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INTRODUCCION

Hoy en dia los sistemas de comunicaciones modatn@gesan por un ritmo constante de
crecimiento en los servicios y aplicaciones quedpaeproporcionar. Ejemplos comunes de
estos servicios incluyen equipos de control dartetea, infrarrojos y dispositivos de control
remoto de ultrasonido, sistemas de radio moviéeisfizado (RME) utilizado habitualmente
por las empresas, la industria y las entidades etpurglad publica, los equipos de
radionavegacion en sistemas de control de trakreaa sistemas de posicionamiento global
(SPG), y por supuesto, los teléfonos celularesdggenalambricas Ad-Hoc para usos tanto
personales como de negocios. Como consecuencigtdeneremento y uso del espectro
electromagnético, existe una mayor posibilidad deet un numero considerable de
interferencias en los sistemas de recepcion. Ramdéivo, continuamente se proponen y
analizan las posibles mejoras técnicas que pue@amify satisfacer las demandantes
necesidades de los clientes, tratando asi de sgrtamimizar el uso ineficiente de recursos
tecnoldgicos.

En los dltimos 20 afios un niamero considerable s enalisis y estudios estan enfocados
a maximizar aspectos relacionados con la seleativide! I6bulo principal del patrén de
radiacion de las antenas y minimizar los efectosid® e interferencia. Por consiguiente una
de las técnicas de mayor utilizacion, los denonuedsistemas de beamformihg “arreglos
de antenas inteligentésLa utilizacion de estosatreglos” permite tener acceso a una
explotacion de la dimension espacial, logrando eimao una forma de selectividad que se
enfoque en concentrar la potencia transmitida ausunario especifico e impedir que la
irradiacion hacia los otros usuarios que conforglasistema causen interferencias. Lo que se
pretende es la concentracion de una sefial mastaobasia la localizacién especifica del
receptor; gracias a losafreglos” de antenas inteligentes con ayuda del filtradgiadiao,
siendo esta técnica aplicada en una gran variegl@admpos que van desde el procesamiento
de voz, imagenes médicas, hasta la identificac®rfugntes de ruido en vehiculos. Por
consiguiente es necesario realizar un analisisogealgoritmos adaptativos que involucran
este método, permitiendo asi efectuar un estudmieioso de la relacion sefal a ruido mas
interferenciadel inglés SINR), garantizando un aporte considerable fidgercia energética
del sistema a través de la potencia del |6bulacrat del patron de radiacion del arreglo.



CAPITULO 1: FILTRADO ADAPTATIVO



1.1INTRODUCCION AL FILTRADO ADAPTATIVO

Al hablar de filtrado adaptativo se lo relacioneediamente con un ambiente cambiante
en el tiempo, debido a la capacidad de adecuacign ppsee a un sinnumero de
aplicaciones en tiempo real; que se da, graciass@lde algoritmos resultantes de los

avances tecnoldgicos en términos de la capacidaguwacional.

Estos algoritmos vienen siendo el mecanismo deeafuge proporciona al filtro digital
los coeficientes que permiten una auto-modificaciéréste, con el fin de llevar a cabo de
manera optima el fin propuesto y minimizar asiuacfon de error (funcion de costo).En

otras palabras la sefial de error es la encargadadajear los parametros respectivos del
filtro.

Vale la pena mencionar que en la practica, al toanformacion del entorno en
cuestion, no se dispone de un conocimienpriari de las propiedades estadisticas de la
sefal de ingreso al filtro; razén por la que sdizaa aproximaciones muy cercanas a
dichas propiedades para alcanzar los objetivosahbe

Existen por lo tanto ciertos aspectos que defimefiltuo adaptativo:

» Tipo de Aplicacion: depende exclusivamente del dpsefales de referencia tomadas
del ambiente.

e Estructura del filtro: es la manera en la que feakde salida del filtro es calculada a
partir de la sefal de ingreso, siendo las prinegpall filtro de respuesta finita del
impulso (FIR), para estructuras no recursivas Yileb de respuesta infinita del
impulso (lIR); para estructuras recursivas.(Di2i213)

* Algoritmo Adaptativo: detalla la manera en la qog parametros son ajustados de un

instante a otro.
1.2 CONCEPTOS Y TERMINOLOGIA BASICA

De cierta manera el filtro adaptativo realiza us@ingacion lo bastante cercana de la
sefal deseada a partir de una sefial de referemci i(con interferencias), aproximacion
observada en la sefial de salida del filtro. Bridara 1.1 se ilustra el diagrama basico de

un filtro adaptativo tanto su estructura detallediao la version simplificada.



di(n)

Filtro Adaptativo Zg'lezzaila de
efiales
xl(n)
Filtro = Sefial de / .
v1(n) referencia | Filtro Salida 1
T — ™| Adaptative

Filtro el(n)

Adaptativo (Seﬁal 2("sefial de error")

Figura 1.1: Diagrama de filtro adaptativo, izquierda: detalladerecha: simplificado

Fuente: Adaptado de Vitor H. Nascimento and Magno T. Mv&ilAdaptive Filters. In: Rama Chellappa,
Sergios Theodoridis, editoracademic Press Library in Signal Processing. Vdbignal Processing Theory and
Machine LearningCapitulo 12

El diagrama detallado consta d€n) que es la sefial de entraddn) la sefial deseada
a la salida del filtroy(n) que es la sefial a la salida del filtro adaptayiyaor ultimo se
encuentra la sefial de erre(n); la misma que se representa de la manera siguiente
(Mathews & Scott, 2003)

e(n) =d(n) —yn) (1.1)

La sefial de error es la que se encarga de forzatalatacion del filtro en un instante de
tiempo a otro; es decir, que a través del algorisa@ctualizan los coeficientes del filtro,
cuya representacion gréafica puede visualizarseaétigura 1.2; ilustrados por el vector
w(n); en donde la disminucién del error garantiza laveogencia entrgz(n) y d(n);

realizando una aproximacion estadisticamente aat®ia de la sefial deseada.

En laFigura 1.2, se tiene ciertos valores iniciales del vectopdsosw,(n), sefial de
saliday,(n) y ruido v(n) respectivamente, que a medida que alcanza la gen@a las

sefales de salida se igualan; llegando asi a ausaptiometido.

Wo

T (n)

Figura 1.2: Representacion gréfica de la actualizacion dedefidentes del filtro

Fuente: Adaptado de José A. Apolinario Jr., Sergio L. Nettotroduction to adaptive filters, capitulo 2.



1.2.1ESTRUCTURA DE FILTRADO ADAPTATIVO

Partiendo de la estructura transversal basica idafioomo sigue (Behrouz Farhang,
2013):

N-1
y(n) = z w;(n)x(n — i) (1.2)

En donde la salida del filtro adaptativo es iguaina combinacion lineal de muestras
retrasadas provenientes de la secuencia de ent(adai) y los coeficientes (pesos) del
sistemaw;(n) = [wo(n),w;(n), ....wy_;(n)]7, los mismos que al ser variables en el

tiempo, son controlados por el algoritmo adaptativo

El interés real radica en encontrar la mejor réladineal posible entre las sefiales de
ingreso y deseada, respectivamente. Por lo gunttase de dicha cuestion, se tienen los
filtros de respuesta finita (FIR) y los de respaesfinita (IIR).En laFigura 1.3 se observa
la estructura del filtro FIR, donde los retrasms sepresentados comao?. Lo que implica

que es un filtro no recursivo, debido al empleoestras actuales y previas.

x(n) x(n-1) x(n-2) ) x(n-N+1)

Wiy-1(")
¥(n)

],1:0{’n) wl (ﬂ) ]"1""2 (ﬂ) o

©) D 2®;
Figural.3: Estructura Filtro FIR

Fuente: Adaptado de Douglas, S.C. “Introduction to Adap®iers” Digital Signal Processing Handbook
Ed. Vijay K. Madisetti and Douglas B. Williams BoBaton: CRC Press LLC, 1999, Capitulo 18.

Los filtros IIR tienen como base ecuaciones revassi(Behrouz Farhang, 2013)

N-1 M-1
y(m) = ) @t —0+ Y by D (19
i=0 i=1
En dondea;(n) y b;(n) son los pesos progresivos y de realimentaciérectispmente.
Este tipo de filtros tienen limitaciones a la hdeala aplicacion en el campo de filtrado

adaptativo.



by(n)

x(n) yn)

)

a(n) by(n)

an (r) b N (n)

Figural.4: Estructura de Filtro IR

Fuente: Adaptado de Douglas, S.C. “Introduction to Adaptikers” Digital Signal Processing Handbook
Ed. Vijay K. Madisetti and Douglas B. Williams BoBatdén: CRC Press LLC, 1999, Capitulo 18.

Vale recalcar que los filtros IR son de naturalegaursiva; es decir que ademas del uso
de los valores muestrales actuales y previos, emptabién los valores de salida previos,

con una continua realimentacion del filtro.
1.3FUNDAMENTOS DE FILTRADO ADAPTATIVO

La principal caracteristica de los filtros adapta es la capacidad de poder operar en

ambientes donde se complica conocer la exactaatetarde la sefal de ingreso.

Para el disefio de un filtro adaptativo, la formidlacdeterministica o estocastica a
emplearse dependera en gran medida de si en piiinségacia son conocidos los valores y
pueden ser descritos a través de promedios cat@ileoh los datos que el filtro debe
procesar, 0 si deben realizarse aproximaciones atlerateza estadistica, debido a la
ausencia de conocimiento de los estadisticos deflal (media, funciones de correlacion,

etc.)

La ergodicidad es el término que va ligado a lax@sos estocasticos debido a que los
vuelve estacionarios; permitiendo de esta maneanzhr los estadisticos tan necesarios.
Ahora, para evitar un uso poco eficiente de estarnmacion, estan los algoritmos
adaptativos que en pocas palabras toman el errcortelacionan con las muestras de la
sefal de ingreso y al final por medio de una eémaadcursiva realizan la actualizacién de

los pesos respectivos. (Behrouz Farhang, 2013)
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En cuanto a la aplicacion de los filtros adaptatjven la actualidad, es amplia e incluso
se trabaja con combinaciones que permiten adquokiedosos alcances; la selecciéon del

mas adecuado se encuentra condicionada por aspeesomo: (Azpicueta, 2011)

» Desajuste final o error residual es una medida que indica el alejamiento de la
estimacion obtenida por el filtro adaptativo, delor cuadratico medio minimo que
produciria el filtro 6ptimo de Wiener, en un amldéeastacionario obviamente.

* Velocidad de convergenciahace referencia al nimero de iteraciones neesspara
alcanzar un nivel de error relacionado con el desajfinal.

* Seguimiento: es la capacidad que tiene un sistema para seaglivdriaciones en
entornos no estacionarios.

* Robustez: es la insensibilidad del sistema de sufrir alierses que podrian causar
errores en la estimacion.

* Requerimientos computacionales basicamente depende de la capacidad
computacional destinada a almacenar los datos argmespara la ejecucion,

actualizacion y posteriormente albergar las insianes respectivas.

1.3.1VARIABLES ALEATORIAS

Una variable aleatoria “es cualquier regla que iasat nimero con cada resultado en el
espacio muestral”.(Devore, 2008) Se las denotdatoas mayusculas y con minudsculas su

valor asociado.
Y = variable aleatoria
Y(s) =y - valor asociado
Existen dos tipos distintos de variables aleatps@ndo:
* Variable aleatoria discreta
Es aquella cuyos valores posibles pueden ser @dsan una secuencia infinita.
* Variable aleatoria continua:

Es aquella cuyos valores posibles son todos loserasnque existen en un solo

intervalo sobre la linea de numeracion.



1.3.2VALOR ESPERADO

El valor esperado o esperanza matematica de urabhaaleatoria, de manera intuitiva,
es el valor medio que puede tomar. SieXdaina variable aleatoria discreta, el valor
esperado, valor medio o media; el cual se lo reptasporE{X} o u, es: (Evans &
Rosenthal, 2005)

E(X) =inpi (1.4)

L

En un proceso estocasti&gn) = {x(n, s)} la esperanza del elementse denota:
my(n) = E[X(n)] (1.5)

Vale la pena recalcar que no existe la posibildadbtener la esperanza de un proceso
estocastico promediando en tiempo una realizacgbrmismo, a menos que tenga cierta
propiedad especial denominada ergodicidad; la maumeese detallard mas adelante.(Frias,
2005)

1.3.3MATRIZ DE CORRELACION

La matriz de correlacién se define como sigue: ilQid013)
R = E[x(n)x" (n)] (1.6)

Donde x*(n) es la Hermitiana de(n), que quiere decir transposicion seguida de

conjugacion compleja o viceversa.

Las caracteristicas de la matriz de correlaciémiales para entender adecuadamente

los algoritmos adaptativos, seran descritas posteente.

La matriz de correlacién para una secuencia desdhkgtdngreso es:

[ Elom?l]  Elomxim] ... Elomxym]]

R = [Fa@xi]  Elam?l)..  Ea@xml| 1

Elxy(mxs(m)]  Elxymxi(m)]  Ellxy(m)?(]
Las principales propiedades de la matriz de caridheson:

» La matriz es positiva semidefinida; a menos quesédales que conforman el vector
de entrada sean linealmente dependientes.

« La matrizR es simétrica.



R =R" - R" = E{[x(n)x"(n)]"} = E[x(n)x"] = R

 La matrizR es Toeplitz si los elementos que conforman la atiab principal y
cualquier secundaria son iguales. Cuando el vat#oentrada esta conformado de
versiones retardadag;(n) = xo(n — i), parai =1,2....N tomado de un proceso

estacionario en sentido amplio.(Diniz, 2013)

1.3.4MATRIZ DE AUTOCORRELACION

Para un proceso estocastitg) la autocorrelacion se define como:
Pxx(n,m) = E[X(n)X*(m)] (1.8)

Las sefales que se manejan pueden ser reales te@snpor esa razén se representa el

conjugado de la sefial con el asterisco.

Si x = [x(0),x(1), ....,x(p)]" es un vector de secuencia finita variable; la inate
autocorrelacion se representa teniendo en cuemtdaquanspuesta de un vector columna
es un vector fila con los mismos componentes yveisa, de la siguiente manera:
(Poularikas & Ramadan, 2006)

[E{x(0)x(0)} E{x(0)x(1)} .. E{x(0)x(p)}
R, = E{xx"} = E{x(l?x(O)} E{x(l?x(l)} E{x(l?x(p)}
EE@x(0)) Ex@xD} - Ex@x@)
'Tx(O) rx(_l) Tx(P)
_ rx(sl) erO) rx(—p +1) (19
_Tx(P) Tx(P - 1) Tx(O)
1.3.5FUNCION DE CORRELACION CRUZADA
Definida para dos procesos estocasticos como gigtias, 2005)
pxy(n,m) = E[X(n)Y"(m)] (1.10)

La correlacion es una forma de estimar el grad@kdeion entre un proceso y otro.

1.3.6VARIANZA

Se denota par (X) oa2 o solo,o%:(Apolo & Cérdoba, 2010)



VOO = ) (- w? - pGd) =EIKX - )] (111)

Y siendo la raiz cuadrada dda desviacion estandar.

1.3.7COVARIANZA

Hace referencia a la medida de la variabilidad wataj de dos variables numéricas;
definida como: (Rius & Julia, 2005)

1 n
Sxy = EZ(xi —0) (i —¥) (1.12)
i=1

1.3.8PROCESOS ESTOCASTICOS

La palabra estocastico hace referencia a las Vesialeatorias, las mismas que son
empleadas para la descripcion de perturbacionesetaanas a la realidad que es posible la

formulaciéon de problemas con ellas.

Un proceso estocastico se encuentra definido como:

X(t,w) (1.13)

Dondet es la variable temporalw es una variable aleatoria. Al considerar un valor
fijo dew (w = w,) estamos hablando de una “realizacion” del prgcest quiere decir
que la funcidn se vuelve temporal, sin ningun tifgorepresentacion aleatoria. De otra
manera si consideramos un instante de tiempo tfij@ = t,) se tiene una variable

aleatoria.

En laFigura 1.5 se observa que el valor de la funcién en cadantetes un valor
aleatorio que en la ilustracion se considera vhgjaentro de un rango determinado. En
tanto que al hablar de la realizacion la funciooeheeferencia a una muy comun que

depende exclusivamente tiéRodriguez & Bordons, 2005)
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Figura 1.5: Procesos estocasticos: realizaciones y variabdesomlas

Fuente: Adaptado de Daniel, R.; Carlos BApuntes de ingenieria de control analisis y conti® sistemas en
espacio de estado identificacion” de sistemas obattaptativo - control predictivo

Por lo tanto un proceso estocastico deterministaggeiel cuya evolucion se la puede
predecir de manera exacta con un predictor liresmldecir, haciendo evolucionar hacia

adelante un modelo lineal, en base a medidas paéaddriguez & Bordéns, 2005)

En tanto que un proceso estocastico estacionariageel cuya distribucion estadistica
no varia con el tiempo conjuntamente con sus pdréamestadisticos. Entre los que
determinan la estacionariedad de una sefal estamedia, la varianza, la densidad de
potencia espectral y los momentos de orden sup&ela misma manera puede una sefal
ser estacionaria por partes debido a que los p#&@snestadisticos pueden ser

estacionarios en ciertos niveles y en otros no.

Los procesos estacionarios pueden ser:

* Proceso estacionario en sentido estrict@i los parametros estadisticos tales como la
media, auto correlacion y densidad de potenciacespheon invariantes en el tiempo.
* Proceso estacionario en sentido amptiéd\quellos en los que se requiere Unicamente

que la media y la auto correlacion sean invariagtesl| tiempo.

1.3.9ERGODICIDAD

Término empleado para denominar un proceso estowasiando posee las mismas
caracteristicas estadisticas a lo largo del ejéiethepo de una sola realizacibn como a
través del espacio o ensamble de diferentes remmlizes del proceso (Frias, 2005). De esta

manera puede adquirir las mismas caracteristicislisicas en todo el espacio del
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proceso con una sola realizacién del mismo quewsstreada para un namero grande de

elementos.
1.4 APLICACION DE FILTROS ADAPTATIVOS

Entre la gran diversidad de aplicaciones se encarehbs campos: biomédicos, radar,
sonar, comunicaciones, ingenieria, control actigouido, etc. Razén por la que es factible
agrupar las aplicaciones de la siguiente manereli@ia Rama, 2014)

* Cancelacion de interferencia
+ |dentificacion de sistemas
* Prediccion

+ |dentificacion inversa de sistemas

En los primeros 3 grupos lo que se persigue esapraimacion a la sefial de salida
y(n) - y(n); difiriendo en el objetivo que cada uno tiene. EBn cancelacién de
interferencia, el clasico ejemplo es el Cancelatoreco; donde(n) es la sefial en el
extremo mas lejano (con respecto al Canceladocalygn) es el ecoy(n) es la voz de
la persona que utiliza manos libres (suponiendmgb de que se hable por celular dentro
del auto).En este caso en particular hay que meuenta que el valor del error no debe
ser cero, debido a que la sefial que nos interesgpamr se perderia; en tanto que la
aproximacion resultante de la convergencia noreptecisa. En l&igura 1.6 se observa

el esquema de un Cancelador de eco, respectivamente

sefial extremo

mas alejado
#(n) 2
Filtro . Trayecto
Adaptativo eco
r v(n) i) vin} | eco
.. 1 " —
e(n) « (>: De Sepal extremo
sefial extremo ITlaS cercano
mas cercano + eco residual vin)

Figura 1.6: Esquema de Cancelacién de eco
Fuente: Adaptado de Vitor H. Nascimento and Magno T. Mv&ilAdaptive Filters. In: Rama Chellappa,

Sergios Theodoridis, editor&cademic Press Library in Sighal Processing. Vdbignal ProcessingTheory and
Machine LearningCapitulo 12
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En cuanto a la aplicacion de identificacion de istema, nos obliga a alcanzar una
aproximacion lo mas precisa posible para la refad® la funcion de transferencia que es
desconocida; la misma que se visualiza enFigura 1.7; en donde se encuentra
representado el diagrama para la identificaciénrdsistema. La diferencia radica en que
y(n) es la sefial de salida de este sistema y que & defingresax(n) posee unos
requisitos que deben ser satisfechos, tenienda@nta que mientras mas pequefio sea el

valor del ruido la modelacion del sistema sera siragle.

x(n)
[ |
Filtro Funcion
Adaptativo Transferencia
e(n) f "?:Eﬂ;} din) “}{n}
= .

Figura 1.7: Esquema de representacion de Identificacién déstansa

Fuente: Adaptado de Vitor H. Nascimento and Magno T. Mv&ilAdaptive Filters. In: Rama Chellappa,
Sergios Theodoridis, editor&cademic Press Library in Signal Processing. Vdbignal Processing Theory and
Machine LearningCapitulo 12

Para el caso de prediccion, la meta es hallaldaiém entre las muestras actuales y las
anteriores de la sefial deseat{m). En este caso la sefial de referencia es una wersié
retrasada de la sefial deseada, que puede obsepmart® grafica del esquema de
prediccion en l&igura 1.8, este sistema es aplicado en campos tales cordigjoctineal

predictivo (PCL), analisis auto regresivo espegcttl.

din)

| BT vin)

Filtro
Adaptativa

/ W)

Wi

efn)

Figura 1.8: Esquema para prediccion donde x(n)= d (L-n) esvension retrasada de d(n)
Fuente: Adaptado de Vitor H. Nascimento and Magno T. Mv&ilAdaptive Filters. In: Rama Chellappa,

Sergios Theodoridis, editoracademic Press Library in Signal Processing. Vdbignal Processing Theory and
Machine LearningCapitulo 12
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En la grafica anterior se tiene la clasica mejordaelinea de adaptacion (ALE), en
donde se busca separar una sefial de banda estf@)haartiendo de una sefal de banda

anchav(n).

Ahora, en la identificacidén inversa de un sistesggencuentra la ecualizacion de un
canal, aplicacion muy popular en el campo de lasuticaciones. Esencialmente se busca

reducir la interferencia intersimbolo (IS1).

En dondes(n) es la seial transmitida por el canghy) representa el ruidd{(z) es la
funcion de transferencia de un filtro FIR(n) es la sefal del receptor y L representa
muestras de retraso. Con esto, en la denominasa da entrenamiento el filtro se
adaptara, enviando el transmisor una sefal prewtnaeordada y se envia una secuencia
de entrenamiento, que vienen siendo una secueatiasada de la sefial transmitida
d(n) = s(n—L). Para luego en la fase de modo de decision djréxtaefial deseada
cambia a la estimacion de la secuencia de entremémai(n) = $§(n — L). En tanto que el
dispositivo de decision, depende de la consteladdlia sefial. En lRigura 1.9, se pueden
apreciar los procesos de modo entrenamiento y numladecision directa para un

ecualizador adaptativo.

