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RESTMEN

El vreserte trabajo trath sobre log filtroe adep-
tivoe utilizados pars cwncelsr ws interferencis
de bendm anchh en una eefial periddica, donde no
se dispone de una  fuerte de referencia externs;
elendo éata una de las tentas apliceciones qQue
tienen los filtroe adaptivoe en cancelscién de
raido. Esta miema splicacidn sers estudisds me—
diante dos tipos de Tiltros adsphivoe, loe ocus-
les son ldénticos en s estructurs, smbos del
tipo o recursivo Lfiltres FIR (Finite Impulee
Response ), pere difieren en el algoritmo wtiliza-
do para la actumlizacién de los coeficlentes; asi
ues ge estudiard el zlgoritmc IMS  (Least Mean
Squares) v el algoritmo FLS (Recursive Lesst S5-
quares).

El cancelsdor mdeptivo de maldo ee  similard por
medic de wn occamgutador, con la  entrads wma sima-
asclde o gumn de elmumoldes gue representarén = la
sefial, ¥ mide blance o coloresdo que representa—
rén & le irterferercis.

I INTRODUCCION A FILTROS ADAPTIVOS
1.1 CANCELACION ADAPTIVA DE RUIDO

El método ueaal de estimar mma sefinl gque contienc
ruldo sditivo, oonsiete en pasar dicha sefisl &
través de un £11tro que tiends » egprindr el rui-
do mierntras mantiene la sefinl relstivemente insl-
terada. Fara tal propdeito se podrisn usar tanto
Tiltros fijos ocome adegtivoe, el disefic de un
filtro fiJo requiere de un conocimiento previo
de la sefinl v del rulde; en tanto que un filtro
adaptivo tiene la capecidad de sjustar sus pars-
metros mitométicamente vy su disefic requiere de un
minimo conocimiento previc acerca de la  sefial ¥
de las caracteristicas del ruido.

La cancelaciém adaptive de ruido utiliza uns en-
trada auxiliar ¢ de referencis que se obilene por
medio de unc o mas sensores localizsdos e, portos
en el campo del ruldo donde 1a sefinl es débil o
indetectable, esta erdrads se filtra de forme tal
que tlends a parecerse 1o més cercanamerte posi-
ble al ruido gue contamine la sefis)l de la ertrads
principal, vy posteriormente se pustrae de dicha
entrada principal {que contiene tanto la sefial
comd €l ruido); como resultadc el ruido primario
se atertia © elimina por cancelacién.

A primers vista, el sustraer el mildo mediante
ésta téonion podria parecer v procesc peligroso,
efoctivemerte 81 se 1o hace en una Torma Tragpien-
Plada podria producir un incremento en  la poten-
¢ia del ruido a la salida; sin embargo ai el fil-
trado ¥ la substraccién se controlan con un pro-
cesc adeptivo adecusado, e posible cancelar el
rulde sin riesgo de producir distorsién en la se—
fia]l o incrementar el nivel de ruide a la salida.
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1.2 PRIRCTFIO DE CANCELACION ADAFTIVA DE RUIDO

La figura 1.1 muestra el principic de un cance—
lador adaptive de ruido. Una eefial &3 se trans-
mite a través de un canal a un sensor que tam
bién recibe un ruido nj el cual es no correls-
clonado con 1la sefial, la sefinl més el ruido
6i+n; conetituye la entreada princlpsl al csnce-
lador; la entrade de referencis ee provista por
un segundo sensor gue recibe un ruido m no co-
rrelacionado con la sefial g; pero correlacionadc
en alguna  forma desconocida con el rutdo n; (se
rodrin pensar que el raido nij ee obtiene deede
un sengor localizedo en wn punto en €1 campo del
ruido donde la eefinl e8 G6bil o indestectable),
£1 ruidc n1j ee £iltra a fin de genevsr & 1o ss-
lide une eefinl y; que sea tna rdéplics ten cerca—
na como 6es posible del ruldo ny, de manera que
al restarla de la entrada principal produzes wns
salida del eistemn, zi=8i+ni-v;, que corresponda
a gefinl ein ruido.

Si de antemanc se conoce las caracteristicas del
canal = trewvés del cusl Be tranemiten las entra-
das de referencis y principsl hacla loe sensores
recpectives, €8 posible disefisr wm filtre filo
caphz de  tremsformer nii en nj, de modo que ml
restar la salida del filtro desde 1la ertrada
principal produzca una esalida del sistema igual
a la sefinl ein ruldo. 5in embargo, e viets de
qQue lae caracterieticas del cenal de transmieién
eon desconocidas o conocidas edlo aproximadamen-
te y rara vez de naturaleze fija, no es poeible
usar flltros fijos; més aim, si fuera poeible
user un  filtre fijo, sus caracterieticss debe-
risn ajusterse con una precieidn dificil de con-
eegquir, ¥ el mie pequefio error provoosris un in-
cremento en la rotencia del ruido de ealida.
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Fig. 1.1 Conospto de cancelacitn adaptiva de
ruido.

Un filtro adaptivo difiere de unc fijo en que
tiene la capacidad de ajustar automfiticamente su
Propis respuesta impulsiva, el ajuste se realiza
Por medic de un algoritmo adaptive, con un algo-
ritmo apropiado el filtro puede operar bajo con-
diciones cambiattes y e pusde resjustar por af
mismo comtirsmente para mindmizer 1 sefia] de
error.

