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RESUMEN

Con las crecientes necesidades en nuestro mundo actual de transmitir grandes volimenes de
informacion a altas tasas en tiempo real, la tecnologia y la investigacion se han empenado por
desarrollar nuevos dispositivos y algoritmos para lograr la comunicacion entre nuestra sociedad.
Para alcanzar esto. se requieren transmisiones a tasas mayores que la permitida por una canal
de comunicacion telefonica, asi como también realizar la cancelacion de interferencias no
deseadas, el filtrado y estimacion de sefales. Por la naturaleza cambiante en el tiempo de los
medios de transmision, en la actualidad el filtrado adaptable ha tenido una gran aplicacion, ya
que no requiere un conocimiento a priori del canal o de las senales a tratar. En el presente
trabajo se realiza el andlisis, la implementacion, la evaluacion y comparacion de los algoritmos
adaptables en general, sus formas de implementacion, sus formas répidas, la evaluacion de sus
dindmicas. su convergencia y comportamientos numéricos. La utilizacion de los filtros adaptables
la enfocamos a los problemas de comunicaciones digitales como la anulacion de eco. la
eliminacion de ruido y la igualacion de canal. La solucidn de estos problemas lleva consigo el
procesamiento de grandes volimenes de informacion y lo ideal es efectuar el procesamiento en
tiempo real. por lo que con los avances tecnologicos de los procesadores de sefales digitales
resulta atractivo implementar la solucién de los problemas de comunicaciones en arquitecturas
modulares y especificas. La implementacion de los algoritmos de filtrado adaptable (AFA) se
realizd tanto en aritmética de punto flotante como en simulaciones de aritmética de punto entero,
y se presentan los resultados de la comparacion de la robustez numérica y de los tiempos de
célculo de los algoritmos AFA en el procesador de senal digitales el TMS320C50 de Texas
Instruments. A partir de los resultados obtenidos en nuestro trabajo. los algoritmos AFA
evaluados pueden ser integrados en un sistema de comunicacion en tiempo real.
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Capitulo 1

INTRODUCCION



INTRODUCCION

Ln general un filtro es un dispositivo utilizado para extraer informacion de interés de una senal
con rasgos conocidos a priort o a estimar. Por otro, lado un filtro adaptable es capaz de seguir
o ajustar su desempeno a los cambios de una senal que varia sus caracteristicas con ¢l tiempo.
esta posibilidad hace que estos filtros tengan muchas aplicaciones en campos como las
comunicaciones, ¢l control. la identificacion de sistemas. ¢l radar, la sismologia. el
procesamiento de imdgenes v el reconocimiento de patrones.

Los filtros adaptables han sido ampliamente utilizados en aplicaciones donde los tiltros digitales
fijos no tienen un buen comportamiento, por ejemplo: en control, igualacion de canal,
cancelacion de ruido. cancelacion de eco, etc. En los dltimos anos los filtros adaptables se han
convertido en un componente estandar en telefonia. comunicacion de datos. deteccion de senales
v oseguimiento de sistemas, [ALES6].

El estudio de los algoritmos adaptables involucra extensos desarrollos matematicos, el
conocimiento de sistemas discretos, el comportamiento de las sefiales. amplias bases sobre el
procesamiento de senales, simulaciones en lenguaje de alto nivel para aritmética de punto
flotante y aritmética de punto fijo, conocimiento de procesadores de sefales digitales (DSP).
arquitecturas paralelas, diseio de circuitos integrados con tecnologia VLSI. Todo este conjunto
de elementos hacen posible la implementacion de algoritmos adaptables y sus aplicaciones.

En este trabajo se realiza una evaluacion y comparacion de los algoritmos adaptables en general,
sus formas de implementacion, su optimizacion, sus formas rdpidas. la evaluacion de sus
dinamicas. su convergencia y comportamientos numéricos, se hacen una serie de simulaciones
y andlisis de posibilidades de agregar mejoras a algun algoritmo. Todo esto con la finalidad de
facilitar su utilizacion, mejorar su desempeno y seleccionar el mas adecuado para una aplicacion
particular. Posteriormente, se considera la problemdtica de su implementacion en arquitecturas
con Procesadores de Senales Digitales (DSP).

Como drea de aplicacion principal, el uso de los filtros adaptables se enfoca a los problemas de
comunicaciones telefonicas de larga distancia cuando se acoplan impedancias tales como: la
anulacion de eco, la eliminacion de ruido y la igualacion de canal. Sin embargo. ya que las dreas
de aplicacion son extensas, se describirdn, a manera de sintesis otras areas como: identificacion
de sistemas, filtrado de senales. eliminacion de frecuencias de 60 hz, etc. Sin duda. la solucion
de estos problemas lleva consigo el procesamiento de gran cantidad de informacion y lo ideal
es efectuar el procesamiento en tiempo real, por lo que con los avances tecnologicos de los
procesadores de senales digitales resulta atractivo implementar la solucion de los problemas de
comunicaciones en arquitecturas modulares.



Ademas, ¢n este trabajo se presenta la implementacion de los algoritmos analizados en una
arquitectura de aritmética de punto fijo, especificamente en el procesador de senales digitales
IMS320C50 de Texas Instruments (TD. En este punto se hace una evaluacion de los problemas
de implementacion. las arquitecturas de procesamiento digital de senales, los problemas de
robustez numérica y se hace una comparacion de los tiempos de calculo para la realizacion de
algunos algoritmos en el DSP utilizado.

1.1 ESTADO DEL ARTE

Los primeros estudios de estimacion de los minimos cuadrados en sefales aleatorias fueron
hechos por Kolmogorov. Krein y Wiener en la década de los anos 30 y 40. Kolmogorov
desarrolld una solucion a los problemas de prediccion lineal para senales aleatorias en el tiempo
discreto. Krem observo la relacion de los resultados de Kolmogorov y utilizando polinomios
ortogonales extendid su trabajo al tiempo continuo por medio de una transtormacion bilineal.
[HAY91].

Por otro lado, Wiener, independientemente, formulé ¢! problema de prediccion lineal en tiempo
continuo obteniendo la formula para prediccion optima. conocida como ecuacion de Wiener-
Hopt. Wiener también considero el problema de filtrado en procesos corrompidos por ruido.

En 1947, Levinson formuld el problema de filtrado de Wiener en tiempo discreto, para el caso
de senales estacionarias, donde la matriz de correlacion R es simétrica y del tipo Toeplitz.
Levinson desarroll6 un algoritmo recursivo que explota las propiedades de la matriz de Toeplitz
para resolver la ecuacion de Wiener-Hopf. En 1960 Durbin redescubre el procedimiento de
Levinson como un esquema conveniente para un modelo autorregresivo (AR), [HAY9[].

Durante los afios 50's, surgieron algunas generalizaciones de la teoria de filtrado Wiener-
Kolmogorov para la estimacion de procesos estacionarios dados por un intervalo de observacion
finita y cubriendo asi la estimacion de procesos no estacionarios. sin embargo, los resultados no
fueron del todo satisfactorios por su dificultad de actualizaciéon cuando se incrementaba el
intervalo de observacion.