I | Al [ Fire R
| = e Adaptativo &

S /

(a)

dispostive de
decision

(b)

Figura 1.9: a) Ecualizador adaptativo en modo entrenamidntBcualizador adaptativo en modo de decision
directa

Fuente: Adaptado de Vitor H. Nascimento and Magno T. Mv&ilAdaptive Filters. In: Rama Chellappa,

Sergios Theodoridis, editor&cademic Press Library in Sighal Processing. Vdbiggnal Processing Theory and
Machine LearningCapitulo 12

13



1.5BEAMFORMING DE ANTENAS

Siendo esta la aplicacion que nos interesa, igimas diciendo que los arreglos de
antenas adaptativos en comparacion con las liroitasi que ofrece un solo elemento
permiten un aumento de la capacidad en términodaddirectividad. Empleando
procesadores adaptativos se permite aportar unandision importante frente a sefales
corruptas y la presencia de sefales interferemeka dransmision y recepcion en los
distintos sistemas de comunicaciones. En estecampdn se desea combinar los
parametros de un arreglo de antenas y asi maximsizaganancia a lo largo de una

direccioén en particular. En Figural.10 se aprecia un arreglo adaptativo de antenas.

Figura 1.10: Arreglo de antenas uniformemente espaciado

Fuente: Adaptado de Sayed, Ali. “Adaptive Filters” Aplicati: Antenna Beamforming
Wiley. Williams EE.UU: CRC Press LLC, 1999, Capitd

El arreglo lineal que se observa en la figura @mese encuentra uniformemente
espaciado con separacidentre un par de elementos; ademas se asume gueusnga

alejado de la fuente de radiacion electromagngtsmlo representa como:

r(t) = s(t)e/ et (1.14)

Dondew, es la frecuencia de la portadora(y) es la sefial de banda base; al estar la
fuente lo suficientemente lejos del arreglo de reeddos frentes de onda en el arreglo se
los considera planos. La salida del arreglo seamtcatambién sujeto a ruido. En resumen

lo que persigue esta aplicacion es atenuar ingrée y aumentar la directividad. (Sayed,
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2008). Aplicando los algoritmos adaptativos y eaeba pruebas y los analisis respectivos
se determinard el caso mas idéneo para optar palgaritmo u otro.
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CAPITULO 2: ALGORITMOS DE GRADIENTE
ESTOCASTICO



Los algoritmos de gradiente estocastico tienen cora@ minimizar el error cuadrético
medio (MSE), para lo cual, pretenden realizar ymaxmacion a la solucién de manera

recursiva, persiguiendo la direccion del gradielgéa curva de superficie de error.
2.1 CRITERIO Y CONCEPTOS DEL ERROR CUADRATICO MEDIO (MS E)
2.1.1FILTRADO DE WIENER

Teniendo como base la clasica estructura de uo fitR transversal y tomando en
cuenta sus caracteristicas de estabilidad y respliesal en fase, el calculo de la salida
sera: (Mathews & Scott, 2003)

L-1
yinl = ) wiln] = x[n — i] (21
i=0

La ecuacién (2.1) donde, con un L conjunto de coeficientes

wln] = {w,[n],wy[n], ....,w,_{[n]}" y la sefial de entrada definida como:

x[n] = {x[n],x[n —1],...,x[n— L+ 1]}7, puede ser representada vectorialmente

como sigue:

y[n] = w'[n]x[n] (2.2)
= xT[n]w[n]

La sefal de salida es comparada con la sefal degpdd originando la sefal de error;

por lo tanto queda representada como:

e[n] = d[n] —y[n]
= d[n] — wT[n]x[n] (23)

Lo que se busca, a continuacion, es minimizar fialsge error empleando algoritmos
adaptativos. Pretendiendo hallar el filtro Optires,decir aquel sistema que constituye la

mejor solucion de acuerdo a cierto criterio.(Azptay 2011)

Por lo que se procede a minimizar el error cuadratiedio (MSE) o funcion de costo,

definida como:

J) = E{(em)’} = E{ld(n) — y(m)1?} (2.4)
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Donde E es la esperanza matematica. Considerandoudqu¢ es una secuencia y

reemplazand¢2.3) se tiene:

¢[n] = J[n] = E{(d[n] — wT [n]x[n])(d[n] — w" [n]x[n])} (2.5)
Por lo tanto:
¢[n] = J[n] = E{d*[n]} — 2P"w[n] + w”[n]Rw][n] (2.6)

Donde P es el vector de correlacidbn cruzadaRyla matriz de autocorrelacion,

representadas como sigue:

P = E{d[n]x[n]}
= [Tax (0)7ax (1) ... Tax (L — 1)]T (2.7)

Y la representacion de la funcion de correlaciazada esta definida como sigue:
rax(k) = E{d[n]x[n — k]} (2.8)

Donde:

R = E{x[n]x"[n]}

Tyx (0) Ty (1) v (L —1)
rxxs(l) rxxE(O) T:)f),C(LE_ 2) (2.9
Tex(L— 1) 1e(L —2) v Tx(0)
Tex (k) = E{x[n]x[n — k]} (2.10)

Donde la ecuacié(2.10)representa la funcion de autocorrelacion.

Para hallar el filtro optimo se realiza, a travésl @émpleo del gradiente, una

minimizacion de la funcion de cosf¢n], la misma que es igualada a cero.

V¢[n] = 2Rw[n] — 2P = 0 (2.11)
Rw°[n] =P (2.12)
w[n] = PR (2.13)

Dondew?, representa el peso 6ptimo, por lo tanto la edmaanterior simboliza la

solucion a un filtro lineal 6ptimo, y recibe el nbra de solucién de Wiener (Diniz, 2013).
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La superficie de desempefio o superficie de erradr@tico medio es la representacion
gréfica de la funcién de costo, que se visualizeéigura 2.1.

Es preciso recalcar que sin el conocimiento deplasametros antes mencionados

(estadisticos de la sefial), la usanza de la solut®@dNiener deja de ser practica.

Figura 2.1: Superficie del error cuadratico medio

Fuente: Adaptado de Diniz, Paulo. “Adaptive Filters”, Alginms and Practical Implementation. EE.UU:
Springer, 2013, Capitulo 2.

2.2PRINCIPIO DE ORTOGONALIDAD

La condicidn necesaria y suficiente para que laiim J alcance su valor minimo, es
que el valor correspondiente a la estimacion delresea ortogonal a cada muestra que
permite obtener la respuesta deseada en el ieasdeniempo n. Practicamente lo que se
hace es reducir las diferencias al cuadrado easrelbservaciones y lo que se visualizaria

en ausencia de ruido.
N

z x(i — kel ) =0, k=01,..,M—1 (2.14)

i=M
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2.3ALGORITMOS DE GRADIENTE ESTOCASTICO: DEFINICIONES,
METODOS ESTANDAR

Entre los procesos de optimizacion de la funciooao se encuentran la optimizacion
de descenso por gradiente, como es de suponersesesta el conocimiento previo de los
estadisticos de la sefal de entrada, que como sabesncasi imposible en la vida real;
razén por la que se trabaja con un acercamientliches aproximaciones se las conoce

como algoritmos de gradiente estocastico.(Mathev&éit, 2003)

Para entrar en términos del gradiente se aplicanédogia siguiente ilustrada en la
Figura 2.2 una pelota que se encuentra en el borde de @m,té&&& misma que por la
gravedad descendera hasta llegar al fondo, esestdaireccién perpendicular siempre a
la linea tangencial en cada nivel del tazon segindel se ubique la pelota. Hay que tener
presente también que la velocidad de descenso sanmaemn los niveles mas empinados.
La descripcién anterior es ideal, debido a queotan& del tazon es lo suficientemente
céncava y no presenta ningun punto “muerto” (minitooal), en donde la pelota
permanezca quieta; ya que si esto sucede es waiivdi de que la pelota no llegaria al

fondo exactamente (minimo global).

(©

Figura 2.2: Analogia de tazén método Descenso por grad@nbescenso al minim(b) Trayectoria pelota
(c) Pelota se queda en puntos muertos y no descieriidoca

Fuente: Adaptado deMathews, John; Scott, Douglas. “Adagflters”, Wiley. Williams EE.UU: Pretince Hall,
2003, Capitulo 4.

De la analogia anterior se pueden obtener lasesitps observaciones:
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* Se basa en la pendiente, sea esta que se encerertwalquier punto de la superficie
(en este caso el tazon), la misma que indicara]jamdireccion en la cual moverse.

» La direccion de descenso mas rapido brinda un @amhbiyor en la funcion de costo
(bordes del tazdn) para un paso dado.

* El procedimiento del descenso mas rapido emplemmbcimiento anterior para de
manera iterativa desplazarse a un punto mas baf kallar el punto minimo de la

superficie (fondo del tazon).

Asumiremos que l&igura 2.3, es el resultado de la funcion de costo para uoouni

coeficiente de un filtro FIR transversal estudiada anterioridad.

E{e2(n)}

min. £(e2)}

! » h(n)

Figura 2.3: MSE para un Unico coeficiente del filtro FIR

Fuente: Adaptado de Mathews, John; Scott, Douglas. “Adapfiilters”, Wiley. Williams EE.UU: Pretince
Hall, 2003, Capitulo 4.

Se observa que:

* Posee un minimo global, donde el valor de pendiesiteero (p3=0).

» Las pendientes representadas por: pl, p2, p3.5y40p positivas hacia la derecha
(p4, p5) y negativas hacia la izquierda (p2, pl).

* Mientras mayor sea la distancia de un punto hdaoraler 6ptimo, la pendiente de

la funcidn de coste correspondiente a dicho pusté mayor.

Por lo tanto, las observaciones anteriores sugiepe® el movimiento del parametro
actual es en la direccion opuesta a la pendienta fimcion de costo de manera iterativa,
de esta manera se puede encontrar el valor asomigdel valor minimo de la funcién de
costo. Los ajustes se realizaran en base a lantarea la que se encuentre el valor del

parametro del valor 6ptimo; es decir el algoritrealizara grandes ajustes del valor del
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parametro cuando éste se encuentre lejos de saloeloptimo y serdn mas pequefios los

ajustes cuando esté préximo al valor 6ptimo

En laFigura 2.4, se visualiza el proceso iterativo del algoritneodéscenso mas rapido.

fix) valor actual valor actual
2 B \ parimetro ] parametm
&4 ¢ proximo
5 ' wy
fimj ‘ i fim) 1 N
: X -l . i a4 m A a A
2)

fix)

¥alor actual
parametro

fix)

nuevo
o gradiente
proximo

ittt

valor « priximo
* 4 valor L
fim) , i Iim| | o
— — - b
3) (4
f
o
T valor

parametro

Se detiene cuando
estd cerca del
minimo

fimi , |

Figura 2.4: Método de descenso del gradiente

Fuente: Adaptado de. “Lecture 10: DescentMethods”,
http://bayen.eecs.berkeley.edu/bayen/?q=webfm_246d/

Como es evidente cada valor de un coeficiente Jpescesponde a un solo punto en la
superficie (MSE); razén por la cual, existira umgmacion especifica a la misma descrita
por las derivadas direccionales en dicho punto,nié&@nas que cuantifican la tasa de
cambio de la superficie con respecto a los ejesdeoados. Es decir; en un punto
determinado, se encuentra una pendiente a la supeaflo largo de una linea paralela a

cada eje de los pesow;f, la misma que tiene valores definidos por las vdelas
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direccionales. Siendo el gradiente de la superfieieerror el vector de dichas derivadas;
por lo tanto el concepto mas simple de descenstegepresado como:(Mathews & Scott,
2003)

noE{e*(n)}
Wn+1)=Wh) —c——r—
n+1) (n) 2 W) (2.15)
Donde, u es el factor de convergencia denominado “tamafi@ai®” y es el que
controla la velocidad de descenso hacia el fontitadén asi como la estabilidad, en tanto
que dE{e?(n)}/0W (n) representa el gradiente de la funcién de errorrespecto a los
pesos, y representando el signo negativo el desdeirsge el vector de coeficientes en

direccion negativa al gradiente).

El término gradiente estocastico hace referencgradiente ruidoso como también es
conocido, esto se debe a la direccion de reajwtaldoritmo que se halla ligada con
determinados movimientos aleatorios. Es por eg@nrgue alcanzan uk,;, , que es el
costo del filtro éptimo de Wiener, a esto se adiaian/,, que es un exceso de error
cuadratico ocasionado por el gradiente ruidososantencionado; todo se visualiza a

continuacion:
J(0) = Jmin +J(0) ex (2.16)

2.4IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO DESCENSO MAS RAPIDO

Iniciamos evaluando las derivadas parciales darleién de costo para los coeficientes
del filtro (pesos). (Mathews & Scott, 2003)

0E{e?(n)} _ {an(n)}

oW (n) oW (n)
0
—F {Ze(n) av"’v(g)}

dW(n)
= —2E{e(n)X(n)} (2.17)

_ g {Ze(n) a(d(n) — WT(n)X(n))}

Por lo tanto el algoritmo de maxima pendiente qriad#escrito como sigue:
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w(n+1) =w(n) + uE{e(n)X(n)} (2.18)

Y en términos de la correlacién y correlacion cdaztendremos:
E{e(mX(m} = E {X(n) (d(n) — d(n))}

= E{(dmX(n)} — EX()XT (M)W ()}
= Pgx(n) — Ry (MW (n) (2.19)

Y finalmente:

Wn+1) = Wn) + u(Pa(n) — Ry (MW (0)) (2.20)

Una vez alcanzado el minimo, la actualizacion deopese detiene; el principal
inconveniente que presenta es su baja velocidaobdergencia, que se debe a una alta
correlacion entre los datos de la sefial de refeaplicque se traduce en valoresidmuy
pequefios; en el otro extremo, es decir con el tardafpaso muy grande, potencialmente
existiran resultados erroneos. A pesar de esisteexestrategias que permiten mejorar
esta deficiencia, como el empleo de los valoresotaristicos (eigenespaciales), tema que

no se abarcara en los contenidos.
2.5METODO DE NEWTON

Es muy parecido al anteriormente descrito, Unicaenelifiere en que el gradiente
apunta hacia la direccion en la que se encuentsalleion 6ptima, dejando de lado la
direccién de minimizacién de la funcién de coston.dste método, la convergencia es mas
rapida, debido a la rotacién del gradiente; redoltdel producto del gradiente por la

matriz inversa de correlacion.(Frias, 2005)

En términos de convergencia con el algoritmo amitese tiene inconvenientes en cuanto
a la dispersion de la solucion, es decir, las coraptes de la soluciébn se propagan a
distintas velocidades. Por lo que se seleccionamattiz B, que en un inicio era de
Identidad B = I como la inversa de la matriz Hessiana (matriz @adalde las segundas
derivadas parciales), la cual, premultiplica aiteation de maximo descenso y encuentra
una direccion adecuada usando una aproximacion ratied de la funcidn
objetivo.(Caballero, 2011)

Obteniendo la siguiente expresion:

24



wn+1) =w(n) + uR™[P — Rw(n)] (2.21)

La convergencia, se garantiza para los valoresaa@ito de paso que se encuentren
dentro del rang® < u < 2, ademas de que la condicién de convergencia nendepde

ningun estadistico de la sebdh).

En cuanto al costo computacional, es elevado. Dehidjue se necesita invertir la
matriz de autocorrelacion. Por tal motivo, a mésdomo el filtro de Wiener, Descenso
por maxima pendiente y Newton, que representanoabamiento a priori de los
estadisticos de la sefial que debe adquirirse ctamiaidad; se ve en la necesidad de
utilizarlos de la mano de otras técnicas, las mésmae nos permitan realizar una

“estimacion” para alcanzar la solucion optima aatial

La razon por la que los algoritmos de gradientec@stico son convenientes, se centra
en que por su naturaleza iterativa pueden aprelodeparametros estadisticos de las
sefales presentes en el proceso de filtrado, addmagustarse a los cambios de los
mismos. Los algoritmos adaptativos mas popularedeseriben a continuacion: Least
Mean Square (minimo cuadratico promedio), Normédlizeast Mean Square (minimo
cuadratico promedio normalizado), Normalized Leddean Square with power
normalization (minimo cuadratico promedio normalzacon potencia normalizada),

Recursive Least Square (minimos cuadrados recsisiets.
2.6 CURVA DE APRENDIZAJE

Es la curva obtenida al ir graficando el error memiadratico (MSE), versus el nimero

de iteraciones n. La misma que se visualiza &giara 2.5.

-
4

MSE
n
T
i

0! il bl * ? ¥ t
0 5 10 15 20 25 30 ki
fteration

Figura 2.5: llustracion de la Curva de aprendizaje

Fuente: Adaptado de Sayed, Ali; “Adaptive Filters”. EE.UWiley Interscience, 2008, Capitulo 10.
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2.7 CURVA DE APRENDIZAJE PROMEDIO

Cuando se tiene un L nimero de experimentos: (S2068)
{let? 1e2DI% ..., et ()I?L0<i<N

Donde se hace correr el algoritmo para un ciertoard de ensayos:

0 <i < N, la curva promedio esta definida para los L expentos como:

L

. 1 .

Jo =27 Yl |iz0 (222)
j=1

Donde la ecuaciof.22representa la aproximacion de la verdadera cug\apdendizaje
J(i). En laFigura 2.6, se aprecia las curvas de aprendizaje para 3 sigwidefinidos con

300 experimentos.

-
=3

curves for LMS, e-NLMS, and RLS
obtained by averaging over 300
. experiments.

MSE (dB)

00
[taration

Figura 2.6: Curva de aprendizaje promedio para tres algorimhdsnida por promedio de 300 experimentos

Fuente: Adaptado de Sayed, Ali;“Adaptive Filters”. EE.UU:ildy Interscience, 2008, Capitulo 10.

2.8 ALGORITMOS LMS Y SUS VARIACIONES

2.8.1ALGORITMO MINIMO CUADRATICO PROMEDIADO (LEAST MEAN
SQUARE)

El algoritmo LMS, se encuentra basado en los misprirscipios del método de
descenso por gradiente, la diferencia radica en lgsieestadisticos son estimados de
manera continua; lo que provoca un ruido de graelieal mismo que hace que el

algoritmo no alcancé,,;, -
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Lo que se pretende es minimizZar= {|e(n)?|}, basado en el desconocimiento de los
estadisticos de la sefal. Por lo que se procedali@ar una estimacion de la matriz de
autocorrelaciomR y el vector de correlacion cruzaBa(Sayed, 2008)(Orozco, Nakano, &
Pérez, Filtro Hibrido Adaptativo en Cascada paraedlos Lineales Uniformes de
Antenas, 2013)(Orozco & Meana, Beamforming basedtmrstrained linear estimation:
analysis and simulation, 2012)

R(n) = x(n)x*(n) (2.23)
P(n) = d(m)x*(n) (2.24)

Por lo tanto el gradiente estimado quedaria:

V] (Wy_1) = P(n) = RM)wy_q = xp[d(n) — x,wp_4] (2.25)

Y la ecuacion de actualizacion de los pesos:

Wp = Wn_1 + uxp[d(n) — xy,wp_q] (2.26)

En dondew_; es la muestra inicial ¥ > 0. Ademasu es el tamafio de paso positivo
generalmente de un valor pequefio. Existe el ridsggue el algoritmo tienda a divergir si
no se escog@g adecuadamente. En la siguiente expresion se defieenvergencia en
sentido medio cuadratico: (Cousseau, 2001)

J(n) = J (o), cuando n — o (2.27)

En dondg (n) es el error medio cuadratico producido por el dtgm LMS yJ (o) que
es su valor final, es una constante. Para cumgpte eriteriou debe satisfacer ciertas

condiciones en relacion con autovalores de la mdg&icorrelacion de entrada.
Ademas, es importante tener en cuenta los sigsienterios:

» Exceso de error medio cuadratico: J.,): Diferencia entre el valor constanteo) y
el valor minimo/,,;,, alcanzado por la solucién de Wiener, que reprasehprecio
pagado por el empleo de un mecanismo adaptativaqaantrolar los coeficientes del
algoritmo LMS.(Cousseau, 2001)

» Desajuste (M): es el cociente entre el error medio cuadraticd yaer minimo
alcanzado por la solucion de Wiener; que repredariggania de la solucién obtenida
por el algoritmo LMS (en estado estacionario) de $alucidbn antes

mencionada.(Cousseau, 2001)
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Es necesario tener presente que para valores peydeftamafio de paso, el algoritmo
converge lentamente; reduciendo los efectos deordie gradiente y una posterior

reduccion del desajuste.

En sintesis, la convergencia y estabilidad depengeaspectos tales como: factor de
convergencia, propiedades estadisticas de la defaitrada o deseada y de la cantidad de
coeficientes asignados para el trabajo del filtAalemas, el algoritmo LMS es

popularmente extendido por las siguientes razadashews & Scott, 2003)

» Fécil implementacién en software y hardware delido simplicidad computacional
y la capacidad de almacenamiento de memoria.

* Permite la actualizacién del sistema por parte udelario de manera facil, sin la
necesidad de un conocimiento profundo de las sefidée entrada y deseada

respectivamente
2.8.2ALGORITMO NORMALIZADO DE MINIMOS CUADRADOS (NLMS)

En el algoritmo NLMS, para solucionar el problema amplificacion de ruido de
gradiente presente en el algoritmo LMS, se redhzactualizacion normalizada de los
pesos con respecto a la norma cuadrada del veetangteso (norma euclidiana al

cuadrado); es decir, la estimacion de potencia defial de referencia.(Duran, 2010)

Otro punto de vista es considerar que el tamafipad® no es constante, sino que

depende de la potencia de la sefial de referencia.

El tamafio de paso para el vector de actualizac&rersguentra representado por:
(Duréan, 2010)

B

) = T

(2.28)

Dondef es el tamafio de paso normalizgdo< f < 2), ¢ es una constate positiva de

valor pequefio, denominada “factor de seguridad”.

Como sabemos existe dificultad en la selecciontaimlafio de paso adecuado en el
algoritmo LMS, por lo que para evitar problemascalnados con la falta de informacion

en cuanto a limites se refierea se tiene:
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o<uy<——m—
# traza(R,.) (2.29)

Donde:
traza(R,) = (p + DE{|x(n)|?} (2.30)

Teniendo en cuenta gwe= 0,1,2, ... y E{|x(n)|?} es la potencia de la sefial de entrada.
Empleando un estimador de la potencia y realizdaslgustituciones respectivas del caso,

se tiene:

2

O<u< xH(n)x(n)

B
pn) = T (2.31)

Siendog, el tamafio de paso normalizado. Ahora realizahdeeenplazo en la ecuacion

de actualizacion de pesos en el algoritmo LMS:

wn+1) =whn) + u(n)e(n)x*(n)

B
wn+1) =wh)+——sem)x*(n
(et 1) = w) + e () (2:32)
Para impedir que el vector de pesos cambie depwtawlide la sefal de ingreso, se

adiciona un constante que permitira evitar losutékccon valores de(n) pequefios.