El &xito de un sistema de cancelacién adeptiva
de ruido depende emtonces de la disponibilidad
de una sefial de referencia adecuada, la misma
que conterga ruido no correlacionado con  1a Be—
fial perc altamente correlacionado con el ruido
aditive que contamina dicha sefial.
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1.3 CANCELACION ADAPTIVA DE RUIDC EN URA SERAL
PERIODICA

En ésta seccidn se describe el principio de can-
celacién adaptiva de ruido aplicado para elimi-
nay una interferencia de banda ancha que contami-
na a una sefial periddica, donde no se digpone de

. Al parecer 1la
téonica de cancelacidn sdaptiva de ruido no se
podriz aplicar para reducir o eliminar eeta clase
de interferencia, puesto que no se dispone de la
entrada de referencia necesaria en el procesc
adaptivo como ee establecis en la seccidén ante-
rior; sin embargo, es pogible obtener a partir de
la entrada principal una entrads de referencia
adecusads pErs esta  Hplloacidn, esto se remlizs
insertando mne lines de reteordo fija en la entra-
da principel ¥y tomando 1a ealidas de dichs lines
de retardo como la entrada de referencis,

Corsidérens el omeo dordde una sefial de benda an—
cha estd contaminada por una Iinterferencia pe-
riddica {lo contrario a nuestro problema) vy asi
miswo no se dispone de una entrada de referencia
externa libre de eefial; aplicando el principio
antericrmente expuestc es posible obtener una
entrada de referercia adecuada a partir de 1a
sefial de entrada principal, tal hecho se muestra
graficamente en la figura 1.2 [1].

El retardo debe ser de una  longitud suficlerte
poars ghrimtizar que lae oowmpcnertes de  sefinl de
bande @nchsa en la  entrads de referencis sesn no
correlascionadss con las de  la entrade principal,
eeto &6 5; ¥ B5j-T BeEn N corrslacionadss entre
8l v sesn no correlacionadns oon la sefisl de in-
terferencia; las componentes de interferencia, a
causa de su naturaleza periédica permaneceran co—
rrelacionadas entre 8i, es decir ni v nji-T con-
servarén su  alto grade de correlacién. E1 filtro
adaptivo tratard de producir a su salida una se
fial que Bsea lo mAs similar posible a la sefial de
interferencia periddica, de manera gue al restar-
la de la entrada principal generarid a la salida
del cancelador de ruido 1a sefial de benda ancha
libre de interferencia.
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Fig. 1.2 Cancelador de interferencla periédica
ein fuente de referencla extemna.

El mimmo principioc utilizade en 1a aplicacién
antericr se poede usar, oo una ligers varisnte,
para eliminar uns interferencia de banda ancha
que contamina a una sefial periddica; asi pues,

sl la salida del esilstema de cancelacidn se toma

desde 1la aalida del filtro, el resultado es un
eistema capaz de extraer una ocnda periédica a
partir de una sefinal contaminada por un ruido de
berda anche aditivo., La figura 1.3 maestra el
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cancelador adaptivo de ruido para esta aplica-
<cién [1].

Fig. 1.3 Cancelador adaptivo de ruide para eli-
minar vme interferencis de bends enchs.

II ALGORITMO ADAPTIVO DE MINIMOS CUADRADOS ME-
PI0S o LMS (LEAST-MEAN-SQUARES)

El algoritmo adaptivo IMS conocido también como
técnica del gradiente, desarrollado por Widrow y
Hopf, constituye un predecesor del filtro adap-
tivo BLS; su simplicidad lo hace atractivo pars
michags aplicaciones en las cuales interesa bajos
requerimientos computacionales. Las desventajas
fundamentales del algoritme IMS se relacionan
con sue  propiedsdes de  convergencia, pues este
algoritmo se basa en una técnica de hiequeds del
gradiente para minimizar una funcidén de compor-
tamiento cuadratica, en tanto que el algoritmo
FS es mas bien un procedimiente del tipo New—
ton-Raphson, que como es bien conocide converge
generslimente mcho wAS rapldo qaoue la téenica de
biesquends del gradiente,

2.1 EL FILTRC ADAPTIVO IMS

El filtro adeptivo LMS consta de un filtro digi-
tal FIR, con una estructura recursiva constitui-
da por una linea de retardos, cuyoe coeficlentes
son ajustables y <Cuya respuesta impulsiva se
controla por medio del algoritme IMS, tal es-
tractura ge mrestra en la figura 2.1.
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Fig. 2.1 Disgrama ssquemitico del filtro IMS.

El vector sefial de entrada Xji, debido a la es-
tructura de la linea de retardoe tendra la for—
mal:

Xj = [xj x5-1 .. x3-na1]7 (2.1)
loe coeficientee de ponderacitn o factores de
miltiplicacién wi,wz,..,wn son ajustables, el
vector de coeficientes de ponderacidn se define
de la siguiente manera:

W= [wt wz .. wn]T (2.2)
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Es evidente de la figura 2.1 que la sefial de sa-
lida, ¥i, ee igual al producte intermo de X5 ¥
W:

vi = X;TW = WTX; {2.3)
deride WT represents la matriz tranepuesta de W.

Se define 1la sefisl de error €5, como la diferen-
&g entre la eefinl dj {(la oual Be provee exter—
namente ¥ g6 suele oomocer oomo la respuests de-
sendn v, constituye la entrads princirsl al sis-
tems de cmncelsclén sdeptiva de ruido) ¥ la salil-
da del cambinsdor linenl vs.

