suficiente para decomelacionar el ruido en

d. y x«. Las seflales empleadas son:

d, =2 scn(—z-z%) +412(r, - 05)

X =dy

donde 1, es una secuencia aleatoria generada mediante la funcién randn de Matlab. La amplitud
de dichas sefiales resulta en una relacion sefal a ruido (SNR) igual a 1. La frecuencia de la sefial
senoidal es de 1 Hz y la frecuencia de muestreo es de 10 Hz.

Con el objeto de demostrar el efecto de cambiar el parametro de convergencia, el programa
pas3_04.m se ejecutd nuevamente con la modificacién de p=0.001. Los resultados se presentan en las
Figuras siguientes. Obsérvese que el parametro de convergencia fue reducido, pero la salida del
procesador adaptable, porque en este caso la sefial de interés es senoidal, estd menos contaminada.
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Amplitud
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Figura 3.6: Secuencia de Entrada d«
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Figura 3.7; Secuencia de Salida del Pronosticador Adaptable yx, n=0.01
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Amplitud

S
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Figura 3.8 Secuencia de Salida del Pronosticador Adaptable yi, p=0.001
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CAPITULO 4: SISTEMAS DIFUSOS

Los Conjuntos Difusos fueron desarrollados por el profesor L. A. Zadeh en 1965,
Ademdas de algunos especialistas, el mundo no prestd mucha atencién en los Conjuntos
Difusos durante sus primeros 10 afios. Recientemente ha existido un rapido crecimiento en e!
namero de investigadores y articulos dedicados a este tema. El campo se ha desarrcilado tan
rapidamente que actualmente se cuenta con la Asociacion Intemacional de Sistemas Difusos,

conocido por sus siglas en Inglés como IFSA.

La caracteristica sobresaliente de los Sistemas Difusos es la habilidad de procesar
instrucciones basadas en reglas que manejaran en términos linglisticos vagos inherentes al
pensamiento humano. Difuso es la ambigtiedad que puede éncontrarse en la definicién de un
concepto o en el significado de una palabra. Por ejemplo, expresiones como “persona vieja”,

“temperatura alta” o “numero pequenio’ pueden considerarse difusas.

El término difuso (fuzzy) se emplea para expresar la vaguedad, ambigliedad e

imprecisién de algun concepto.
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l.os resultados producidos por sistemas cuyo fﬁncionamiento esta basado en Légica
Difusa son tan precisos y respetables como aquellos producidos por métodos tradicionales.
En vez de indicar una falta de precision, el término difuso se refiere més propiamente a la
manera en que los conjuntos del mundo real presentan sus fronteras. Cuando se dice “ la
temperatura es tibia" no existe una temperatura especifica en la cual esta expresion vaya de lo

completamente falso a lo completamente cierto.

En este capitulo se desarrollara la teoria basica de los conjuntos difusos, que involucra
el concepto de funcién de pertenencia y operaciones entre conjuntos difusos, la manera en
que se cuantifica la ambigledad. Finalmente, se desarrollardn las expresiones basicas para

realizar un proceso difuso.
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4.1 ConNJUNTOS DiFuses

Un Conjunto Difuso es una coleccién de objetos, cuyos elementos tlienen diferentes grados de
pertenencia {a dicho conjunto) definidos por una Funcién de Membresia.

La representacidn de un subconjunio difuso se muestra en la Figuras 4.1(a) y 4.1(b). El
recténgulo representa al conjunto X y las partes sombreadas representan al subconjunto difuso A.
Obsérvese como el subconjunto A no tiene sus fronteras bien definidas, al contrario, gradualmente se
van desvaneciendo, ésto se puede apreciar mejor en la Figura 4.1(b) donde se tiene una representacién
en 3D. De lo anterior se puede decir que los elementos de dicho subconjunto que se encuentran en la
region mds cobscura tienen un grado de pertenencia mayor que aquellos que se encuentran en las
esquinas, donde casi no existe sombreado.

Subconjunto Difuso A

(a) (b)

Figuras 4.1{a) y 4.1(b}: Representacién de un Conjunto Difuso

Por lo tanto, para el manejo de conjuntos difusos es necesario obtener una expresion que
permita medir o cuantificar el grado de pertenencia de un elemento. Dicha expresién se conoce como
Funcién de Membresia o de Pertenencia que a continuacion se describe.
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4.2 FUNCION DE MEMBRESIA

La mayoria de los lenguajes contienen ambigiedad y muttiplicidad en sus significados. Los
adjetivos, especialmente, no son claros o especificos y, por lo tanto, son ambiguos en términos de
amplitud en su significado. Por ejemplo, si alguien dice “persona alta” no se puede determinar
claramente quién es alto o quién no lo es. La ambigiiedad de “persona vieja" proviene del adjetivo
“viejo". Las palabras son usualmente cualitativas pero aquellas como “grande” y “viejo” son percibidas
en conexién con cantidades de estatura y edad. Si se dejan afuera adjetivos ambiguos, vagos e
inciertos, los adjetivos que involucran cantidad son comunes. En el area de Ingenieria, especialmente,
los adjetivos que describen los estados y condiciones de varias cosas son casi siempre referidos a
cantidedes en este sentido.

La idea principal en la cual estd basada fa Logica Difusa es que exisien muchos casos donde
VERDADERO y FALSO o ENCENCIDO y APAGADO no son suficientes para describir una situacién
dada. Por consiguiente, se requiere de una funcién o escala gradual donde las variables puedan
medirse como PARCIALMENTE CIERTAS Y PARCIALMENTE FALSAS O CASI ENCENDIDAS Y CASI
APAGADAS.

Una Funcién de Membresia es una expresion que se utiliza para representar el grado de
perenencia o asociacién de un elemento en un conjunto. El grado de pertenencia en un conjunto esta
basado en una escala del 0 al 1, donde 1 indica la pertenencia total al conjunto y un 0 la no pertenencia.

En la mayoria de la literatura fa funcién de membresia de denota como u(x}.

Por ejemplo, en un rango de eslatura de 140cm a 200cm, el grado con el cual la estatura x(cm)
puede llamarse “alta” es y; es decir, se hace que la estatura x corresponda a un grado. Si el eje
horizontal es x y el eje vertical es p, la grafica se muestra en la Figura 4.2. Esta gréfica expresa la
ambigliedad de “alto” en un término cuantitativo.
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Figura 4.2: Grado de Altura

La teoria tradicional de conjuntos estd basada en una légica bivalente donde un nimero o un
objeto es totalmente un miembro del conjunto o no. En la Légica Difusa, un objete puede ser miembro
de miltiples conjuntos con un grado de pertenencia diferente en cada uno de ellos. En la Figura 4.3 se
muestra la representaciéon mas comun de un conjunto difuso empleando el concepto de funcion de

membresia.
e\
1 A i E
i ; A={xxeX}
3 E Limiles
! |
0 '<_ ; 4
nicleo
< soporte S
N -
universo del discurso

Figura 4.3: Representacién de un conjunto difuso A.
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donde; A= conjunto difuso
n(x) = funcién de membresia
X= Universo del Discurso
x= elemento del conjunto Difuso A

Existen diversas formas que pueden adoptar las Funciones de Membresia, Figura 4.4, entre ellas
se mencionan las siguientes:

= Campana e 5

+ Trapezoidal o x « Z

« Triangularo A e Singleton

(8 L 13
X X X
campansa trapezoidal triangular
K 2 13
X X X
s z singleton

Figura 4.4: Formas de representacién de [a Funcién de Membresia
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4.3 NOTACION DE ZADEH PARA CONJUNTOS DIFUSOS

Otra forma de representar a un conjunto difuso es por medio de {a notacién del Profesor Zadeh.
Como se aprecia en la expresion (4.1) y (4.2) el conjunto va a estar formado por elementos que son
quebrados. E! quebrado nos indica en el numerador el grado de pertenencia o membresia gue tiene el
elemento en el conjunto y en el denominador nos indica e! elemento del conjunto difuso.

CoanjuntoContinno: IM 4.1)
x
N
ConjuntoDiscreto Z #%;) 4.2
-1 %

Para un conjunto discreto, por ejemplo, el conjunto difuso esta formado por las edades de las
siguientes personas y su grado de pertenencia:

» Pedro = 30 afos, 0.20
¢ Juan = 40 afios, 0.45

e \Victor = 50 aiios, 0.75

« Ernesto = 60 aitos, 0.90

Empleandose la notacién de Zadeh el conjuntc queda representadeo de la siguiente manera:

020 045 075 090
4= + + +
30 40 50 60
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4.4 OPERACIONES CON CONJUNTOS DIFUSOS

{.as operaciones con conjuntos difusos de interés para este trabajo son 3:
¢ Interseccion difusa (AND)

+ Unidn difusa (OR)

e Complemento Difuso: (NOT)

Las operaciones se definen de la siguiente manera:

Uni6n: A0 B = g(x) = max{s (), 1y () 43)
interseccion: An B=j ,.5(x) = min(;: alx)u ,,(.r)) (4.4)
Complemento: A=y ,(x)=1- () {4.5)

Ejemplo de operaciones con conjuntos

A continuacion se desea obtener las operaciones descritas en el parrafo anterior con el objeto de
aclarar la operacién entre conjuntos difusos. Los conjuntos A y B estan forrnados por los elementos:

02 06 01
A={—+—+—
- I 2 3

{0.7 04 03 O.I}
Beq—+t—4—4—
- l 2 4 5

AUB = max(0.2.07) + max{0.6,04) . max(0.1.0) + max(0,0.3) + max(0,0.l)}
- = 1 2 3 4 5
07 06 01 03 0l
=d—+—+—+—+—
{ 1 2 J 4 5 }

63




Capitulo 4: Sistemas Difusos

] ] ) in(0.1, in{(1.0.3 in(0.0.
AnB= {mm(ﬂ.’z.ﬂ‘l’) + min(06.04) + min(0.1.0) + min{(,0.3} N min( ])}

i 2 3 4 5

0.2 0.4}
=4 —
25

- [1-02 1-06 1-0.1} {o.s 04 0.9}

A= + + =l—— e ——

- 1 2 3 1 2 3

- (1-07 1-04 1-03 i—O.l} {03 06 07 0.9}
B= + + + =l —t—t—+—
= 1 2 3 4 1 2 3 4

Una vez que se describieron los elementos bésicos para la manipulacién de conjuntos difusos se
procederd a la aplicacién de estos conceptos en un sistema dado.