Swerling fue uno de los primeros en atacar el problema presentando algunos algoritmos
recursivos en 1958. Por otro lado, Kalman formulé originalmente el problema de filtrado lineal
derivado de procesos discretos y desarrollo independientemente un algoritmo mas restringido que
el de Swerling, Kalman publico sus resultados que lo hicieron tamoso. a pesar de lo reclamos
de Swerling. Este algoritmo se le atribuye a Kalman, [HAY91].

En 1959 Widrow y Hoff desarrollaron el famoso algoritmo del gradiente estocdstico aproximado
(LMS) que es muy utilizado en la actualidad. Posteriormente, en los anos 60 surgieron una serie
de publicaciones que hicieron aproximaciones innovadoras, [HAY91],[SIB87].



Durante las ultimas tres décadas se ha generado una gran canudad de hiteratura sobre la solucion
de problemas relacionados con procesamiento adaptable de senales. la motivacion principal de
los investigadores ¢n esta drea han sido las necesidades practicas del procesamiento de senales.
[SIB87].

L.os primeros investigadores en el drea de filtrado adaptable estuvieron interesados en la
adaptacion de antenas e igualacion de canal en sistemas de transmision digital. En marzo de 1964
la IEEL publica una primera emision especial sobre adaptacion de antenas. [IEELE64].[SIB87].

Lin 1965 Paul Howells obtiene una patente para un cancelador de 1obulos laterales de radiacion.
siendo ¢sta la primera aplicacion exitosa en técnicas de anulacion. Ln este mismo ano en
Francia, H. Mermoz publica su disertacion de Ph. D. titulada "Adaptive Filtering and Optimal
Utilization of an Antenna”.

El ano de 1965 fue el inicio de un secuencia de publicaciones sobre igualacion adaptable de
sistemas digitales de transmision. Lukcy, de los laboratorios Bell. publico un articulo clisico
sobre 1gualacion adaptable. Mds tarde sus ideas tueron aplicadas a la eliminacion de ruido v
cancelacion de eco, |SIB87].

En 1967 B. Widrow y otros publican su cldsico articulo sobre sistemas de adaptacion de antenas.
en esta publicacion la minimizacion del error cuadrdtico medio fue completado por el algoritmo
LMS. |WID67].

En 1976, la IEEE publico una segunda emision especial sobre adaptacion de anienas. [[EEE76].

A finales de los 70’s una tercera emision especial de sistemas de procesamiento adaptable de
antenas fue editado por William E. Gabriel, esta edicion ilustra el crecimiento y el progreso en
el procesamiento adaptable en ésa década, [SIB87].

En la década de los 80’s hubo un aumento en el numero de publicaciones sobre algoritmos
adaptables, esdecir. que los algoritmos adaptables y sus aplicaciones son relativamente recientes,
aunque su base matematica y sus principios datan desde inicios de este siglo. Ademas, el futuro
de estos algoritmos es muy amplio, sobre todo con ¢l crecimiento de los sistemas de
comunicaciones a altas velocidades, [SIB87].



.2 ORGANIZACION DEL TRABAJO

En el capitulo II0 se presenta un vision generalizada sobre lo que son los sistemas v filtros
adaptables. las disciplinas v areas de aplhicacion. sus estructuras de implementacion v algunas
caracleristicas.

l:n el caprtulo ML se hace un estudio de los algoritmos adaptables iniciando desde las 1deas
hiasicas. los algoritmos para sefales estacionarias. la solucion de Wiener-Hopt, ¢l algoritmo del
error cuadritico medio (MSE), algorumos de pasos descendentes. ¢l algorumo LMS, ¢l
algonumo recursivo de los minimos cuadrados (RLS). el algoritmo rapido RLS. y los algoritmos
recursivos en orden. Se hace un desarrollo presentando la deduccion de estos algoritmos.
mostrando sus caracteristicas de convergencia y robustez. Como una prueba de la utilidad de
estos algoritmos se hace una evaluacion de las aplicaciones de estos algoritmos en la ¢liminacion
de eco. 1gualacion de canal. cancelacion ruido v prediceion de sefales. efectuando simulaciones
de los diversos algoritmos y presentando los resultados que se obtienen.

En el capitulo IV se presentan algunas versiones estabilizadas de los algoritmos adaptables. va
que en la implementacion de los algoritmos s¢ pueden presentar divergencias debido a
condiciones de inicializacion, o cuando la senal de entrada no es excitada persistentemente. o
bien debido a la propagacion de errores numeéricos.

En el capitulo V, se hace una evaluacion de la robustez numérica de los algoritmos. se hace un
resumen de la metodologia de implementacion empleada en este trabajo, se aborda la
problemitica de la implementacion de algoritmos adaptables en aritmética de precision finita.
la generacion de errores, se propone una arquitectura de calculo que sea capaz de resolver el
problema de la eliminacion de eco en aplicaciones en tiempo real, ademds se presentan
simulaciones y resultados. Se presentan un conjunto de pruebas y resultados de los diversos
algoritmos utilizados, se hacen comparaciones y se evalian los resultados.

En el capitulo VI. para finalizar, se presentan las conclusiones globales del trabajo desarrollado
haciendo ¢éntfasis en los resultados obtenidos. y se presenta una vision general de las perspectivas
de ¢sta drea de investigacion.

Como complemento al desarrollo de los capitulos anteriores se agrega una seccion final de
anexos. En el anexo A se hacen algunas deducciones y desarrollos que se citan en algunos
capitulos del documento. Esto se hace con el objetivo de tener los origenes y tformas de llegar
a los algoritmos presentados. En el anexo B se agrega un breve resumen de la arquitectura de
del DSP TMS320C50 y algunos programas en lenguaje ensamblador.
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GENERALIDADES DEL FILTRADO
ADAPTABLE

Durante las ultimas tres décadas los algoritmos de filtrado adaptable han logrado un importante
impulso v han temido una diversidad de aplicaciones. sin embargo. no todas las personas que
estan cercanas & los campos de aplicacion tienen un conocimiento extenso de estos algoritmos.
Por lo tanto. cneste trabajo se introduce en este capitulo una vision general de diversos sistemas
vaalgontmos adaptables conocidos. sus caracteristicas sobresalientes. las estructuras de sistemas
digitales v sus aphcaciones a manera de introducir el tema. Estas generalidades nos permiten
sentar ciertas bases para el analisis que se presenta en capitulos posteriores.

II.1  LOS SISTEMAS ADAPTABLES

Un sistema adaptable se asemeja a las caracteristicas de los sistemas biologicos que ante
cualquier alteracion en su estructura o funcionamiento de su organismo o de sus partes, como
resultado de la seleccion natural, el organismo se vuelve mds conveniente para sobrevivir y
multiplicarse en ese ambiente.