5= dy - XsT™ = d; ~ WTX; (2.4)

2.1.1 EL AIGORITMO ADAFTIVO LMS

El algoritme sdeptivo tiens como Tinslided sjue-
tar 1 valor de los cceficientes de ponderacidn
a fin de que se minimize el error cuadratico me—
dic (valor esperadc del cuadrado de la sefial de
error). ’

Si se @meame Qe la ecfinl de entrade &1 filtro ¥y
la respuesta deseada son estadisticamente esta-
cionartas y gue los coeficientes de ponderaclién
son fljoe, e puede obtener una expresidn gene—
ral para el error cuadritico medio comod:

BLe;2) = E[d;2] - 2ELA;XJTIW + WIE[XX;TIW (2.5)

Definiendo el vector Rxa oomo la correlacidn ora-
zads entre la respuesta deseada d; (un escalar) y
el vector de datos de entrada Xj, v la matriz Rxx
como 1a autocorrelacién de los datos de entrada,
se tliene:

Rxa = E[diXi] (z.8)
Raz = E[XiX;T} (2.7}

Ln matriz Rex e eimétrica, definida poeitiva y
en rarss excepciones pemidefinida positiva. Se
puede entonces expresar el error cuadratico me-
dio como:

Ef€j3] = E[di2] - ZRxaTW + WTRuxxW {(2.8)

El error cusdritico medic es por tante uns fun-
cidn onadritica del vector de cooeflicientes de
ponderaciin en cunlquier tiempo particular.

El gradiente de la Tancitn de error cusdritlco
medio Bera: .

V5 = - 2Rea + ZRex W (2.9)

Dr acuerds con (2.9), el vector de coeficlentes
de ponderacidm Sptimo W*, &l cual genernlmenie se
le concce como el vector de coeflciemtes de pon—
derecitn de Wiener, v om el que se obblene el
error ouadritico medic minims, vendra dado por:

W* = Rxx-1 Rxa (2.10)

£l algoritmc IMS e un métodc gque permite obte—
ner una scolucién aproximads & la ecuscidn{2.10),
constituye un procedimients iterativo en el cual
1n sctualizacién del vector de coeficiertes,
Wi+1l, se realiza en base zl vector de coceflicien-
tes de ponderaciém anterior, Wi, més un términc
proporcional al gradlente negativo, esto ee:

Wie1 = W — Vj {2.11)
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La constante escalar 1 es el factor gque controla
1a sstabilidad y la velocidad de convergencia.

El algoritmo IMS estima un gradiente instanténec
enn une forma burda pero eficiente; esto lo hace
asumiendo que €j2, el cuadrado de una muestra de
error simple, es un estimado del error cuadri&ti-
oo medio, es decir, El€j2] = €52, ¥y luego dife—
renciznds €2 con respecto a W. Esto es:

Gradiente verdadero:
EEf€;2]
Vy=o— "~ (2.12a)
fi ]
Gradiente estimado:
Cal &{e;2 6{€3]
va { 3 ] _ { 3

= = 2€; {2.12b)
& &n

De acuerdo con la ecuaciin (2.4), el gradiente
estimado vermxirda dado por:
.

Vs = -z €5 X (2.13)

El gradiente estimado en la ecuacidm (2.13) es
exacto. Asi, para un vector de coeflcientes de
ponderacién dado, el valor esperadc del gradien-
te estimado sera:

Bl Vi1 = -ZRxa + ZRxaW (2.14)

Comparandc la ecuacidn (Z2.14) con la ecuacidn
{2.9) se observa que:

.
Vii= Vi (2.15)

Ee decir, para un vector de coeficientes de pon-
deracitn dado, el valor eeperado del gradiente
estimedo es igual al gradiemte verdaderc. Susti-
tuyendoc el gradiente estimadec por el gradiente
verdadero en la ecuaciém (2.11), se tiene una
expresidn para la actualizacién del vector de
coeficlientes e ponderacién de acuverdoe con el
algoritmo IMS de Wiener-Hopf:

Wisd = Wi + 2pe;X5 {(2.18)

Empezando corn un vector de coeficientes de pon-—
deracifm iniclml zarbitrario, el valor esperadc
de dicho vector cmrmwergiri s la solucidn de Wie—
ner ‘micamente 81 la conetante de proporclonali-
dad "p" estd dentro de clertoe limites, como ese
demaestrs en [2]:

0 << 1l/Cmax (2.17)
donde cmax o5 el méximo valor pi‘opio de Rxx. La
condicldn de convergencis sobre u puede relacio-
narse con la traza de la matriz de autocorrela~
clfn como eigue: Considerando que Rxx €8 una ma—
triz definida positive se caomple [2]:

cmax < trazalRxxl {2.18)

For 1lc tamto, es poslble obtener uma convergen—
cla satisfactoria hacliendo que:

0 < p ¢ YrazelRax] g {Z2.19)
En la practica cuando se desea una adaptacidm
precisa debe trabajarse con una constante de
oconvergencia p micho wencr, aunque esto implica
que el proceso de adaptaciin se torne més lento.

Al utilizar la ecuacidn {2.18), se cbvia el cial-
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culo de loa valores proploe de la patriz de au—
tocorrelacién, Rxx, ya que estos en la practica
rara vez se los oconoce.

2.1.2 CURVA DE AFRENDIZAJE.

La curva de parendizsje oonstituye um ar&fico
del error cuadrético medic para cada etsps del
proceso de sprendizeie comc una fincién  del na-
meroc de cicloe de adeptacidn, esto posibilits
evaluar el ooportamierto del procesc sdaptivo
ussnds como  criterio el valor del error cusdré—
tico medio.

La ecuscién (2.8) pe mede oxpresar de 1a 51~
sulente forms:

E[€2) = E{€j2min + (W - W*)T Rxx (W - W*)
(2.20)

Ests dltima ecuscién oconstituye una eXpresidn
para el error cuadritico medic gque permitira di-
bjer la curva de sprendizsje.