4.5 SISTEMAS DIFUsSOS

En la Figura 4.5 se encuentra representado un sistema difuso. En base a este diagrama el
proceso difuso consta de tres etapas generales: difusion, evaluacién de reglas y desdifusion. De manera
mas detallada, el proceso difuso se puede describir como sigue:

Entradas crisp al sistema difuso

Difusi6n de las entradas mediante las funciones de pertenencia de entrada
Entradas difusas

Evaluacion de reglas

Salidas difusas

Desdifusion de las salidas difusas mediante las funciones de pertenencia de satida
Salidas crisp del sistema difuso

NS v s NS
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Entradas del Sistema

44— Procesador Difuso

Entradas Difusas

Sistema
Experto
funciones de _ﬂ
membresla de m difusién
entrada
-
reg]as —ﬂ evaluacitn de
reglas
e
funciones de
membresla de __+ desdifusién
salida

4.5.1 Difusién

v

Salidas del Sistema

Salidas Difusas

Figura 4.5: esquema general de un Sistema Difuso

El proceso de conversion de entradas crisp a difusas o difusién consiste en tomar un valor de

entrada, tal como la temperatura de un sisterna, y combinario con funciones de membresia almacenadas

en un sistema experto para producir valores de entrada difusos. En un sistema dado, a cada entrada se

le asociarén de tres a ocho etiquetas o condiciones que se puede decir que tendré ésta. Por ejemplo, la
entrada llamada temperatura podra tener las etiquetas frio, fresco, normal, tibio y caliente. Las

funciones de membresia se emplean para asignar un valor numérico a cada etiqueta, donde cada
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funcion de membresia identifica el rango de valores de la entrada que corresponde a cada etiqueta. En
la Logica Difusa, caso contrario de la Légica Booleana, las fronteras de estos rangos no son puntos de
corte donde la etiqueta se aplica totalmente en un lado del corte y en €l otro no. En cambio, existe una
regidén donde los valores de entrada gradualmente cambian de ser totalmente aplicables a totaimente
inaplicables.

Para ilustrar como funcionan las funciones de membresia se explicara el proceso de conversién
de entradas crisp a difusas para la funcion seno.

angulo (entrada)

0.8 /\\ /\‘\ /
"NANZ NN T
TIX T X X TX
AW AN/ANVANIVA)

Membresia

Figura 4.6: Funciones de Membresia de entrada para convertir un &ngulo crisp a difuso.

En la Figura 4.6 se opt6 porque las etiquetas del sistema fueran (de izquierda a derecha)
negativo grande (NG), negativo pequefio (NP), cero (C), positivo pequefio (PP) y positivo grande (PG,
cinco conjuntos en total. El universo del discurso tiene un rango de valores desde —180° hasta 180°.
Por ejemplo, si el sistema percibe una entrada crisp con un valor de 50°, dicha entrada tendrd una
pertenencia para los conjuntos cuyas etiquetas son negativo grande, negativo pequefio y positivo grande
igual a cero. Para los conjuntos cuyas etiquetas son cero y positivo pequeiio tendra una pertenencla
diferente de cero; es decir, para el conjunto cero su valor de pertenencia es 0.45 y para el conjunto
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positivo pequefio su valor serd 0.55. Lo anterior quiere decir que un dngulo con valor de 50° es 45%
cero y 55% positivo pequeflo.

El proceso de conversion crisp a difuso obtiene valores numéricos concretos a partir de vagas
expresiones linglisticas como *dngulo positivo grande” o "&ngulo cero”. Obsérvese coémo estos valores
de entrada difusos cambiaran si el angulo varia dentro del universo del discurso correspondiente.

4.5.2 Evaluacion de Reglas

El proceso de Evaluacion de Reglas o Inferencia Difusa se utiliza para obtener resultados
numéricos a partir de reglas lingliisticas basadas en los valores de entrada difusos. El lenguaje de reglas
descrito en este trabajo es muy basico pero apropiado para el uso de microcontroladores empleados con
Légica Difusa. La sintaxis de las reglas son los conocidos condicionales si <antecedente1> y/o
<antecedente2> entonces <consecuente> o también si <antecedente> entonces <consecuente>. En el
ejemplo de! seno difuso se tienen las siguientes reglas:

Si el angulo es negativo grande entonces el valor de la funcién seno es cero

Si el angulo es negativo pequelic entonces el valor de la funcién seno es negativo grande
Si el &ngulo es cero entonces el valor de la funcién seno es cero

Si el angulo es positivo pequefio entonces el valor de Ia funcién seno es positivo grande
Si el 4ngulo es positivo grande entonces el valor de |a funcion seno es cero

Los resultados numéricos obtenidos a pardir de este proceso se conocen como salidas difusas.
Las diferentes reglas programadas en el sistema pueden ser ciertas en varios grados o intensidades
produciendo, por lo tanto, resultados que se asemejan més a !a realidad. Por ejemplo, con el dngulo de
50° las reglas 3ra. y 4ta. seran ciertas en un 45% y 55% respectivamente, mientras que las demas reglas
seran ciertas en un 0% o totalmente falsas. Si se analiza minuciosamente este resultado se llegara a la
conclusién de que serfa ilégico pensar que 50° daria un valor para !a funcién seno de 0 o que daria un
valor positivo grande, es decir, que el elemento pertenezca tajantemente a uno u otro conjunto. Por lo
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tanto, de esta manera es como el sistema difuso se asemeja mas al pensamiento humano. No se puede
decir que 50¢ sean exclusivamente cero o pequeiios o grandes.

Para el ejemplo utilizado, dependiendo de la fuerza de la regla, se tomard su correspondiente
area en el conjunto difuso, es decir, si la fuerza de la regla es 100% su area correspondera al 100%. En
el caso de que sea 50% verdadera sélo se encendera la mitad. A cada regla corresponde a una salida
difusa especifica.

sen(x) (salida)

ol \

o/ VAV |

ol L 5 \

ool VA \
Y

Membresla

\ \

0
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
Universo del Discurso

Figura 4.7: Funciones de Membresla de salida para convertir el sen(x) difuso a crisp.

En las siguientes figuras se ejemplificar el proceso de evaluacion de reglas. Para el primer
caso se desea obtener la salida difusa para un angulo de —180°. Como se observa en las funciones de
membresia de entrada los -180° tienen una pertenencia del 100% para el conjunto negativo grande y
para los restantes tiene un valor de 0%. Por lo tanto, la regia “si el angulc es negativo grande entonces

el valor de la funcién seno es cero” ocasionard que e} conjunte cero tenga un 4rea comespondiente al
100%, Figura 4.8.
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© seno: "negativo” “cero” “positivo”
8

[

]

4

N 1

1.

T os

o

v oe

N \
T 04

o

@ 0.2}, \‘

0
-2 -1.5 -1 0.5 0 05 1 1.5 2
Universo del Discurso

Figura 4.8: drea correspondiente a una entrada de —180°.

Ahora se desea obtener el area correspondiente para un dnguio de —90°. La pertenencia también
es del 100% pero para el conjunto negativo pequefio. Entonces, la regla “si el dngulo es negativo

pequefio entonces el valor de la funcién seno es negativo grande” tendra un area equivalente al 100%,
Figura 4.9.

seno: "nagativo” “coro® "positivo”

i

\/ \

I

[\ \
\

ol&
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
Universo del Discurso

sano difuso(-90°) = -0,99356

Figura 4.9: 4rea correspondiente a una entrada de —90°.
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4.5.3 Desdifusion

Desdifusién es el proceso de operar todas las salidas difusas para obtener un resuitado
especifico o salida crisp que pueda ser aplicado para cada salida del sistema. Entre los principales
métodos de desdifusion se encuentran los siguientes:

e Principio del Méaximo
+ Centroide

* Promedio Pesado

e Centro de sumas

¢ Singletons
 Promedio de maximos

4.5.3.1 Principio del Maximo. en los primeros sistemas difusos la salida més “fuerte” era tomada como

el resultado para cada salida del sistema. Este método se considera poco eficaz porque ignora
la contribucién de todas las reglas excepto la “més grande®.