La propiedad esencial de un sistema adaptable es autoajustar su desempeno a variaciones en el
tiempo. Si una senal es aplicada a la entrada de un sistema adaptable. el sistema se adapta a la
senal de entrada en relacion a los cambios que presenta la entrada, esto significa que un sistema
adaptable es dificil caracterizarlo en términos convencionales. En general. un sistema adaptable
es aquel que se adecua a los cambios del medio donde interactua para efectuar correctamente su
desempeno. [WID85].

En ¢l procesamiento adaptable de senales existe un numero finito de parametros que son
ajustables por los algoritmos al optimizar un criterio de desempeno. [SIB87].

Por su naturaleza, los sistemas adaptables son no lineales y variables en el tiempo.
Generalmente, la forma. la estructura o el ajuste de los sistemas adaptables serd diferente para
dos entradas diferentes. Es decir, que no cumple con el principio de superposicion, por lo tanto.
los sistemas son no lineales, [WID8S].

Dentro de los sistemas no lineales. un sistema adaptable no puede distinguirse si pertenece a un
subconjunto claro de ellos, sin embargo, éstos tienen dos rasgos distintivos que los diferencian
de otros sistemas no lineales [WIDB8S]:

a) Los sistemas adaptables son ajustables, y este ajuste usualmente depende de las
caracteristicas promedio de una senal en un tiempo finito, en lugar de los valores
instantaneos de las senales o los valores instantdneos del estado interno del sistema.



h)

[.1 ajuste del sistema adaptable cambia en el sentido de optimizar medidas especiticas de
su desempeno.

Ciertas tormas de sistemas adaptables se convierten en sistemas hneales cuando sus ajustes se
mantienen constantes después de la adaptacion.

3)

4)

3)

6)

CARACTERISTICAS DE LOS SISTEMAS ADAPTABLES
En general los sistemas adaptables tiene las siguientes caracteristicas. |[WID85]:

Se adaptan automiticamente para entrentar los cambios del ambiente y los cambios
requeridos por el sistema.

Estos pueden ser entrenados para efectuar un filtrado especifico y tomar decisiones en
linea. Es decir. que los sistemas adaptables pueden ser programados por un proceso de
entrenamiento.

Pueden extrapolar un modelo de comportamiento al tratar con nuevas situaciones,
después de haber sido entrenados sobre una cantidad finita de senales o un patron
frecuente de entrenamiento.

Estos pueden corregirse asimismo, es decir, que ellos pueden adaptarse alrededor de
cierta clase de defectos internos.

Pueden ser descritos como un sistema no lineal con pardmetros variables en el tiempo.
Usualmente son mds complejos que los sistemas no adaptables, pero ofrecen la

posibilidad de un incremento en el desemperio del sistema, cuando las caracteristicas de
la sefial de entrada es desconocida o variable en el tiempo.

La propiedad principal y esencial de un sistema adaptable es que este es variable en el tiempo
y autoajusta su desempeno. En cambio, en un sistema fijo, el disefiador tiene un panorama de
las posibles entradas, sus estadisticas, y conoce qué s¢ debe hacer bajo cada una de estas
circunstancias. El disefador tendrd que elegir un criterio especifico para juzgar la cantidad de
error entre la salida del sistema real y el modelo seleccionado del sistema.

Cuando se desconocen las condiciones de entrada. y sus estadisticas o las condiciones pueden
cambiar en el tiempo, en estos casos los sistemas adaptables buscan constantemente el
desemperio optimo dentro de todas las posibilidades permitidas.

Una forma de clasificacion de los esquemas adaptables es pensar en términos de lazo abierto y
lazo cerrado de adaptacion, [WID8S].



Un proceso de adaptacion en lazo abierto. mvolucra mediciones de las entradas o las
caracteristicas del ambiente, aplica esta informacion a un algoriumo v usa los resultados como
conjunto de ajuste para adaptar el sistema. El criterio de adaptacion es una caracteristica de la
senal de entrada v quizas de otros datos.

Una adaptacion en lazo cerrado. involucra una experimentacion automatica con los ajustes v
¢l conocimiento de la salida en el sentido de optimizar el desemperio del sistema. Es decir, que
la adaptacion depende de la senal de salida.

1.3 APLICACIONES DE ADAPTACION EN LAZO CERRADO

En la figura 2.1, se tiene un diagrama de lazo cerrado de un sistema adaptable, donde para una
senal de entrada x(k) y una senal de respuesta deseada d(k) ( k es el tiempo discreto), se tiene
una senal de error e(k) que es la diferencia entre la senal de salida deseada d(k) y la senal de
salida verdadera v(Kk).

Utilizando la senal de error, un algoritmo adaptable ajusta la estructura del sistema adaptable (el
proceso en figura 2.1), alterando su respuesta caracteristica para minimizar alguna medida del
error, y por tanto cerrando el lazo. La diferencia esencial entre las diversas aplicaciones de
filtrado adaptable es la manera en que la respuesta deseada es excitada. Bajo esta idea es posibles
tener diferentes estructuras de sistemas adaptables.

Salida deseada
d(k)
‘ +' Error
Entrada Salida - - .
> PROCESO o) = dk) -k >
x(k) y(k)
ALGORITMO <
ADAPTABLE

Figura 2.1 Sistema adaptable



A continuacion se describe algunas de las aplicaciones mas tipicas del filtrado adaptable:

11.3.1 Prediccion

Tal vez es la aplicacion mads simple, la sefial de entrada x(k) v su version retrasada es enviada
al proceso adaptable (figura 2.2.a), éste debe de tratar de predecir la entrada actual de la seal
xtk) de manera que las sefnales x(k) y x"(k) se cancelen para hacer tender el error a cero. La
prediccion es utilizada en la codificacion o compresion de sefiales y la reduccion de ruido. La
senal deseada es la  muestra actual y debe ser la respuesta del filtro.
[WID85].JHAYS1],[MAK7S].

11.3.2 Identificacion de sistemas

En este caso la sefial transmitida x(k) es la sefial de entrada tanto al proceso adaptable como a
una planta desconocida. La reduccion del error e(k) en el proceso adaptable trata de emular la
tfuncion de transferencia caracteristica de la planta desconocida. Después de la adaptacion la
planta es "identificada” en el sentido que la funcion de transferencia de la planta pueda ser
especificada como la misma del proceso adaptable. Si la planta es de naturaleza dinamica el
modelo variara en el tiempo (fig. 2.2b). Los sistemas adaptables de identificacion pueden ser
utilizados para modelar las variaciones lentas de una planta cuyas entradas y salidas son
disponibles, tal es el caso de estudios de vibraciones mecdnicas, [WID85],[HAY91],[WID96].

11.3.3 Modelo inverso

E! proceso adaptable intenta recuperar una version retardada de la sefal de entrada x(k) (esta
x(k) retardada seria la sefal deseada), la cual se asume que ha sido alterada por las variaciones
lentas de la planta y el contenido de ruido (fig. 2.2¢). La igualacion adaptable es utilizada para
la deconvolucion de los efectos de un transductor. un canal de comunicacion o la produccion de
un modelo inverso de una planta. También es aplicable en el diseno de filtros digitales,
[WID85].JHAY91],|WID96].