Dursnte el process de mdaptacidn, el error €5 es
o estaciunario conforme el vector de coeficien-—
tes de pomdermcidn tiende al vector de Wiener
W*. Sin embargo, 81 €l procesc sdsptivo es oon-
vergente, cuemndo el mwmers de iterscicomes se an-
ments considerablemente, en el limite el error
cuadritico medio, E{€;2], converge al error cus—
drético medic minimo, E[€;21min, esto es [231:

lim E[€42)} = E{€iZ2Imin {2.21)
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2.2 IMPLEMENTACION [E PROGRAMAS

En algoritmo IMS en esencia oconsta de loe s1-
Buientes pasos:

1.~ Seleccidm de Parsmetroe:

- Orden del filtro, n
- Nimerc de retardos, T

El mmere de retardos deberd garsrtizer que las
componentes de banda ancha de la entrads de refe-
rencia sean no correlacicnadss o las de ls en—
trada principel. Tal retards podrs varisr entre 1
¥ n {orden del filtro),

El crden del filtro podrd eeleccicnsrse ocomo o
ximo igaal & 25 debido = limitacicnes de memoris
del computador, 8in embargo éete es un remgo eu-
Liciente pestc que oon valores de n menores se
consigue  btuenos resultados, oomo 1o demaestrarn
loe ejemplos que consten en el eeccidn IV,

2.~ Indcializacién:

Deberén inicializarse tartc el vector de datos
de entrada, X(0), como &1 de coeliclentes de TO—
deracitm, W(D), ambos vectores s= los Inicializa
cn un valor de 0, Toes Pe eIcnt: gQue antes de
este instante no existe sefial de entrada v, el
vector de cceficientes del filtro puede inicizli-
zarse con cualgquier valor.

3.- Copformacidn de 1x mefinl de referemcis a
Partir de 1a emtrada orincipal .

Disponiendo del archivo de datos v del mmerc de
retardos  seleccionado, pe obtiers la sefinl de
referencia comc uns versidn reteardasda (T retor—
dos) de la entrada principal.
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4.~ CAlculo del paxsmetro de oonvergencia criti-

CO Merit.

Para el efecto deberé primero calcularse la tra-
za de la matriz de autocorrelacién, Rxx, la mie—
Ba que  tomando en ommidg.-racién aue el proceso
es estaclonarico, vendra dada por:

rxx(Q) raxx(l) . rxx{n-1}

reu{l} rax{0} . rxx{n-2)
x =f.

l.ru(n—l) rax{n-2) rex(0)

Por consigaiente:

Traza[Rxx} = n rxx(0) , donde

rxx{0) = Elx;x;] J=1.. NUpM
NUM
rax{) = Z Xj®
NER1 3=1

Como se establecid en  la seccidn z.1, el valor
de ¢ deberd estar limitado al rango:

O < p < }omax

3in embargo recientes resultados sobre el anali-
sis de las propiedades de convergencia del algo-
ritmo IMS [3] sefialann que el parémetro 1 debe
estar restringide a un intervalo eignificativa—
mente mas pequefio que el dominic comurmerte es—
tablecido. Asi  la convergencim ee asegurs ei k'
solamerte s1i:

D < < 1/3 Gmax

Cari eete criteric se procedié s determinar el
valor de p eritico, de acverdo ml cusl:

Heritico = 1/3truzalRux]

Légicamente que con este valor de u o con un ve—
lor cercano, el error en estado estsble sers
significetive, de maners que ee preferible ussar
un valor de u menor, & pessr de ave eoto implics
que la velocidad de convergencia del algoritmo
dismirnye.

5.- Elecucidn del aleoritmo:

A cada paso del tiempo ¥ oon cads  nueve meestra
del archivo de datos se deberfn realizsr loe si-
galentes pasos:

Yi = X3T™ caleular la salida del

filtro.

culcular la eefinl de

€5 = di - v3
. errorY.

-«

Wiel = Wi + 2peX; actualizar los coeficientes

del filtro.

IIXI ALGORITMO DE MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS o
RLS (RECURSIVE-LEAST-SQUARES )

El algoritmo RLS ha side muy utilizado princi-
palmente en el campo de control para identifica-
clén de sistemus. 4 pesar de s comportamiento
rotencialmente supsrior, sn usc en aplicacicnes
de procesamiento de sefinl ha sido may limitado,
debido fundsmentalmente s eus sltoe regquerimien-
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o8 computacionales.

3.1 DERIVACION DEL ALGORITMO ADAPTIVO RLS
3.1.1 ALGORTTMO ADAPTIVC RLS PREVENTANEADO

El filtro adaptivo FIE es un filtro digital con
una  estructura  recursiva, oonatitudda por wa
lires de retardos, cuyos coeficientes de ponde—
racidn son  slustables, ¥ cuye respresta impulso
8e controla rpor el algortime adaptivo RLS, tal
estructura se mestra en la figura 3.1.

L]
Sousie Sos PRI

i L (i
== gl e T T
f savesarrue RLS

Fig. 3.1 Diagrasa de un filtro adaptivo HLS.

Tal filtro en emencis es eimilar al filtro adap—
tivo IM5, perc difiere como se vers mss adelsrte
en la ley adeptive usada para actunlizsr loe coe—
ficientes del filtro.