B

wn+1) =w(n) + T RODIE X2

e(n)x*(n) (2.33)

Generalmente este algoritmo converge mas rapidelduidsS.

2.8.3ALGORITMO DE MINIMOS CUADRADOS CON POTECNIA
NORMALIZADA (NLMS WITH NORMALIZED POWER)

Para los pesos NLMS la recursion puede ser desonit®: (Sayed, 2008)(Duran, 2010)

wn+1) =wn) + Lk x(n)e(n)
<4 yNZix2(n —k)/M (2.34)

M
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Donde, M hace referencia al peso del filtro (esrdeonimero de coeficientes (pesos),
los mismos que definiran la dimensién) que perraiteeemplazo de la potencia por la

potencia estimada de la sefial representada(ppromo sigue:
p(@) =pp(— 1+ 1 -Plx@*p(-1) =0 (2.35)

Donde f es un valor positivo escalar dentro del rarjec f < 1; por lo tanto

reemplazand¢2.35)en(2.34),se tendria:
u
wn+1) =w) + rp(i)x(n)e(n) (2.36)
Los valores referentes jay a deben seM veces mas pequefios que con el NLMS
convencional. El pardmetgafiade memoria en la recursion de potencia estipi@glade
tal manera que la sefial de entrada en el pasadiadéemga menor peso que los datos mas

recientes.

A continuacion, laTabla 1, muestra el costo computacional por iteracién pam |

distintos algoritmos a emplearse en este trabajo.

Tabla 1: Costo computacional por iteracion de ciertos atgw$ para valores reales y complejos, en este caso.
VALORES REALES

Algoritmo Multiplicaciones Sumas Division
LMS 2M+1 (2M) 2M
NLMS 3M+1 (3M) 3M 1
PNLMS 2M+4 (2M+1) 2M+2 1
RLS M? +5M +1 M? + 3M 1

VALORES COMPLEJOS

Algoritmo Multiplicaciones Sumas Division
LMS 8M+2 (8M) 8M
NLMS 10M+2 (10M) 10M 1
PNLMS 8M+6 (8M+2) 8M+4 1
RLS 4M? + 16M + 1 4M? +12M — 1 1

Fuente: Adaptado de Sayed, Ali;. “Adaptive Filters”. EE.UWiley Interscience, 2008, Capitulo 12.

2.9 ALGORITMO DE MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS (RECURSIV E
LEAST SQUARE)

2.9.1METODO DE MINIMOS CUADRADOS

A diferencia del filtro de Wiener que se obtiengpdemedios estadisticos; el método de
cuadrados minimos es una solucion deterministetsidd a que involucra el empleo de los

promedios temporales. (Cousseau, 2001)
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Dado el siguiente modelo de regresion mdltiple:
M-1M-1

d(i) = ; kzo Wi x(i — k) + eo (D) (2.37)

Dondew,, son los parametros desconocidos del sisterag(d) representa el error de

medicion. Que usualmente es blanco con media ceavignzas?.

Lo que implica:
M-1M-1

E[d()] = Wor (i — (2.38)

Y teniendo un error residual, derivado de un modeldiltro transversal lineal el mismo

que se visualiza en Rigura 2.7.

x(i) x(i-1) x(iM+2) x(i-M+1)
M 7!

¥ d(i)

e(i)
Figura 2.7: Filtro Transversal empleado para la demostracibmééodo de minimos cuadrados

Fuente: Adaptado de Cosseau; “Procesamiento de sefaletatidal 2001, Capitulo 9.

Se tiene:

e(D) = d() = y() = ) wix(i =10 (239)
k=0

Lo que se busca es minimizar la funcién de coste,apnsiste en la suma de cuadrados
eligiendo los coeficientes del filtro transversgl
iz

E(Wg, ..., Wy-1) = Zle(i)lz) ( 2.40)

i=i1

31



Donde los subindices ei, definen los limites entre los cuales ocurre laimiacion del
error; los mismos que dependeran del tipo de vardardatos empleada. Siendo M el niUmero
de coeficientes empleados en el filtro transveys&l la ventana construida de datos de

entrada. En Idabla 2, se visualizan los tipos de ventaneo.

Tabla 2: Tipo de ventaneo para minimizacion del error

TIPO DE LIMITE LIMITE
VENTANEO i i, CARACTERISTICA
No hace ninguna suposicion
. fuera de los datos del intervalo
Covarianza M N [1,N]
Supone que los datos previos|a
Autp, 1 N+M-1 i=1 y los que estan después de i¥N
correlaciéon son cero.

Supone que los datos previos|a
i=1 son cero, pero no hace
Pre-ventana 1 N suposiciones sobre los datos
después de i=N.

No hace suposiciones sobre los
datos previos a i=1, pero supon
gue los datos posteriores a i=N son

cero.
Fuente: Adaptado de Cosseau; “Procesamiento de sefaletatidal 2001, Capitulo 9.

D

Post Ventana M N+M-1

2.9.2SUMA MINIMA DE ERRORES AL CUADRADO

Para obtener el valor minimo de la funcion de cestposible escribir:
d(i) = d(ilXn) + emin (D) (2.41)

€a = Eest + Emin (2.42)

Donde la respuesta deseada es igual a la sumadenteacion de la respuesta deseada mas

el error de estimacién como se ve en la ecugd@ad)
2.9.3REPRESENTACION EN ECUACIONES NORMALES

Otra manera de definir la condicion de cuadradosms es a través de las ecuaciones
normales; y a través de las siguientes interpi@tasi de funcidn de autocorrelacion de

promedio temporal, ecuacién(2.43) y correlacion cruzada, ecuacior2.44)

respectivamente:
N
p(n, k) = Z x(i—k)x*(i—-n), 0<(nk)<M-1 (2.43)
i=M
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N
20 = Y x(i—d'(@D, 0<k<M-1 (2.4

i=M

Por lo que la representacion del sistema exparaidas ecuaciones normales para el filtro

lineal de cuadrados minimos quedaria:

M-1
z P k) = z(=k), k=01,..,M—1 (2.45)
n=0

2.9.4FORMULACION MATRICIAL ECUACIONES NORMALES
Teniendo en cuenta la formulacién matricial sigtegiCousseau, 2001)

Matriz de correlacion de promedios temporalé9, x(i — 1), ...x(i — M + 1)

©(0,0) ©(1,0) .. (M —1,0)
Q= ¢(0,1) p(1,1) v (M —-1,1) (2.46)
p(OM-1) e(A,M-1) .. pM—-1,M—-1)

El vector de correlacion cruzada de promedios teaig® entre las entradas
x(0),x(i—1),..,x(i—M + 1) y la respuesta desead@).
z =[2(0),z(-1), ...,z(-M + D] (2.47)

El vector de coeficientes del filtro de cuadraddsimos:

w= [WOJWD "'IWM—l]T (2.48)

Por lo que las ecuaciones normales reescritasiseria
p=wz (2.49)

Ww=¢'z (2.50)

En tanto que la suma minima de errores al cuadraédaria representada como sigue:
Eest = WH(pW = whz=2z"w (2.51)

Emin=Eq—2"W =Eq— 297"z (2.52)
2.9.5MATRIZ DE CORRELACION DE PROMEDIOS TEMPORALES ()]

Puede representarse como sigue:(Cousseau, 2001)

N
@ = Z x(Dx" (@) (2.53)
i=M
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Y tiene las siguientes caracteristicas:

+ La matriz de correlacion es Hermitiap8 = ¢
* La matriz correlaciérp es no negativa definida
» Los autovalores de la matriz de correlacién sondodales y no negativos

» La matriz correlacion es el producto de dos matrieetangulares Toeplitz que son la

transpuesta Hermitiana una de otra.

El método de minimos cuadrados, presenta ciertatjas al emplearse como base en
algoritmos, entre ellas la eficiencia en la obténaile los parametros debido a su robustez,
estabilidad y convergencia a través del ruido. €lats desventajas se encuentran la inversion
de una matriz involucrando problemas numéricos,dguiza en un desempefio numérico muy
pobre y no emplea de manera eficiente la inforrmac@ntenida en la matriz de covarianzas.
(Lopez, 2006)

2.9.6MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS (RLS)

El algoritmo de minimos cuadrados recursivos caldalsolucion de Wiener a través
del empleo del método de minimos cuadrados, argssritb. El cual recursivamente
minimiza la suma del error cuadratico sobre unggleride tiempo determinado.(Velasco,
2013).

k
min{/;s} = min »" f(w)le(n)[? (254

Dondef(n) es el factor de olvido y(n) es la diferencia entre la sefial desed@da) y

la sefial de salida(n) = wfx(n).

El factor de olvido es aquel que provee distintesogs de acuerdo al instante de tiempo,
haciendo énfasis en los datos recientes y deja lasalatos del pasado.
pn)=A"1 n=01.n10<1<1 (2.55)

Si se da el casd, = 1, los datos pasados y presentes tendran el missoodgeacuerdo

con un sistema de memoria infinita. Al reemplg2a55)en(2.54)se tiene:

n

Jis = ) A d(m) - whx(ml? (256)

i=1
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El vector de pesos Optimos es obtenido diferencidaduncién de costo con respecto a

cada peso e igualando a cero:

% = Z = d(n)x(n) + Z x(m)x(n)w(n) = 0 (2.57)
n n -1
Wope() = ) AN Adx@[ Y A xmx(n) w(n)] (258)
i=1 i=1

Teniendo en cuenta las matrices de correlaRion) = Y-, A" 1x(n)x(n)"y correlacion
cruzadaP(n) = Y-, A" 1x(n)d*(n), entonce$2.57)quedaria:
Wopt(n) = R_l(n)P(n) (2.59)

Representando las ecuaciones de correlacion yl@oe cruzada iterativamente:

R(m) = AR(n — 1) + x(m)x(n)" (2.60)
P(n) = Z A td(m)x(n) = AP(n— 1) + x(n)d* (n) (2.6)

Es necesaria la aplicacion de la inversion de ldrima la correspondiente de
correlacion; para luego definir el vector de gamanc
k(n) =2A"1R1(n— Dx(n) — k()2 1x(n) R 1(n — 1)x(n) (2.62)

Y reescribiendo de manera recursiva la ecuaciola aeatriz de correlacion para ser

reemplazada en la ecuacion de la ganancia, tenosiam
k(m) = R~ (n)x(n) (2.63)

Quedando la ecuacion de peso Optimo como sigue:

Wope =w(n —1) + k(n)e*(n) (2.64)
Dondee(n) = d(n) — wf(n — 1)x(n) es la estimacién del error.

Quedando las ecuaciones del algoritmo RLS desciia® sigue:
AR I(n—Dx(n)

k) = T T 2 R = Dx () (2.65)

em) = d(n) —w(n - x(n) (2.66)

w(n) =w(n—1) + k(n)e*(n) (2.67)

R =2R*Tn-1) -21%kn)x(M)"R(n-1) (2.68)
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El factor de olvidoA, es quien determina el rango de estabilidad y emancia del
sistema; el mismo, cuando esta cercano a 1 tiendegairir una buena estabilidad y
obtiene un bajo desajuste siendo incapaz de realizaeguimiento adecuado a la sefial de
ingreso. En su lugar, si este valor es cercano@ oeejora la capacidad de seguimiento al
aumentar el desajuste y los problemas de estatiliia resumen, el algoritmo RLS
converge mucho mas rapido que el LMS, a coste deieato de la complejidad

computacional.
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CAPITULO 3: ANTENAS INTELIGENTES Y
BEAMFORMING



3.1INTRODUCCION AL BEAMFORMING

La manipulacion y estudio de los arreglos de ast@aaa la recepcion y transmision de
sefales es considerada hoy en dia una caractertpie conlleva un sinnumero de
beneficios, puesto que permite manejar las intemf@as y sefales corruptas que se
encuentran presentes en el medio de las comunesci®ebido a que ofrece una mayor
directividad, superando limitaciones relacionadas ancho de banda e interferencias que
presenta un solo elemento.(Orozco, Nakano, & Pdrdirp Hibrido Adaptativo en

Cascada para Arreglos Lineales Uniformes de AnteltHs3)

En la actualidad los arreglos adaptativos juntolosralgoritmos de la misma clase son
objeto de un amplio estudio, ademas de contar aovehtaja de prestaciones de alta
capacidad computacional y del procesamiento delesefque permiten alcanzar los
objetivos mas ambiciosos. La idea basica es filaarsefiales a través de procesadores
adaptativos por medio de los sensores, generaindands$bulo principal en la direccion de
interés; es decir, la actualizacion de los pesosusb/e adaptativa, siendo este en pocas

palabras el concepto general de antena inteligente.

Para alcanzar dicha meta, se emplean algoritma@bsen los métodos de minimos
cuadrados, minimos cuadrados promediados, etc.artewés del error minimo cuadrado

promedio, que el arreglo logra adaptarse (Saye2B)PDiniz, 2013).
3.2 ANTENAS INTELIGENTES: TERMINOS Y CONCEPTOS

Una antena inteligente es la suma de un arregbntinas y un procesador de sefales

(DSP), como se visualiza enAayura 3.1.

Arreglo de DSP Antenas

Inteligentes

Antenas Adaptativo

Figura3.1: Antenas Inteligentes
Fuente: propia

Arreglo de antenas uniformes:Es un conjunto o formaciéon de elementos (anteras) d

idénticas caracteristicas separadas por una distijacFigura 3.2
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Punto de
observacion

Numero de
elementos del arreglo

L (1) @ @ '\Q’) Eje del Arreglo
I‘_ d _.| Distancia entre
elementos

Figura 3.2: Arreglo de antenas lineal uniforme

Fuente: propia

Factor de arreglo: permite establecer un parametro del efecto regeltale la
combinacion de elementos de radiacion. Si cadaezitmdel arreglo es una fuente puntual
isotrépica (misma radiacion en todas la direccipneistonces el patron de radiacion del
arreglo de antenas, dependera Unicamente de laetjg@rmdel arreglo y de los cambios de
amplitud y fase de la onda incidente. Para la gédenge un arreglo lineal de N elementos
con un espaciado d entre elementos, que es el apieampete; se lo representa como

sigue:
N-1
AF(G) — Wnejnkdcos(e) (3.1)

n=0

Donde;w,, simboliza un arreglo complejo de pesos en el eitone, 0 es el angulo de
incidencia de un plano de onda electromagnéticajdedel arreglok es igual aZm/A) y

A es la longitud de onda.

Cuando el factor del arreglo es adaptable, se eorummo arreglo de antenas

adaptativas o inteligentes.

Diagrama de radiacion: es una grafica en la que se visualiza las distintassidades
de campo que se tienen en los diferentes puntoslale horizontal o vertical, en la cual
se diferencian los l6bulos principales (de méaximdiacion) y los I6bulos secundarios
(maximos de valor inferior al principal). La repeasacion del diagrama se lo hace
mediante coordenadas polares o cartesianakigera 3.3; en la primera se representa el

angulo y el radio, exhibiendo la intensidad de caralgctrico o la densidad de potencia
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radiada; en tanto que en la segunda se observageloaen el eje de las abscisas y el
campo o la densidad de potencia en las ordenddasigma, 1998)

Vale la pena recalcar que, el patron de radiaciftjuiare distintas formas, las mismas
que se encuentran relacionadas directamente cdistincia a la que se encuentre de la
antena el punto de observacion, siendo estas egjien orden de aumento del trecho:
region de campo cercano, region de Fresnel y iamatg campo lejano.

lobulos prmcpales
lobulos secundarios

lobulos secmdarios

L]

. "'.;15'* i / \
\ = |

T O obsneis {08
-

Al IA TN

peleliis Vo WaNA AL
438 A e v ]HJ

MY | u Sl 1
180¢ B R T T R T T PO T =T O T

r"-\.
=
3
Donsidad do poloncia (dB)
@ 2 :
“-.,_._‘x
.,r-'""f

(b) (c)

Figura 3.3: a) Diagrama de radiacion: I6bulos principales y seeuiodb) Diagrama de radiacion en
coordenadapolaresc) Diagrama de radiacion en coordenadas cartesianas

Fuente: Adaptado de Cardama, A; “Antenas”. Espafia: EdicidiieC, 1998, Capitulo 1.

Ganancia: es la concentracion de energia en un area dada; es adcgdio de
intensidad, en una direccién dada, a la radiad@®mtensidad que deberia obtenerse si la
potencia aceptada por la antena fuera radiadaEocéimente.(Balanis, Antenna Theory,
2005)

40



Directividad: es la caracteristica que posee una antena derredibinsmitir la energia

irradiada en una direccion en particular.

Ancho de haz (BW):es el ancho angular en grados entre los dos pent@s |6bulo
principal completo de un patron de radiacion (BakSbhdse, & Bakshi, 2008), como se ve

en laFigura 3.4.

Eje I6bulo principal

Ancho de haz

1/2 potencia

Ancho de haz
entre primeros
mulos

Lobulos

Menores

Figura 3.4: Ancho de banda representg@) En coordenadas polares y @) Coordenadas cartesianas

Fuente: propia, Adaptado de Bakshi, U.A, Godse A, BakshA.KAntenna and Wave propagation”. India:
Technical publications Pune, 2008, Capitulo 2

Ancho de haz a media potencia (HPBW)Existen maneras de especificar el ancho
angular de un lobulo principal, entre ellas se entna el ancho de haz a -3dB (HPBW),
que es el ancho angular entre los puntos del diegrdonde se radia la mitad de la

potencia maxima, al ser un valor pequefio el diagrsena muy directivo.

En laFigura 3.5, se observa la representacion del ancho de hazia pmeéncia, donde
se diferencia la representacion del patrén de caempel que la grafica resultante es la
magnitud del campo eléctrico o magnético como famclel espacio angular, la segunda
gréfica del patron de potencia en escala lineala egafica del cuadrado de la magnitud
del campo eléctrico o magnético. Y por ultimo, seugntra la representacion grafica del
patrén de potencia en dB, que muestra la magniglidampo eléctrico o magnético en
dicha unidad. (Balanis, Antenna Theory, 2005)
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HEBW

(a\ ) it
Figura 3.5: Representacidon de Ancho de haz a media potenétatrén de campo en escala lindglPatron
de potencia en escala linga) Patrén de radiacion en dB

Fuente: Adaptado de Balanis, Constantine. “Antenna Thedtghoken New Jersey: Ediciones Jhon Wiley &
sons, 2005, Capitulo 2.

Una antena inteligente trabaja como el sistematigadiel ser humano, de la siguiente
manera; imaginemos que el cerebro humano hacetes de “procesador de sefales”, en
una habitacién aislada en la que se hallan dosmasshablando y una tercera que es capaz
de determinar la localizacion del que habla a sal€ los sensores que posee; es decir
cada oreja, teniendo en cuenta que el timbre ddlega a cada “sensor” a distinto tiempo.
Entonces es el cerebro, el encargado de deterniasaie donde proviene la voz; dejando
de lado los retrasos de recepcion, para luego slanatensidad de las sefales de cada
oreja para concentrarse en el sonido de la direaadculada; es decir, de donde viene la
voz. Asi mismo el cerebro humano es capaz de reeoria voz hablada de interés,
distinguiéndola de entre varias, al ir descartéasloEsto indica que puede centrar su
atencion en una conversacion a la vez dejandodtelées interferencias al ser capaz de
responder, el oyente, orientando su transmisorafjbbacia la voz hablante (Balanis,

Introduction to Smart Antennas, 2007); como servia&igura 3.6
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w Reconocimiento

\- EII'N. Hll:ll.l.ll a

l H" l seifial hablada
* Rechara dé sedal

mterferente

Sedal

descada ‘E’Lh

Figura 3.6: Analogia de funcionamiento antenas inteligentes

Fuente: Adaptado de Rokata, Max; “La encrucijada sisténlieaatomizacion social y el individualismo
aislacionista”. 2014,

Por lo tanto la persona es capaz de determinairdacibn de llegada (DoA) para la

sefal de interés, de esta manera produce un pn@diacion sobre ella.
3.3CLASIFICACION DE SISTEMAS DE ARREGLOS DE ANTENAS

Existen dos grandes tipos de configuraciones: (Baléntroduction to Smart Antennas,
2007)

 Haz conmutado: Basicamente lo que hace, es de un patron predefipiga
existente, realiza la seleccion de uno de entiies/éijos ya establecidos, para asi,
mejorar la sefial recibida. Un ejemplo es la sexdordn en la que trabaja la
telefonia mavil.

» Arreglo adaptativo: Poseen un infinito numero de patrones tedricamente
hablando, debido a que pueden adaptarse en tiesapde acuerdo a los cambios

espaciales en base a la sefial de interés y alalesenterferentes.

3.4REPRESENTACION MATEMATICA DE ARREGLOS DE ANTENAS
INTELIGENTES

La sefal que llega hasta la n-ésima antena al tignsp encuentra representada como
sigue: (Sayed, 2008)

jwet jzﬂdcose _
s(t)e!Vele’ 2 , n=01...M—1
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2™ 4coso
s(e! 7 n=01,...M—-1 (3.2)
En donde la sefial de ingreso quedaria de la siguieanera: (Sayed, 2008) (Rao &
Sarma, 2014) (Orozco, Nakano, & Pérez, Filtro HibriAdaptativo en Cascada para
Arreglos Lineales Uniformes de Antenas, 2013)
1 ] [ V(D) 1

ejancose//'l 121 (t)
X = S(t)l eJ4mdcos6/A | + v, (t)

e(N—l)cosB//'l vN—l(t)

x, () = S(t)e/zmdcos@®/A Ly, (t) n=10,1,..N—1 (3.3)

Donde, s(t) es la envolvente de la sefial (banda b#&se$, el angulo con el que llega la
sefal incidented es el espaciado entre elemenfogs la sefial portadorawy,(t) es el
ruido en el n-esimo elemento del arreglo. Se sotierele que la sefal interferente se
encuentra adicionada a la sefial de interés. Higuaa 3.7, se encuentra plasmado el
arreglo lineal uniformemente espaciado de antenamplearse, dond§; es la sefal
envolvente yS,, hace referencia a las sefales incidentes dellaregglas direcciones
04,0,, 04

Sefiales
mcidentes en

distintos angulosd

envolvente de la sefial =y Slf‘
Elementos
g |~ [ = La]n
H

Espacio entre elementos

Figura 3.7: Geometria de un arreglo de antenas

Fuente: Adaptado de Rao, M; Sarma, N; “Adaptive Beamformfgorithms for Smart Antenna Systems”.
2014, Volumen 3

La salida total del arreglo se expresa de la sigeimanera:

Y(t) = wH(©)X(¢t) (3.4)
En dondeWH (t) representa la matriz de pesaX¥ (i) es el vector de ingreso.
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A continuacién, se requiere a través del empleoald®ritmos de optimizacion
previamente estudiados, la adaptacion continuaoslgpésos respectivos para obtener la

sefal deseada, como se visualiza dfidara 3.8

Ruido Aditivo
Vo Pesos

¥ ¥ )
-I‘!'l.nn" "f’.‘-_'—"‘k_ Wa

Vi i
¥ I = ¥
IIE"'I H?\'_—‘:" W1 T -‘i i Y[n}
Senales de V2 ; :‘?rE':' * -
Ingreso o 3 ]
rp—b—— oG —
V-1 : ._f’
: 1 | g f
AN_]'—F(::——",. Wit D !
Arreglo de :

Antenas en) - "
Algoritmo  p———(3)+— Sehal
et Deseada

d{n)

Senal de Error

Figura 3.8: Esquema representativo un sistema de arreglo daast

Fuente: Adaptado de Orozco,W; Mariko, N; Pérez, H; “ Filtiidorido Adaptativo en Cascada para Arreglos
Lineales Uniformes de Antenas”. 2013, Volumen 7

3.5CLASIFICACION Y FORMULACION MATEMATICA DE LOS
BEAMFORMERS

En laFigura 3.9, se aprecia un beamformer que se emplea comunmargegmcesar

sefales de banda estrecha; el mismo que muestrampb de ondas en el espacio.