I1.3.4 Cancelacion de interferencias
En este caso la senal x(k) esta corrompida por ruido n(k). y se dispone de una version
correlacionada de ruido n,(k) que entra al proceso adaptable. El objetivo del proceso adaptable

es producir una salida v(k) parecida a x(k). Es decir. minimizar el error cuadrdtico medio de
e(k) (figura 2.2.d). [WID8S],[HAY91].
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1.4  FACTORES PARA SELECCIONAR UN FILTRO ADAPTABLE

Eno o actualidad. han sido desarrollados  una gran cantidad de algoritmos recursivos para la
operacion de tiltros adaptables. [a eleccion de uno u otro estd determinada por varios tactores
[HAYY1]. unos algoritmos tienen ciertas ventajas sobre otros. o su comportamiento ¢s mejor en
faeviluacion de alguno de estos factores. en su momento se hardn comparaciones de estos
factores.

1) Razon de Convergencia

Ls el numero de iteraciones requeridas por el algoritmo en respuesta a las entradas para obtener
una solucion o una respuesta optima. Una razon ripida de convergencia permite al algoritmo
adaptarse ripidamente a un ambiente de estadisticas desconocidas o cambio del modelo.

2) Ajuste

Para el algoritmo de interés, estos parametros dan una medida cuantitativa de la cantidad del
valor final del error medio cuadritico. En general, cuando se tiene un conocimiento a priori del
problema se pueden estimar valores o intervalos teoricos.

J) Seguimiento

Cuando un algoritmo de filtrado adaptable opera en un ambiente no estacionario, se requicre gue
el algoritmo siga las variaciones estadisticas del ambiente. El desempenio del seguimiento de un
algoritmo estd intluenciado por dos rasgos:

a) la razon de convergencia

b) las fluctuaciones en estado estable del algoritmo o del algoritmo mismo.

4) Robustez

Se refiere a la capacidad del algoritmo de operar satisfactoriamente con datos mal
acondicionados, en otras palabras, cuando alguna suposicion hecha sobre el algoritmo se sale de
lo especificado. EI término robuslez también es usado en el contexto del comportamiento
numérico. Un algoritmo de filtrado adaptable se dice que es robusto numéricamente cuando es
insensible a cambios en la longitud de palabra numérica en su implementacion.

5) Requerimientos Computacionales
Incluye el nimero de operaciones que utiliza el algoritmo y la cantidad de memoria. Asi,
tenemos algoritmos rapidos, lentos o con poco o mucho consumo de memoria.

6) Estructura
La estructura se refiere al flujo de informacidn en el algoritmo y es lo que determina la manera
de implementarlo en hardware. Las estructuras mas utilizadas son la transversal y la “lattice”.

7) Propiedades numéricas

Se refiere a las imprecisiones que son producidas debidas a errores de cuantizacion (en un
convertidor A/D), las propiedades numéricas del algoritmo adaptable estan estrechamente ligadas
a la robustez numérica. Aqui se tiene conceptos con significado diferente:
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Estabilidad numerica: ¢S una caracteristica inherente de un algoritmo dJe filtrado

adaptable.

Precision numerica: esta determinada por ¢l numero de bits utilizados en la
representacion de las muestras de una serial o los coeticientes del
filtro.

I.5 FORMA GENERAL DE LOS FILTROS ADAPTABLES

La operacion de un algoritmo de filtrado adaptable involucra dos procesos basicos. ¢l filtrado
v la adaptacion:

1) Proceso de filtrado
Esta disenado para producir una respuesta o secuencia de salida deseada a una secuencia
de entrada dada.

2) Proceso adaptable
Provee un mecanismo para el control de un conjunto de pardmetros de ajuste usados en
el proceso de filtrado.

Estos dos procesos trabajan iterativamente. La eleccion de una estructura para el proceso de
filtrado tiene profundos efectos en la operacion del algoritmo como un todo. Existen tres tipos
de estructuras que se distinguen entre ellas en el contexto de filtros adaptables.

IL.5.1 Filtros transversales

Consiste basicamente de bloques de retardos ("taps"), multiplicadores y sumadores. El nimero
de bloques de retardo (p-1) determinan la duracion de la respuesta al impulso. y el nimero p se

refiere como el orden del filtro.

La salida y(k) del sistema se puede expresar como la suma de convolucién entre la p valores
retardados de la senal de entrada x(k) con los coeficientes w(i) del filtro, ver figura 2.3.
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Figura 2.3 Estructura transversal

[1.5.2 Filtro "lattice"

Una estructura "lattice” (de su nombre en inglés) es la estructura de un filtro similar a una rejilla
de lineas horizontales de retardos y sumas, y lineas cruzadas de coeficientes K,. Un predictor
"lattice” es una estructura modular que consiste de un nimero individual de ¢tapas, cada una de
ellas tiene apariencia de "lattice”. El nimero "p”, se retiere al orden del predictor. La etapa p-
ésima es descrita por las relaciones (asumiendo entradas en el sentido estacionario)

[FRI82[,[HAYII]:

e'k) = e,,(k) + K, e, (k-1) 272

(3]
w

ek = e, "(k-1) + K, e,,'(k)
k=12..M-1
Los coeficientes K, son llamados coeficientes de reflexion (fig. 2.4).
El error "forward" (hacia adelante), e,,'"(k), es definido como la diferencia entre la entrada y(k)
y un valor de prediccion pasado, donde este valor de prediccion esta basado en "p" muestras
anteriores de las entradas y(k-1)...y(k-p).
El error "backward" (hacia atrds), ep"(k), es definido como la diferencia entre la entrada y(k-m)
y un valor de prediccion hacia atrds, donde este valor de prediccion estd basado en m muestras

futuras de las entradas y(k)...y(k-p+1).

También se cumple que las condiciones iniciales son :
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Figura 2.4 Estructura "Lattice"

e(k) = e()b(k) = y(k) 2.4
como se observa en la figura 2.4, donde y(Kk) es la senal de |a entrada al instante k.

Partiendo de las condiciones iniciales y un conjunto de coeficientes de reflexion K, K,... K,
se pueden encontrar el par de salidas e, (k) y e, °(k) desplazandose a través del predictor
"lattice” etapa a etapa.

Para un proceso estacionario, las secuencias y(k), y(k-1)...y(k-p+1) y los errores de prediccion
hacia atrds e,°(k).e,°(k)...¢,,”(k)  forman una secuencia de variables aleatorias no
correlacionadas. [PRN92].

Una de las ventajas de la estructura "lattice” sobre la transversal es que las etapas son
desacopladas. es decir, que si se quiere aumentar o disminuir el orden del predictor, agregando
o disminuyendo etapas, los coeficientes anteriores permanecen sin cambio. Ademads. los
coeticientes K, siempre son de magnitud menor que uno, lo que garantiza la estabilidad del filtro.
En una estructura transversal cuando se incrementa o disminuye el orden es necesario recalcular
todos los coeficientes.