N
p(x)

v

x [PPSR SR

Figura 4.10: Principio del Maximo

4.5.3.2 Promedio Pesado: este método se emplea cuando se trabaja con funciones de membresia de

forma trapezoidal. El punto x; se considera a la mitad del soporte del conjunto correspondiente.
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_ Zﬂ(xi}'xi
x*= —-—-———-—Z ) {4.6)

1)

A\ 4
»

Xy Xz

Figura 4.11: Promedio Pesado

4.5.3.3 Promedio de Maximos: este método se puede utilizar cuando se tienen funciones tipo plano o
trapezoidal. La salida se obtiene al sacar el promedio de los maximos absoiutos.

X

a b

Figura 4.12: Promedio de Maximos.

a+h
2

x*= 4.7

4.3.5.4 Centro de Sumas: es un método mdas rapido que el del centroide pero utiliza el area de las
intersecciones dos veces.
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Bx) N

Figura 4.13: Centro de Sumas

o+ 2 (4.8)

T XA

4.5.3.5 Centroide: el método del Centroide o Centro de Gravedad es el que méds se acerca a la realidad
porque este considera la contribucién de todas las salidas difusas sin importar en la medida que
sean ciertas. Este método recibe su nombre en razén de que se utiliza la misma expresién para
calcular el centro de gravedad de un drea en Mecénica. Para calcular la salida crisp o centroide
del sistema se utiliza la siguiente expresion,

i{x) + xdx
c= I!____ 4.9

[ ey
En este método se tiene el inconveniente que se deben calcular las integrales para obtener el
centroide,

4.5.3.6 Singletons: De una manera mas practica existen sistemas que utilizan funciones de membresia
tipo singleton para sus salidas. La razén por la cual utilizan este tipo de desdifusién se debe a
que es la mas sencilla y la que requiere menos tiempo de cémputo. Obsérvese que el método
es muy parecido al del centroide, pero ahora se trata de una sumatoria, la cual ya viene incluida
en el sef de instrucciones de varios microcontroladores y procesadores digitales de seflales. La
expresién para calcular |a salida es:
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n

Yulx)ex
c=il (4.10)

2 (%)
i-1

Empleando el método del centroide se calculé el valor de la funcidn seno para un angulo de 54°.
El resultado se muestra en la Figura 4.13. El valor del seno difuso para este caso es 0.8073 y el valor
verdadero es 0.8090, es decir, se tiene un error del 0.21%

seno: "nagativo” "cero”

ol N/

0.6

“positivo”

04 /
0.2

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
Universo del Discurso

seno difuso(54°)= 0.8073

Figura 4.13: 4rea correspondiente a una entrada de 54°.

Para el siguiente ejemplo se empled el método singleton. E! dngulo de entrada es 80°. Por lo
tanto, la regla “si el dngulo es positivo pequefic entonces el valor de la funcidn seno es positivo grande”
sera verdadera en un 100%. A diferencia del método del centroide, esta vez aparece una espiga en el
centro del conjunto, Figura 4.14. La caracteristica principal es que en vez de tener un area ahora se
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tiene una altura. Si en vez de 100% se hubiera presentado un caso en el cual la regla fuera verdadera
en un 25% la espiga tendria una altura correspondiente a 0.25.

La salida para el método singleton es:

ZHCDE o ro kD _

0+0+1

c=

Zl-‘(x,-)
il

Finalmente, en las Figuras 4.15 y 4.16 se muestran la graficas de la funcién seno y de la funcién
seno difuso. Obsérvese cOdmo se tiene una aproximacién bastante aceptable mediante el empleo de un
sistema difuso. Por lo tanto, en témminos précticos se puede considerar que se trata de la misma

funcién.
son(x) (salida)
PR D v CSSRR JUNVRUS SOVURVUNE SORUUOUIO SO
[} ] L5
S R A i
IR RN SR 4 B S S e
o : : IR A P
Y Y T S S S &l ------ 3o
5 s a }f Ly A
! ! S SRR S |
04f--r--- e «f—ﬁ ------------ 4- -]
: S A S P
oz[\ ------------ den
[} i
: Lo¥ #1 :
-2 45 4 .05 0 05 1 15 2

Universo del Discurso

Figura 4.14: Método de desdifusion singleton para una entrada de 90°
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1

Seno(x})

oo A1~
0.4 / \\
02 / \

4]
0.2 \

0u—\

/

N
-0.6 \\ //
-0.8 /
:é 00 -150 -100 -50 [ 50 100 150 200
x{grados])
Figura 4.15: gréfica de la funcién seno
Seno(x) Difuso
1

08 / ™~

06 /

04 [ \

0.2 / \

(I
-0.2 \ /
-0.4 \
06 /
-0.8
N
:500 -150 -100 -50 1] 50 100 150 200
x{grados]

Figura 4.16; grafica de la funcién seno procesado difusamente.

75



CAPiTULO 5: ALGORITMO LMS CON
PROCESAMIENTO DIFUSO

Como se puede apreciar en los capitulos anteriores existen diversos métodos para la
cancelacion de ruido en un sistema. En esta seccidon se desea proponer una variante del
algoritmo LMS donde el pardmetro de convergencia sera procesado difusamente. En el
algoritmo LMS tradicional el parametro de convergencia es fijo, por lo tanto, las adaptaciones
son realizadas con un intervalo fijo. E! objetivo de este capitulo es desarrollar un algoritmo
donde el parametro de convergencia sea variable con el propésito de lograr una adaptacion

mas rapida.

Para comenzar se propondran las ideas con las cuales se justifica el desarrollo del
algoritmo LMS. Después se mostraran los elementos basicos del sistema difuso, tales como
los conjuntos difusos de entrada, las reglas de control, fos conjuntos difusos de salida y el
método de desdifusién. Finalmente, se mostraran los resultados obtenidos con la propuesta

desarrollada.
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5.1 CONSIDERACIONES

En el Capitulo 2 se mencioné que el algoritmo LMS es el método mas utilizado para ajustar los
coeficientes 0 parametros de un sistema con el fin de minimizar el error cuadratico medio. Al irse
desarrollando el algoritmo se observo que el proceso esta regulado por un parametro de convergencia, el
cual presenta los siguientes inconvenientes:

« Una p muy grande podria resultar en un proceso adaptable que nunca convergiera a ia
solucion MECM.

« Una pu muy pequefia podria resultar en una adaptacién demasiado lenta o, en el peor caso, el
sistema no podria reaccionar suficientemente rapido para trabajar con 1a estadistica de las
sefiales.

Por lo tanto, es deseable tener un sistema que sea capaz de adecuarse a dichos cambics, es
decir, si se presenta un error muy grande u deberd ser muy grande, tan grande que logre una adaptacion
mas rapida, pero si el eror es pequeio pdeberd también ser pequefia, lo suficiente como para
converger a la solucion MECM. En Ja Figura 5.1 se muestra dicho proceso.

Efc®
3

LY Arrig

: N

wo(n} wol1)  wol0)

\W
P

Figura 5.1: Superficie de Control para un filtro de un coeficiente con procesamiento difuso.
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5.2 MODIFICACION DEL ALGORITMO LMS

Para lograr el objetive de adaptacién descrito en el inciso 5.1 se propone una modificacidn del
Algoritmo LMS, de tal manera que se trabajara con el parametro de convergencia p de una manera
difusa (Figura 5.2). El algoritmo realiza los mismos pasos que el LMS convencional, perc al momento
de modificar los coeficientes el algoritmo hace un cambio ai sistema difuso para procesar el parédmetro
de convergencia m en base a las seilales de entrada al filtro y el emor del sistema.

'

Condiciones Iniciales W(0)

v

— < Desde k=1 hasta N > Funciones de >
Membresia de difusidn

; - _’f‘"

funciones de _>
membreslia de desdifusion

salida

I W‘,” ="/l' +2ﬂ€k¢"t

Salidas del Sistema

Figura 5.2; esquema general del Algoritmo LMS con procesamiento difuse.
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En la Figura 5.3 se muestra de manera mas detallada el sistema difuso.

Xye
Sistema
Experto

funciones de b 44— Procesador Difuso

membresia de difusién

entrada
l - Entradas Difusas

reglas p— q evaluacién de

reglas
¢ - Salida Difusa
funciones de
membresia de :’ desdifusién
salida

I
v

Pardmetro de conwergencla p

Figura 5.3: esquema del Sistema Difuso para procesar y.

5.3 DESARROLLO DEL ALGORITMO LMS PROCESADO DIFUSAMENTE.

En esta seccitn se utilizan los conceptos del capitulo correspondiente a la teoria de los sistemas
difusos; es decir, la definicién de 1os conjuntos a partir de las caracteristicas de |as sefiales de excitacion

m “.% M\Eﬂ .
ws % W
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del filtro x y el error del sistema &; las regias de control y la definicién de los conjuntos de salida para
obtener el parametro de convergencia p.

5.3.1 Conjuntos difusos de entrada

Las variables de entrada son la sefial de emror del sistema = y 1a sefial de excitacién del filtro x.
Sus funciones de membresia se muestran en las Figuras 5.3 (a) y (b). Es importante mencionar que la

sefial de excitacion y el error del se debe normalizar, ya que de lo contrario, seria imposible que
funcionara apropiadamente el sistema.