Ser emtances di la entrads rrincipsl al eletems
de cancelacitn de raide en el inmtante de tiempo
discreto J; Xi la entrads ml Tiltro FIR de orden
n, ¥i la salida del filtro y, sea €; 1a salida
del slctems de cancelncién de rulds; es eviderte
deede la figwra 3.1 que se cumplirs:

€5 = dj - WIRG - WERj-1 .. - WAXj-p+l {3.1)
donde el vector de coeficientes del filtro al
igual que en meccidn II seré demotado por:

W=lwwe..... wn]T (3.2)

A oontiruaciin se considerardé un algoritmo dise—
fiado para minimizar la suma de los cundrados de
1la salida del cancelador, la oual viens dada por
1z siguiente spresién:

J
Vi = Z o {3.3)
5

El vector de coeficientes del filtro &ptimo para
el que esta euma 86 minimizs es We,

€1 di €ammoO ....0 w1
€2 dz xxx1 O O w2
. . (3.4)

Wn

el fag

donde n es el orden del filtro. Loa datos hen
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sido preventaneados, esto es multiplicados por
una funcién ventana rj, donde r;j=0 para <0 y
ri=1 para jz1.

Escribiendo la ecuacion (3.4) en forma matricial
Be tendri3:

€4 = ds - [XIW {(3.5)

Minimizar la funcitn de costo, Vi, dada en 1a e
cuzclidn (3.3) es equivalente & minimizer 1a nor
Ba &l condrado de €5 en  1la ecumcién (3.5). E1
vector que minimiza ésta norma vendra dado por
[33:

Wi = [IX41T(X371-2 [Zs31Tds (3.8)

Acadapasodeltiﬂmooepodriaevaluar(a.G)a
fin de cbtener los coeficientes del filtro ; esto
sln ambergo involucra una gran cantidad de chl-
cauloe, puesto que los coeficientes se determinan
tomando en consideracidn todos los datos cbeer—
vadoe desde el inicio. Una forme mas itil de ee—
te algoritmc ee obtleme desarrollandc un método
recursivo para el célculo de W.

El salgoritmo de loa minimoe cusdrados recurelivos
poelbilita actuslizar los coeficlertes del f11-
tro tomendo en consideracidn toda 1s informacién
contenida en el conjuntc actusl de coeficientes
del filtre ¥, Bolamente es necesarioc una canti-
dad de cAlculos incresental a cada pasc de tiem—
Po. A fin de derivar el algoritmc de minimos
cuadrados recursivos, considérese que se reslize
uns observacidén més &l Iinstante 3+1, de modo que
elvectordeda’toadeerrt.radaalfﬂtmpuaeg—
te instante sers:

Xiel = [Xiel X5 ... Xj-nez] (3.7
51 en la ecumcitn (3.6) definimoe como:
Ps = [{X:)T [X53]-1 (3.8)

al considersr wma reva 6boewacién la ecumcién
(3.8) se transformard en {3]:

Pird = [LXTTIXS] + Xie1Xi417]2 (3.9)

Aplicandc el lama de inversidn de matrices [31,
es posible llegar a:

FPis1l = Py - PaXjer[14Xi+1TP;X5+1]-1X;j+37P;
{3.10)

Por otro ladc tomarxio en consideramcién la ecua—
clén (3.6) e incluyendc una rumeva observacién,el
vector de coeficientee de ponderacién del filtre
para el instante 3+1 vendrd dado por:

Wi+l = Pj«t[{X;517d5] + Pi+1Xj+1d541 (a.11}

al sustitulr en esta ecumcién la expresién para
Pi+1, ecvacitn (3.10), se tendrs:

Wier = Wi - PyXjer[14X562TP5X341]1-1X541TH; +

+ Pias1Xieidisz {3.12)
Definiendo:
Ki+1 = Pji+1 Xj+1 (3.13)

de modo que al sustituir muevamente Pj+1 dado en
la ecuscidn (3.10) en ésta Uultims expresidn se
tendra:

Kj+2 = Pj X3+1 [14X3+1T P3 Xje1]-2 {(3.14)
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uaando entonces la expresidim deda en (3.14) para
Ki+1, ¥ sustituyéndola en 1a ecuacién (3.12) se
obtiens:

Wivl = W3 + Ej+rlds+r — X3+1TH;) (3.15)

Las ecusciones (3.10), (3.14) ¥ (3.15) comstitu-
ven al algoritmc BLS.

3.1.2 ALGORITMO ERLS PONDERADO EXPONENCIAL-
MENTE

El algoritmo RLS tal ¥ oo pe ha emmmclado tie-
ne una memoria infinitsa, pwes loe wvalores de los
coeficientes del filtro son funciones de todas
las entradas pasadss; es sin embarge a memado G-
t1l introducir un “"factor de olvido” dentro del
algoritmo, de esta forma se da meyor pese o im—
portanclia a los datos mAs reclentes y menor peso
o importancis a loe datos anterlores. Tna alter-
nativa para el factor de olvido es sustituir la
funcién de costo, Vi, por una mea de los cua—
drados de los errores ponderada exponencialmen-—
te, esto es:

3
¢35 = I gi-® €33 {3.16)
a=1

donde ¢ es una oconstente que determing la memo—
ria efective del algoritmo; tal qgque O<p=l. Cuaan—
do ¢=1 el algoritmo tendrd une wemoria infinita
v emtaremos en &1 caso amieriormente visto del
algoritms preventaneado. Cusndo @<l el algoritmo
tendra, vna memoria efectiva de N puntos de da-
tos, donde N estara dedo por [3]1:

-1 1
n= 3 {3.17)
log & 1-4

Mientras ¢ s8¢ sproxime mAs a la unldmd, la memo—
ria efectiva del algorites se iréd Inocrementando,
an tanto que para valores pequefios de ¢ 1o memo-
ria efectiva del algoritmo dlaminnird. Los valo—
res tiplcos de @ esmtén en el rango de 0.895 (para
variaciones répidas, €8 decir demos mAYor peso &
los datos wmis recientes vy précticmmente colvide-
moe loa datos enteriores) a 0.8899 (para varla-
cionme lemtas, poes oon tel valor de ¢ demos Im—
portencis a casl todoe loe datos pasados).