La relacion matematica entre los pesos de los retardos (w;) de la estructura transversal y los
coeficientes de reflexion k, estd dada por el algoritmo Levinson-Durbin. [HAY91].

11.5.3 Filtro "Lattice-ladder"

Es un tipo de estructura que se utiliza en el proceso de estimacion conjunta. Si se utilizan los
errores de prediccion hacia atras eob(k),elb(k)...ep_l”(k) de la estructura lattice como entradas a
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un filtro transversal cuyo vector de coeticientes estd dado por la regresion: x,. «,. ... «, (fig.
2.5), se obtiene un estimador de la respuesta deseada d”(k). A esta estructura se le conoce como
estimador conjunto dado que resuetve el problema de estimar ¢l proceso deseado d(k) a partir
de las observaciones del proceso de entrada y(k), es decir, se tiene un proceso conjunto
{d(k),y(k)}, [ALC86],[HAY91].

1.6 CLASIFICACION DE LOS ALGORITMOS ADAPTABLES

Cuando se disena un filtro en general se puede partir de la idea de un filtro fijo, sin embargo,
¢stos se basan en un conocimiento previo de las sefales de interés, es decir, su disefo es valido
solo para las caracteristica previstas.

Otra técnica de diseno es el filtrado de Wiener, sin embargo, para su disefio se requiere un
conocimiento previo de las propiedades estadisticas de la sefal de entrada, la sefal deseada y
las relaciones estadisticas entre estas. Por lo tanto, el filtrado de Wiener es el disefo de un filtro
tijo, |WID96].

En el diseno utilizando filtros adaptables. no se requiere un conocimiento previo de la sefial de
entrada y la senal a estimar. Estos convergen en forma asintdtica a l1a solucion de Wiener.

En los problemas de filtrado adaptable no existe una solucion unica ya que en la actualidad se
conocen una variedad de algoritmos, sin embargo, cada uno ofrece sus propios rasgos o
caracteristicas.
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:n el estudio de tiltros adaptables pueden surgir varios criterios para la clasiticacion de los
algorumos. dentro de estas estan los factores para seleccionar un filtro v que se mencionaron
en el punto 1.4, Sin embargo, no se puede hacer una clasificacion tan excluyente para agrupar
alos algorumos, es decir. que una clasificacion de los misnios puede involucrar varios criterios.
A continuacion se hace una clasificacion bastante general con base al criterio de minimizacion
del error. la velocidad de convergencia y la estructura de los algoritmos. ademis en el capitulo
[T se sigue una secuencia similar para el desarrollo de algunos algoritmos.

En la obtencion de un algoritmo de tiltrado adaptable. como se explicod anteriormente se tiene
un error de prediccion, v uno de los objetivos es minimizar este error para obtener la estimacion
optima de los coetictentes. Uno de los criterios mas utilizados para la minimizacion de este error
¢s el de los minimos cuadrados (MC o LS del inglés least square). y dependiendo como se
pondere el criterio se pueden obtener varios algoritmos. A continuacién se listan varios
algoritmos de tiltrado adaptable.

11.6.1 Algoritmos tipo gradiente

Estos algoritmos son de tipo estocasticos. es decir. que se basan en la derivacion de propiedades
estadisticas de las senales. La principal medida estadistica utiliza la esperanza matematica del
error cuadrdtico. frecuentemente a esto se le llama error cuadratico medio (MSE).

Los algoritmos del gradiente estocdstico se basan en la minimizacion del error cuadrético
(llamada por algunos autores funcion de costo). Estos algoritmos hacen una estimacion recursiva
del gradiente del error cuadratico medio para ajustar los coeficientes del filtro. Dentro de estos
estan:

Algoritmo de los pasos descendentes ("steepest descent”)

En este algoritmo se hace una minimizacion de la esperanza del error cuadratico medio (MSE)
para obtener la solucion optima. Este es un algoritmo recursivo. ya que empieza de un valor
inicial arbitrario. el valor tinal del vector de coeficientes converge a la solucion de Wiener. un
hecho importante del algoritmo es que encuentra ¢l minimo de una superficie de error sin ninguin
conocimiento & priori de la misma, [HAY91].

Algoritmo del gradiente estocdstico aproximado (LMS)
Este algoritmo hace una minimizacion sobre promedios temporales del error cuadratico medio
(MSE del inglés mean square error). Como se verd en el capitulo III este algoritmo sustituye los

promedios probabilisticos por promedios temporales, y se le llama aproximado porque hace un
cilculo aproximado de los coeficientes.
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11.6.2 Aproximacion basada en la teoria de filtrado de Kalman

LI problema de Kalman para un sistema dinamico lineal es tormulado ¢n términos de dos
ecuaciones hasicas. o modelo por variables de estado |[HAY9!:

a) Ecuacion de proceso: que describe la dindmica del sistema en términos de los vectores
de estado.

h) Ecudcion de medicion:  que describe la medida del error incurrido en el sistema.

La solucion del problema es expresado como un conjunto de recursiones de una matriz
actualizada en el tiempo. La teoria requiere que se postule un modelo de las condiciones de
operacion vptima. que sirve como una referencia para el filiro de Kalman o el seguimiento.
También se puede utilizar una solucion recursiva utilizando algoritmos adaptables para la
actualizacion de los pesos de un filtro transversal.

Los algoritmos de Kalman pueden tratar con ambientes estacionarios v no estacionarios. su
limitacion basica es su complejidad de caleulo. gue es una consecuencia directa de la
formulacion matricial que da la teoria de Kalman a la solucion del problema de filtrado.

11.6.3 Método de minimos cuadrados (LS del inglés least square)

Este método involucra el uso de promedios en el tiempo, de acuerdo a este método se minimiza
un indice de desempefo que consiste en la suma de los errores cuadrados. donde el error
residual es definido como la diferencia entre la respuesta deseada y la respuesta de salida actual
del filtro [HAY91].

El método LS s¢ puede realizar por medio de una estimacion de blogues ¢ una estimacion
recursiva.

En la estimacion por bloques los datos de entrada son arreglados en torma de segmentos de la
misma duracion finita y el filtrado se procesa sobre un bloque base. una vez procesado un
bloque se espera otro nuevo blogue de datos para continuar con el proceso.

La estimacion recursiva de los coeficientes del filtro es actualizada muestra a muestra. La
estimacion recursiva requiere menos recursos de almacenamiento que la estimacion por bloques,
debido a que no espera obtener un bloque de datos para seguir procesando.

Algoritmo Recursivo de los Minimos Cuadrados (RLS)

El algoritmo RLS asume el uso de estructuras de filtros transversales como la base de los tiltros

adaptables. La derivacion de este algoritmo se basa en el lema de inversion matricial (ver anexo
A.D). El algoritmo RLS es un caso especial del algoritmo de Kalman para filtrado adaptable.
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Algoritmo de mimimos cuadrados de descomposicion basado en descomposicion Q-R (QR-
RLS)

Ista clase de algoritmos se basa en las descomposicion matricial Q-R.  Esta transtormacion
involucra riangularizacion ortogonal de los datos de la matriz de entrada.

