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1.1

Introduccidén

El problema de filtrado

Tareas de procesamiento de la informacion:

1

Filt rado, extraccion de informacion sobre una cantidad de in-
ter&s disponible en un instante n utilizando datos medidos hasta
e inclusive ese instante.

S uavizad o, difiere del filtrado en que la informacion sobre la
cantidad de interés no necesita estar disponible en € instante n
y datos medidos posteriormente a instante n pueden utilizarse.
Esto significa que en suavizado existe un retardo en producir €
result ado de int erés.

Prediccién, permite @ pronostico de la informacion. El ob-
jetivo es obtener informacion sobre como la cantidad de interés
sera en un futuro instante de tiempo n + 7, para algun = > 0O,
usando los datos medidos hasta e inclusive € instante n.

En la solucion estadistica al problema de filtrado lineal (la
salida funcion linea de las observaciones) se supone conocidos
ciertos par&metros estadisticos (como media y correlacion). El
objetivo minimizar algtin critério de la senal de error obtenida.

e Para entradas estacionarias, filt ro de W iener, Optimo en sen-

tido medio cuadratico.

e Para ambientes no estacionarios € filtro optimo debe asumir una

formavariante en el tiempo: filtro de Kalman.
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1.2 Filtros adaptivos

e Cuando los par&metros estadisticos adecuados para € filtro de
Wiener no estan disponibles existen diferentes tipo de soluciones.

e Solucion posible, no muy eficiente, estimar esos par&metros en
linea y utilizar una ecuacion no recursiva para obtener una solucion
aproximada a filtro de Wiener.

e Solucion mas adecuada para operacion en tiempo rea es la uti-
lizacion de un filtro adaptivo. LOS coeficientes se gjustan
siguiendo un crit ério. Ajuste coeficientes mediante algorit m o
rec u r sivo cuyas propiedades conduzcan a una buena aproxi-
macion de la solucion de Wiener.

Algunos factores importantes en analisis de filtros adaptivos

e Velocidad de convergencia. Numero de iteraciones re-
guerida por € agoritmo, en respuesta a entradas estacionarias,
para convergir en forma suficientemente proxima a la solucion
de Wiener en un sent ido medio cuadratico.

e Desajuste. Medida de la cantidad por la cual € vaor fina
del error medio cuadratico (utilizado usualmente como critério a
minimizar), se desvia del minimo del filtro de Wiener.

® Seguimiento. Operacon en un ambiente no estacionario, €
algoritmo requiere seguir (tracking) las variaciones estadisticas.
El desempeno esta influenciado por: la velocidad de convergen-
cia y la fluctuacion de estado estacionario debido a ruido del
algoritmo.
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® Robust ez. Para que un filtro adaptivo sea robusto, perturba-
ciones de pequena energia deben resultar en errores de estimacion
pegquenos.

® Requerimientos computacionales. Numerodeoperaciones
requeridas para completar una iteracion del algoritmo, tamano
de memoria requerido para amacenar los datos y € programa y
la inversion requerida para desarrollar € agoritmo.

e Estructura. Flujo de informacién en € agoritmo y forma en
que sera implementado € hardware.

® Propiedades numéricas. LOS errores de cuantizaciéon son
debido a la conversion A/D de los datos de entrada y a la rep-
resentacion digital interna. (la fuente mas considerable). Dos
aspectos: estabilidad numérica y precison numerica.
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1.3 Estructuras de filtros lineales

1. Filtro transversal
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Figura 1: Filtro transversal.

2. Predictor lattice.

fn(n) = foo1(n) + Kpbyoi(n — 1)
bm(n) = bm_l(n — 1) + Kmfm_l(n)

Figura 2: Filtro lattice
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1.4 Algoritmos de filtrado adaptivo

e No existe una solucion unica para € problema de filtrado adap-
tivo, sino mas bien una variedad de herramientas representadas
por un conj unto de algoritmos, cada uno de los cuales ofrece
caracteristicas adecuadas a cierta aplicacion.

e Es posible identificar en forma general dos formas distintas para
derivar algoritmos recursivos para la operacion de filtros adap-
tivoslineales

— Aproximacién de gradiente estocastico.

— Estimacion de Cuadrados Minimos.

1.4.1 Aproximacion de gradiente estocastico

El agoritmo tipico es conocido como least-mean-square (LMS),

valor préximo valor actual parametro vector senal
del vector de = | del vector de | + de de de
coeficientes coeficientes convergencia entradas error

1.4.2 Estimaciéon de Cuadrados Minimos

El método de cuadrados minimos puede formularse para est im acién
en bloques O estimacién secuencial.