Entrada del Filtro X

/ N
BAY NV NV W

0.4

A N
VAN ARV

-%.8 0.6 -0.4 0.2 0] 0.2 0.4 0.6 0.8
Universo del Discurso

Membresia

Figura 5.3 (a): Conjunto difuso de entrada para la variable X

Las etiquetas de los conjuntos son, de izquierda a derecha: negativo grande (ng), negativo
mediado (nm), cero (c), posilivo mediano (pm) y positivo grande (pg).

80




CapHRulo 5: Algoritmo LMS con procesamiento difuso

Error del Sistema

Membresta

WA AL VAV,
) A

y
A A
Y/ ARV

-%.8 0.8 -0.4 -0.2 O a.2 0.4 [» X -1 0.8
Universo del Discurso

Figura 5.3 (b). Conjunto difuso de entrada para |la variable e

5.3.2 Reglas de controf

Una manera mas apropiada de visualizar las reglas es a través de un arreglo. Para este caso se
tienen dos entradas, x (sefial de excitacién del filtro) y « (seilal de error del sistema), por lo tanto, se
tendrd un amreglo matricial de 5X5 donde se observen {odas las posibles combinaciones de dichas
entradas. Por ejemplo, si se tiene una entrada al filtro negativa grande y un error del sistema negativo
mediano entonces la regla positivo mediano se encenderd. Como se aprecié anteriormente, existe el
caso en que varias reglas pueden encontrarse encendidas con distintos fuerza.
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error del
sistema _
oG | cero . | PoSNva | poStv
| |mediano | <~ | mediano
positivo | positivo cero | negativo | negativo |- ne
grande | mediano mediano | grande |
positivo | positivo cero negativo | negativo
mediando| pequeiio pequeiio | mediano
cero cero cero cero cero -+ :| entrada al
fitro

negativo | negativo cero positivo | positivo | positi
mediano | pequeiio pequeiio | mediano | medial
negativo | negativo cero positivo | positivo |-
_grande |mediando mediano | grande

Figura 5.4: Banco de reglas para el Algoritmo LMS

5.3.3 Conjuntos difusos de salida

0.8

0.6

Membresia

0.4

02

Variable Difusa Mhu

LA LA AR
AL Y\‘H
T ARY
LA AU A
(IVANIRNNIREAV

Universo del Discurso

Figura 5.5: Conjuntos difusos de salida para la variable mhu
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Después de realizarse el proceso de evaluacién de reglas finalmente se tienen los conjuntos
difusos de salida o la etapa de desdifusion. Las etiquetas de los conjuntos son, de izquierda a derecha:
negativo grande (ng), negativo mediano (nm), negativo pequefio (np), cero (c), positivo pequefio (pp),
positivo mediano (pm) y positivo grande (pg).

5.4 RESULTADOS

A continuacion se presentan los resultados obtenidos mediante esta propuesta. En la Figura 5.6
se observan las primeras 500 muestras de la seilal original contaminada con ruido.

Amplitud

0 100 200 300 400 500
muestra

Figura 5.6. entrada dei filtro x

En la Figura 5.7 se presentan las primeras 500 muestras de la sefal procesada mediante el
algoritmo LMS difuso.
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0.05

0.04 d

0.03

0.02 1A

0.01 . } |

TVVY

- HHEHEH

-0.04

Amplitud

-~

0 100 200 300 400 500
muestra

Figura 5.7: salida del filtro y (muestras 1 a 500)

Finalmente en la Figura 5.8 se puede observar las otras 500 muestras de la sefial procesada.

0.08

0.06

j=]
[=]
] N
[
-
——
e —
"
—
Bt
_—

500 600 700 800 900 1000
muestra

Figura 5.8: salida del filtro y {muestras 501-1000)
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De las figuras anteriores se puede observar que el algoritmo LMS procesado difusamente no
tiene una adaptacién mas rapida que el LMS clasico. En términos generales se puede decir que tienen
la misma eficiencia, aunque el LMS difuso no limpia tan bien la sefial. Por lo tanto, es necesario buscar
otra propuesta para limpiar a la sefal de interés. Es importante resaltar que este algoritmo empled
elementos difusos en su proceso, por lo que se puede decir que los sistemas difusos producen resultados

tan acepiables como los no difusos.
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CAPITULO 6: FILTRO DIFUSO ADAPTABLE

En este capitulo se presentan los fundamentos, la conceptualizacién, la realizacion y
las pruebas de un filtro con caracteristicas adaptables realizado mediante técnicas de Logica

Difusa.

El filtro desarrollado optimiza el tiempo de procesamiento de la sefial empleando un
algoritmo en el que se modifica !a longitud del filtro de respuesta a impulso finita (FIR)
asociado. Ademas de los resultados satisfactorios que se comentan en la seccién de
conclusiones es importante sefalar lo novedoso del enfoque, en cuanto que modifica la
arquitectura del sistema; ésto abre la perspectiva de estudio en lo que respecta a posibles

lineas de investigacion; complementarias a las actualmente existentes.
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e o

6.1 FUNDAMENTOS Y DESARROLLO CONCEPTUAL

En esta seccién se presentan en primer término los fundamentos y supuestos asociados al
disefio de! filtro adaptable. En segundo término, el desanollo conceptual para la realizacién del filtro
adaptable, iniciando la discusion con el andlisis del comportamiento de una seiial senoidal contaminada
con ruido blanco aditivo. '

6.1.1 Fundamentos

Los postulados que se tomaron como base para el desarrollo del filtro son los siguientes:

1. La sefial deseada puede ser descrita como una funcidén senoidal con amplitud
normalizada a la unidad.

2. E! ruido es blanco, gaussiano y aditivo; es decir, su espectro en frecuencia se considera
uniforme, su amplitud presenta una distribucién gaussiana en el tiempo y ademas tiene
la caracteristica de sumarse a !a seflal deseada. A esta clase de ruido se le denomina
Ruido Blanco Aditivo (AWGN).

En un primer andlisis podria considerarse que estos postulados restringen la aplicacion del filtro
propuesto; sin embargo, ésto no es asi debido a las siguientes consideraciones:

1. Por medio de la serie de Fourier se puede representar cualquier sefial peribdica y con un
namero finito de discontinuidades mediante una suma de funciones senoidales.

2. Un namero importante de sefiales pueden, debido a lo estrecho de la banda en la que se
desplazan, considerarse como sefiales senoidales de frecuencia conocida.

3. El comportamiento de las sefiales portadoras de informacién en presencia de ruido
blanco aditivo constituye un area especifica de desarrollo, relevante en si misma
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Por otra parte, para el caso de sefiales cuya composicion espectral varia con el tiempo y que
aparentemente no quedan cubiertas por esta propuesta, el presente desarmollo contempla como objetivo
una cualidad de adaptabilidad, misma que se implementara a través de esquemas de procesamiento

basados en Logica Difusa y se evaluara aplicando el filtro a una sefial de voz estandar.

Partiendo de lo anterior, se establece el fundamenic conceptual del filtro para el caso
estacionario, cuya realizaciin se propone.

Si se considera una sefial senoidal dada por |a siguiente ecuacion:
s(t) = Asen(at)

y se realiza la suma de N de estas funciones, cada una de ellas defasada de la anterior por una
constante A, se obtiene lo siguiente:

ZzAsen(at +nA) = Bsen(at + ¢) (8.1)

donde se cumple que:

NA < —

Por otra parte, considerando la sefial de ruido #(t), dado que la distribucién en el tiempo de su
amplitud es gaussiana con media cero, el efectuar e! proceso descrito mediante la ecuacion (6.1) es
equivalente a sumar N sefiales r{t+n A ), donde la suma para valores grandes de N tender4 a cero. Este
enfoque constituye la base te6rica de un fillro al que Jenominaremos promediador y que ha sido
ampliamente discutido en 1a literatura. Un problema de esta clase de filtros es su dependencia tanto del
orden det filtro FIR empleado como de la frecuencia de muestreo de !a seial.

Otro enfoque que permite analizar a nivel cualitativo esta estrategia de procesamiento es
considerar, en el dominio de tiempo discreto, la operacién de convolucionar sefales senoidales iguales

defasadas entre si un tiempo igual a un pericdo de muestreo (A). En este caso, la sefial senoidal con

defasamiento (nA) esta correlacionada con aquetla que tiene defasamiento ((n+k)A). sin embargo, la
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sefial de ruido bajo las mismas condiciones disminuira su correlacién en la medida en que se incrementa
k, por lo que al sumar las sefiales defasadas (considerando un nimero grande para k) gue contienen
informacion el ruido se cancelara preservandose la sefial original.

Con el propésito de establecer un punto de partida se evalué un filtro promediador bajo
diferentes condiciones de contenido de ruido y frecuencias de la sefiai deseada. Se presentan los
resultados para el caso del proceso de una sefial senoidal dentro de un rango de frecuencias entre 10 y
10,000 Hz a una tasa de muestreo de 100 Khz; estas condiciones se definieron para asegurar el
cumplimiento de! teorema de muestreo de Shannon en el valor méximo de frecuencia de prueba.