11.6.4 Algoritmos ripidos

Ll algoritmo RLS que utiliza estructuras transversales v su contraparte la descomposicion QR.
tienen una complejidad computacional gque se incrementa al cuadrado de p. donde p es el nimero
de pesos ajustables o coeticientes de filtro adaptable. Tales algoritmos son frecuentemente
referidos como  algoritmos O(p®). donde O(.) denota "orden de" o numero de operaciones
aruméticas, [CAR84[,[ALCS86].

Un algoritmo rapido tiene como proposito explotar la estructura de la matriz de covarianza de
los datos. Entre los algoritmos rapidos se pueden identificar:

Algoritmo RLS rapido (FRLS) o Algoritino ripido de Kalman (ARK)

Como su nombre lo indica es un algoritmo que proviene del RLS, éste explota la redundancia
en el algoritmo LS y para su realizacion efectia la prediccion forward (hacia adelante) y
backward (prediccion hacia atrds), [CAR84],{FAL78]. Su nombre proviene de un vector de
ganancia similar a la aproximacion del filtrado de Kalman para la formulacion en variables de
estado. este se desarrollard en el capitulo III.

Algoritmo de filtrado transversal rapido (FTF)

Este algoritmo involucra una combinacion de cuatro filtros transversales. cada uno tiene una
tarea asignada a ejecutar. Este algoritmo reemplaza algunas operaciones vectoriales del algoritmo
FRLS por operaciones escalares. reduciendo el numero de operaciones respecto del ARK
|CIO84].[HAYO1],[ALES6].

Algoritmo recursivo de los minimos cuadrados Lattice (LSL del inglés Least square lattice)
Utiliza estructuras "lattice” para efectuar el filtrado, y la actualizacion de los parametros del
mismo se¢ basa en la estimacion de los minimos cuadrados de los predictores "forward" v
"backward”. |FRIS2]|.

Algoritmos lattice de minimos cuadrados basados en la descomposicion QR

En este algoritmo las formas de prediccion “"forward” y "backward" son explotadas con el

propdsito de reducir la complejidad computacional en la ejecucion de la descomposicion QR de
la matriz de datos de entrada, [K&T93].
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11.6.5 Algoritmos estabilizados

Es importante notar que la remocion de la redundancia de los algoritmos LS pueden llevar 4 la
vulnerabilidad de los etfectos de precision numeérica. Debido a que los algoritmos RLS rapidos
presentan problemas de estabilidad numérica. los algoritmos estabilizados agregan algunas
redundancia en los cileulos que ntentan revertir esta problematica [SLO91[.]BOT89|. Sin
embargo. ¢stos parten de algun algoritmo existente v su objetivo es mantenerlo estable. En este
trabajo se estudian algoritmos estabilizados cuya estructura proviene del algorttmo ripido de
Kalman.

En este capitulo se ha hecho una exposicidn general de los algoritmos de filtrado adaptable. sus
caracteristicas, sus aplicaciones. forma general. las estructuras de implementacion y una
clasificacion muy general. Como se observa existe una gran cantidad de algoritmos adaptables,
sin embargo seria muy extenso abordarlos todos detalladamente en este trabajo. y dependiendo
de la aplicacion y de las caracteristicas deseadas se elegird uno u otro. Por lo tanto. bajo el
esquenia anterior se desarrollardn en el siguiente capitulo algunos de los algoritmos mencionados
y se presentan sus caracleristicas v secuencia de implementacion.

20



Capitulo III

ALGORITMOS DE FILTRADO

ADAPTABLE
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ALGORITMOS DE FILTRADO ADAPTABLE

Al inal del capitulo 1 se hizo una clasificacion general de los algoritmos de filtrado adaptable.
en este capitulo se desarrollan algunos de esos algoritmos partiendo del criterio de optimizacion
utihizado para llegar a una forma resumida del algoritmo Hamada orgamgrama del algoritmo.
ademas. se presenta Ly forma de implementarlos. se eXplican sus Caracleristicas. su convergencia
v osuorobustez. Para no oser muy extenso en los desarrollos v demostraciones, lis partes
mtermedias o muy largas estan en el anexo A del trabajo. Se presentan algunos resultados
parciales de su convergencia v al final delt capitulo se hace un analisis de las aplicaciones de
¢stos algorimos., presentando resultados al efectuar las aplicaciones. Se hace notar que por la
eran cantidad de algoritmos existentes no se abordan todos. sin embargo. se abordan los
algoritmos mas utilizados y que revelan mejores caracteristicas.

Los algorimos adaptables para el procesamiento de senales generalmente prucban la
optimizacion de medidas que son funcion de pardmetros desconocidos a identificar. La mavoria
de fos metodos se basan en la estimacion del error cuadritico. aunque el error especifico de
estimacion depende del algoritmo en particular. [ALES86].

Como se observa mas adelante algunas de las propiedades de los filtros MSE y las superticies
MSE son derivadas utilizando técnicas bdsicas de algebra lineal (ver anexo A.S).

liI.I ERROR CUADRATICO MEDIO (MSE) Y SUPERFICIES MSE

Si se parte de la idea de prediccion, se tiene una sefal de entrada y(k), una senal deseada
d(k)=y(k) y una senal estimada y”“(k) de salida del proceso adaptable. La senal y*(k) se obtiene
como una combinacion lineal de los coeficientes estimados y las entradas retrasadas de y(k-1),
es decir. que se tiene una combinacion lineal. Idealmente Ia salida y”(k) deberia de ser igual a
la senal deseada d(k) para tener un error de prediccion cero. Sin embargo, existe un error ¢(k)
que es la diterencta entre la senal deseada y la senal y* (k).

La combinacion lineal adaptable o tiltrado adaptable no recursivo. aparece en una u otra forma
en la mayoria de filtros y sistemas adaptables, en general este es ¢l elemento simple mas
importante a aprender en sistemas y procesos adaptables, [WID85]. En este caso una senal de
salida y"(k) puede representarse como la combinacion lineal de las muestras de retardo y(K-1)
multiplicadas por los respectivos pesos de un tiltro transversal.

Ie)
plky = Y woy(k-1) 2.1

expresandolos en torma vectorial:

W= wwy aw]T 32
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vo= [R-Dosvk-2) o vikep|! 3.3

la senal de sahida y(K) al instante k es un escalar. entonces se puede escribir como un producto
nerno enire 1os veclores v y we
Vik = vlw o= wly 34

Il valor de v7(K) es una combinacion lineal de las muestras pasadas de la senal de entrada vek)
multuplicadis por los valores actuales correspondientes de wik).

Si se requiere obtener una senal deseada d(k)=v(k) . entonces al hacer la comparacion con la
salida y*(K) se tiene un error e(k), yue es la diferencia entre estas dos senales:

e(k) = d(k) - y* (k) = y(k) - y'w = y(k) - w'y 35

Para gue el error sea e(k) = 0. es decir. que y"(k) = d(k). la sefal de error es minimizada por
algun criterto en el sentido de encontrar los valores de los pesos de wik).