Representado por la ecuacion:

L
y(m) = > wix(n) (39
=1

En donde *, hace referencia al valor complejo cgajlo, ya que se asume que datos y

pesos son conjugados en ciertas aplicaciones.
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VECTOR
/ DE PESOS
L

xo - . “!0* ,-..<

eementos ) X, (1) o

DEL ARRAY U
[ ]

L , %
X (g Wi

SENAL DE
SALIDA

Figura 3.9: Combinacién lineal a la salida de los sensores dBastrecha o angosta”

Fuente: Propia

Y

En laFigura 3.10 en su lugar, se observa un beamformer para sefi@lbanda ancha,

muestrea el campo de ondas que son propagadasrgioty espacio. Se usa generalmente

cuando se tiene interés en sefiales con vasta Extamsfrecuencia (Van Veen & Buckley,

1999)

x, fn) ©

Vin)

SERAL DE
SALDA

X (n)

X (n) o

Figura 3.10: Combinacion lineal a la salida de los sensores dBamcha
Fuente: Propia

Y la ecuacion:
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DondeK-1, indica el numero de retardos en cada uno de lososes Se nota que el
beamformer es la representacién de multiples esdradn una sola salida.

La respuesta de un beamformer es basicamente ldtuming fase de una onda
compleja, en funcidén de la localizacion y la frawtia, respectivamente. A menudo se
centra el interés en una Direccion de llegatia ihglésDirection of Arrival) o DOA () y

frecuencia¢).

La Figura 3.11, ilustra el muestreo de una onda plana con un detado DOA 9,

mediante un arreglo.

En donde,T(0) hace referencia a la duracion de tiempo desdeif@em muestra del
primer sensor, hasta la ultima (apertura tempagdldobservacién de la fuente @nen

funcion del DOA z'son los retardos.

Hay que tener en consideracion que los efectosmdektreo temporal son idénticos al
muestreo espacial, y también es indispensable arang) adecuado espaciado de

elementos en el arreglo para evitar inconveniaqiespuedan surgir.

Sensor # 1 - Referencia

Figura 3.11: Arreglo con lineas de retrasos que proporcionamuestreo de propagacion de las fuentes
espacio/temporal.

Fuente: Adaptado de Van Veen, B. (200Beamforming Techniques For Spatial Filteririg.6).Universidad de
Winsconsin, Villanova University.
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3.5.1DESEMPENO DE UN ARREGLO EN UN BEAMFORMER

Un arreglo de antenas junto con un beamformer @sambor de sefales), ofrece la
posibilidad de realizar varias tareas en una, aded®a mejorar el desempefio de un
determinado proceso de recepcion, simultaneameatga | también suprimir la
interferencia indeseada y ademas conserva una defiaterés. En cuanto al arreglo de
antenas existen ciertos factores a tener en cuemtae ellos estan: capacidad de
resolucion, la cobertura angular, el nimero de etgas del arreglo y el nivel del I6bulo
lateral. (Mozingo, Haupt, & Miller, 2011)

Mientras el niumero de elementos del arreglo sea euastioso se logra evitar la
degradacion de la cobertura angular deseada. Hayeger presente también la existencia
de cierta compensacion entre los parametros antesiomados, adicionalmente de una

relacion directamente proporcional entre mejorasta

Para ilustrar la compensacion a través de la séle@ecuada del valor de un peso
complejo y alcanzar la meta de un mejoramient@akreccion, cobertura angular deseada

y supresion de interferencia se visualizkigura 3.12.

Sefial de

Sefial dezeada Interferencia
pit) = Peivd , I(f) = Nelm

wlijwd w3 +jwd

Salida del arreclo

Figura 3.12: Arreglo de dos elementos para ejemplificar elimidlacle interferencia.

Fuente: Adaptado de Mozingo R., Haupt R.,Miller T.,(2011htroduction to Adaptive Arrays'p(48).Segunda
edicion, Scitech Publiching Inc.
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Prestando atencién a las siguientes consideracitmeefial de interferencia como la
sefal deseada poseen la misma frecugfgcla direccion de incidencia de la sefial deseada
es a un angul®=0°, la sefal de interferencia llega a un angd®0° y ambas se

encuentran en fase. Sieng¢t) la seial deseada I€t) la sefal interferente se tiene:
(Mozingo, Haupt, & Miller, 2011)

Pe/Wol{[w; + ws] + jlwy + w,l} (3.7)

Donde se trata de mejorar la recepcion de la sifssada (t) mientras se rechaza la

sefal interferent&(t). Entonces, para lograt) = Pe/%o!, se tendria:

W1+W3=1}

Prestando atencion, al hecho de que la sefial de mitierferente muestra un adelanto
de fase al incidir en el valor de pesg + jw, igual a2r G) sen (g) =m/4 y un retraso

de fase al chocar con el otro peso complejo alecatan valor igual am/4. Entonces, a
la salida del arreglo considerando el ruido incidese tendra:

Ne/ Wot=m/Dw, + jwy] + Ne/ Vot [wy + jw,] (3.9)
Con:e/Wot=m/4) = 1 /42 [ejwot(l -] yej(wot+n/4) =1/\2 [ejWot(l + )]

Por lo tanto, para que la respuesta del ruido @en es necesario que:

W1+W2+W3_W4:0}

_W1+W2+W3+W4_=0 (310)
Y al resolvern(3.8)y (3.10)se obtiene:
1 1 1 1
W1=§,W2=_§;W3=§,W4=E (3.11)

De esta manera se logra rechazar el ruido y al smisempo conservar la sefial de

interés.

3.5.2CLASIFICACION DE LOS BEAMFORMERS

De acuerdo a como son seleccionados los pesosiglaa 3.13 representa la

clasificacion de los beamformers.
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CLASIFICACION DE
BEAMFORMERS

Eleccion de

pesos
Independientes de Estadisticamente
los datos optimos

Figura 3.13: Clasificaciéon de beamformers

Fuente: Propia

Los beamformers que se encuentran en la categoiifeddpendientes de los datos, son
disefiados para que la respuesta a la salida delonmis dependa de las caracteristicas de
los datos de ingreso del arreglo, y pueden serdelggpara presentar una respuesta

especifica (deseada).

En cuanto a los que pertenecen a la categoria @eligcamente Optimos son
seleccionados basados en las estadisticas detéssrdaibidos, mejorando la respuesta del
beamformer, de manera que la sefal de salida pos@aas contribuciones de ruido y de
sefales interferentes que vienen de direccionessa@adlas. Por lo que existen distintos

métodos que se visualizan erfFigura 3.14.

BEAMFORMING ESTADISTICAMENTE
OPTIMO

Varianza Minima
Linealmente
Restringida

Cancelador de Lébulos
Laterales Miiltiples

Maximizacion de La

Egﬁ al De Referen [‘]ﬂ Relacidn Sefial a Ruido
(SNR)

Figura 3.14: Métodos del Beamforming estadisticamente 6ptimo.
Fuente: Propia
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Cancelador de lobulos laterales multiples (MSC)consta de un haz principal que
apunta a la direccion deseada y de otros auxiligtes registran las sefiales
interferentes. Lo que se busca es la anulacidéa derhponente de interferencia en
el haz principal.

Sefal de referencia:A través del conocimiento de la sefial deseada lzaado
una aproximacion de la sefal referente que la septe se pretende minimizar el
error minimo entre la salida y la sefial deseadaekainformer.

Maximizacion de la relacion sefal a ruido (SNR)Es decir las perturbaciones
indeseadas se atenuan por el fendmeno de diredtividselectividad espacial del
arreglo.

Varianza minima linealmente restringida: Hace referencia al uso de
restricciones lineales al vector de pesos; de restaera se tiene bajo control la
respuesta adaptada del beamforming.
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CAPITULO 4: SIMULACION Y ANALISIS DE LOS
ALGORITMOS ESTANDAR APLICADOS



Aplicando los conocimientos previamente revisadosop base en los algoritmos
estandar para arreglos de antenas, se presentzuonpracion entre la parte conceptual

frente a los resultados simulados.

Basicamente los algoritmos que se muestran tieaesiguiente estructura general,
independientemente de la caracteristica particulardiferencia uno de otro, la misma que

se visualiza en |gigura 4.1.

INICIO

Ingrz=o de parametros del

filtro incluyvendo el nimero de

experimentos
Generacion da Generacion del
Factor de amreglo vactor de ingrese

[ ‘I |
Calculo de pesos v

generacion de curva de
aprendizaje promedio v error
empleando algontmo
adaptativo

BESULTADOS 32 crean varizbles para
zraficacion de rsultados

r 3

Creacion de variables para
valores de pesos ¥

a obtencion de pesos promedio
para caleulo de sefal de
salida v lobulo da

radiacion
v

RESULTADOS

Figura 4.1: Diagrama de flujo general para algoritmos usaddasgsimulaciones

Fuente: Propia

El software a emplearse para la simulacion dedgssa ser expuestos es el laboratorio
de matematicas (MATLAB® R2013b)
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4.1 CONSIDERACIONES GENERALES: SENALES DE INGRESO AL FILTRO

A continuacién se aprecia las sefiales que inteamiean el proceso que abarcaran a
todos los algoritmos, indistintamente del tipagura 4.2, asi como el vector de ingreso
Figura 4.3, de acuerdo al nimero de antenas con las quebsgatr&n cada antena se tiene

la parte real e imaginaria.

a) Sefial Portadora b) Sefial Interferente

100 200 300 400 500 e 100 200 300 400 500
Valores Valores
c) Sefial Portadora + Interferente d) Ruido
0.5 . . : :
| | | |
| | [ |
1 | 1 |
l
MHJM‘M\I“ NI i
0 \ ‘H ‘W i R
\ |
| | |
i 1 1 1
| | | |
05 1 1 1 1
100 200 300 400 500
Valores Valores

Figura 4.2: Sefales al ingreso caso particular: algoritmo LMB SINR ingreso=10, ##0.25, M=8,0= /6
Fuente: Propia

Sefial antena 1 parte Real Sefial antena 1 parte Imaginaria
2 T
0 :
|
-2 -0.
0 500 1000 100 200 300 400 500
Sefial antena 2 parte Real Sefial antena 2 parte Imaginaria
1
o
0 Pt e o e e
| | | |
_1 1 1 1 1
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Sefial antena 3 parte Real Sefial antena 3 parte Imaginaria
l T T T T
O W g
| | | |
1 1 1 1 _1 1 1 1 1
100 200 300 400 500 _ 100 200 300 400 500
Sefial antena 4 parte Real SENAL ANTENA 4 parte Imaginaria
1 2
D
T Ty A T ARy
l 1 1 1 . 1 1 1 1

2
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500

Figura 4.3: Sefales de los 4 primeros elementos de un arregBoathtenas
Fuente: Propia
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4.2 SIMULACIONES: ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS PROMEDIAD OS
(LMS), CURVA DE APRENDIZAJE FUNCION DE COSTO, EFICI ENCIA
SINR ENTRADA VS. SALIDA

4.2.1CONSIDERACIONES

Para la simulacién respectiva se considera un larfggeal uniforme de antenas,

ademas de los vectores de pesos inicializadosrenycs siguientes datosabla 3:

En términos de la varianza del ruido al trabajar log valores de SINR ingreso=10dB y
5dB, implica tener 0.03 y 0.14 de contaminaciégue se traduce, en trabajar inicialmente

con una cantidad minima de ruido para en lo pastercrementar su valor.
Tabla 3: Parametros Algoritmo LMS

ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS PROMEDIADOS (LMS)
PARAMETRO VALOR
p=Tamafio de paso 0,01; 0,03; 0,05; 0,07
SINR ingresc= Relacion sefial a interferencia mas ruigdo )
. 5;10dB
de ingreso
M= Numero de antenas en el arreglo 8; 16; 24
d/A= Longitud de onda Ya; Yo
N= Numero de iteraciones 1000
pruebas= Numero de experimentos 120
0= Angulo de incidencia sefial deseada 7/6,1/3
02= Angulo de incidencia sefal interferente /4
Al+sl= Amplitud + Sefial de interés Cosj2
A2+sz= Amplitud+ Sefial interferente 0.2*Senj4

Fuente: Propia

4.2.2CURVAS DE APRENDIZAJE ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS
PROMEDIADOS (LMS)

Las curvas de aprendizaje promedio se muestrarigsasaguientes casoBigura 4.4
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Figura 4.4: Algoritmo LMS: u: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ingreso=10 dB=6/25, M=8,0=n/6
(izquierda), p: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ingresdB, dA=0.25, M=24 0= /6 (derecha)
Fuente: Propia

Se observa la notoria mejoria en las curvas dendimae promedio al aumentar el
namero de elementos del arreglo (de 8 a 24), aso da influencia del uso del tamafio de

paso ().

A continuacidon se muestran valores calculados delaemo de iteraciones necesarias a
partir de las cudales este algoritmo empieza a ifistabe en la curva de aprendizaje. Ver
Tablas 4-5

En laTabla 4 se nota que para el nUmero de antenas propussiteraciones indican

que para alcanzar la estabilidad se necesita uenmiconsiderable de las mismas.

En laTabla 5 se nota que a medida que el nUmero de antenasrementa; se requiere
una cantidad menor de iteraciones para alcanzstadilidad.

Para mas curvas de aprendizaje y los datos pardcelde M=16 antenas, iAfiexo 1

Figura: 1y Tabla: a).
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Tabla 4: Algoritmo LMS valores SINR de salida e Iteraciopesa estabilidad con M=8 antenas, SINR
ingreso= 5, 10 dB, ## Y4, %, 0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO LMS 8 ALGORITMO LMS 8
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
SINR N° DE SINR SINR N° DE
SALIDA | ITERACIONES M d/A | INGRESO | SALIDA | ITERACIONES
(dB) ESTABILIDAD (dB) (dB) ESTABILIDAD
-17,5 825 0.01 Ya 10 -19,5 760
-24 850 0.01 Yo 10 -26 300
-15 562 0.01 Ya 5 -16 650
-18 560 0.01 Yo 5 -19 350
-23 550 0.03 Ya 10 -22 300
-25 600 0.03 Yo 10 -25,5 250
-17 500 0.03 Ya 5 -18 200
-19 400 0.03 Yo 5 -19 300
-23 360 0.05 Ya 10 -24 250
-25 400 0.05 Yo 10 -25 310
-18 400 0.05 Ya 5 -18 560
-19 450 0.05 Yo 5 -19 200
-24 450 0.07 Ya 10 -24 250
-25 400 0.07 Yo 10 -25 300
-18 450 0.07 Ya 5 -18 250
-18 250 0.07 Ya 5 -18 150
-20,53 500,44 PROMEDIO -21 336,25

Fuente: Propia
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Tabla 5: Algoritmo LMS valores SINR de salida e Iteraciopasa estabilidad Con M=24 SINR ingreso= 5,
10 dB, dh= %, ¥, 0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO LMS 24 ALGORITMO LMS 24
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
SINR N° DE SINR SINR N° DE
SALIDA | ITERACIONES | p | d/a | INGRESO | SALIDA | ITERACIONES
(dB) | ESTABILIDAD (dB) (dB) | ESTABILIDAD
-31 200 0.01| % 10 -30 300
31 200 0.01] % 10 -31 300
25 200 0.01] % 5 24 200
24 200 0.01] % 5 24 150
-30 200 0.03| Y 10 -30 200
-30 200 0.03] % 10 -30 150
22 150 0.03| Y 5 23 200
23 200 0.03] % 5 23 200
27 150 0.05| ¥ 10 27 200
27 150 0.05| % 10 27 200
20 150 0.05| ¥ 5 -20 250
20 200 0.05] % 5 -20 250
23 150 0.07| % 10 24 200
23 150 0.07| % 10 24 150
-16 200 0.07| % 5 -16 150
-15,5 150 0.07] % 5 -15 200
24,22 178,125 PROMEDIO -30 206,25

Fuente: Propia

Comparando los valores de las tablas anterioremtseque el algoritmo adquiere una
estabilidad mas rapida a medida que el arreglodenas crece en términos de los

elementos que lo conforman.

4.2 3EFICIENCIA SENAL A RUIDO (SINR) ENTRADA VS. SALIDA PARA
ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS PROMEDIADOS (LMS)

A continuacion se muestra la sefal recuperada ¢mgzhde recuperacion de la sefial
deseada) luego de realizado el proceso adaptativeelcalgoritmo de turno, en este caso
Minimos Cuadrados Promediados (Least Mean Squssajecir, después de la aplicaciéon

de los pesos Optimos obtenidbgyura 4.5.
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Figura 4.5: Algoritmo LMS: sefial de salida para un arreglo M=8 antenas conOf=®INR ingreso=10 dB

d/A=0.25,0= /6 (izquierda) sefial de salida para un arreglo de M=24 antenague®07 SINR ingreso=10
d/\=0.5,06=n/6 (derecha)

Fuente: Propia

En la grafica anterior se observa, que la partededa sefial recuperada posee una
mayor exactitud al emplear un mayor nimero de elémseen el arreglo y de tamafio de
paso. También se visualiza que al trabajar con alarvde varianza pequefio (10dB),
comparado con uno superior (5dB), se presentafaomries mas notorias en este ultimo,
las mismas que van disminuyendo al usar 24 elem@mntel arregldAnexo 1 Figura 2)

En tanto que en la parte imaginaria al no exista dispersién marcada en la recuperacion,
se encuentran presentes oscilaciones que se tradacena diferencia de amplitud, que

disminuye cuando el numero de elementos del arseglovalor de p crece. Para un valor

de SINR de ingreso de 10 dB la diferencia de aogpléntre 8 y 24 elementos es menor
(x0.15) en comparacién con SINR de ingreso de &HB3) (Anexo 1 Figura 2).

En cuanto a las gréficas con el valor angular te¥és dé)=n/3 se omiten, debido a que

las observaciones implican los mismos comentantssanencionados.

4.2.4LOBULOS DE RADIACION ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS
PROMEDIADOS (LMS)

Se propone realizar el proceso adaptativo paraalor def=n/6 y 6=n/3; respectivamente,
con el objetivo de comprobar que al momento denastena directividad dirigida sea esta
alcanzada sin importar el valor angular con el gedrabaje. Por lo que en este caso se

visualizara los l6bulos pertenecientes a una dibacangular dé=n/6, como se muestra en
lasFigura 4.6.

Luego se presentan los I6bulos pertenecientesvalanangular d@=n/3.
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Vale la pena destacar que las representacionegggyen un inicio, emplean el valor
de di=1/4 y luego di=1/2. En este caso lambda sobre d indica la lodgiei onda del

arreglo.

270 270

180

270

p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/4 Antenas: 24

Figura 4.6: Algoritmo LMS: I6bulos de radiacion para sefial dida para un arreglo de 8, 16 y 24 antenas con
1=0.01, SINR ingreso=10 dB,)&0.25,0= /6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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180

270 270

6=1t6

180

270

p=0.07 SINR ingreso:5 dB d/\: 1/2 Antenas: 24

Figura 4.7: Algoritmo LMS: I6bulos de radiacion para sefial déds para un arreglo de 8,16, 24 antenas con
p=0.07, SINR ingreso =5 dB,)d0.5,0= /6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

Para la visualizacidon de mas casos de lobulos diaciéan conf= #/6 ir (Anexo 1:

Figuras: 3 — 4.)Para el valor dé=n/3, se indican laBiguras 4.8 — 4.9
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180

270 270

270

p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/4 Antenas: 24

Figura 4.8: Algoritmo LMS: I6bulos de radiacién para sefial diéda para un arreglo de 8, 16, 24 antenas con
pn=0.01, SINR ingreso=10 dB,)&0.25,0= n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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6=1t3

180

270 270
p=0.07 SINR ingreso:5 dB d/\: 1/2 Antenas: 8 ’ ‘ p=0.07 SINR ingreso:5 dB d/\: 1/2 Antenas: 16

6=1t3

180

270

p=0.07 SINR ingreso:5 dB d/\: 1/2 Antenas: 24

Figura 4.9: Algoritmo LMS: Lébulos de radiacion para sefial de salida pararegla de 8, 16, 24 antenas
LMS con pu= 0.07, SINR ingreso =5 dBd0.5,0= n/3 (de izquierda a derecha)

Fuente: Propia

Claramente se visualiza que con una longitud dea atel %2 los I6bulos inician su

basqueda del angulo para el cual fueron programgdastrabajar con una longitud de

onda de ¥z los l6bulos se vuelven mas directivoa patla caso representado. Todo esto se

aprecia de en |dabla 6 y 7. Adicionalmente, para valores con M=16 elemer{\sr

Anexo 1 Tablas: by c)
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Tabla 6: Algoritmo LMS valores de Potencia méaxima y Angméaximo para un arreglo M=8, SINR
ingreso= 5, 10 dB, ¥ Y5, ¥%,0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO LMS 8 ALGORITMO LMS 8
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3

POTENCIA | ANGULO SINR | pboTENCIA | ANGULO

MAX. (dB) | MAX. (%) | W | d& 'N?EBE)SO MAX. (dB) | MAX. (°)
2227 25 | 001 ¥ 10 16.0 62
21.22 34 | 001 % 10 23.9 6098
16,39 24 [ 001 ¥ 5 15.62 60
15.62 36 | 001 % 5 13.85 62,01
21.02 26 | 0.03 ¥ 10 10.38 60
22.75 34 | 003 % 10 20.75 60
148 29 | 0.03] Y 5 15.84 58
19.19 33 | 003 % 5 15.04 60
209 28 | 0.05 Y 10 23.04 60
208 3398 | 005 % 10 2252 60
13.46 29 | 0.05 ¥ 5 17,56 56
1515 35 | 0.05 % 5 138 59
20.79 28 | 0.07] ¥ 10 21.05 58
2022 35 | 007 % 10 233 60
16,02 25 1 0.07] ¥ 5 13.93 57
17.88 34 | 007 % 5 17.29 59

Fuente: Propia

En laTabla 6 se observa los valores de potencia maxima asi ¢ambién el valor de
angulo maximo; vale la pena recalcar que en ladida angular con valor dé=n/6, es
menos directiva, al emplear una longitud de ond&sgearacteristica que es mucho mas

notoria que en los lobulos generados para un amg@lord=mn/3.
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Tabla 7: Algoritmo LMS valores de Potencia media y Nivellddbulo lateral (I6bulo principal - I6bulo
lateral) para arreglo M=8, SINR ingreso= 5, 10 dB7 ¥4, ¥2,0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO LMS 8 ALGORITMO LMS 8
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
HPBW | HPBW | ghuio | | an| NGRESO | HPBW | HPBW | g
lateral (dB) (dB) lateral (dB)

22,56 100 16,29 | 0.01 Y 10 13,88 33 5,88
18,2 86 1547 | 0.01 ¥ 10 20,88 20 14,13
13,04 82 10,08 | 0.01 Y 5 12,61 30 2,85
12,61 28 9,27 0.01 v 5 10,84 17 3,89
17,67 96 1396 | 0.03 ¥ 10 16,37 32 4,96
19,73 27 1599 | 0.03 ¥ 10 17,74 16 11,06
10,08 90 10,07 | 0.03 % 5 12,88 28 2,13
16,18 87 10,52 | 0.03 ¥ 5 12,93 17 5,87
18,41 100 12,62 | 0.05 % 10 20,03 33 6,79
17,78 86 12,89 | 0.0 % 10 19,51 27 11,81
11,62 92 3,59 005 % 5 14,55 33 0,77
12,14 90 7,27 0.05 v 5 10,79 16 4,33
18,7 100 12,92 | 0.07 Y% 10 18,04 34 2,92
17,21 89 1151 | 007 % 10 20,29 16 12,26
10,8 100 9,62 0.07 ¥ 5 10,92 28 0
14,86 86 8,39 0.07 Y 5 14,28 18 6,7

Fuente: Propia

La Tabla 7 muestra los valores de ancho de haz de mediagiaten dB y en grados,

de los que se puede observar, la capacidad demante del nivel de directividad a

medida que el valor de HPBW angular disminuye. Ti@mbe muestra el Nivel del I6bulo

lateral; que no es mas que la diferencia entrélkelld principal y el I6bulo lateral mayor.