Tomandc en oonsideracidnm el factor de olvido es

rosiblie llegar a las sigulanies exXpresioness:

Pi-PiXKj+1{o+Xji+1TPiXi+1])-1X3+1TP;

Pijel = {3.18)
[-4

Kij+x = Pj Rs+2fpgeXs+1TPiK 42]-2 (3.18)

Wisr = Wi + Eyeafdier-X3+1TWs] (3.20)

las cusles oon las ecusclones

Be  Corresponden
(3.10), (3.14) ¥y (3.15) para ol caso del algorit-
mo RS sin factor de olvido, y donde:

@; = diagies-1,4-2,...,8,1] (3.21)

3.1.3 INTERPRETACION ESTOCASTICA

El algoritmo ELS me derivd sin hacer ninguns con-
- sideracién acerca de los datos de entrada, se eco-
tablecis (nicamente que minimizaria 1z suma de
los errores al cuadrade a cada paso del tiempo,
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este hecho es por si solo muy Utll; sin embargc
a menkio es deseable conocer mAe acerca del com-—
portamiento del filtro. Para analizar mis deta-
lladamente las propledades del filtro adaptivo
FLS &8 necesaric establecer la naturaleza de los
estadisticos de los datos.

Consideraremcs &l casc pars el cual loes datos de
entrada xj oo a un procesc estocéntico
estacionario y ergédico de media cerc ¥ correla—
cidn r(r), donde ri{rv) esta dadc por:

riv) = Eixj xj-r] (3.22)

81 el procesc es ergbdico loe promedios en el
tiempo pueden reemplazarse en el limite por los
valoree eaperados, o8 declir:

1 N—v
r{T) “Elxjxi-v] =1im — Exjixj+r {3.23)
N->= N j=1

donde N representa el nimero de datoe muestrea-
dos. De menera gque s8] se toma en omsideracidn
que loe datoe del proceso satisfacen la ecuacidén
{3.23) es poelble demostrar que se cumple:

1
1im - {EX5]T{X31} = Rxx {3.24)
N->m N

Comc es evidente, Rxx, es la matriz de autoco-
rrelecidén de loe datoe de entrada. BEn forme zafi-
loga Be tlene que:

1
lim — {{Xj1T 43} = Rxa (3.25)
N

H-»mo
Por consiguiente se cumplira:

-1

1
1im NPs;= lim [—[X;17{Xs1|= Rxx-1 {(3.26}
H—>a N->=iN

De manera que 8 poeible determinar, en el 1limi-
te, & que tiende el vector de coeflcientes de
ponderaciéin del filtro, asi paes:

1im Wy =Llim {[XsITIXs33-10%5]7dy

N->= N->m
= Rex—1 Rxd = W* . (3.27)

En otras palabras, en el limite, el vector de
coeficientes de ponderacién del fllitro converge
a la ecuaciém de Wlener-Hopf eastablecida en la
pecoldén 11, Por otro lado de acuerdo a  la ecus
clén {3.27) es evidente que la matriz P; conve—
nientemsnte normalizada converge al inverso de
la matriz de autocorrelacidn.

3.2 ARALISIS IE CONVERGENCIA

La varisnza de la salida del sistema de cancels-
cién (error cuadratico medic) provee una medida
itll del comportamients del filtro adaptive. La
salida del sistema de cancelacidén (msefial de e-
rror) para un vector de cceficientes arbltrario
esta dada, segim la ecuacidn (3.5), por:

€5 = d; — X3T™W {3.28)
Tal ecuascidn puede descomponerse sliempre en una

mma del error de prediccidn éptimo, €5%, {(dado
por el vector de coeficientes de ponderacidin 6p-
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timo) ¥ otro témino, asi:
€5 = di - X3TW* + X3T{W*-H) {3.289)

donde €l error de prediceidn éptime corresponde
Bl término:

€3* = dj - XiIwe

Sacendo el valor espersdo del error al cusdrado
B2 tiene:

E[€;2] = E[€;2)min + (W-W*)TRxx(W-W*) {3.30%

Lo eczacidn  (3.30) paede vstree pars evalaar la
varimnza de salids pers cuslquier vector de ooe-
ficientes fijo W, como ers de esperarse la va-
rianza de salida se minimizarsd si y solamente si
W = We Esta ecuscidn es andloga a la ecuascidn
(2.20) v constituye por tantc la expresidn gue
permitira dibujar Ia curva de aprendizaje.

3.3 TMPLEMENTACION DE PROGRAMAS
Bl desarrolle del algoritmo correspondiente al

método FLS conata de los glguientes pasos:

1.~ Seleccion de Parmetros:

- Orden del filtro, n

- Namero de retardos, T

- Factor de olvido, ¢

- Parémetro de inicializacién, o

El orden del filtro méximo serA 25, el nimerc de
retardos que s8e elija igualmente deberfi varisr
entre 1 ¥y n. El1 factor de clvidco, ¢, deberf se-
leccionaree dependiendo de lae caracteristicas de
1a sefial a procesarse, si éata es de variaciones
lenitas es mdecusdo un valor de ¢ may Cercenc & la
uniidad (0.899), en tato que para sefiales de va-
riacicnee répidas un factor de olvido conveniente
seris wn valor menor (D.895).

2.- Iniclalizacion:

El valor inicial Po, puede obtenerse bilen sea e-
valuandoe [XoTXel-1 a partir de un blogue inicial
de datos, ¢ simplemente haclendo Po = oI, donde o
e8 un nimere positivo grarde que Toede variar en-
tre 102 y 101, e I corresponde a  la matriz iden-
tidad. Esta Gltima alternativa se escogid para
la inilcimalizacidén de Po. Al igual que en el al-
goritmo LMS, loe vectores iniclales de coeficien-
tes de ponderaciin del filtro y sefial de entrada
e escogieron igual a O.