En la mayoria de los sistemas un valor de error grande negativo como positivo van en
detrimento del sistema. Por lo tanto, una medida del desempeno deseable es que existan pesos
negativos iguales a los positivos. [ALE86]. Una proposicion al respecto es la evaluacion del
valor absoluto del error je(k)|, sin embargo. esta medida lleva a resultados matematicos
intratables cuando se pretende analizar el resultado de los algoritmos. La medida del error
cuadratico ¢*(k) lleva un mejor andlisis y por lo tanto es ampliamente utilizado.
Desarrollando la expresion del error cuadratico

e(k)’ = ( y(k) - y*(k) )’ = y(k)? + wlyyTw - 2d(k)y'w 3.6
asurmiendo que e(k) e ¥ son estadisticamente estacionarias y tomando el valor esperado del error
cuadratico:

E{e(k)'} = E{y(k)*} + w' E{yy"} w - 2E{y(k)y"}w 3.7
Los coeficientes w son constantes con respecto a la esperanza matematica.
detiniendo: La matriz de autocorrelacion de la senal de entrada y

R = E{yy"} 3.8

donde:
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donde los elementos de la matriz se puede calcular para seiales estacionarias v ergodicas como:

R, = ¥ Z | Yik-3)ylk-1-7)

P =

Las
t
«

Donde R, es un estimador de la funcion de autocorrelacion de y(k). y definiendo ¢l vector de
intercorrelacion entre [a respuesta deseada y los componentes de entrada

— " Ivik rT — ;

p=LElyky'} = Elyyn ,Vx)'pklr 311
El error cuadrdtico medio MSE se escribe:

MSE E{e(k)'} = £ = E{y(k)'} + W' Rw-2p'w 312
Para senales estacionarias:

R, = E{y(k)’} = o > 0 que es la energia de las sefial y(k). 3.13
El error medio cuadridtico £ es precisamente una funcion cuadrdtica de las componentes del
vector de peso w, donde la sefal de entrada y la senal deseada son variables estocasticas
estacionarias.
Al graficar el error ¢ para dos coeficientes (w,,w,), modelo de orden dos. se obtiene un
paraboloide concavo hacia arriba, el punto que estd en el fondo del paraboloide corresponde a
las coordenadas w* (solucion Optima). A esta superficie en el espacio tridimensional se le Ilama
superficie del error cuadratico medio. Una de las propiedades mas importantes de las superficies

MSE es que tienen un sélo extremo y éste es el punto minimo, [ALES6], es decir. que la
derivada de £(k) respecto de los parimetros w es cero.
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Figura 3.1 Superficie de error

1HI.1.1 El gradieate v el error cuadritico medio minimo

Los métodos de gradiente son utilizados en procesos adaptables para buscar el vector de
coeticientes que corresponde al minimo de la superficie del error cuadritico medio MSE,

[WID8S5].

Obteniendo el gradiente del error MSE:

Vi = 2Rw - 2p 3.15
igualando a cero el gradiente se obtiene la solucion Optima
UV =0=2Rw*-2p 3.16

w* = R'p 317
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A\ esta ultima ecuacion se le conoce como ecuacion de Wiener-Hopf (W-H). tambicn es [lamada
ecuacion normal. [WID85].[HAY91].[PRN92]. En aplicaciones pricticas. raras veces se etectia
Linversion de Ta matriz R [HAY91 . existiendo métodos mis eticientes para la solucion de esta
matriz. Es decir. que la importancia de esta matriz es solo de caracter teorico. Atortunadamente.
en la mavoria de aplicaciones la matriz R es no singular. y por lo tanto ¢xiste su inversa.

Existen dos soluciones para la ecuacion de W-H. una dada por el algoritmo de Levinsou-Durbin
voel otro por el algoritmo de los pasos descendentes. éste dltimo conduce a tecnicas de
procesamiento adaptable. El algontmo de Levinson-Durbin conduce a estructuras tipo lattice
adaptables. [PRN92].

Sustituvendo esta solucion en el error cuadratico medio ¢

= E{v(k)’} + w*' R w* -2 p' w*
E{v(k)’} + [R'p]' R[R'p]" -2 p' [R'p]’ 318

[4
S

por propiedades de Jas matrices

¢ = EIvKk)y}-p' R'p = E{d(k)} - p' w* 3.19
Si las senales son estacionarias y tienen propiedades estadisticas invariantes. entonces las
superficies cuadrdticas permanecen fijas y rigidas en sus coordenadas del sistema. El proceso
adaptable consiste en empezar desde algun punto de la superficie hasta [legar al mimimo.

La predicaion dpma w* de un filtro remueve las porciones de la senal deseada vik) que estdn
correlacionadas con los datos y(k).

Cuando las senales son no estacionarias con propiedades estadisticas gque cambian lentamente,
la superficie tiene un comportamiento difuso u ondulatorio tcambia con ¢l tiempo) o s¢ mueve
enlas coordenadas del sistemit. El proceso adaptable consiste no solo en desplazarse hacia ¢l
nmmimo, sino ambién en hacer un seguimiento del miimo tal como ¢ste se muevi en las
coordenadas del sistema. esta es una caracteristica fundamental de un sistema adaptable.
|WID8S]

I.1.2 L.a ecuacion normal

La ccuacion normal (3.17) provee una expresion muy importante en la prediccion del crror
cuadritico medio v en tiltrado. extendicndose a diversos campos de procesamiento de senales.
vozo comunmeaciones, radar. economia, acusticd. cte. Sin embargo, L teoria de ko ccuacion
normal pernite caleular ¢l minimo de un filtre MSLEC pero aun existe Ta dificultad del cileulo
de La manz inversa. |ALESO].

L ecuacion normal puede obtenerse unhzando una propiedad del minimoe en la solucion MSE:.



conocido como condicion de ortogonahidad, mumimnzando ¢l MSE con respecto a w e ipualindo
A4 cero

G LR Y ow = BLa ek ) ow ) = E {2 ek) dekyaw o= 0 3.20
detkyow = L vik) - wly ) ow = -y 321
Ed akyviky} =0

Lt ek ik ) = 0 302

[zstas dos ultimas expresiones son conocidas como la condicion de ortogonalidad v son el
resultado directo de la minimizacion del MSLE. La condicion de ortogonalidad establece que ¢l
producto escalar del error con los datos en la prediccion son cero. La condicion de
ortogomilidad debe ser mantenida por el minimo del predictor MSE. Una inmediata implicacion
es que st la media de ek) o y(k) es cero. enonces la condicion de ortogonalidad implica que
la secuencia del error no esta correlacionada con los datos tanexo A.3).