En primer término se obtuvieron gréficos correspondientes a la relacién entre las magnitudes de
la sefial senoidal a la enirada y a la salida del filtro para (L) en el rango de 10 a 50. Estos resultados se
muestran en la Figura 6.1

respuesta en amplitud

1 T

09 {-— NS =N — s
N .

08 N N TH L
07 - \\ \ F—= R e L=10
08 ' il s=mEl - = L0
05 |-——1 - —- \ L (100
04 {—-o - Jo4 1)
03 - =11 I N A . L=500
0.2 | —\ =1 —x =+ Y
0.1 _

0 Eafi] | i

10 100 1000 10000
fhz]

Figura 6.1: Gréafica de Relacién entrada - salida en magnitud

Se puede apreciar que la grifica de la respuesta del filtro es de tipo paso bajas, en lo que
respecta al procesamiento de ia sefial deseada (sin ruido), con una frecuencia de corte dependiente del
orden (L) del filtro FIR empleado.
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El orden del filtro FIR implica un intervalo de procesamiento & dado por:

o=(L+1A [s]

donde L. es el orden del filtro y A el periodo de muestreo.

6.2)

Cuando @ es igual al periodo de la sefial, la suma de las senoidales (ecuacién 6.1) contempla la

suma de sefiales en contrafase, lo que cancela los términos de la referida suma. Esta caracteristica se
puede apreciar en el grafico de respuesta en amplitud donde, por ejemplo para L= 100 y una frecuencia

de muestreo de 100 Khz, se tiene que:

@ =(L+1)a=(10110" = 101ms

Esto implica que a una frecuencia de aproximadamente 1,000 Hz, la salida se hace cero, lo cual

puede constatarse para los casos mostrados en 1a Figura 8.1,

Estos resuliados implican un ancho de banda permisible para las sefiales de entrada que se
desean recuperar. Cabe mencionar aqui que esta banda de paso no se refiere a la caracteristica
indeseada (ruido), ya que la eficacia del filtro propuesto para eliminarla se evaluara a través de la

comparacion entre las relaciones seiial ruido a la entrada y a la salida del sistema en su conjunto.

Con el propdsito de establecer un pardmetro consistente con las definiciones convencionales de

banda de paso para la sefial deseada, se ubican de manera experimental fos puntos de -3dB. A partir de

estos puntos experimentales se proponen aproximaciones de las cuales se puede establecer una

expresién para estimar el punto de corte del fiitro.

L f(-3dB) f propucsta
10 4 000 4500
50 850 900
100 450 450
500 R7.5 90
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La frecuencia més alta permisible para que la sefial deseada se mantenga dentro de una banda
de 3 dB queda entonces como:

1 1

' fmax- adg = (6.3)

Por lo que respecta al defasamiento, el comportamiento observado del sistema en régimen
permanente es que el defasamiento entre la entrada y la salida es constante y estd dado por la
expresion:

G(L)=%A. [s) (6.4)

Como segundo paso dentro del proceso de caracterizacion y evaluacion del filtro se definieron
condiciones de prueba con base en los resultados de la fase de caracterizacion, anteriormente
presentada, y se definié como figura de mérito la relacidn sefial/ruido a la salida del fitlro. La evaluacién
parte de! andlisis de los resultados obtenidos para érdenes del filtro de 5, 10, 15 y 20 y una sefial
deseada que esta contaminada con ruido blanco aditivo, de tal modo que la relacion sefial a ruido (SNR)
de ia entrada varia de -5 a 5 dB. Se puede observar que [a “ganancia” del filtro, esto es la diferencia en
las relaciones sefial ruido a la entrada y la salida del filiro es de hasta 13 dB (FIR de orden 20) y con un
minimo de 7 dB (orden 5). Dichos resultados son superiores a los reportados para arquitecturas
similares que no emplean procesamiento difuso [9]. En consecuencia se puede afirmar que el desarollo
es competitivo en términos de su eficacia para cancelar el ruido.

De lo anterior se tiene que para el caso estacionario, si se considera que el ruido aditivo es un
“error”, el proceso tiene como propdsito minimizar el error medio presente en la sefial.
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SNR(entrada)}=-5dB

__‘__.."""""'- L=20

SNR(sallda) [dB]
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Figura 6.2: Desempefio del filtro promediador con SNR=-5 dB a la entrada
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Figura 6.3 Desempefio del filtro promediader con SNR=0 dB a la entrada

92



Capitulo 6: Filtro Difuso Adaptable

200 400 600 800

fihz}

1000

—
SNR(entradaj=5dB

20

— __—-_-_-__-—-’—-\
B S

5] T = mp——
? --_.--------.----- ....... L=10
2 10
E— L=15
Z 5/ L=
7]

0

Figura 6.4 Desempefio del filtro promediador con SNR=5 dB a la entrada

Sin embargo, los procesos reales no son estacionarios. Por ejemplo: voz, variables de procesos

industriales, etc. Adicionalmente, la relacién sefial a ruido tampoco es constante, sino que en el caso

general varia con el tiempo; en consecuencia, el empleo de un filtro promediador de orden muy grande,
de tal modo que cubra el posible universo de las sefiales y sus ruidos asociados, tendrd necesariamente

una frecuencia de corte baja (ver Figura 6.1).

6.1.2 Desarrollo conceptual

Partiendo del concepto del filtro promediador en esta seccion se analiza desde este mismo

enfoque una propuesta para la realizacién de un esquema adaptable.

En lo general, un esquema adaptable consta de tres grandes elementos:

Adecuacion de sefiales,
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+ Procesamiento de las eniradas
« Inteligencia para variar los parAmetros que determinan el procesamiento en funcion de
un criterio de adapiacion dado.

Por lo que respecta al acondicionamiento de las sefiafes de entrada y salida se optd por definir
un esquema de normalizacién a la unidad, lo que desde el punto de vista de realizacién representa un
control automético de ganancia convencional (AGC). El elemento a cargo del proceso de la sefial es un
esquema de filtrado a partir del promedio de la sefial. Finalmente, por lo que respecta a la “inteligencia”,
el enfoque corresponde al propuesto por la Légica Difusa lo que permite realizar la funcién de adaptacion
en ausencia de un modelo que represente las variaciones en el tiempo de la seilal deseada.

Dicho concepto, los bloques que lo implementan y las relaciones entre los citados blogues se
representan graficamente en la Figura 6.5.

7 .
entrada salida
——{ NORMALIZADOR ’ FIR »
/
ADAPTADOR
DIFUSO

Figura 6.5 Estructura conceptual del filtro

Tomando en cuenta la idea anterior se propuso a siguiente estrategia para el desarrolio:

1. Mantener el equivalente discreto del proceso continuo hasta aqui descrito
Desarrollar una arquitectura con caracteristicas adaptables en cuanto a la fongitud del fiitro FIR.

3. Definir como estimador de! error el vaior absoluto de la diferencia cuadratica media entre las
magnitudes de ia sefial filtrada para los instantes k y k-1; es decir:
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eror,, =e(n)= % Jl(x(n))z -{xqn - 1))2' (6.5.a)

4. Definir un estimador para la tasa de variacion de la seflal deseada a partir de la salida del filtro y(k)
con un retardo apropiado para compensar el generado en el proceso de promediacion de x(k).

saliday, =p(n) = % (y[n - @)Jz - (){[n - -'?%111] - 1]] 2 (6.5.b)

5. Tomar como criterios de adaptacién los estimadores, tanto del error dado en la ecuacién (8.5.9),

como de la sefial deseada dado por (8.5.b).

Las funciones que definen el valor de los estimadores se estructuraron, en |0 general, tomando
como modelo las correspondientes al error cusdratico medio, pero fueron modificadas de manera
heuristica a partir de un procedimiento de buisqueda de la mejor respuesta del fittro. Cabe entonces
sefialar que !a definicién de un método formal para encontrar el mejor estimador para una aplicacion
dada constituye en si mismo un campe de investigacién.

Un modelo a nivel diagrama de bloques del filtro que se propone se muestra en la Figura 6.6.

En el diagrama, la sefial deseada muestreada con periodo de muestreo A se denomina s(n), el
ruido AWGN también muestreado a la misma tasa es r(n) y y(n) es la estimacién de s(n) o sea 1a salida
del filtro.