3.- (Conformecion de la sefial de referencia a
partir de la entrada trincipal:

La sefinl de referencia se la obtiens como una
vereiin retardada de ia entrada principsl.

4.- BRlecucito del algordimo:

A cada pamo del tilemypo ¥ con cada rwevs maostra
del archive de datoe se deberén realizar los pi-
gulentes pasos:

vi = X3™W calocular la salida
del filtro.

€5 T A3 - ¥i caloular la sefial
de error.

calcular la ganan-
cia de Kalman.

Kt = Pi-1Xi[a+X3TP;-1X;5]1-1
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1

Pi-1-Pi-1X;i[¢+X3TP3-1X3]-1X3TP5-1
Pi=

]
actualizar Pj.

Wy = Wi-1 + Kj €5 actuslizar Wi,

IV FESULTADOS EXPERIMENTALES
4.1 FESULTADOS SOBRE EL FILTRO ADAPTIVO LMS

Elemplo 3 1

ba scfial & procesarse es una  sinusoide de fre—
cuencla 500Hz, mmplitud wniterisa ¥y conteminada
con ruido coloreado . El filtro adaptivo uti-
lizado fue de orden 16, la longitud del retardo
8, y el pardmetro u igual a pc/H0.

N

A

L

7\ U\.M

L L L v ¥

{a) Comparacifn entrada/salida del sistems.

EFECTRO DL FOURER

“:_ {b)
P ol 1 Al |
e A

{b) Anédlisis aspactral de la sefial de entrada.

WARNITUD RELATR (0B}

— DA

{c) Andlisis espectral de la sefial de aalida.
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{d) {c}
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L] 0.2 as - o o8 1 ¢ L}H o4 (1) as 1
rnsmo S8 i s N B TG
— c ipma. = h

(d} Curva de aprendizesje.
Elewplo # 2

{c) Curva de apremdizaje.
Eiesplo $ 3

Se trata de malirzar la influencia del parémetro
de convergencia | en el comportamiento de un gis-
tama de cancelacitn adaptivo de ruido que utiliza
el algoritms M5 para la actualizacidn de los
coeficientes del filtro,

La sefinl a procesarse eos la wisme del ejemplo
anterior, perc en esie caso se ha escogido tal
que sl pardmetro de oconvergencia p= uc.

Se pretente estudiar la influencis del orden del
?iltro en el comportamiento del sietems de cmp-
celacifn adaptive de ruido.

La sefial a procesarse ee la misma del ejemplo
anterior. E1 filtro adaptivo en este caso es de
orden 8 ¥y 6l mmerc de retardos imusl & 3, el
pardmetro de converdencia igusl & pe/50.

ENTRACA 1 SALT DL FLTRO

]

u

IV

-

-4 T T T '/V'\'/\/\/\-A.]WM
-« . " 120 10 -] “e o

APUTUS

CARDA Y SALL IE] FUTHR

AAMAIY
AR

.
M S e e e 26 | e
— AT R e or wamrs
(a) Comparacién emtrada/salida del sistema. (a) Comparacitn entrada/salida.
5 THETTRO DE FOUNER o B ESPECTAG DL ITARST
{b) ’ (b}
—1 -1
T 7 ' T
» ] ' - T
IR 0 I NWa
2 . ? tl \» fﬂ'
i -..f{ ) i V v
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{b) Anélisis espectral de la sefinl de salida.
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{b) AnAlisis espectral de la sefial de salida.

JIEE, Vol. 10, 1989



o~ v L AFWELEITA L

o
[ L \[
P

L2

()

&y -

0.2 ¥ T

(¢} Qurva de sprerdizaje.
Elemelo ¢ 4

Cor: eete elemplo se trats de woomprobar si el f£il-
tro se ajusty Trente o cambioe en las caracteris-
ticue de la eefial. La sefial a procesarse ests
conformada por dos blogues: el primero conetitui-
do por wna gefial  de S00Hz . y amplitud unitaris,
el zequndo por vna  sefial de  1000Hz v amplitud
unitaria; s észta sefial se le sumé ruido colores-
de. El filtro adaptive para este ejemplo fue de
orden 16 ¥ T= 8, con un pardmetro de convergencis
B = J.lc,r"zf’.
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T
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(a) Sefial a procesarse.
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(b} Comparscifn entreda/salida.
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Elemplo # 5

En este ejemplo se process una sefial peritdica
constituida por la sume de Z einuscides i se se-
lecciond wma  sinuscide con £= 400 Hz., amplitud
unitaria, y otre elnuscide con f= 500 Hz. vy am-
plitud =8i mismo unitaris. E1 ruido contemiviador
fue ruide coloresdo, E1 filtro adaptivo selec-
cionade fue de orden 18, con una longitud de
retardo igual a 8, v el parémetro de converger -
cig p = pe/60.
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o
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E:::;___‘_k“_hh_

T T T t T T T
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(a) Sefial periSdica 1ibre de ruido.
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(b} Comparacién entrada/malids.

CAECTRO DE IDn

’ (c)
: TP 1Y Wl b
§ = i ;14'!'” el Lo
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(C)Mhhmldohadhlchm.
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{d) Andlisis espectral de la sefial de salida.
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{e} Carva de aprendizaje.