El principio de ortogonalidad establece que la longitud de & = E{e(k)™} es minima cuando e(k)
es perpendicular al subespacio de datos. es decir, que e(k) es ortogonal a cada dato y(k). Una
interpretacion geométrica se observa en la figura 3.2 para un espacio de dos datos. |PRN92].
Donde se observa que la sefal estimada vy (k) se obtiene al proyectar la sefal deseada y(K) en
el espacio de los datos y(1) e y(2) ponderados por sus respectivos pesos w(l) v w(2). como se
v el error e(k) es perpendicular a los datos (ver anexo A.3).
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Figura 3.2 Condicion de ortogonalidad

La ecuacion normal es una consecuencia natural de las condiciones de ortogonalidad y de esta
propiedad derivan su nombre.

Utilizando la condicion de ortogonalidad:

E{ykek}=0 3.23
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E 4 vik)vik) - wik)'viki) b =0 3.24
E 4 oviovik) ) = Elvik) wik)'vk) ) 325
como vk 'wik) = w(k)'v(k) 326
entonces

Rw =p 3.27

La solucion de la ecuacion normal es unica si los datos y(k) ¢n la estimacion de y™(k) son
linealmente independientes. es decir, gue la matriz de autocorrelacion R es no sigular.

.1.3 Propiedades de la matriz de autocorrelacion R

1 l.a matriz de autocorrelacion R es simétrica o hermitica en el caso complejo. es decir.
R=R'. cntonces sus vectores caracteristicos son ortogonales. si Q es la matriz de
vectores caracteristicos de la matriz R, entonces |WID85] :

Q.'Q. =0 3.28

D La matriz R es real. y por ser simétrica, entonces todos sus valores caracteristicos deben
ser reales y mayores o iguales a cero, |WID8S].

3) La matriz Q de vectores caracteristicos puede ser normalizada. de tal forma que.
[WIDS85]
QQ"=1. 3.29
4) Para procesos estacionartos la matriz de autocorrelacion R es una matriz de Toeplitz, es

decir. que todos los elementos de cada diagonal son iguales. [HAY91].

3) La matriz R es siempre no negativa definida y casi siempre positiva definida. |WID8S5]
y'Ry >0 3.30
6) Cuando Tos elementos de un vector del proceso estacionario en observacion son

arreglados en torma "backward”, ¢l efecto es equivalente a la transposicion de la matriz
de autocorrelacion, |[HAY91].

siyT(k) = [y(k-p+1) y(k-p+2) ... yk) | 3.31
E{ yb(l\) )bT(k) } - RT 3.32
7 La matriz R;, | de orden p+1 para un proceso estacionario se puede escribir en funcion
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de la matniz R, de orden p (es decir, del orden anterior), [HAY91].

1HL.1.4 Buisqueda de superficies de desempeiio

El algoritmo de Newton y el algoritmo de los pasos descendentes envueiven el uso de
estimadores tpo gradiente para indicar la direccion en la que tiende el minimo de una supertficie.
Estos algoriimos son utilizados particularmente en superficies cuadraticas y en otros tipos de
superficies. |[WID85].

El algorimo de Newron tiene una significado matematico fundamental. aunque es dificil de
implementar en la practica. Este es un algoritmo de busqueda del gradiente causando que todos
los componentes de los vectores de peso o ponderacion sean cambiados en cada paso. Los
cambios son siempre en la direccion del minimo de la superficie de desempeno, [WID8S].

El algoritmo de Pasos descendentes es un algoritmo de busqueda de gradiente y causa que todas
las componentes del vector de pesos de ponderacion sean cambiadas en cada paso o ciclo de
iteracion. En este caso los cambios son en la direccion del gradiente negativo de la superticie
de desemperio. No es necesario que esta direccion sea en la direccion del minimo. dado que el
gradiente negativo tende hacia el minimo solo cuando el origen tiende a uno de los ejes
principales de la superficie, [WID85],[HAY91].

1.2 ALGORITMO DE LOS PASOS DESCENDENTES ("STEEPEST DESCENT")

El algoritmo de los pasos descendentes provee un procedimiento iterativo para obtener la
solucién optima w* de la ecuacion de W-H. Este procedimiento iterativo es la base de las
técnicas actuales del procesamiento adaptable de sefales. Se observard que éste conduce
directamente al algoritmo adaptable de los minimos cuadrados. [ALES86].

El algoriimo de los pasos descendentes es raramente utilizado, sin embargo, algunas
aproximaciones a este se aplican frecuentemente en procesos reales, desde el punto de vista
matematico se observa como una aproximacion utilizando una superficie MSE en tres
dimensiones, donde existe dos coordenadas que corresponden a los valores w, y w, (orden 2)
y la tercera coordenada corresponde al error MSE (ver figura 3.3).

Suponiendo un vector inicial w(0) elegido arbitrariamente, entonces le corresponde un error e(0).
Existe una orientacion especifica de la superficie que puede ser descrita por la direccion de la
derivada de la superficie en el punto. Esta derivada direccional cuantifica la razén de cambio
de la superficie MSE con respecto a las coordenadas w, de los ejes. Es decir. en el punto
[w(0).€(0)] sobre la superficie existe una pendiente de la superficie, donde esta pendiente tiene
los valores definidos por las derivadas direccionales de/dw, y de/dw,. que es evaluada en el

7

punto ¢ = €0), y para cualquier vector w,(k), e = e(k), [WID85].,[HAY91],|[ALEB6].
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Il eradierme de Ta superticie de error estd detinido como el vector de la derivada direccional:

v (e j{% E
v,

Evaluando ¢l gradiente en el punto inicial € = ¢ (0) para el caso p = 2

de.
de .| -
aWp [ RV | 3_8
l ow. |
wigag

Figura 3.3 El gradiente

El gradiente apunta en la direccion de maximo cambio de la superficie en el punto [w(0),e(0)],
sin embargo. ¢l punto minimo buscado esta en la direccion opuesta a este gradiente, la direccion
equivalente es el de pasos descendentes (desciende de un punto de la superticie hacia el minimo).
Ll concepto de superficie MSE y el gradiente de la superticie MSE es para un entendimiento
intuitivo de como los pasos descendente iterativos convergen a la solucion w*. El algoritmo de
pasos descendentes resuelve la  ecuacion normal via un algoritmo matematico.
|WID85],[HAYO1].

Para una nueva posicion en el tiempo discreto, se obtienen la posicion en la superficie MSE al

tiempo k (la iteracion del algoritmo al tiempo k). Para la posicion inicial [w(0).e(0)], la siguiente
posicion es [w(1),e(1)] y deben de estar relacionadas por:
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Y
[9¥]
W

WD = w(0) - 1V [e()]

donde g es una constante. v oen general para cualquier tiempo K. la ecuacion 3.35 se puede
escribir:

wk+ 1) = w (k) - 6V, [e(k)] 3.36

(W8]

Esta ¢s una expresion recursiva de fos nuevos valores del vector solucion w en luncion del
vector pasado. mas un wrnuno de correccion  que depende de las propiedades del error de la
superficie en la posicion del vector w pasado.

El minimo MSE ocurre encontrando el gradiente de la superticie MSE como una funcion de la
matriz de autocorrelacion R y del vector p. En el algoritmo de los pasos descendentes. el vector
de pesos w varia siempre en funcion de la iteracion k. por lo que se denota w (k).

Como el valor de gra