£l detalle de la operacion de los elementos que realizan el procesamiento gdifuso se muestra en
la figura 6.7

Por lo que se refiere a los restantes elementos presentados en el diagrama a bloques, se tiene
que:
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rin)

s(n) S x(n)

L
2!
Z{Ln-V2)
n

e(n)

. p(m)
FUZ

EVAL
DEFUZ

e(n)

i Al

EVAL

I DEFUZ I

Figura 6.6 Arquitectura del filtro difuso adaptable

es la magnitud de! filtro FIR

es un bloque que retarda la sefal un tiempo iguat al periodo de muestreo

es un bloque que retarda la sefial L.{n-1)/2 muestras

es el nimero de orden asociade a una muestra especifica de las sefiales de entrada.
es el estimador definido a través de la ecuacién {6.5.a)

es el estimador definido a través de la ecuacién (6.5.b)

es el blogue funcional que mapea puntos de las seflales a los conjuntos difusos
asociados a la enirada del sistema

es el bloque que representa la evaluacién de regias.

es el bloque que indica el mapeo del conjunto difuso de salida a un conjunto de
valores discretos (L) asociados al orden del filtro FIR.
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BASE DE CONOCIMIENTO @ MAQUINA DE INFERENCIA

entrada

conjunios de ertrada |
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Figura 6.7 Procesamiento difuso

Denominando como x(n) = s{(n)+r{n) a la serie que resulta de muestrear la sefal continua x(t), se
tiene que el estimador de la sefial deseada s(n) esta dado por y(n) de acuerdo a la ecuacion (8.6):

y(n) = [ﬁ}z:‘"’ x(n +i) 6.8)

La operacion del sistema se puede describir mediante la siguiente secuencia:

Parantalque 1 <n < Lpom

2 Se obtienen los valores comrespondientes a y(n) de acuerdo a la ecuacién (6.6).
Considerando que L(n) = Lyom para 1<n<Lppm

Para cualquier valor de n > Lygm

Se calcula el valor del estimador e(n)
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Se obtiene el valor del estimador p(n)
Se asocian los valores de e(n) y p(n) a los conjuntos difusos correspondientes

5

6

7 Se determinan las reglas que aplican para el caso
8 Se determina el valor de L{n} apropiado

9

Se calcula el valor de los coeficientes del filtro FIR de orden L{n)

10 Se obtiene la estimacién de s(n); esto es, y(n)
11 Se incrementa n hasta agotar las muestras

6.2 IMPLEMENTACION DEL FILTRO DIFUSO ADAPTABLE

En esta seccién se aplican los conceptos del capitulo correspondiente a la teoria de los sistemas
difusos: es decir, la definicién de los conjuntos a partir de las caracteristicas de las seflales tanto
deseadas como de ruido, 1as reglas de control y la metodologia para realizar el mapeo al conjunto de
valores discretos asociados al orden (L) del filtro FIR.

6.2.1 Caracteristicas de los conjuntos difusos

Dado que la distribucion de densidad de probabilidad de la amplitud de la sefial e(n) es de tipo
e’, para t>0, se plantean los conjuntos de la Figura 6.8.

Por otra parte, la distribucion de densidad de probabilidad de la amplitud para la sefial p(n) es de
tipo ' para t>0, los conjuntos asociados a ella se muestran en la Figura 6.9,
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]

6.2.2 Reglas de control

Conceptualmente, las reglas de control que se proponen estdn basadas en el supuesto que la
sefal deseada es senoidal y por tanto su derivada disminuye conforme su magnitud absoluta aumenta:
en consecuencia, las reglas del control que son del tipo IF ... AND ... THEN se resumen en la siguiente
tabla la cual representa ia FAM (Memoria Difusa Asociativa).

mp p m g mg
Pt

mp mp p m g mg
P p mp p m g
m m p mp p m
9 9 m p mp p
mg mg g m p mp

donde las abreviaturas tienen el siguiente significado:
mp muy pequefio

p pequeno
mediano
g grande

mg muy grande

La interpretacion de la tabla tomando como ejemplo el significado de la reglta expresada en (a

posicién 1-1 es:

Si e(n) es muy pequefio (mp) y p(n) es muy pequefio (mp), ENTONCES el orden de! filtro es muy
pequefio (mp).
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6.2.3 Mapeo al orden del filtro o Conjuntos Difusos de Salida

Los conjuntos para el orden del filtro, que es la salida del sistema difuso, estdn definidos en la
Figura 6.10

orden filtro

ol i
110 ) \
T A l
(IANANN AN |

20 25 30 35
Universo del Discurso

Figura 6.10 Conjuntos que definen el orden del fittro FIR

6.3 VALORACION DEL DESEMPENO DEL FILTRO DIFUSO ADAPTABLE

En esta seccién se reporta la definicion de los criterios para [a evaluacién del filtro difuso

adaptable y los resultados que se obtuvieron mediante la simulacién del comportamiento del filtro en el
ambiente MATLAB.
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Dado que el interés primaric de la aplicacién es el recuperar una sefial “deseada” que ha sido
contaminada por et ruido, se utiliza como estimador del desempeito del filtro el comparar la magnitud de
la relacién Sefial a Ruido (SNR) presente en |a sefial de entrada (x(n)) con la SNR presente en la sefial
de salida (y(n)).

Para efectos de esta evaluacion, la relacion seial a ruido se define como:

N
Y s(n)?
SNR = 10log—=0——— 6.7)

Y Js(m - (f°

n=0

donde §({n)es estimador de la seilal deseada.

Para efectos de la evaluacion via simulacidn, la SNR a la entrada se establece sumando a una
sefal senoidal (de amplitud conocida y con la frecuencia a la que se desea evaluar el filtro) una sefial de
ruido AWGN con una desviacion estandar tal que se obtiene la SNR deseada. Por o que respecta a la
salida, la SNR se calcula segin la ecuacién(6.7) tomando como estimador de !a seflal deseada a y(n).

En las Figuras 6.11 a 6.13 se muestran los resultados para valores de SNR a la entrada de -5, 0

y +5 dB, comparando el desempefic del filtro adaptable con un filiro promediador con una L igual al valor
de la media de L{n).
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Figura 6.11 Comportamiento para SNR a la entrada de -5 dB
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Figura 6.12 Comportamiento para SNR a la entrada de 0 dB

103



Capitulo 6: Filtro Difuso Adaptable

16
155
15 v 4 t
100 300 500 700 900

SNRentrada=5db

185

18 |
a5 175
=
= VA R TRk, N A S AN EREAR A FIR prom
2 185 | FIR difuso
[-%
£
]

frecuencia [hz]

Figura 6. 13 Comportamiento para SNR a la entrada de 5 dB

La estructura propuesta para implementar la funcién de filtrado de una sefial contaminada con

ruido AWGN, de acuerdo al criterio de evaluacién descrito al inicio de la seccién, presenta las siguientes
caracteristicas:

No requiere de un ajuste inicial, del que dependen tanto las caracteristicas de desempeilo en
términos de relacidn seiial a ruido, intervalo de adaptacion ¢ estabilidad de! sistema, como es el caso de
la propuesta formulada por Widrow [8]. Sin embargo, estd en desventaja en lo que se refiere a su
sensibilidad a la magnitud del periodo de muestreo en relacién al periodo de la sefial. Comparte las
bondades de rapidez de adaptacién y sencillez del filtro promediador, ai mantener constanies los
coeficientes del filtro FIR para cada valor de n, mejorando las caracteristicas de incremento de la SNR a
la salida, con relacién a la preestablecida para la entrada.

La capacidad de filtrado del esquema propuesto, para el caso de seiiales estacionarias, se
muestra de manera grafica en [as figuras 6.14 a 6.16 1a SNR a ta entrada es de 0 dB.
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Figura 6.14 Grafica en el tiempo de la sefial con ruido
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Figura: 6.15: Sefal procesada con el filtro adaptable de orden variable
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Figura 6.16: Sefial procesada con el filtro propuesto por Widrow

La bondad de! esquema de adaptacién del filtro propuesto, bajo las condiciones dindmicas de
una aplicacion real, se evalud procesando una sefial “estandar” de voz contaminada con ruido AWGN de
modo tal gue la SNR a la entrada tuviese un valor de -7 dB. El resultado es una SNR de +5 dB. En una
prueba cualitativa se puede apreciar que en la sefial contaminada con el ruido es imposible el identificar
los fonemas, mientras que en la sefial procesada los fonemas resultan claramente discemibles.

A nivel grafico, estos resultados se muestran en las figuras 6.17 a 6.20
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6.17 Grafica en el tiempo de |a sefial original
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Figura 6.18 Sefial contaminada por AWGN
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Figura 6.19 Sefal recuperada mediante e! filtro difuso adaptable
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Figura 6.20 Senal recuperada mediante el filtro que minimiza el error LMS.
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CONCLUSIONES

Después de las experiencias obtenidas a lo largo de este trabajo a continuacion se
presentan las conclusiones derivadas del estudio, desarrollo y realizaciéon en software del filtro

adaptable difuso.

Se optd por emplear sistemas difusos como una herramienta que permitiera tener un
sistema mas especializado gracias a la forma en que procesan sus instrucciones basadas en
reglas, es decir, el enfrentar un problema mediante un sistema difuso es muy sencillo. Lo
anterior tiene 1a ventaja de que, ademas .de ser facil, se empieza a trabajar con sistemas que

procesan la informacién de manera similar a como la procesa el ser humano.

Los filtros digitales de tipo recursivo y no recursivo tienen coeficientes fijos, por lo cual
es necesario tener un conocimiento a priori de las caracteristicas de la sefial y, en la mayoria
de los casos, trabajar con dérdenes de filtro muy elevados si se quiere lograr el éxito en la
cancelacion de ruido. Lo anterior limita mucho el ambiente donde se va a desempediar el filtro
y, por lo tanto, no satisface el criterio de adaptacién, flexibilidad y robustez que se quiere
alcanzar. En base a estas cuestiones no se realizaron pruebas para este tipo de filtros,

simplemente se mencionaron con objeto de establecer las bases para el capitulo 2.