El SLL (Nivel del Lobulo Lateral), indica el nivehaximo de radiacion total fuera del haz

principal, lo que implica la reduccion de los efectle interferencia que estarian llegando

al 16bulo principal.

A continuacion se observan l&ablas: 9-10; donde se nota claramente la relacion de

mejoria y numero de elementos en el arreglo.
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Tabla 8: Algoritmo LMS valores de Potencia maxima y Angméaximo para un arreglo M=24, SINR

ingreso= 5, 10 dB, 8f Y%, ¥%,0=n/6 \

0=n/3

ALGORITMO LMS 24 ALGORITMO LMS 24
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
POTENCIA | ANGULO SINR | boTENCIA | ANGULO
MAX. (dB) | MAX. (%) | W | 4P 'NG(EBE)SO MAX. (dB) | MAX.(°)
2479 28 | 001 ¥ 10 279 59
2356 30 | 001 % 10 25 64 60
16,11 30 | 001 ¥ 5 17.02 59
10.09 31 | 001 % 5 18.28 60
23.75 29 | 003 % 10 25 63 59
2541 31 | 003 % 10 25 81 60
16.22 30 | 003 % 5 17.82 59
18.64 31 | 003 % 5 17.17 60
24.21 29 | 0.05 % 10 24.27 59
24.41 31 | 005 % 10 24.08 60
18,97 30 | 0.05 % 5 18,42 59
10.58 31 | 0.05 % 5 19.49 60
298 30 | 0.07 % 10 2353 59
24 41 31 | 007 % 10 24.91 60
10.32 30 | 007 % 5 18,19 59
18.75 31 | 007 % 5 16.38 60

Fuente: Propia

Tabla 9: Algoritmo LMS: Valores de Potencia media y Nivelldibulo lateral (I6bulo principal - I6bulo lateral)
para arreglo de M=24, SINR ingreso= 5, 10 dBz=d/, ¥4,0=7/6 y /3

ALGORITMO LMS 24 ALGORITMO LMS 24
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
H(Zg\)’v HF(’E;W Lobulo | p | di | INGRESO H(Zg\)’v HF(’E;W Lobulo
lateral (dB) (dB) lateral (dB)

21,78 18 1296 | 0.01 % 10 24,88 13 13,63
20,55 9 11,02 | 0.01 ¥ 10 22,683 6 12,94

13,1 16 5,01 0.01 Y 5 14 10 4,78
16,08 9 7,52 0.01 % 5 15,2y 4 6,34
20,74 17 10,89 | 0.08 % 10 22,62 13 12,88
22,4 12 13,57 | 0.03 Y 10 22,8 3 13,44
13,21 15 4,22 0.03 ¥ 5 14,81 10 5,48
15,63 8 8,7 0.03 % 5 14,16 5 5,63
21,2 18 11,2 0.0% Y4 10 21,26 11 12,1
21,4 9 12,8 0.0 Y 10 21,97 5 12,45
15,96 18 5,82 0.05 Y 5 15,41 10 5,49
16,57 8 8,93 0.05 Y3 5 16,48 6 7,42
26,79 23 16,72 | 0.07 % 10 20,52 10 11,48

21,4 9 13,19 0.07 Y2 10 21,9 5 11,91
16,31 7 6,17 0.07 Y 5 15,18 10 6,22
15,74 17 8,05 0.07T Y 5 13,3) 4 4,73

Fuente: Propia
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4.3 SIMULACIONES: ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS PROMEDIAD OS
NORMALIZADOS (NLMS), CURVA DE APRENDIZAJE FUNCIOND E
COSTO, EFICIENCIA SINR ENTRADA VS. SALIDA

A continuacion se analizara los resultados obtenpira el algoritmo normalizado de
minimos cuadrados promediados (Normalized Leash\Nbepuare).

4.3.1CONSIDERACIONES

Se emplean los parametros descritos a continuagdabla 10;

Tabla 10: Parametros Algoritmo LMS Normalizado

ALGORITMO NORMALIZADO DE MINIMOS CUADRADOS
PROMEDIADOS (NLMS)
PARAMETRO VALOR
p=Tamafno de paso 0,01; 0,03; 0,05; 0,071
€= constante positiva minima 0.002
SINR ingresc= Relacion sefial a interferencia )
L . 5;10dB
mas ruido de ingreso
M= Numero de antenas en el arreglo 8; 16; 24
d/A= Longitud de onda Ya; Yo
N= Numero de iteraciones 1000
pruebas= Namero de experimentos 120
0= Angulo de incidencia sefial deseada 7/6,1/3
02= Angulo de incidencia sefial interferente /4
Al+sl= Amplitud + Sefal de interés Costj2
A2+sz= Amplitud + Sefal interferente 0.2*Semj4
Fuente: Propia

Se observa la adicion de una constantn particular en este algoritmo, la misma que

evita errores de precision, ademas brinda cier#tajas, las mismas mencionadas
posteriormente.

4.3.2CURVAS DE APRENDIZAJE ALGORITMO NORMALIZADO
MINIMOS CUADRADOS PROMEDIADOS (NLMS)

Las curvas de aprendizaje promedio se muestranlparsiguientes casos, con valor
angular de interés de=n/6; verFiguras 4.14.
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Figura 4.10: Algoritmo NLMS: up: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR iego=10 dB, d~0.25, M=8, 6= n/6
(izquierda), p: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ingreSalB, dk=0.25, M=24 6= 1/6 (derecha)
Fuente: Propia
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A diferencia del algoritmo anterior; en este exigt@ constante denominada épsilon (

cuyo valor es pequefio y debe ser también posiBagdd, 2008), permitiendo asi, realizar

una estimacion de la potencia de la sefial de entradl seleccionar el valor

independientemente. En las simulaciones se trafmja0.002. Este algoritmo presenta

tedricamente mas robustez que el anterior.

Se muestran a continuacién los valores correspotadial nimero de iteraciones en las

que el algoritmo se estabilizhablas 11 — 12.
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Tabla 11: Algoritmo NLMS valores SINR de salida e Iteraciopasa estabilidad con M=8, SINR ingreso= 5,
10dB, di= %4, Y2, 6=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO NLMS 8 ALGORITMO NLMS 8

ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
SINR N° DE SINR N° DE SINR
SALIDA | ITERACIONES | p | d/x | INGRESO | ITERACIONES | SALIDA
(dB) | ESTABILIDAD (dB) ESTABILIDAD (dB)

15 425 0.01| Y 10 575 -18
-23 825 0.01| % 10 650 -26
14 585 0.01| Y 5 600 17
19 625 0.01| % 5 650 -20
16 550 0.03| Y 10 700 17,5

22,5 760 0.03| % 10 400 -26
15 300 0.03| Y 5 425 -16
18 250 0.03| % 5 250 -20
15 550 0.05| Y 10 650 -18

22,5 650 0.05| % 10 200 -25
15 605 0.05| Y 5 500 -16
19 350 0.05| % 5 250 -20
17 650 0.07 | Y 10 550 -18,5

235 750 0.07| % 10 300 -26
15 450 0.07 | Y 5 350 -16
19 400 0.07| % 5 200 -20

-18,03 545,31 PROMEDIO 453,13 -20

Fuente: Propia

En cuanto al nimero de iteraciones al comparardliges de Iaabla 11, con los de la
Tabla 4; se observa que son mayores. Esto se debe a guaprmalizacion se emplea

un namero superior, que se traduce en la robustezeamento de estabilidad que ofrece.

Las gréficas adicionales de curvas de aprendizaja ptros casos y la tabla que
corresponde a un valor de M=16 antenas se las pheskevar en ehnexo 2 Figura 7 y

Tabla d, respectivamente.

De la misma manera se tiene la siguiente tablayaeareglo con 24 elementos.
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Tabla 12: Algoritmo NLMS valores SINR de salida e Iteraciopasa estabilidad con M=24, SINR ingreso=
5,10 dB, di= ¥4, ¥%,0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO NLMS 24 ALGORITMO NLMS 24
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/6

SINR N° DE SINR N° DE SINR

SALIDA | ITERACIONES | p | d/a| INGRESO | ITERACIONES | SALIDA
(dB) ESTABILIDAD (dB) ESTABILIDAD (dB)
-32 650 0.01 Vs 10 690 -29
-32 625 0.01 ¥ 10 700 -30
-25 625 0.01 Vs 5 790 -24
-25 625 0.01 ¥ 5 700 -25
-31 300 0.03 ¥a 10 800 -31
-31 300 0.03 % 10 725 -32
-25 275 0.03 ¥a 5 400 -25
-25 250 0.03 ¥ 5 300 -24
-31 300 0.05 ¥a 10 800 -31
-31 300 0.05 ¥ 10 625 -32
-25 200 0.05 ¥a 5 500 -24
-25 250 0.05 ¥ 5 325 -25
-31 300 0.07 ¥a 10 675 -32
-31 360 0.07 ¥ 10 675 -32
-24 175 0.07 Y 5 400 -24
-24 200 0.07 ¥ 5 350 -24

-28 358,44 PROMEDIO 590,94 27,75

Fuente: Propia
4.3.3EFICIENCIA SENAL A RUIDO (SINR) ENTRADA VS. SALIDA
ALGORITMO NORMALIZADO MINIMOS CUADRADOS
PROMEDIADOS (NLMS)

Seguidamente se presenta la recuperacion de ld kefigp de la ejecucion del

algoritmo de turno, en este caso NLM&yura: 4.11.
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Componente Real-Sefial de Salida-e-NLMS p=0.01

Componente Real-Sefial de Salida-e-NLMS pi=0.07
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Figura 4.11: Algoritmo NLMS: sefial de salida para un arregloMie8 antenas con p=0.01 SINR ingreso=10

dB dA=0.25, 6= n/6 (izquierda)Y sefial de salida para un arreglo de M=24 anteoasps0.07 y SINR
ingreso=10 dB, d~0.5,0=n/6 (derecha)

Fuente: Propia

Se nota que en la parte la real, la sefal de sal@senta oscilaciones menos marcadas
con un numero de elementos superior en el arrdgleefial es recuperada casi en su
totalidad con un tamafo de paso de 0.07.En cualdgarte imaginaria la diferencia de
amplitud con u=0.01 y 0.07 con SINR de ingresoligi@ dB es de + 0.15 y con u=0.01,

pn=0.07 y SINR de ingreso de 5dB es de +0.1. Demmdo en cada cas@/er Anexo 2:
Figura 8).

4.3.4LOBULOS DE RADIACION ALGORITMO NORMALIZADO MINIMOS
CUADRADOS PROMEDIADOS (NLMS)

Se presentan a continuacion los I6bulos correspates a un angulo den/6 para un
valor de antenas de 8, 16 yRijuras 4.12 — 4.13.
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270 270
p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/A: 1/4 Antenas: 8 ’ ‘ p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/4 Antenas: 16

270

p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/A: 1/4 Antenas: 24

Figura 4.12: Algoritmo NLMS: I6bulos de radiacion para sefialsddida para un arreglo de 8, 16, 24 antenas
con u=0.01, SINR ingreso=10 dBAd0.25,0=n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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270 270
p=0.07 SINR ingreso:5 dB Lambda: 1/2 Antenas: 8 ’ ‘ p=0.07 SINR ingreso:5 dB Lambda: 1/2 Antenas: 16

180

270

p=0.07 SINR ingreso:5 dB Lambda: 1/2 Antenas: 24

Figura4.13: Algoritmo NLMS: |I6bulos de radiacién para sefalsaéida para un arreglo de 8, 16, 24 antenas
con p=0.07, SINR ingreso=5 dBAd0.5,0=n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

Para observar casos adicionales con valé=adé&; ver(Anexo 2: Figuras: 9 - 10).

Seguidamente se visualizan los |6bulos pertenexseat un valor dé=n/3, en las
Figuras 4.14 — 4.15
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270 270

p=0.01 SINR ingreso:10 dB Lambda: 1/4 Antenas: 8 ‘ ‘ p=0.01 SINR ingreso:10 dB Lambda: 1/4 Antenas: 16

180

270

1=0.01 SINR ingreso0:10 dB Lambda: 1/4 Antenas: 24 ’

Figura 4.14: Algoritmo NLMS: I6bulos de radiacion para sefialsddida para un arreglo de 8, 16, 24 antenas
con p=0.01, SINR ingreso=10 dBAd0.25,0= n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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6=113

0 180

270 270

270

p=0.07 SINR ingreso:5 dB d/\: 1/2 Antenas: 24

Figura 4.15: Algoritmo NLMS: I6bulos de radiacién para sefialsédida para un arreglo de 8, 16, 24 antenas
con p=0.07, SINR ingreso=5 dBAd0.5,0=n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

Para un mayor sustento se presentai ddmas 7-10, en las cuales se observa el valor de
las potencias maximas en cada caso y el angulonma¥ara luego ilustrar los valores de
HPBW
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Tabla 13: Algoritmo NLMS valores de Potencia Maxima y Angiiégximo con M=8, SINR ingreso= 5, 10 dB,
d/\= Y4, Y2,0=1/6 y 6=n/3

ALGORITMO NLMS ALGORITMO NLMS
8 ANTENAS 0=71/6 8 ANTENAS 0=n/3

POTENCIA | ANGULO SINR | pboTENCIA | ANGULO

MAX. (dB) |MAX(?) | H | d& 'NG(EBE)SO MAX. (dB) | MAX (°)
20.86 28 | 001 % 10 19.49 59
23.05 33 | 001 % 10 24,68 60,62
13.02 20 | 001 % 5 14.7 57
15.03 33 | 001 % 5 16.15 605
10.25 26 | 0.03] % 10 1731 62
22.95 3334 | 003 % 10 2381 6027
14.93 265 | 0.03 ¥ 5 15,01 58
16,51 33 | 003 % 5 16,34 6031
2131 27 | 0.05] Y 10 10.15 62
24.77 33 | 005 % 10 26.29 60
17,57 29 | 005 % 5 17 60
13.84 33 | 005 % 5 1452 6047
10.35 25 | 007 % 10 20.19 6041
22.54 33 | 007 % 10 24.95 60.18
13.65 28 | 007 % 5 16,83 59
21.66 34 | 007 % 5 175 61

Fuente: Propia

Tabla 14: Algoritmo NLMS valores de Potencia media y Nivelld#ulo lateral (I6bulo principal - |6bulo
lateral) para arreglo de M=8, SINR ingreso= 5, BQ diA= %, ¥4,0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO NLMS 8 ALGORITMO NLMS 8
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
HPBW | HPBW | Lébulo .| INGRESG | HPBW | HPBW | Lébulo
(dB) ©) lateral | M (B) (dB) ©) lateral
(dB) (dB)

17,84 92 12,15 | 0.00v 10 16,47 22 4,93
20,03 38 15,35 | 0.00% 10 21,66 16 14,08
10,08 88 4,09 | 0.00% 5 11,68 24 14,7
12,01 32 7,01 | 0.0L% 5 13,13 16 8,17
16,24 90 12,24 | 0.08Y 10 14,3 38 6,57
19,93 36 16,72 | 0.0B% 10 20,8 18 14,79
11,92 88 723 | 0.08Y 5 12,9 26 3,89

13,5 36 9,46 | 0.08% 5 13,33 16 6,48

18,3 90 15,49 | 0.05% 10 16,14 34 7,54
21,75 24 18,81 | 0.06% 10 23,27 20 17,23
14,56 08 11,17 | 0.06% 5 13,08 32 3,58
10,82 22 735 | 0.05% 5 11,51 16 5,5
16,34 90 13,02 | 0.07% 10 17,17 32 8,32
19,53 22 16,11 | 0.07% 10 21,94 20 15,84
10,64 08 6,49 | 0.07Y 5 13,82 26 4,7
18,65 22 14,78 | 0.07% 5 14,49 18 7.6

Fuente: Propia
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Tabla 15: Algoritmo NLMS valores de Potencia Maxima y Angiiégximo con M=24, SINR ingreso= 5,

10dB, dh= Y4, ¥%2,0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO NLMS ALGORITMO NLMS
24 ANTENAS 0=n/6 24 ANTENAS 0=n/3
POTENCIA | ANGULO SINR | boTENCIA | ANGULO
MAX. (dB) |MAX(?) | H |dA 'N?EBE)SO MAX. (dB) | MAX (°)
2468 2957 | 001 % 10 2465 59,01
23.79 30 | 001 % 10 2344 60
19.28 2951 | 001 ¥ 5 18,26 5941
18.01 3025 | 001 % 5 18.33 598
25 84 30 | 003 % 10 24.68 59
23.48 3047 | 003 % 10 25 4 60
18.32 30 | 003 % 5 198 59
18.35 3012 | 003 % 5 18,50 60
259 2967 | 0.05 ¥ 10 24.69 5929
26.27 3025 | 0.05 % 10 25 60
19.23 2063 | 005 Y 5 18,96 504
10.87 3072 | 005 % 5 17.68 60
24.25 3001 | 007 ¥ 10 2543 59.13
26.15 3063 | 007 % 10 2538 60
10.76 29 | 0.07] % 5 16,41 5932
19.55 305 | 007 % 5 183 60

Fuente: Propia

Tabla 16: Valores de Potencia media y Nivel de Lébulo latédulo principal - I6bulo lateral) Algoritmo
NLMS para arreglo M=24, SINR ingreso= 5, 10 dB=d¥%, ¥4,0=n/6 y 0=r/3

ALGORITMO NLMS
24 ANTENAS 0=n/6

ALGORITMO NLMS
24 ANTENAS 0=n/6

Nivel SINR Nivel
H(Zg\)’v HF(’E;W Lobulo u | di | INGRESO H(Zg\)’v HF(’E;W Lobulo
lateral (dB) (dB) lateral (dB)
21,67 18 12,57 0.01] %4 10 21,64 10 11,74
20,78 8 11,47 0.01 % 10 20,43 5 10,91
16,27 18 7,5 0.0l Y 5 15,25 9 6,57
15,89 10 7,25 0.01 % 5 15,32 4 7,16
22,83 22 13,97 0.03 Y 10 21,67 10 9,79
20,47 7 11,58 0.03 % 10 22,39 5 12,85
15,31 14 7,67 0.03 Y 5 16,79 8 7,3
15,34 6 6,29 0.03] % 5 15,58 5 7,05
22,88 20 14,03 0.05 Y 10 21,68 12 10,25
23,26 8 13,95 0.05] % 10 21,98 8 12,08
16,22 16 7,42 0.05 Y 5 15,95 10 5,46
16,86 12 9 0.05| % 5 14,67 5 5,75
21,24 36 12,64 0.07 Y 10 22,4p 10 10,53
23,14 12 13,9 0.07, % 10 22,36 4 12,73
16,75 16 6,66 0.07] Y 5 13,4 10 3,73
16,54 10 7,84 0.07, % 5 15,29 4 6,4

Fuente: Propia
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4.4 SIMULACIONES: ALGORITMO NORMALIZADO DE MINIMOS
CUADRADOS PROMEDIADOS CON POTENCIA NORMALIZADA, CUR VA
DE APRENDIZAJE FUNCION DE COSTO, EFICIENCIA SINR EN TRADA
VS. SALIDA

4.4.1CONSIDERACIONES

A continuacion se indican ciertos parametros artenecuenta para el desarrollo del

presente algoritmo.

Tabla 17: Parametros Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada

ALGORITMO NORMALIZADO DE MINIMOS CUADRADOS
PROMEDIADOS CON POTENCIA NORMALIZADA (NLMS)
PARAMETRO VALOR
p=Tamafno de paso 0,0008; 0,001
0,003; 0,005
€= constante positiva minima 0.002
[3= constante escalar positiva de rango 0.99
0<x1 '
SINR ingresc= Relacion sefial a )
. . . . . 5;10dB
interferencia mas ruido de ingreso
M= Numero de antenas en el arreglo 8; 16; 24
d/A= Longitud de onda Ya; Y
N*= Numero de iteraciones 1000
pruebas= Numero de experimentos 120
0= Angulo de incidencia sefial deseads 7/6,1/3
02= Angulo de incidencia sefal interferente /4
Al+sl= Amplitud + Sefial de interés Cosj2
A2+sz= Amplitud+ Sefial interferente 0.2*Senf4

N*= nUmero de iteraciones aumenta en relacion colcahee de la posible solucién
Fuente: Propia

Cabe recalcar que se adiciona la constante Bjoreéata con la recursion necesaria para

alcanzar el vector 6ptimo de pesos.