La estimacion de cuadrados minimos recursivo (RLS) puede
interpretarse como un caso especial de filtrado Kalman.

valor préximo valor actual Ganancia vector
del vector de = | del vector de | + de de

coeficientes coeficientes Kalman innovacion
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Clasificacion fam ilia RL S de agoritmos de filtrado adaptivo:

1. Algoritmos RLS estandar, resultado basico del algebra lin-
eal conocido como lema de inversién de matrices. Este
algoritmo goza de las mismas virtudes y sufre los mismos defec-
tos que @ agoritmo Kalman estandar. Las limitaciones incluyen
carencia de robustez numeérica y complgidad computacional ex-
cesiva.

2. Algoritmos RLS factorizados, estan basados en la de-
scomposicién QR de la matriz de datos de entrada. Dos
técnicas son latransformacién de Householder vlasrota-
ciones de Givens. Son estables y robustos.

3. Algoritmos RLS rdpidos, Los anteriores complejidad com-
putacional que aumenta con 0 (M ?), donde M es € niimero de
coeficientes gjustables en e agoritmo. En € LMS es 0 (M ).
Cuando M es grande, la complgjidad 0 (M ?) puede ser exce-
siva para una aplicacion determinada, entonces motivacion para
desarrollar RLS de 0 (M ) . Alcanzable usando la estructura
Toeplitz de la matriz de datos de entrada y también usando
prediccién lineal de cuadrados minimos hacia ade-
lante y hacia atras (forward y backward). Dos RLS de
O(M):

e Filtros adaptivos recursivos en orden, basados en
una estructura tipo lattice para redizar las prediciones for-
ward y backward.

e Filtros transversales rapidos, donde las predicciones
forward y backward se redlizan con filtros transversales sep-
arados.

No todas las realizaciones de filtros adaptivos recursivos en orden
son numericament e est ables.
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Caracteristicas de seguimiento

e los agoritmos de tipo gradiente tal como & LMS son indep en-
dient es del mod elo , genericamente es posible esperar un buen
comport amient 0 en seguimient O.

e los agoritmos RLS son dependientes del modelo, |0 que
significa que sus comportamientos en seguimiento pueden ser
inferiores a de algin miembro de la familia de gradientes es-
tocasticos.



€

Departamento de Ingenieri'a Eléctrica - UNS

1.5

Filtros adaptivos en forma real y compleja

e En aplicaciones de comunicaciones, radar, sonar y de transporte

de informacion la senal en €l receptor tipicamente consiste en
una senal de mensge mo dulada en una senal portadora.

El ancho de banda de lasenal de mensgje usualmente es pequeno
comparado con la portadora, lo cual significa que la senal mod-
ulada es de banda estrecha.

Para obtener la representacion bandabase de una senal de banda
estrecha se tradada la senal en frecuencia hasta qued efecto de
la portadora sea removido, de forma que la senal de mensagje
se mantenga inhalterada. La sead de bandabase asi obtenida es
en general compleja. En otras palabras, U(n) puede ser escrita
COINo

a(n) = urln) +jugln)

donde u;(n) es la componente en fase Y ugp(n) esla com-
ponente en cuadratura. En forma equivalente es posible
expresar u (n ) como

u(n) = |u(n)|ej¢(n)

donde |u(n )| es la envolvente y ¢(n) €s la fase.

Un agoritmo de filtrado adaptivo desarrolado de esta forma
se dice en forma compleja. La caracteristica importante
de filtros adaptivos complgjos es que mantienen la formulacion
matematica y estructura de las aplicaciones mencionadas.
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1.6

Aplicaciones

La abilidad de un filtro adaptivo para operar satisfactoriamente
en un contexto desconocido y seguir variaciones en € tiempo
de la estadistica de la entrada hacen a filtrado adaptivo una
herramienta poderosa para varias aplicaciones de procesamiento
de senal y contral.

Han sido exitosamente aplicados en campos tan diversos como
comunicaciones, radar, sonar, sismologia e ingenieria biomédica.

A pesar que esas aplicaciones son bien diferentes en naturaleza
tienen una base comun: € vector de entrada y la respuesta de-
seada se utilizan para obtener el error de estimacion, e cual
se usa para controlar los valores de un conj unto de coeficientes
gustables asociados a filtro.

Los coeficientes gustables pueden tener la forma de par& metros
de reflexion, par&metros de rotacion, etc., dependiendo de la
estructura del filtro adaptivo utilizado.

La diferencia esencia entre las aplicaciones reside en la forma en
gue se obtiene la respuesta deseada.
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e Es posible distinguir cuatro clases de aplicaciones de filtrado
adaptivo, donde: u: es la entrada aplicada al filtro, y: es la

salida del filtro, d es la respuesta descaday m = d — y es € error
de estimacion.
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Figura 3: Clases de aplicaciones de filtrado adaptivo: a) identificacion, b) modelado inverso,
c) predicc’on, d) cancelamiento de interferencias.