Conclusiones

Después, se analizd la siguiente etapa del desarrollo donde ios filtros presentan
coeficientes variables con el tiempo. En esta seccidén se pretendid mostrar un panorama
basico, pero suficientemente claro, para analizar las caracteristicas de los sistemas
adaptables. La bondad de dichos sistemas radica en que no se necesita un conocimiento a
priori de las sefiales, al contrario, se puede tener un conocimiento muy limitado o en el mejor
de los casos ningun conocimiento para conseguir l1a cancelacidn de ruido. Sin embargo, esta

propuesta ya ha sido probada, realizada y lanzada al mercado con éxito.

La siguiente estrategia fue realizar una modificacién al algoritmo LMS empleando
conceptos de Logica Difusa con el objeto de obtener una adaptacién mas rapida. Sin
embargo, en términos generales se puede decir que no presenta una ventaja sobresaliente
sobre el algoritmo LMS clasico, ya que si bien, tiene una adaptacion igual de rapida no sigue

de la misma nanera al Minimo Error Cuadratico Medio como lo hace el LMS clasico.

Finalmente, el filtro difuso adaptable propuesto por los autores es un desarrollo
novedoso, particularmente si se refiere al proceso de adaptaciodn, el cual consiste en variar el
orden del filtro FIR, asi como la seleccién de los estimadores del ruido y la sefal deseada.
Dicho sistema presenta un desempeno superior al de un filtro promediador equivalente y es
comparable en términos de procesamiento de sefiales de voz a la implemetacién propuesta
por Widrow. Cabe hacer notar que la superioridad del desempefio del filtro propuesto con
relacién a los filtros promediadores no adaptables (ver Figuras 6.11 a 6.13) mejora conforme

disminuye la relacidon sefial ruido a la entrada, 10 que ubica su aplicaciéon en casos en los que
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Conclusiones

el ruido es grande comparado con la sefal deseada. En consecuencia, se abre la posibilidad
para la definicién de lineas de investigacion que combinen las bondades del procesamiento a
través de la teoria de conjuntos difusos, empleando como estrategia de adaptacion la

moedificaciéon a la topologia del filtro FIR.

Queda abierta la propuesta de realizar una arquitectura en hardware para este tipo de
sistemas adaptables difusos. Un sistema que se sugiere es el tener una arquitectura basada
en dos microprocesadores. Por ejemplo, se puede utilizar un Procesador Digital de Sehales
(DSP) especificamente para la parte del filtrado de las sefales y un Microcontrolador
especializado en la parte de procesamiento difuso. También es importante seguir

desarrollando el campo del software.
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APENDICE

En esta seccion se muestra el codigo fuente de los programas elaborados para la
simuiacién de los procesos que aparecen en la tesis. Dichos programas fueron escritos en la

version para estudiante de Matlab 4.0.

Programa pas2_01
Convergencia del LMS
Frecuencia de las seflales: 440 Hz
Frecuencia de muestreo: 8000 Hz
Tipo de ruido: gaussiano aditivo
Orden del filtro: 16
Pardmetro de convergencia mhu: 0.01
clear, clc )
n=0:7999;
£s=8000;
f=440;
s=2.5*sin(2*pi* (f/fs).*n);
noise=randn(size(s));
x=s+noise;
d=5*cos (2*pi* (£/£fs) .*n};
L=16;
mhu=0.001;
px=0;
b=[zeros(1,L+1)};
N=length(x);
y=zeros(1l,N);
if{length({px)<L},

px=[px, zeros(1,L-length(px))};
end
px=[0,px];
for k=1:N,
px{l)=x(k);
y(k}=b*px';

if abs(y{k))>lel0,

fprintf ('\nLMS advertencia |yl salida > 1lel0.\n');
y(k+1l:N)=zeros(1,N-k};

P OP o0 P P P o



return
end

e=d{k)-y(k):

b=b+Z2*mhu*e*px;

px{L+1:-1:2}=px(L:-1:1);
end
px=px(2:L+1};
spy=abs {fft{y,1024)};
spx=abs {fft(x,1024));
figure (1}, plot(n(7901:R000),s(7900:7999}), xlabel{'n'), ylabel('s(n}'), grid
figure(2), plot(n{7901:8000},x(7900:7999)), xlabel('n'}, ylabel('x(n)'), grid
figure(3), plot(n(7901:8000),y(7900:7999)), xlabel('n’'), ylabel('y(n}'), grid
figqure(4), plot(n(7901:8000),d(7900:7999})), xlabel('n'), ylabel('d(n}‘'}, grid
figure{5), semilogy(spy(1:512)), xlabel('k'), ylabel('y(w}'}, grid
figure{6), semilogy({spx(1:512)), xlabel('k'), ylabel('x(w)'), grid

Programa pas3_0l.m

Autocorrelacidén de una sefial senoidal
Frecuencia de muestreo: 8000 Hz
Frecuencia de la sefial: 440 Hz

No. de muestras: 100

clear, clc

n=0:99;

£f=440;

£3=8000;

=gin{2*pi* (f/£s).*n);

y=x';

N=length(x}:

figure{l), plot(x), xlabel ('n'), ylabel ('x(n)'), grid
for 1=1:N

r(l)={x*y)/N;

x=[0,x];

x=x{1:N);

of ob oP of o

end
figure{2), plot(r), xlabel ('l’'), ylabel ('Rxx{l)'}, grid
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% Programa pas3_02.m
% Autocorrelacién de ruido
% Distribucién de probabilidad normal o gaussiana
clear, clc
n=randn{0,99};
y=n';
N=length{n}:
figure(l), plot(n),xlabel('n'),ylabel('N(n)"'}, grid
for 1=1:N
r(ly=n*y;
n=[0,n]:
n=n{1:N);
end '
r=r/r(l);
figure (2}, plot{r),xlabel('1l'),ylabel('Rnn{l}"), grid

% Programa pas3_03.m
% Correlacion de una sefial senoidal mis una aleatoria con su versién retrasada
% Las sefiales presentan los mismos pardmetros que en los programas
% pas3_0Ol.m y pas3_02.m
clear, clc
n=0:99;
£=440;
£5=8000;
s=sin(2*pi* (f/fs).*n);
noise=randn (1,100} ;
X=noise+s;
y=[0a0:0,0,X(1:96)],‘
y=y':
N=length{x):
figure(l), plot{x), xlabel ('n'}, ylabel {(*x{(n)'}), grid
for 1=1:N
r(l)=(x*y)/N;
x=[0,x%];
X=X (1l:N};
end
r=r/r{l);
figure(2), plot(r), xlabel ('1'}; ylabel ('Rxx{l)'}, grid
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& Programa pas3 (04.m:
% Ejemplo del Pronosticador Adaptable.
clc, clear
mu=0.001;
sigma=2;
alpha=0;
1=20;
N=501;
b=zeros (1,L+1);
px=0;
d=sqrt (2) *sin{(2*pi*[0:N-1]/20) + sqrt{l2)*(rand{1,N)-0.5);
x=[0,d{1:N-1}];
y=zeros (1,N);
if(length(px)<L),
px=[pX, zeros(l,L-lengthi{px)}];
end
px=[0,px];
for k=1:N,
px{ly=x(k);
y(k)=b*px';
if abs{y(k))>1lel0,
fprintf{'\npas3 04 advertencia: salidalyi> lel0.\n');
y(k+1l:N)=zeros(1,N-k};
return
end
e=d(k})-y(k};
sigma=alpha* (px(1l)~2}+(l1-alpha)*sigma;
tmp=2*mu/ { {(L+1) *sigma);
b=b+tmp*e*px:
pr(L+l:-1:2)=px{L:-1:1);
end
px=px{2:L+1};
figure(l), plot([0:500],d, 'w'},xlabel ('muestra');ylabel ("Amplitud'),grid
figure(2}, plot({0:500],y,'w"},xlabel('muestra');ylabel ('Amplitud"'),grid
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% Programa pas4_0Ol.m

% Aproximacién de la funcién seno mediante conjuntos difusos

clear, clc

FERTURLBLIBRALIRLIB ARG RRCGRALIRAYBIBLIREAAILICURARARTILARELABLITBLELLAIIZIRBLS

% Declaracién de los Conjuntos de Entrada y Salida
%
AERIPUTAIATILLLABTIRLALARARBAVILRVBLEAARAVLLILLBLLULEILIVLLBILLBLIBABLBLLBIL38R848
grados=[-inf -180 -90 0 90; ...

-180 -90 v 90 ig0; ...

-180 -90 0 90 180; ...

-90 0 90 180 inf ),
seno = [-2.0 -0.5 0.0; ...