También es importante mencionar que en ciertosscasonimero de iteraciones

empleadas se incrementa; esto es debido a razoee®nq detalladas posteriormente.
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4.42CURVAS DE APRENDIZAJE ALGORITMO NORMALIZADO DE

MINIMOS  CUADRADOS
NORMALIZADA

PROMEDIADOS

CON POTENCIA

Se visualizan a continuacion las gréficas pertemees a las curvas de aprendizaje

promedio, con cada uno de los valores de tamarfipade para un arreglo de 8,16 y 24

antenasFiguras 4.18 — 4.19.

Curva de Aprendizaje NLMS Potencia Normalizada SINR ingreso:10dB d/A:1/4 Antenas:8
20 T T T T T T T T T

# 11=0.0008
s p=0.001 |
. p=0.003 ||
11=0.005
i |
z © |
§ 10 |
sl \N‘i’mr | b A
m} h ki Wf‘ M‘M(&\ i } Ilw “l‘ {%
“ | f Q "‘ tits
25l | AN »“L‘MUH‘W
-30 | \ | ! : : ,

0 100 200 300 400 500 600

Iteraciones [k]

700 800 900 1000

Cunva de Aprendizaje NLMS Potencia Normalizada SINR ingreso:5dB d/\A: 1/4 Antenas:24

Amplitud (dB)

40

30-
201
10F
ok
-10F

-20 ¢
LT

-30

11=0.0008
p=0.001 ||
§1=0.003
11=0.005

il
i

I I I I I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Iteraciones [K]

Figura 4.16: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: u: 0.000801, 0.003, 0.005 SINR ingreso=10,
d/A=0.25,0=n/6, M=8 (izquierda), u: 0.0008, 0.001, 0.003, 0.808R ingreso=>5, d~0.25,06= /6, M=24
(derecha).

Fuente: Propia

En laFigura 4.16 se observa un incremento en las iteraciones (M¥28000), con

motivo del aumento del nUmero de antenas existeendencia a no alcanzar el estado

permanente, por lo que en un arreglo de 24 elemea®onuestra que para los valores de

n=0.003 y 0.005, el algoritmo bajo las mencionaclasunstancias no proporciona una

solucién aceptable.

Se determina que a medida que el nimero de elemantnenta el estado permanente

de las curvas se alcanza con un niumero mayorraeidaes; asi que a partir de N=5000 se

observa, que para un valor de tamafio de paso quenvaumento comienza su

estabilizaciéon, a diferencia de los valores de |5 péquefios (0.0008 y 0.001) que

alcanzan con un valor menor de iteraciones unaigolyosible para el algoritmo.

A continuacion se indican en l&ablas: 18-19los valores pertenecientes al nimero de

iteraciones a partir de las cuales inicia el atgwia tener estabilidad asi como también el

valor de SINR a la salida en dB.
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Tabla 18: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada con valo&#BIR de salida e Iteraciones para estabilidad
con M=8, SINR ingreso= 5, 10 dB, Ad/%s, ¥2, 0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO NLMS CON ALGORITMO NLMS CON
POTENCIA POTENCIA
NORMALIZADA 8 NORMALIZADA 8
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
SINR N° DE SINR N° DE SINR
SALIDA | ITERACIONES L | di| INGRESO | ITERACIONES | SALIDA
(dB) | ESTABILIDAD (dB) ESTABILIDAD (dB)
-16 660 0.0008 Y 10 450 -16
22 400 0.0008 Y% 10 350 -26
-16 450 0.0008 Y 5 390 -16
-19 300 0.0008 Y% 5 350 -20
-15 350 0.001| Y 10 350 17
22 375 0.001| % 10 250 -26
15 550 0.001| Y 5 350 -16
-18 300 0.001| % 5 250 -20
-16 560 0.003| Y 10 410 18
22,5 460 0.003| % 10 250 -26
15 550 0.003| Y 5 560 -16
-18 450 0.003| % 5 550 -19
-16 500 0.005| Y 10 600 -20
225 550 0.005| % 10 550 -25
-15 600 0.005| Y 5 650 -16
17 650 0.005| % 5 700 17
17,81 481,56 PROMEDIO 438,15 -19,63

Fuente: Propia

A partir de un valor de M=16 elementos y para una@o de paso de (0,005) se puede
observar la necesidad de incrementar las iterasiMer Anexo 3: Figuras 13-14 Tabla

g); también se visualiza el mismo comportamiento pararreglo de 24 antenas.
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Tabla 19: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada con valo&BIR de salida e Iteraciones para
estabilidad con M=24, SINR ingreso= 5, 10dBA=d¥4, %2, 0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO NLMS CON ALGORITMO NLMS
POTENCIA CON POTENCIA
NORMALIZADA 24 NORMALIZADA 24
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
SINR N° DE SINR N° DE SINR
SALIDA ITERACIONES Vi d/. | INGRESO | ITERACIONES SALIDA
(dB) ESTABILIDAD (dB) ESTABILIDAD (dB)
-31 100 0.0008 Y4 10 600 -31
-31 200 0.0008 %2 10 575 -31
-24 100 0.0008 Y4 5 400 -24
-23 200 0.0008 %2 5 300 -23
-31 200 0.001| % 10 575 -31
-31 200 0.001| % 10 490 -31
-22,5 700 0.001| Y 5 575 -22,5
-23 700 0.001| % 5 700 -23
-19 825 0.003| Y 10 725 -18
-18 800 0.003| % 10 825 -19
-11 900 0.003| Y 5 910 -9
-9 875 0.003| %2 5 925 -9
-13 5000* 0.005| Y 10 4750* -12
-14 5000* 0.005| %2 10 4750* -11
-24 4750* 0.005| Y 5 4500* -24
-24 4750* 0.005| %2 5 4500* -23
-21,78 1581,25 PROMEDIO 1631,25 -21,34
*. Se incrementa el nimero de iteraciones a 5000gieservar de mejor manera en comportamiento del
algoritmo

Fuente: Propia

En lasTablas 18 y 1%e observa que para los valores de tamarfio de pesogcientes
a n=0.005 es necesario el aumento de las iteraciasemismas que permiten determinar

si la solucién del algoritmo en dichas circunstas@s admisible.

Es importante recalcar que el tamafio de valor d® En este algoritmo se ve
directamente afectado por el valor de M; debienglops< M, en comparacién con los

valores empleados en el algoritmo NLMS.

4.4.3EFICIENCIA SENAL A RUIDO (SINR) ENTRADA VS. SALIDA
ALGORITMO NORMALIZADO DE MINIMOS CUADRADOS
PROMEDIADOS CON POTENCIA NORMALIZADA

En las Figuras 4.17 se muestra el proceso de recuperacion de la safiaus
componentes respectivas, resultantes del empleoaldelitmo NLMS con Potencia

Normalizada.
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Componente Real-Sefial de Salida-LMS p=0.0008
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Figura 4.17: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: sefial dids para un arreglo de 8 antenas con
p1=0.0008 SINR ingreso=10 dB&0.25,0= /6 (izquierda) y sefial de salida para un arregl®dentenas con
1=0.005 SINR ingreso=10 dBe0.5,0=n/6 (De izquierda a derecha)

Miiactrac

Fuente: Propia

En este caso, en REgura 4.17 se puede observar lo que acontece a medida que el

tamano de paso se incrementa y las variacionegefle@n en la recuperacion de la sefal.

Al incrementar el ruido de ingresudr Anexo 3: Figuras 15 se observan oscilaciones
en la sefal de salida recuperada de manera partenlun arreglo de 24 elementos, esto

en la parte real. En cuanto a la parte imaginaranplitud de la sefial va creciendo.

El proceso de recuperacion es aceptable hastareglaide 16 elementos ya que al
aumentar a 24 se tienen claramente la presencfaeties oscilaciones en la sefal de
salida; de la misma manera, en la parte imagifaremplitud toma un valor creciente.
(Anexo 3: Figura 16 - 17).

4.4.4LOBULOS DE RADIACION ALGORITMO NORMALIZADO DE
MINIMOS CUADRADOS PROMEDIADOS CON POTENCIA
NORMALIZADA

Seguidamente se muestran los |6bulos perteneciantes valores angulares @en/6

en primera instancid&iguras: 4.18 — 4.19.
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270 270
p=0.0008 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/4 Antenas: 8 ’ ‘ p=0.0008 SINR ingreso:10 dB d/A: 1/4 Antenas: 16

270

p=0.0008 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/4 Antenas: 24

Figura 4.18: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: I6bulosrddiacion para sefial de salida para un
arreglo de 8, 16, 24 antenas con p=0.0008 (dedmdmia derecha), SINR ingreso=10 dB~=0/25,0= /6 (de
izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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4-—-2

A

270 270

180 ———r--
|

270

p=0.005 SINR ingreso:5 dB Lambda: 1/2 Antenas: 24

Figura 4.19: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: I6bulos @aliacion para sefial de salida para un
arreglo de 8, 16, 24 antenas con pu=0.005, SINRswF5 dB, di=0.5,0= /6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

Vale la pena mencionar que para los I6bulos deacath para 16 y 24 elementos se
incrementaron el numero de iteraciones a 5000, wursp vuelve inaceptable para 16 y 24

elementos del arreglovér Anexo 3: Figuras 18 - 19

A continuacion se presentan las graficas de lasié&lpara un valor dé=n/3.
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270

p=0.0008 SINR ingreso:10 dB Lambda: 1/4 Antenas: 24 ‘

Figura 4.20: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: I6bulos deliacion para sefial de salida para un
arreglo de 8, 16, 24 antenas con p=0.0008, SINR$wg10 dB, d/~0.25,0= /3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

Al emplear un tamafio de paso pequefio (u=0.0008pbserva que los lobulos de
radiacion resultantes, brindan una alta directivigara el valor desead®/er Anexo 3
Figura: 20)

85



180

270 270
p=0.005 SINR ingreso:5 dB d/\: 1/2 Antenas: 8 ’ ‘ p=0.005 SINR ingreso:5 dB d/\: 1/2 Antenas: 16

270

p=0.005 SINR ingreso:5 dB d/A: 1/2 Antenas: 24 ’

Figura 4.21: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: I6bulos deliacion para sefial de salida para un
arreglo de 8, 16, 24 antenas con u=0.005, SINR#wx5 dBA=0.5,0=n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

De la gréafica anterior observa claramente, que o arreglos de 16 y 24 elementos el
algoritmo muestra su incapacidad para producir la&bwonvenientes(Ver Anexo 3
Figura: 21 Tabla h e i)

A continuacion en la¥ablas 20-23se muestran los datos de potencia maxima, angulo
maximo y los indicadores de media potencia y Nidel I6bulo lateral que permiten

enfatizar las observaciones antes mencionadasecoreen.
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Tabla 20: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada, valoresRigencia Maxima y Angulo Maximo con
M=8, SINR ingreso= 5, 10dB, X ¥4, ¥%2,0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA

NORMALIZADA 8
ANTENAS 0=n/6

ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA

NORMALIZADA 8
ANTENAS 0=n/3

POTENCIA ANGULO i |NcS;IF|z\IERso POTENCIA ANGULO

MAX. (dB) MAX (°) H (B) MAX. (dB) MAX (°)
23,25 30 0.0008 V4 10 20,11 57
22,04 34 0.0008 ¥4 10 20,12 60
15,98 30 0.0008 ¥4 5 16,86 56
17,25 34 0.0008 ¥4 5 15,22 60
22,77 30 0.001| ¥ 10 22,63 58
22,96 34 0.001| % 10 22,93 60,01
15,8 30 0.001| ¥ 5 12,6 56
16,49 33 0.001| % 5 14,15 60
22,43 30 0.003| Y 10 18,49 61
24,22 34,01 0.003| % 10 24,49 60
15,76 29 0.003| Y 5 15,5 59,47
16,26 34 0.003| % 5 11,77 59,53
19,21 29 0.005| ¥ 10 18,14 63
23,85 33 0.005| % 10 20,4 61
17,11 30 0.005| ¥ 5 16,37 58
18,42 33 0.005| % 5 13,02 61

Fuente: Propia
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Tabla 21: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada valoresRi#encia media y Nivel de Lobulo lateral
(I6bulo principal - 16bulo lateral) para arreglo BI=SINR ingreso= 5, 10 dB,d ¥, ¥%,0=n/6 y 8=n/3

ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA

NORMALIZADA 8
ANTENAS 0=n/6

ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA

NORMALIZADA 8
ANTENAS 0=n/3

Nivel SINR Nivel
HPBW | HPBW | Lébulo .| INGRESO | HPBW | HPBW | Lébulo
(dB) ©) | lateral H B (dB) ©) lateral

(dB) (dB) (dB)
2023 | 60 12,77 | 0.0008Y4 10 171 29 1,99
19,02 | 20 13,91 | 0.0008% 10 17,11 16 9,69
12,97 | 60 6,59 | 0.0008Y 5 13,85 30 9,32
14,24 | 20 7.7 | 0.0008%: 5 12,21 14 5,8
19,75 | 60 13,61 | 0.001] v 10 19,62 33 3,29
19,95 | 19 15,2 | 0.001] % 10 19,99 15 12,7
12,79 | 60 7.8 | 0001 v 5 9,59 29 1,47
13,48 19 8,42 | 0.001 v 5 11,13 14 5,52
1942 | 56 14,83 | 0.003 v 10 15,48 32 5,94
21,21 19 17,72 | 0.003 v 10 21,48 16 14,9
12,75 | 58 718 | 0.003 ¥4 5 12,49 31 2,59
1325 | 16 8,87 | 0.003 5 8,76 15 3,37
16,2 48 11,67 | 0.005 ¥4 10 15,18 30 7,35
20,84 | 16 17,81 | 0.005 v 10 17,39 16 9,79
14,1 54 8,01 | 0.005 ¥ 5 13,36 32 5,5
15,41 17 13 | 0.005] ¥ 5 10 16 3,77

Fuente: Propia
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Tabla 22: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada valoresRigencia Maxima y Angulo Maximo con
M=24, SINR ingreso= 5, 10 dB, & Y4, ¥2,0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA

NORMALIZADA 24
ANTENAS 0=n/6

ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA

NORMALIZADA 24
ANTENAS 0=n/3

POTENCIA | ANGULO i | INGheo | POTENCIA | ANGULO
MAX. (dB) | MAX(%) | W W) | MAX.(@B) | MAX(?)
23,98 30 0.0008 ¥4 10 24,19 59
25,02 30 0.0008 > 10 24,58 60
16,53 29 0.0008 ¥4 5 17,25 59
18,33 30,9 0.0008Y> 5 18,06 60
25,42 30 0.001| Y 10 25,41 59
25 30,38 0.001| % 10 25,32 60
18,2 29 0.001| Y 5 18,78 59
19,75 31 0.001| % 5 19,57 60
22,56 30 0.003| Y 10 23,38 59
21,86 30 0.003| % 10 24,34 60
14,09 26 0.003| Y 5 15,57 61
12,4 28 0.003| % 5 15,96 61
graficamente| graficamente gréficamente| graficamente
: : 0.005 | Y4 10 : :
no es posible| no es posible no es posible| no es posible
graficamente| graficamente gréficamente| graficamente
: : 0.005 | 2 10 : .
no es posible| no es posible no es posible| no es posible
graficamente| graficamente gréficamente| graficamente
. . 0.005 | Y 5 - :
no es posible| no es posible no es posible| no es posible
graficamente| graficamente gréficamente| graficamente
. . 0.005 | % 5 : .
no es posible| no es posible no es posible| no es posible
graficamente| graficamente 0.005 | 1 5 gréficamente| graficamente

no es posible

no es posible

no es posible

no es posible

Fuente: Propia
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Tabla 23: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada valoresRi#encia media y Nivel de Lobulo lateral
(I6bulo principal - 16bulo lateral) para arreglo B4 SINR ingreso= 5, 10 dB,)d %, ¥%4,0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO NLMS ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA CON POTENCIA
NORMALIZADA 24 NORMALIZADA 24
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
HPBW | HPBW Lobulo dh | INGRESO HPBW | HPBW | L6bulo
(dB) ©) lateral H B (dB) ©) | lateral
(dB) (d5) (dB)
20,97 16 11,92 0.0008 Y4 10 21,18 9 8,91
22 10 9,42 0.0008| v 10 21,57 6 11,85
13,52 15 5,36 0.0008 Y4 5 14,24 12 5,45
15,32 9 7,38 0.0008 - 5 15,06 5 6,31
22,41 16 12,5 0.001 Ya 10 22,4 10 10,71
22 8,5 13,13 0.001 Y 10 22,31 6 12,39
15,19 13 6,69 0.001 Ya 5 15,76 10 4,93
16,74 8 9,21 0.001 Y 5 16,5V 5 7,8
19,55 16 12,32 0.003 Ya 10 20,37 10 13,39
18,85 8 8,97 0.003 Y 10 21,38 5 13,12
11,08 54 9,4 0.003 Ya 5 12,56 9 9,16
9,39 18 5,66 0.003 Yo 5 12,95 5 15,1
Gréfica | Graficam Graficam | Graficam
mente no| ente no | Graficament 0.005 1, 10 ente no| ente no | Graficame
es es € no es es es nte no es
posible | posible | posible posible posible posible
Gréfica | Graficam Gréaficam | Graficam
mente no| ente no | Graficament ente no| ente no | Graficame
es es € no es 0.005 2 10 es es nte no es
posible | posible | posible posible posible posible
Gréfica | Graficam Gréaficam | Graficam
mente ente no | Gréaficament ente no| ente no | Gréaficame
no es es € no es 0.005 a > es es nte no es
posible posible | posible posible posible posible
Gréfica | Graficam Graficam | Graficam
mente no| ente no | Graficament ente no| ente no | Graficame
es es € no es 0.005 72 5 es es nte no es
posible posible | posible posible posible posible

Fuente: Propia

En lasTablas 22 y 23anteriores se observa que en este caso existereyglara los

gue graficamente no es posible representar unddtaitadiacion adecuado.
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4.5 SIMULACIONES: ALGORITMO DE MINIMOS CUADRADOS

RECURSIVOS (RLS), CURVA DE APRENDIZAJE FUNCION DE COSTO,
EFICIENCIA SINR ENTRADA VS. SALIDA

4.5.1CONSIDERACIONES:

Los pardmetros a tener presente para este algogémimdican en lalabla 33 a

continuacion:
Tabla 24: Parametros Algoritmo RLS
ALGORITMO DE MINIMOS CUADRADOS
RECURSIVOS (RLS)
PARAMETRO VALOR
A =Factor de Olvido 0,95;0,99;1
€= constante positiva minima 0.00001
SINR ingresc= Relacién sefial a interferencia mas
. . 5,10dB
ruido de ingreso
M= Numero de antenas en el arreglo 8,16/24
d/ A= Longitud de onda Ya, Y2
N= Numero de iteraciones 1000
pruebas= Namero de experimentos 120
0= Angulo de incidencia sefial deseada /6, n/3
02= Angulo de incidencia sefal interferente /4
Al+sl= Amplitud + Sefal de interés Cosj2
A2+sz= Amplitud+ Sefial interferente 0.2*Senj4
Fuente: Propia

En donde se introduce el parametro denominadorfdetolvido {); el mismo que es el

encargado de agregar mas o menos memoria al fdgogecir tomar en cuenta datos
pasados o descartarlos y considerar Gnicaments daévos.
45.2CURVAS DE APRENDIZAJE

ALGORITMO DE
CUADRADOS RECURSIVOS (RLS)

MINIMOS

Ahora se muestran las curvas de aprendizaje pergenes al algoritmo en cuestion.
Figura 4.22.
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Curva de Aprendizaje RLS SINR ingreso:10 dB d/A: 1/4 Antenas:8 Curva de Aprendizaje RLS SINR ingreso:5 dB d/A: 1/4 Antenas:24

A=0.95
A=0.99
A=l

A=0.95
A=0.99
A= ] sf

10+

-15

Amplitud (dB)
Amplitud (dB)

-20

25 i

-30

I I I I I I I I I 30 I I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Iteraciones [K] Iteraciones [k]

Figura 4.22: Algoritmo RLS: Factor de olvido: 0.95, 0.99, 1 SIfgreso=10 dB, d~0.25, M=8,0=n/6 Y
Factor de olvido: 0.95, 0.99, 1 SINR ingreso =5 d&50.25, M=24 6= n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

En este caso se manejan tres valores del factavilio; este es el pardmetro que
permite controlar el nivel de memoria en el algoat(valores de entrada y salida desde
gue se inicia la ejecucion del mismo). Ademas da aaramente que este a comparacion
de los algoritmos expuestos anteriormente necdsitan nimero bajo de iteraciones para

alcanzar la estabilidad en la curva de aprendizaje.

En lasTablas 25 - 26 se presentan los datos correspondientes a lasidres y el

SINR de salida para arreglos de 8 y 24 elementos.

Tabla 25: Algoritmo RLS, valores SINR de salida e Iteraciopaga estabilidad con M=8, SINR ingreso= 5,
10dB, dk= Y4, ¥, 6=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO RLS 8 ALGORITMO RLS 8
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3

SINR N° DE SINR N° DE SINR

SALIDA | ITERACIONES | & |d/| INGRESO | ITERACIONES | SALIDA
(dB) ESTABILIDAD (dB) ESTABILIDAD (dB)
-21 110 0.95 Y 10 100 -23
-25 100 0.95 % 10 75 -26
-16,5 100 0.95 ¥, 5 100 17,5
-18,5 50 0.95 % 5 100 -19
-22 150 0.99 ¥ 10 100 24
-26 100 0.99 % 10 100 -26
17,5 110 0.99 Y 5 110 -18
-19 100 0.99 % 5 75 -20
-21 175 1] v 10 95 -24
-26 125 Tz 10 100 -26
-17,5 150 1] v 5 130 -18
-19 100 Tz 5 75 -20
-20,75 114,17 PROMEDIO 96,7 -21,79

Fuente: Propia
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Tabla 26: Algoritmo RLS, valores SINR de salida e Iteraciopaga estabilidad con M=24, SINR ingreso= 5,
10dB, dk= %, Y2, 6=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO RLS 24 ALGORITMO RLS 24
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
SINR N° DE SINR N° DE SINR
SALIDA | ITERACIONES | & |d/| INGRESO | ITERACIONES | SALIDA
(dB) ESTABILIDAD (dB) ESTABILIDAD (dB)
-29 100 0.95 Y 10 100 -29
-29 100 0.95 % 10 100 -29
225 100 0.95 % 5 100 22,5
22,5 100 0.95 % 5 100 22,5
-31 200 0.99 Y 10 150 -31
-31 200 0.99 % 10 150 -29
-24 175 0.99 Y 5 150 -24
24 175 0.99 % 5 150 -24
315 225 1| Y% 10 300 -29
-31 200 1| % 10 200 -29
-25 300 1| % 5 200 -25
-25 300 1| % 5 200 -25
2713 181,25 PROMEDIO 158,33 -26,58

Fuente: Propia

Las tablas antes mencionadas validan la observat@ola necesidad de un nimero
menor de iteraciones para lograr la estabilidadpatparar con los algoritmos anteriores
se nota una disminucion drastica; cuya ventajeasieite en lograr una rapida velocidad de

convergencia. Para observar graficas adicior{(®esAnexo 4: Figura 22, Tabla j).