4.1.3 RESULTADOS SOERE EL FILTRO ADAPTIVO BLS

Eiemplo # 6

La sefinl que se prooesa &8 wna shrusclde de fre-
cuercia 1gual a 5060Hz y splitud unitaria; con-
taminada con  ruido coloresdo (este es un ejemplo
idéntico al #1, desarrcllado para el filtro LMS).
El filtro adaptive seleccionado fue de orden 16 ¥
T=8, el factor de olvido ¢= 0.995, y la constante
de Inicializacién o=-102,
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(a) Comparacién entrada/salida.
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{b) AnAlieis espectral de la sefial de ealida.
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T (c) _
§. 3 -
.-
I A R N

AL DX AT STRAS
——— T, APRROD.

{c) Curva de aprendizaje.

Eiespic ¥ 7

S5e trata de analizar la influencia del factor de
olvido en el comportamiento del sistema de can-
celacifn adaptivo de ruido que utilizm un Fil-
tro RLS.

La sefial a procesaree o6 idéntica a la del ejem—
plo anterior, los parametroe del filtro eson los

mismos a excepcldédn del factor de olvido que en
este ejemplo es ¢ = 0.95,

ENTRADA ¢ SALICA [F1L FLTRG

g ::mﬂ“ﬁ'g%ﬁfﬁ#ﬂiﬂﬁu‘w\%}f \N\:} \

{a)} Comparacién entrada/salida.
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(b) Andlieis espectral de la sefia]l de salida.
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lﬂr (C]

AMPUTUD
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{e) Qurva de sprendizaje.
Eldwplc b 8

Se trata de analizar la influencis del orden del
filtro en el comportamiento del sistema de can-
celacitn de ruldo que utiliza el algoritmo RLS,

La cefial & procesarse es la miema del ejemplo
#7, el filtro fue de orden 6 y &l nimero de re-
tardos, 3, el factor de olvide @¢= 0.8988, ¥y la
constante de inlcimlizacién, o= 102,

ENTRADA ¥ AL DEL PIETRG
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(8) Comparacién entrads/salida,
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(b) AnAlisie espectral de la sefial de entrada.
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(c) Anélisis espectral de la sefial de salida.
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En este ejexplo durante el proceso se realiss
cambios en la frecuencia de la sefinl periddica,
tratéindo de amnalizar =i el sistema de cancela-
cifn se adapta a tales variacicnes. Dursnte loms
0.025 seg. de muestrec inlcial se generd una
smmidedermhwﬂﬂz.y'wlim uni-
uru,luqomluo.ozsgeg.mushm-
ovencia de 1a eéfial se varié a 1 KAz, y 1a am
Piitud se mentuvo en 1. La sefia) oo contaminé
con raido ooloreado. El  filtro adaptivo utili-
xadofuedeozﬂml&,'l‘:&,o:loiyﬂ=o.m.'
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(b} Cowgeracién entradsa/salida.
Riesplo # 10

En este caso ia sefial periédica estuve consti-
tuida por la sume de 2 sinusoides, la primera de

: a la sefial resultmte
ruido coloreado de iguales ocaracteristicas a la
de los ejesplos 7,8 y 9. E1 filtro adaptivo uti-
lizado fues el mismo del ejemplo anterior.

(a) Sefial peri&dica litwe de ruido. (b) Compers—
cién entrsda/salida del sistems. !
_ = & h - f'ﬁ :-..I.._._a__ {d} AmdYimlis

espactral de sefial de salida. (e) Curva de
aprendisaie.
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4.2 CONCLUSIONES

A partir del estudic reslizado en el presente
trabajo ee poede cirrzluir lo sigulente:

- Lus principales ventajss del método de car-
celacidn adeptiva de ruido sor: su capacidad
adsptiva, bado nivel de rnuldo de salida ¥
baja distorsidim de eefial,

= Gueds demoetrads la eficiencia de un cance-
lador adaptive de ruido, aplicado pars eli-
pinar una interferencia de banda ancha que
contamina a una sefial periddica, a pesar de
que en  esta aplicaciém no se dispone de una
entrada de referencia externa. La correspon-
dencia entre la sefial pura v la salida del
filtro adaptivo no ee perfecta a causa de
doe limitaciones fundamentales, agi:

~ el filtro es de longitud finita
- &l filtro tiene una velocidad finita de
adaptacién.

- Miertras muyor sen el nimero de coeficiertes
de porderacidn que e usen en el filtro, mae
cercana €6 su respuests s la del filtro ép-
tims de Wiener., 5in embargo, incrementando
€l nimero de comficientes el procesc adapti-
Vo 8€ tormh mas lento ¥ ademiie ee incrementsa
¢l coeto de implemertacién,

o El algoritme IMS e mée eficiente compta-
clermlmente que el algoritms RLS: gin embar—
80 la ventala de apte Gltime radics en =y
velocidad de corvergencia superior.

- La eleccidn del pardmetsro p en el algoritsmo
LS determina la velocldad de convergercia
de &ote, valores de u cercance al limite so-
rerior producen mdsptacionee répldas pero
generan un valor relativemente gremde del e-
rTor enl estado estable; un valor de u préxd-
no & CEro producliréd un error san estadc esta—
ble cercenc al minimo poeible, pero la velo-
cidad de convergencis se torma macho mpas
lents.

= El factor de olvido, ¢, determina la mesmoria
efectiva del algoritmo RLS, por tanto la e-
leccion de este parémetro estd intimsmente
ligada con las caracteristicas del sistema v
de la seflal, si estas varian lentamente ss
adecuado un valor de @ cercanc a la unidad,
Por el coontrario si tales variaciones son
répidas ee necesaric .n valor de ¢ menor a
la unidad.

la notacién (en letras nindisculas subrayades
identificard a las variables como vectores.
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