-1.5 0.0 0.5; ...
-0.5 0.0 1.5; ...
-0.0 0.5 2.0 1];
LR R R R AL R R R A R R A R L R R A R TR TR T R TR T R R RN
% Conversion a Discreto de los conjutos de entrada y salida
%
LR A R R R TR R TR T R R L AT Y
{g,grados]=con2dis (grados, 200) ;
{s,seno)l=con2dis({seno, 200);
figure(l},plot_set (g,grados),title('grados {entrada)'),
figure(2},plot set(s,seno),title({'sen(x) (salida} "),
ng=1;z=2;pg=3;
RuleBank=(z,ng, z,pg,z}:
infop="t3mi’';
accop='s3ma’';

clg
for i=1:20

if i<=10
a=-180/10*{-i+11);
aT=match{g,a,grados}; %fuzzificacion
A=aT;
B=inferenc (A, seno, RuleBank, infop};
B=accumulu (B,accop); %¥defusion usando operador OR
if i==
ss=sum(B*s')/sum(B);
else

ss=[ss,sum(B*s')/sum(B)];

end

else
a=180/10*{i~10);
aT=match({g,a,grados); %$fuzzificacion
A=aT;

=inferenc (A, seno, RuleBank, infop) ;

B=accumulu (B, accop):
ss=[ss,sum(B*s')/sum(B)};

end

figure{3), clg

plot_set(s,senc),title(’'senoc:"negative” "cero" "positive™'),hold on

if B{1)>0, B(1l)=0;end;
if B(length{(B))>0, B{length(B})=0;end;
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£ill(s,B,'g'}:ylabel{['senc difuso(', num2stria),'”) = ',
num2str{ss(i))]),pause
end
figure (4}
plot([g(l,1) g(1,11) g(1,21) g(i,31) g(l1l,41) g(1,51) g(1,61) g{1,71}...
g{1,81} g(1,90) ¢g(1,110) g(i,120) g{(1,130) g(1,140) ¢g(1,150) g{(1,160)...
g(l,170) g(1,180) g(1,190}) g{1,200)],ss)
title(*'Seno(x) Difuso'), xlabel('x[grados]')
grid on
figure(5),plot(qg,sin{g*pi/180),'r"},title{'Seno({x) '), xlabel('x[grados]')
grid on

Pregrama pas5_01
Cancelacién de ruido
Topologia: Pronosticador Adaptable
Variable Difusa: mhu
alpha inicial=0.01
clc, clear
3FRPCTRE2ACALTAL2A2A0RVGLALRA792022902GR0202GC 292009 QTARVARAAAAZALRRAARAGEERBRAER
% Zona de adquisicién de Datos
%
23503 REE93PE0R2 2R 05RARRRACRRRALRARAARELARABRBLRRARAAAARRLRERAANBERABIBELBLG
£5=8000;
n=0:999;
f=input ('Frecuencia="');
alpha=input ('alpha="');
signal=sin(2*pi*(f/fs).*n};
neise=randn{size(signal)};
x=signal+noise;
x=x/max (x};
d={0,%{(1:999)]:
L=16;
px=0;
b={zeros{1l,L+1)1};
N=length (x);
y=zeros(1l,N);
B3R ARARRERARAAALETERYRANARNAURR0G02G3000RARLATRUGLUTVARNIVATANATIZARALTIRARAEY
% Zona de candados
:%%%%%%%%%%%%ﬁ%%&%&9%%%%%&%9%&%%%&%2%%%%%&%%%%%%%%ﬂ%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
if N~=length(d},
error('pas5 0l: los vectores x y d no son conformables.’);
end
if{lengthi{px)<L},
px=[px, zeros{l,L-length{px)}};
end

o of o O o
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BRAKTRAAIARABAAEAILARARRAARE22RGAEALOVAEARRALERELAPALTEELRTERIARAAFABEAARABEREES

] Zona de procesamiento difuso

%

EAEE AR AR R LA AR LA A AR A R R A A T A A e A A L T L A L R AR ST Y
error=[ -inf -0.80 -0.55 0.30 0.6; ...

-0.8 -0.55 -0.20 0.55 0.8; ...

-0.8 -0.55 0.20 0.5% 0.8; .

~0.6 -0.30 0.55 0.80 inf j;
derror=error;

mua=alpha*[-0.65 -0.6 -0.5 -0.3 0.1 0.4 0.55; ...
-0.60 -0.5 -0.3 -0.2 0.3 0.5 0.60; ...
-0.60 -0.5 =0.3 0.2 0.3 0.5 0.60; ...
-0.55 ~-0.4 -0.1 0.3 0.5 0.6 0.65 )

[er,error)=con2dis {error,200);
[de,derror]=con2dis (derror,200);

[m, mua, moments, areas]=con2dis (mua, 200);
ng=1;nm=2; np=3; c=4; pp=5;pm=6;pg=7;

FAMbank={pg pm c nm ng;

pm pp c np nm;

c c c c c;

nm np c PP pm;

ng nm c pm pPgl;
aggop="t2ap'; %producto algebraico

px=[0,px];
I L R R R T L L T L L T T T T LT Y Y Y L L

% Zona de Algoritmo LMS

%
FEERERERR2002920020920220R202¢0222222020920000000R0R0002RRRRRRARRAREERRI2RRTIRIRR
for k=1:N,

pr{l)=x(k);
y{k}=b*px';
if abs{y(k))>1leloO,
fprintf('\pas5_ 01 advertencia: salida |yi> lelO.\n');
y(k+1l:N)=zeros(1l,N-k}):
return
end
e{k)=d(k)-y(k);
Ae=match({er,e(k),error);
Ade=match (de, x(k},derror);
A=aggregat (Ae, Ade, FAMbank, aggop) ;
mu=apsumcog { FAMbank, A, moments, areas) ;
b=b+mu*e (k} *px;
px(L+1:-1:2)=pxr(L:-1:1};
end
px=px{(2:L+1);
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FEFLRRRPEGEELEEELARARAARCEARAEEEACCCAAARREAAVCAAAZALREERECARLIEERRBEIRRBEAREGES
% Zona de graficas

%

%EEFRLGRERIAC2 2022042002400 222220200027220220202000020200020200000028000 023N RSB RER
figure (1),plot(x(501:1000)), ylabel ('Amplitud'}), xlabel('muestra’'), grid on
figure (2),plot{y(1:500)}), ylabel('Amplitud'), xlabel{'muestra'}, grid on
figure (3),plot{y(501:1000)), ylabel('Amplitud'), xlabel('muestra'}), grid on

% Programa pas6é_01
% Filtro Adaptable Difuso
% No se incluyen las sefiales sphon y sphoar

clear
R R R R AL R A AL A A L A A L L A R L R A T AR A A R A AR A S A T L R AT T R Y
% Zona de adquisicién de datos 3

PEEERE R ER TR 3R AR AR IS RN AR ERATAAAIADERARLIFIABERANERVBLRERVAUCLEEBES
load c:\matlab\sphon.txt;
load c:\matlab\sphonr.txt;
s=sphon(1:length(sphonr))’;
r=2.5*sphonr(l:length{s))’;
factorN=3; %normalizando
OrdenMax=32;
X=(s+r)./factorN;
®=[zeros(1,0rdenMax) =x]:
N=length(x};

FEELTUETREERATARQGICLAILVCRARAATRRRLVLRNLAARAORBARARROAALN2ZALAANANANVERILATRES

3 Zona de Conjuntos Difusos %
EE R R R AR A AR R AR R M AR R A VA TR AL R R T R R TR AS MR A A RN R A R AR TR )
error=[-inf 0 .1 .3 .6; ...

0 .1 .2 | Y B

0 .1 .3 .6 .97 ...

.1 .2 .4 .7 1];
senal=[0 .3 .55 .75 .85; ...

.1 -4 .65 .85 .95; ...

.3 .55 .75 .85 1; ...

.4 .65 .85 .95 inf];
orden=-10.*[19 20 22 25 29; ...

20 21 23 26 30; ...

20 22 25 29 34; ...

21 23 26 30 35);

(er,error]=con2dis(error,200) ;
[se,senal]l=con2dis (senal, 200);
[or,orden,moments, areas)=con2dis (orden, 200);
mp=1;p=2;m=3;g=4;mg=5;

FAMbank={mp P m g mg
P mp P m g9
m P mp P m
g m P mp P
mg g m P mp] ;

aggop='t2ap';
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L{1)=20;
w=[1/{L+1)*ones(1l,1+L)];
px=0;
px=[0,px,zeros (1, L-length(px))]:
for k=1l:N-OrdenMax,
if k<27,
L{k)=20;
px (1)=x (OrdenMax+k) ;
y{k)=w*px';
px{b+1:-1:2)=px{L:-1:1);
else
y (k) =w*x (OrdenMax-length{w) +1+k:OrdenMax+k}';
Ae=match(er,sqrt(abs(x(k)“Z*x(k—l)‘Z))/2,error);
Ade=match(se,sqrt (abs(y (k- (L({k-1)+1)/2)-y(k-(L(k-2)+1))"2})/2, senal};
=aggregat {Ade, Ae, FAMbank, aggop} ;
L({k)=apsumcog (FAMbank, A, moments, areas) ;
w=[1l/({L{k)+1})*ones(1l,1+L{k})1;
end
end
fprintf('c:\matlab\xB_S.txt','%1.8f\n',x(OrdenMax+1:1enqth(x)}.*factorN);
fprint€f{'c:\matlab\y8_5.txt,'%1.8f\n’,y.*factorN);

M=mean (L) ;W=ones (1,M) ;M=length{W) ;

a=sum({{[zeros(1l, (M)/2} s{l:k-{M)/2)]1}."2);
b=sum{{({[zeros(l, (M)/2) s{l:k~-({M)/2}})-(y.*factorN}))."2};
c=sum((s."2);
d=sum(r.”2);
entrada=10*1logl0(c/d)
salida=10*loglO{a/b}
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