4.5.3EFICIENCIA SENAL A RUIDO (SINR) ENTRADA VS. SALIDA
ALGORITMO DE MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS

En lasFigura 4.39, se aprecia la recuperacion de la sefial en sustdgstomponentes:

real e imaginaria.
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Figura 4.23: Algoritmo RLS: sefial de salida para un arreglo de8Mn algoritmo RLS coh =0.95 SINR
ingreso=10 dB, d~0.25,06=n/6 (izquierda) ysefal de salida para M=24 en algoritmo RLS kel SINR
ingreso=10 dB (derecha)}&.5,6= /6

Fuente: Propia

En laFigura 4.23 se observa que al trabajar con un valor minimwak (10 dB), en
la parte real las oscilaciones con un factor dadolhvde 0.95 (arreglo 8 elementos)

disminuyen al aumentar a 1 (arreglo 24 elements}anto que en la parte imaginaria la

amplitud decrece. Al usar un valor de ruido supetas oscilaciones presentes en la parte

real con 8 elementos en el arreglo disminuyenadlajar con 24 elementos y la amplitud

en la parte imaginaria también decremef\Mtar Anexo 4: Figura 23)

4.5.4LOBULOS DE RADIACION ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS

RECURSIVOS (RLS)

Se muestran a continuacion los l6bulos correspateiea un valor deé=n/6. Figuras

4.24 -4.25.
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270 270

270

A=0.95 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/4 Antenas: 24

Figura 4.24: Algoritmo RLS: I6bulos de radiacién para sefial @l@s para un arreglo de 8, 16, 24 antenas
conA =0.95, SINR ingreso=10 dB,)d/0.25,0=n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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270 270

180

270

A=1 SINR ingreso:5 dB d/): 1/2 Antenas: 24 ‘

Figura4.25: Algoritmo RLS: I6bulos de radiacion para sefial @éa para un arreglo de 8, 16, 24 antenas con
A =1, SINR ingreso=5 dB, #0.5,0=n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

Ahora se presentan los lI6bulos para un valdr=aé6. Figuras 4.26 — 4.27.
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270 270

270

A=0.95 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/4 Antenas: 24

Figura 4.26: Algoritmo RLS: I6bulos de radiacion para sefial dida para un arreglo de 8, 16, 24 antenas
con’ =0.95, SINR ingreso=10 dB,X#/0.25,0= /3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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270 270

180

270

A=1 SINR ingreso:5 dB d/\: 1/2 Antenas: 24

Figura 4.27: Algoritmo RLS: I6bulos de radiacién para sefial @l@s para un arreglo de 8, 16, 24 antenas
conA =1, SINR ingreso=5 dB, #0.5,0= n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

Se observa una directividad de mejor calidad eangbleo de este algoritm@Ver
Anexo 4: Figuras 24 - 27).

Ahora se muestra lafablas 27 — 30correspondientes a los valores de Potencia
maxima, angulo maximo y valores pertenecientes dianpotencia y Nivel de l6bulo

lateral para los arreglos de 8 y 24 elementos emen(Ver Anexo 4: Tablas k y )
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Tabla 27: Algoritmo RLS valores de Potencia Maxima y Anguléimo con M=8, SINR ingreso= 5, 10 dB,
d/\= Y4, Y2,0=1/6 y 6=n/3

ALGORITMO RLS 8 ALGORITMO RLS 8
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
POTENCIA | ANGULO | . | .. INCSS|FIQ\IERSO POTENCIA | ANGULO
MAX. (dB) MAX. (°) (dB) MAX. (dB) MAX. (°)
22.65 22 0.95 v, 10 17.62 64
23.47 33 0.95 1 10 21.82 60
15.69 26 0.95% v, 5 24.64 5927

15.81 33 0.95 1 5 17.55 59
2311 19 0.99 v, 10 13.16 67
26,08 33 0.99 10 21.59 61
21.69 25 0.99 v, 5 131 61
14.04 3353 | 0.99 % 5 1457 61
21.78 22 1] v 10 14.12 67
2504 33 1] v 10 2387 60.4
14.43 26 1] v 5 14,12 59
10.06 33 1] v 5 14.07 604

Fuente: Propia

Tabla 28: Algoritmo RLS valores de Potencia media y NivelLdéulo lateral (I6bulo principal - I6bulo

lateral) para arreglo de M=8, SINR ingreso= 5, BQ di\= Y%, ¥%,0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO RLS 8 ALGORITMO RLS 8
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
HPBW HP?W Lobulo A di INGRESO HPBW | HPBW | Lobulo
(dB) ) lateral (dB) (dB) Lateral
(dB) (dB)
19,64 50 19,3 0.9% Ya 10 14,61 32 10,6[7
20,46 19 18,12, 0.9% ¥ 10 18,81 17 12,4
12,68 49 9,27 0.9% Ya 5 21,63 28 12,09
12,8 15 9,49 0.95 Y 5 14,54 18 7,44
20,1 42 20,96| 0.99 Ya 10 10,15 23 8
23,07 20 21,57 0.99 ¥ 10 18,58 14 12,55
18,68 55 15,53, 0.99 Ya 5 10,09 30 3,79
11,93 17 8,94 0.99 %) 5 11,56 13 5,37
18,76 44 19,54 1 Ya 10 11,11 24 8,74
22,02 20 20,83 1 %) 10 20,86 14 15,44
11,42 56 8,51 1 Ya 5 11,11 25 3,62
16,05 19 12,75 1 %) 5 11,06 13 53

Fuente: Propia
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Tabla 29: Algoritmo RLS, valores de Potencia Maxima y AngMéximo con M=24, SINR ingreso= 5, 10

dB, dh= ¥4, %,6=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO RLS 24 ALGORITMO RLS 24
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
POTENCIA | ANGULO | . | .. INCSS|FIQ\IERSO POTENCIA | ANGULO
MAX. (dB) MAX. (°) (dB) MAX. (dB) MAX. (°)
23.79 2999 | 0.95 ¥, 10 2516 58.08
2571 305 | 095 % 10 2335 5998
1757 2906 | 0.95 ¥, 5 18,81 585

10.03 31 0.95 1 5 16.33 60
24.56 29 0.99 v, 10 24.81 5898
2637 3066 | 0.99 % 10 23.04 60
17.79 2978 | 0.99 ¥, 5 18.22 58 65
172 3081 | 0.99 % 5 18.04 60
2266 29 1] v 10 23.03 59
2734 307 11 % 10 24.35 60
18,77 29 1] v 5 17.66 59.75
17.49 31 1] v 5 18.81 60

Fuente: Propia

Tabla 30: Algoritmo RLS valores de Potencia media y NivelLdéulo lateral (I6bulo principal - I6bulo
lateral) para arreglo M=24, SINR ingreso= 5, 10 dBz Y2, ¥%4,0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO RLS 24 ALGORITMO RLS 24
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
HPBW HP‘I)BW Lobulo % | dil INGRESO HPBW HPPW Lobulo
(dB) ) lateral (dB) (dB) ) lateral
(dB) (dB)
20,78 14 11,5 0.95 V4 10 22,15 9 9,5
22,7 8 10,08 0.9% 12 10 20,34 4 10,78
14,56 16 4,49 0.95 V4 5 15,8 10 3,91
16,02 7 8,47 0.9% 12 5 13,32 3 4,9
21,55 14 12,52 0.99 ¥4 10 21,8 9 9,76
23,36 9 10,02 0.99 2 10 20,03 6 12,81
14,78 14 6,43 0.99 Y4 5 15,21 10 14
14,19 9 6,18 0.99 »2 5 15,03 5 6,35
19,65 58 10,8 1 Y4 10 20,02 13 7,97
24,33 10 12,03 1 % 10 21,34 6 18,03
15,76 14 7,33 1 Y4 5 14,65 10 4,8
14,48 8 6,19 1 b%. 5 15,8 6 6,89

Fuente: Propia

4.6 CURVAS DE APRENDIZAJE PROMEDIO PARA LOS DISTINTOS
ALGORITMOS EMPLEADOS

A continuacion se observa enHagura 4.30los distintos algoritmos para un arreglo de

24 elementos, evidenciados en las respectivaspremedio de aprendizaje.
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Curva de Aprendizaje Promedio SINR ingreso:10 dB Lambda: 1/4 Antenas:24
20 \ \

LMS

NLMS
10+ NLMS con Potencia Normalizado |
RLS

Amplitud (dB)

_40 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
lteraciones [K]

Figura 4.28: Curvas de aprendizaje promedio para los distingsiamos
Fuente: Propia

En la Figura 4.48 se emplean los valores de p=0.01; 0.03; 0.003Y para los
algoritmos LMS, NLMS, NLMS con Potencia NormalizagdRLS, respectivamente. Se
usa un valor de iteraciones de N=1000; pero pasarejor observacion se realiza un
acercamiento; en donde se visualiza que el algorRinS es el mas rapido en alcanzar la
estabilidad, a coste de una carga computacionaidenable. Seguido del NLMS vy el
LMS que a pesar de ser mas simple, no es tan rapicho los anteriores; y por ultimo
tener el NLMS con Potencia Normalizada que Unicdenefrece respuestas adecuadas al
trabajar con valores minimos de tamafio de pasouya aesventaja es aumentar
considerablemente las iteraciones lo que se tradirceuna carga computacional

formidablemente grande.
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES



5.1 CONCLUSIONES:

De los algoritmos utilizados en este trabajo dgnado, se tiene que el mas simple en
relacion con el costo computacional y la matemagoapleada es el de Minimos
Cuadrados Promediados (LMS), pero necesita un ridesiteraciones mayor para llegar
a converger. En cuanto a las variaciones del antesiendo uno de los casos el algoritmo
de Minimos Cuadrados Promediados Normalizados (NI.M&esita un valor algo mayor
de iteraciones para llegar a la estabilidad, dehittbonormalizacion (norma cuadrética del
vector de ingreso), aunque se muestra mas rohustel anterior. La siguiente variacion
es el denominado algoritmo Normalizado de Minimosadados con Potencia
Normalizada que debido a su estructura matemagcasita un namero de iteraciones
considerable para llegar a la convergencia vohdéaduna opcion nada conveniente en
términos de costo computacional; ya que se enaueatacionado directamente con el
valor dimensional de los pesos a ocuparse en tafm del mismo. En tanto que el
algoritmo de Minimos Cuadrados Recursivos (RLS¢@adruna velocidad de convergencia
rapida empleando un bajo niumero de iteraciones amdp con el algoritmo LMS y sus
variantes; esta ventaja se ve afectada directamante complejidad matematica

reflejandose en un elevado costo computacional gm@apcesamiento).

Al realizar las comparaciones en cuanto a la ef@&eSINR (relacion sefial a ruido mas
interferencia) de la sefal de entrada versus lal g salida a la salida del arreglo de
antenas inteligentes con valores variantes de rd@mgreso se nota claramente que el
algoritmo NLMS aporta una robustez mayor en reta@dos algoritmos LMS y NLMS
con potencia normalizada, aunque el algoritmo REBnge una mejora notable en los

valores de SINR de salida.
Generalmente, en cuanto a los I6bulos generadpsctivamente se concluye que:

* A mayor numero de elementos en el arreglo la reptasion grafica mejora, tanto
para las curvas de aprendizaje promedio y los ¢&dE radiacion directivos; en
donde se indica que se esta generando el beamipemila direccion deseada.

e Los I6bulos muestran una directividad mucho masat al emplear una longitud
de onda de %2 a diferencia del valor de Ya.

» Al trabajar con valores pequefios de ruido de irg(@6 dB) se tiene un valor de

potencia mas grande que va disminuyendo al aumiestaiveles de ruido (5dB).
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Ahora en cuanto a los algoritmos empleados se wbspre los I6bulos mas directivos
se adquieren empleando el algoritmo RLS; seguigbsldoritmo NLMS, LMS y NLMS

con Potencia Normalizada; para esta aplicacion.

La calidad del filtrado es notablemente alta a aeedjue los elementos que conforman
el arreglo aumentan, a excepcion del algoritmo NLddB Potencia Normalizada donde se
observa lo contrario; existiendo oscilaciones nasaen este Ultimo; lo que indica un

error a considerar entre la recuperacion de lal sieiS@ada y transmitida.

El estudio y analisis de los distintos algoritmds@ativos en esta tesis, ha permitido
plantear las bases para futuros trabajos, en gb@ala procesamiento digital de sefales.
Debido a que estos se han convertido en el pilea phdesarrollo de algoritmos mas

robustos; permitiendo también una combinacion adiptentre ellos
5.2 RECOMENDACIONES

Para la aplicacion desarrollada a lo largo de &atmajo de pregrado es aconsejable
manejar arreglos con un numero considerablemergeuado de elementos; ya que al
momento de optar por un algoritmo u otro se teedr&onsideracion ademas de lo antes
expuesto el factor econdmico por lo que se optpoiatrabajar con un determinado

algoritmo o una estructura combinada de los mismos.
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ANEXO 1: TABLAS Y GRAFICAS
CORRESPONDIENTES A LA SIMULACION DEL

ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS
PROMEDIADOS (LMS)
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GRAFICAS DE CURVA DE APRENDIZAJE PROMEDIO Y TABLA
CORRESPONDIENTE A M=16 ANTENAS

Curva de Aprendizaje LMS SINR ingreso:5 dB d/\: 1/4 Antenas:8
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Figura 1: Algoritmo LMS: u: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ingoe5 dB, d{=0.25, M=8,0= n/6 (izquierda),
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Cunva de Aprendizaje LMS SINR ingreso:10 dB d/A: 1/4 Antenas:24
T T T T T T T T T

Iteraciones [k]

p: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ingreso =10 dR=6/25, M=24 0= n/6 (derecha)

Fuente: Propia
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Tabla a: Algoritmo LMS: valores SINR de salida e Iteracismara estabilidad Con M=16, SINR ingreso= 5,
10dB,dA= V4, ¥, 0=n/6 y0=n/3

ALGORITMO LMS 16 ALGORITMO LMS 16
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
SINR N° DE SINR SINR N° DE

SALIDA | ITERACIONES | p | d/n | INGRESO | SALIDA | ITERACIONES

(dB) | ESTABILIDAD (dB) (dB) | ESTABILIDAD
27 600 001 | ¥ 10 29 200
-28 550 001 | % 10 29 500
21 400 001 | % 5 23 200
22 350 001 | % 5 23 250
-28 200 0.03 | ¥ 10 -28 150
-28 200 0.03 | % 10 -28 150
21 200 0.03 | % 5 22 150
21 200 0.03 | % 5 22 200
27 150 0.05| Y% 10 27 150
27 150 0.05 | % 10 27 200
21 200 0.05| % 5 21 200
21 150 0.05| % 5 20 200
-26 200 0.07 | Y 10 -26 200
-26 150 0.07 | % 10 26 200
-19 200 0.07 | ¥ 5 -19 200
-19 150 0.07 | % 5 -19 200

-23,88 253,125 PROMEDIO 24,31 209,375

Fuente: Propia
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EFICIENCIA SENAL A RUIDO (SINR) ENTRADA VS. SALIDA PARA
ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS PROMEDIADOS (LMS)

Componente Real-Sefial de Salida-LMS p=0.01
; T T T T i T

Componente Real-Sefial de Salida-LMS p=0.07
i T T i T

T
Senal de Salida
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T
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Amplitud

1
Muestras Muestras
Componente Imaginaria-Sefial de Salida-LMS p=0.01 Componente Imaginaria-Sefial de Salida-LMS p=0.07
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Figura 2: Algoritmo LMS: sefial de salida para un arreglo Meenas con p=0.01)é0.25,0=n/6, SINR
ingreso=5 dB (izquierda) y sefial de salida pararveglo de M=24 antenas con u=0.07 SINR ingresds5 d
d/A=0.5,6=n/6 (derecha)
Fuente: Propia

LOBULOS DE RADIACION Y TABLA PARA M=16 ELEMENTOS

A continuacion se adjuntan las figuras que reptasea los I6bulos de radiacion para
un valor de&b=n/6. Figuras 3-4.
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270 270

6=116

180

270

p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/2 Antenas: 24

Figura 3: Algoritmo LMS: Lobulos de radiacién para sefial déda para un arreglo de 8,16 y 24 antenas con
p=0.01, SINR ingreso=10 dB,)&0.5,06=n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

XVIII



270 270

6=1(6

180

270

p=0.07 SINR ingreso:5 dB d/A: 1/4 Antenas: 24

Figura 4: Algoritmo LMS: Lobulos de radiacién para sefial déda para un arreglo de 8,16 y 24 antenas con
pn=0.07, SINR ingreso=5 dB,d#/0.25,0=n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

Seguidamente se aprecian los I6bulos de radiacitrespondientes a los casos con valor
deb=n/3.
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p=0.01 SINR ingres0:10 dB d/A: 1/2 Antenas: 8 ‘ ‘ p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/): 1/2 Antenas: 16

270

p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/2 Antenas: 24

Figura 5: Algoritmo LMS: Lobulos de radiacién para sefial déda para un arreglo de 8,16 y 24 antenas con
pn=0.01, SINR ingreso=10 dB,&0.5,06=n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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6=1t3
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p=0.07 SINR ingreso:5 dB d/A: 1/4 Antenas: 24

Figura 6: Algoritmo LMS: Lobulos de radiacion para sefial déda para un arreglo de 8,16 y 24 antenas con
pn=0.07, SINR ingreso=5 dB,d#/0.25,0=n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

Tablas b y c representativas de los valores denpe@temaxima y angulo maximo;

conjuntamente con los valores representativos d&MBn dB y grados para M=16 antenas.
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Tabla b: Algoritmo LMS valores de Potencia maxima y Angaiéximo para de un arreglo M=16, SINR
ingreso= 5, 10 dB, @8 Y%, ¥%,0=n/6, /3

ALGORITMO LMS 16 ALGORITMO LMS 16
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
POTENCIA | ANGULO SINR | boTENCIA | ANGULO
MAX. (dB) | MAX. () | W | 9 'Nfg*BE)SO MAX. (dB) | MAX. (°)
25 28 | 0.01 ¥, 10 239 60
262 31 | 0.01 ¥ 10 254 60
18,06 29 | 0.01 ¥ 5 16,93 59
18.51 32 | 001 % 5 18.57 60
2553 29 | 0.03 ¥ 10 24.78 59
23.82 31 | 0.03 % 10 24.7 60
17.65 31 | 0.03 ¥ 5 17.71 58
18,03 32 | 0.03 % 5 10.56 60
25 81 31 | 0.05 ¥ 10 2642 59
27.76 32 | 0.08 % 10 23.22 60
18,07 31 | 0.05 ¥ 5 16,37 59
17.95 32 | 0.05 % 5 18.98 60
2357 30 | 0.07 ¥ 10 24 1 58
23.07 32 | 007 % 10 2763 60
16,51 31 | 0.07 Y 5 15.83 58
18.05 32 | 007 % 5 17.11 60

Fuente: Propia

Tabla c: Algoritmo LMS valores de Potencia media y Nivelldsbulo lateral (I6bulo principal - I6bulo lateral)
para arreglo M=16, SINR ingreso= 5, 10 dB=d¥%, ¥4,0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO LMS 16 ALGORITMO LMS 16
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
H(Zg\)’v HF(’E;W Lobulo | u | di| INGRESO H(Zg\)’v HF(’E;W Lobulo
lateral (dB) (dB) lateral (dB)
21,98 80 15,72 0.01 % 10 20,88 17 15,02
23,18 16 12,85 0.01 % 10 22,38 12 12,79
15,05 79 8,38 0.01 Y 5 13,91 15 7,66
15,5 12 6,96 0.01 ¥ 5 15,55 9 7,92
22,51 86 14,39 0.03 Y 10 21,7)7 17 14,73
20,8 13 11,66 0.03 ¥ 10 21,69 9 12,56
14,64 82 7,16 0.03 Y 5 14,7 14 7,88
15,02 11 7,39 0.03 ¥ 5 16,55 8 8,13
22,8 89 14,06 005 ¥ 10 23,41 20 15,67
24,75 13 11,73 0.05 Y5 10 20,21 8 11,01
15,06 86 7,85 005 % 5 13,36 13 6,21
14,94 11 7,17 0.0 VY 5 15,9y 8 7,17
20,56 84 11,2 0.07 ¥ 10 21,09 16 13,12
20,06 13 11,43 0.07 % 10 24,6 10 15,33
13,5 84 5,51 0.07 Y 5 12,82 15 5,23
15,04 12 6,43 0.0 Y 5 14,1 8 6,23

Fuente: Propia
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ANEXO 2: TABLAS Y GRAFICAS
CORRESPONDIENTES A LA SIMULACION DEL
ALGORITMO NORMALIZADO DE MINIMOS

CUADRADOS PROMEDIADOS (NLMS)
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GRAFICAS DE CURVA DE APRENDIZAJE PROMEDIO Y TABLA
CORRESPONDIENTE A M=16 ANTENAS

Cunva de Aprendizaje e-NLMS SINR ingreso:5 dB d/A: 1/4 Antenas:8 Cunva de Aprendizaje e-NLMS SINR ingreso:10 dB d/A: 1/4 Antenas:24
! ! ! ! ! ! ! . .
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Figura 7: Algoritmo NLMS: p: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ingreso=5 dB~0/25, M=8,0=n/6 (izquierda),
p: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ingreso =10 dR=6/25, M=24 0= /6 (derecha)
Fuente: Propia

Tabla d: Algoritmo NLMS valores SINR de salida e Iteraciopasa estabilidad con M=16, SINR ingreso= 5,
10dB, dik= Y4, ¥0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO NLMS 16 ALGORITMO NLMS 16
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3

SINR N° DE SINR N° DE SINR

SALIDA |ITERACIONES | p | d/A | INGRESO | ITERACIONES | SALIDA
(dB) | ESTABILIDAD (dB) ESTABILIDAD (dB)
-22 700 0.01] Y% 10 675 -29
-28 780 0.01] % 10 700 -29
-20 560 0.01] Y% 5 650 -23
22,5 750 0.01] % 5 650 -23
-25 750 0.03] Y 10 290 -29
-24 620 0.03] % 10 500 -29
21 720 0.03] % 5 270 -28
-23 500 0.03] % 5 300 -22.5
-25 800 0.05] Y 10 300 -29
-28 650 0.05] % 10 500 -29
-21 500 0.05] Y 5 200 -23
-23 400 0.05] % 5 250 -23
-26 700 0.07| Y 10 300 -29
-29 750 0.07] % 10 500 -29
-22 450 0.07| Y 5 300 -23
-23 550 0.07] % 5 200 -23
-23,91 636,25 PROMEDIO 411,56 -26,28

Fuente: Propia
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EFICIENCIA SENAL A RUIDO (SINR) ENTRADA VS. SALIDA
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Figura 8: Algoritmo NLMS: sefial de salida para un arreglo de M=8 antenap €001 SINR ingreso=5 dB
2=0.25,0=7/6 (izquierda) Y sefial de salida para un arregld/et24 antenas con p=0.07 SINR ingreso=5

d/\=0.5,06=n/6 (derecha)
Fuente: Propia

LOBULOS DE RADIACION Y TABLA PARA M=16 ELEMENTOS

A continuaciéon se presentan las graficas pertenssea los |6bulos de radiacion para
ciertos casos con valores @ter/6. En lasFiguras: 9 -10.

XXV



6=116

0 180

270 270
p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/2 Antenas: 8 ‘ ‘ p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/A: 1/2 Antenas: 16

180

270

p=0.01 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/2 Antenas: 24

Figura 9: Algoritmo NLMS: L6bulos de radiacion para sefial de salida pararegla de 8,16 y 24 antenas con
p=0.01, SINR ingreso=10 dB,)&0.5,06=n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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p=0.07 SINR ingreso:5 dB Lambda: 1/4 Antenas: 8 ‘ ‘ p=0.07 SINR ingreso:5 dB Lambda: 1/4 Antenas: 16

180

270

p=0.07 SINR ingreso:5 dB Lambda: 1/4 Antenas: 24

Figura 10: Algoritmo NLMS: Lébulos de radiacién para sefial de salida pararnegla de 8,16 y 24 antenas
con pu=0.07, SINR ingreso=5 dB\d0.25,0=n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia

A continuacion, se aprecian los l6bulos de radiac@rrespondientes a los casos con valor
deb=n/3.
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270

p=0.01 SINR ingreso:10 dB Lambda: 1/2 Antenas: 24 ’

Figura 11: Algoritmo NLMS: Lébulos de radiacién para sefial de salida pararnegla de 8,16 y 24 antenas
con p= 0.01, SINR ingreso=10 dBAd0.5,06=n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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6=1(3
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p=0.07 SINR ingreso:5 dB d/): 1/4 Antenas: 24

Figura 12: Algoritmo NLMS: Lébulos de radiacién para sefial de salida pararnegla de 8,16 y 24 antenas
con pu=0.07, SINR ingreso=5 dB\d0.25,0=n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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Tabla e: Algoritmo NLMS valores de Potencia Maxima y Angiiéximo con M=16, SINR ingreso= 5, 10dB,
d/\= Y4, Y2,0=1/6 y 6=n/3

ALGORITMO NLMS ALGORITMO NLMS

16 ANTENAS 0=n/6 16 ANTENAS 0=n/3

POTENCIA | ANGULO SINR | poTENCIA | ANGULO

MAX. (dB) | MAX (°) | W |dA 'N(?EBE)SO MAX. (dB) | MAX (°)
23.38 2846 | 001 % 10 21.85 59.29
2615 31 | 001 % 10 25 44 60
10.13 285 | 0.01 ¥ 5 17.76 5871
20.46 3153 | 001 % 5 17.84 5967
2534 27 | 0.03 % 10 23.62 60
23.08 31 | 003 % 10 2385 60
16,57 281 | 0.03 ¥ 5 19.37 59 53
10.23 31 | 003 % 5 18,04 60
24.67 2655 | 0.05 Y 10 2502 59,66
23.56 31.27 | 0.05 % 10 24 68 60
17.25 28 | 0.05 % 5 20 60
2005 312 | 0.05 % 5 16,69 60
2415 27 | 0.07] % 10 233 59.39
23.75 3138 | 007 % 10 24.54 60
18.68 26 | 0.07] % 5 18.85 58 62
20.72 3116 | 007 % 5 18.8 60

Fuente: Propia

Tabla f: Valores de Potencia media y Nivel de Lobulo lat@édulo principal - I6bulo lateral) Algoritmo
NLMS para arreglo M=16, SINR ingreso= 5, 10 dB\dA%, ¥4,0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO NLMS ALGORITMO NLMS
16 ANTENAS 0=r/6 16 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
HPBW | HPBW | Lébulo .| INGRESG | HPBW | HPBW | Lébulo
(dB) ©) lateral | M (B) (dB) ©) lateral
(dB) (dB)
20,37 82 13,11 | 0.01% 10 18,84 14 12,62
23,14 18 13,83 | 0.01% 10 2243 12 | 13,28
16,12 76 6,91 | 0.01Y% 5 14,75 11 | 8,79
17,45 14 12,23 | 0.01% 5 14,83 10 | 5,53
22,33 84 16,32 | 0.0Bv 10 20,61 16 | 8,77
20,97 16 12,55 | 0.0B% 10 20,84 10 | 11,84
13,56 80 7.97 | 0.08Y 5 16,36 16 | 10,42
16,22 14 6,26 | 0.08% 5 15,03 8 | 7,69
21,66 82 16,1 | 0.05% 10 22 20 | 16,17
20,55 16 14,25 | 0.06% 10 21,67 8 | 123
14,24 80 8,68 | 0.05Y 5 16,98 18 | 10,75
17,04 18 7,48 | 0.05% 5 13,68 6 | 549
21,14 74 15,61 | 0.07% 10 20,29 18 | 15,15
20,74 16 9,62 | 0.07% 10 21,53 8 | 12,12
15,67 14 8,46 | 0.07Y 5 15,84 14 | 10,68
17,71 14 744 | 0.07% 5 15,79 8 | 746

Fuente: Propia
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ANEXO 3: TABLAS Y GRAFICAS
CORRESPONDIENTES A LA SIMULACION DEL
ALGORITMO NORMALIZADO DE MINIMOS
CUADRADOS PROMEDIADOS CON POTENCIA
NORMALIZADA (NLMS-P)
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GRAFICAS DE CURVA DE APRENDIZAJE PROMEDIO Y TABLA
CORRESPONDIENTE A M=16 ANTENAS

Curva de Aprendizaje NLMS Potencia Normalizada SINR ingreso:5dB d/A:1/4 Antenas:16
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Figura 13: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ingreso=10 dB,
d/\=0.25, M=16 0= n/6 (izquierda), p: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ésgr =5 dB, d/=0.25, M=16 0= n/6
(derecha)

Fuente: Propia
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Figura 14: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ingreso=5 dB,
d/A=0.25, M=8,0=n/6 (izquierda), p: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR ésgr =5 dB, d/=0.25, M=24 9= n/6
(derecha)

Fuente: Propia
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Tabla g: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada con valores SINRaligla e Iteraciones para estabilidad
con M=16, SINR ingreso= 5, 10 dB, Ad/¥4, %2, 0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO NLMS ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA CON POTENCIA
NORMALIZADA 16 NORMALIZADA 16
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
SINR N° DE SINR N° DE SINR
SALIDA | ITERACIONES i | di | INGRESO | ITERACIONES | SALIDA
(dB) | ESTABILIDAD (dB) ESTABILIDAD (dB)
-24 500 0.0008 Y 10 220 -28
275 390 0.0008 % 10 400 -28
21 450 0.0008 Y 5 300 22,5
225 350 0.0008 % 5 525 22,5
24,5 500 0.001| Y 10 450 -29
27,5 390 0.001]| % 10 390 -29
21 450 0.001| Y 5 200 22
22 260 0.001| % 5 400 22,5
-24 400 0.003| Y 10 575 -26
-25 600 0.003| % 10 500 -25
17 700 0.003| Y 5 700 17
-18 800 0.003| % 5 775 17,5
22,5 4500* 0.005| Y 10 4750 -25
22 4575 0.005 | % 10 4750 -25
-22 3500* 0.005 | Y 5 3500* 22,5
-23 3750* 0.005 | % 5 3750~ 22,5
22,72 1382,19* PROMEDIO 1386,56* 24

*; Se incrementa el nimero de iteraciones a 5000gteervar de mejor manera comportamiento del

algoritmo
Fuente: Propia

EFICIENCIA SENAL A RUIDO (SINR) ENTRADA VS. SALIDA
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Figura 15: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada) pu: 0.008 SINR ingreso=10 dB&0.25, M=16,
0= /6 (izquierda), u: 0.008 SINR ingreso =10 dB=l.25, M=24 0= /6 (derechap) u: 0.05 SINR
ingreso=10 dB, d£0.5, M=8,6==/6 (izquierda), u: 0.01, 0.03, 0.05, 0.07 SINR @sgr =5 dB, d/=0.5, M=16,

0= /6 (derecha)
Fuente: Propia
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Figura 16: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada sefial dédagpara un arreglo de 8,16, 24 antenas con

Amplitud

Amplitud

Muestras
Componente Imaginaria-Sefial de Salida-LM

|
|
|
| T
| |
| |
0 800 900 1000

S 11=0.0008

T T T T T T T

T

Sefial de Salida
Sefal Deseada

500
Muestras

900 1000

pn=0.005 SINR ingreso=5 dB,)&/0.25,0=n/6 (De izquierda a derecha)

Fuente: Propia
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Figura 17: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada sefial dédagpara un arreglo de 8,16, 24 antenas con

1=0.005 SINR ingreso=5 dB,)d/0.5,0= n/6 (De izquierda a derecha)
Fuente: Propia

LOBULOS DE RADIACION Y TABLAS PERTENECIENTE A M=

ELEMENTOS
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A continuacién se presentan las graficas pertentsiea los |6bulos de radiacion para

ciertos casos con valores @ter/6. En lag-iguras: 18 -19.
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p=0.0008 SINR ingreso0:10 dB d/A: 1/2 Antenas: 8 ’ ‘ p=0.0008 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/2 Antenas: 16

270

p=0.0008 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/2 Antenas: 24

Figura 18: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: 16bulos daliacion para sefial de salida para un
arreglo de 8, 16, 24 antenas con u=0.0008, SINR$wg10 dB, d~0.5,0=n/6 (de izquierda a derecha),
Fuente: Propia
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p=0.005 SINR ingreso:5 dB Lambda: 1/4 Antenas: 24 ’

Figura 19: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: I6bulos dealiacion para sefal de salida para un
arreglo de 8, 16, 24 antenas con u=0.005, SINR#wx5 dB, di=0.25,0=n/6 (de izquierda a derecha),
Fuente: Propia

Seguidamente, se aprecian los I6bulos de radiatidespondientes a los casos con valor
de6=n/3.
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6=1t3
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270

p=0.0008 SINR ingreso:10 dB Lambda: 1/2 Antenas: 8 ‘ ‘ 1=0.0008 SINR ingreso0:10 dB Lambda: 1/2 Antenas: 16

p=0.0008 SINR ingreso:10 dB Lambda: 1/2 Antenas: 24 ‘

Figura 20: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: I6bulos dealiacion para sefal de salida para un
arreglo de 8, 16, 24 antenas con u=0.0008, SINR&wg10 dB, d=0.5,06=n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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p=0.005 SINR ingreso:5 dB d/\: 1/4 Antenas: 24 ‘

Figura 21: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada: I6bulos dealiacion para sefal de salida para un
arreglo de 8, 16, 24 antenas con pu=0.005, SINRsug5 dB, di=0.25,0=n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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Tabla h: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada, valoresRigencia Maxima y Angulo Maximo con
M=16, SINR ingreso= 5, 10 dB, & Y4, ¥2,0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA

NORMALIZADA 16
ANTENAS 0=n/6

ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA

NORMALIZADA 16
ANTENAS 0=n/3

POTENCIA | ANGULO i | INGheo | POTENCIA | ANGULO
MAX. (dB) MAX (°) H (B) MAX. (dB) MAX (°)
24,52 30 0.0008 ¥4 10 26,34 59
22,87 31,22 0.0008%% 10 27,23 60
17,59 30 0.0008 ¥4 5 17,57 59
20,97 31 0.0008 > 5 18,84 60
23,2 29 0.001| Y 10 24,11 59
23,07 31,42 0.001] % 10 22,89 60
19,56 30 0.001| Y 5 18,8 59
18,84 31,53 0.001| % 5 19,11 60
22,55 27 0.003| Y 10 23,54 59,6
24,67 32 0.003| % 10 24,74 60
17,51 30 0.003| Y 5 17,49 58
18,82 31,58 0.003| % 5 18,1 59,44
17,44 23 0.005| Y 10 18,01 60
22,13 31 0.005| % 10 18,49 60
graficamente| graficamente gréficamente| graficamente
. . 0.005 | Y 5 : :
no es posible| no es posible no es posible| no es posible
graficamente| graficamente gréficamente| graficamente
. . 0.005 | % 5 . .
no es posible| no es posible no es posible| no es posible

Fuente: Propia
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Tabla i: Algoritmo NLMS con Potencia Normalizada valoresRtgencia media y Nivel de Lobulo lateral
(I6bulo principal - 16bulo lateral) para arreglo W6; SINR ingreso= 5, 10 dB,)d %, ¥%,0=n/6 y 0=n/3

ALGORITMO NLMS ALGORITMO NLMS
CON POTENCIA CON POTENCIA
NORMALIZADA 16 NORMALIZADA 16
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
HPBW | HPBW Lobulo dh | INGRESO HPBW | HPBW Lobulo
(dB) ©) lateral H B (dB) ©) lateral
(dB) (d5) (dB)
21,5 56 14,98 0.0008 Y4 10 23,32 14 17,17
19,85 12 10,34 0.0008 ¥ 10 24,22 9 24,09
14,57 60 7,74 0.0008 Y4 5 14,56 17 8,82
17,95 12 8,84 0.0008 2 5 15,83 15 14,63
20,18 54 13,89 0.001 Ya 10 21,1 14 14,63
20,05 14 10,04 0.001 ¥ 10 19,88 9 7,71
16,55 54 9,09 0.001 Ya 5 15,79 14 9,7
15,83 11 6,62 0.001 ¥ 5 16,1 8 7,36
19,54 52 8,89 0.003 Ya 10 20,58 13 14,17
21,66 24 11,48 0.003 ¥ 10 21,73 9 8,57
14,5 24 12,68 0.003 Ya 5 14,48 17 9,79
15,8 12 7,18 0.003 Yo 5 15,09 8 9,72
14,42 50 11,97 0.005 Ya 10 15 18,5 15,33
19,11 12 12,8 0.005 Yo 10 15,48 7 174
Gréfica | Graficam Graficam | Graficam
mente no| ente no | Graficament ente no | ente no | Graficament
es es enoes 0.005 /a 5 es es € no es
posible posible posible posible posible | posible
Gréfica | Graficam Graficam | Gréficam
mente no| ente no | Graficament ente no | ente no | Graficament
es es enoes 0.005 72 5 es es € no es
posible posible posible posible posible | posible

Fuente: Propia
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ANEXO 4: TABLAS Y GRAFICAS
CORRESPONDIENTES A LA SIMULACION DEL

ALGORITMO MINIMOS CUADRADOS
RECURSIVOS (RLS)
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GRAFICAS DE CURVA DE APRENDIZAJE PROMEDIO Y TABLA
CORRESPONDIENTE A M=16 ANTENAS

Curva de Aprendlzaje RLS SINR i |ngreso 5dB d/)\ 1/4 Antenas:8

-10

Amplitud (dB)

»15

l‘ ““1 W \p(\ H ”‘“‘“ w lr}

)\095
A=0.99
A=l ||

Nl

-25
0

lteraciones [Kk]

I I I I I I I I I
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Curva de Aprendlzaje RLS SINR i |ngre50 10 dB d/)\ 1/4 Antenas:24

10+

Amplitud (dB)

A=0.95
A=0.99 ||
A=1

Iteraciones [k]

35 I I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Figura 22: Algoritmo RLS: Factor de olvido: 0.95, 0.99, 1 SIN#greso=5 dB, d~0.25, M=8,0=n/6 Y

Factor de olvido: 0.95, 0.99, 1 SINR ingreso =10 di8=0.25, M=24 0= n/6 (derecha).
Fuente: Propia

Tabla j: Algoritmo RLS, valores SINR de salida e Iteraciopasa estabilidad con M=16, SINR ingreso= 5,

10 dB, dk= Y4, ¥, 6=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO RLS 16 ALGORITMO RLS 16
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
SINR N° DE SINR N° DE SINR
SALIDA ITERACIONES A d/A | INGRESO ITERACIONES SALIDA
(dB) ESTABILIDAD (dB) ESTABILIDAD (dB)
-22,5 100 0.95 ¥ 10 75 -28
-28 100 0.95 % 10 100 -28,5
-21 100 0.95 ¥ 5 100 -22
-21,5 100 0.95 ¥ 5 100 -21,5
-28 100 0.99 Y 10 100 -29
-29 100 0.99 » 10 125 -29
-22 125 0.99 Y 5 150 -22,5
-23 175 0.99 % 5 125 -22,5
-29 100 1 Ya 10 150 -29
-29 110 1 %) 10 100 -29
-22,5 150 1 Ya 5 150 -22,5
-23 150 1 Y 5 125 -22,5
-24,88 117,5 PROMEDIO 116,67 -25,5
Fuente: Propia
EFICIENCIA SENAL A RUIDO (SINR) ENTRADA VS. SALIDA
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Figura 23: Algoritmo RLS:sefial de salida para un arreglo de M=8 en algoriRir® con: =0.95 SINR
ingreso=5 dB, d/=0.25,0=7/6 (izquierda) y sefial de salida para un arregldMd24 en algoritmo RLS coh

=1 SINR ingreso=>5 dB, #/=0.5,0=n/6 (izquierda) y
Fuente: Propia

LOBULOS DE RADIACION Y TABLA PARA M=16 ELEMENTOS

A continuacién se presentan las graficas pertentsiea los |6bulos de radiacion para
ciertos casos con valores @tet/6. En lasFiguras: 24 -25.
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A=0.95 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/2 Antenas: 8 ’ ‘ A=0.95 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/2 Antenas: 16

6=116

180

270

A=0.95 SINR ingreso:10 dB d/A: 1/2 Antenas: 24

Figura 24: Algoritmo RLS: I6bulos de radiacion para sefial al@da para un arreglo de 8, 16, 24 antenas con
A =0.95, SINR ingreso=10 dB,’#0.5,0= n/6 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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A=1 SINR ingreso:5 dB d/)\: 1/4 Antenas: 24

Figura 25: Algoritmo RLS: I6bulos de radiacion para sefial aléda para un arreglo de 8, 16, 24 antenas con
A =1 (de izquierda a derecha), SINR ingreso=5 dB;@25,0= /6
Fuente: Propia

Seguidamente, se aprecian los I6bulos de radiatidespondientes a los casos con valor
de6=n/3
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A=0.95 SINR ingreso:10 dB d/A: 1/2 Antenas: 8 ’ ‘ A=0.95 SINR ingreso:10 dB d/A: 1/2 Antenas: 16

270

A=0.95 SINR ingreso:10 dB d/\: 1/2 Antenas: 24

Figura 26: Algoritmo RLS: I6bulos de radiacion para sefial ale@a para un arreglo de 8, 16, 24 anténas
=0.95, SINR ingreso=10 dB,’#0.5,0= n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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‘ A=1 SINR ingreso:5 dB Longitud onda: 1/4 Antenas: 24 ‘

Figura 27: Algoritmo RLS: I6bulos de radiacion para sefial diéda para un arreglo de 8, 16, 24 antenas con
A =1, SINR ingreso=5 dB, ©#0.25,0= n/3 (de izquierda a derecha)
Fuente: Propia
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Tabla k: Algoritmo RLS, valores de Potencia Maxima y AngiMéximo con M=16, SINR ingreso= 5, 10
dB, di\= Y%, ¥,0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO RLS 16 ALGORITMO RLS 16
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
POTENCIA | ANGULO | . | .. INCSS|FIQ\IERSO POTENCIA | ANGULO
MAX. (dB) MAX. (°) (dB) MAX. (dB) MAX. (°)
2151 26 0.95 v, 10 2652 60
24.59 32 0.95 1 10 23.17 60
176 29 0.95 v, 5 17.29 59
17.37 32 0.95 1 5 10.4 60
25 23 27 0.99 v, 10 23 88 60
27.69 3182 | 0.99 % 10 23.92 60
185 28 0.99 ¥, 5 18.53 59
18.41 31 0.99 5 10.64 60
2056 25 1] v 10 2365 60
2351 32 1] v 10 24 88 60
17,51 26 1] v 5 16,16 5955
18.23 3171 1] v 5 17.92 60

Fuente: Propia

Tabla I: Algoritmo RLS valores de Potencia media y NivelLdéulo lateral (I6bulo principal - 16bulo lateral)
para arreglo M=16, SINR ingreso= 5, 10 dB=d¥2, ¥4,0=n/6 y 6=n/3

ALGORITMO RLS 16 ALGORITMO RLS 16
ANTENAS 0=n/6 ANTENAS 0=n/3
Nivel SINR Nivel
HPBW | HPBW Lobulo % | dinl INGRESO HPBW | HPBW | Lobulo
(dB) ) lateral (dB) (dB) ) Lateral
(dB) (dB)
18,5 52 14,24 0.95 ¥4 10 23,51 17 9,22
21,58 11 4,33 0.95 %2 10 20,16 8 9,3
14,59 56 8,13 0.95 ¥4 5 14,28 14 15,49
14,36 12 2,13 0.95 12 5 16,39 7 5,78
22,22 54 18,74 0.99 ¥4 10 20,87 13 4,84
24,68 17 10,62 0.90 %2 10 20,91 8 9
15,49 54 10,5 0.99 ¥4 5 15,52 15 4,67
15,4 13 5,46 0.99 2 5 16,63 8 2,65
17,55 53 13,69 1 4 10 20,64 13 6,14
20,5 12 13,69 1 %, 10 21,87 7 9,89
14,5 54 9,79 1 Ya 5 13,15 14 6,39
15,22 10 4,75 1 %, 5 14,91 8 2,96

Fuente: Propia
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ANEXO 5: CODIGO FUENTE DEL PROGRAMA DE
SIMULACION ELABORADO EN MATLAB ® Rb2013



ALGORITMO LMS

90%%%%%%0%% %% %% %% %% %% %% %% ALGORITMO LMS % 9% 0%0%0%%%% %%
%%%6%%%%%%%%%%%%% Algorithm 10.1 Sayed, pagina 166 %%%%(V %0%%%% %% /o%%%%%%%%%%
90%%%%%%0%% % %% %% %% % %% %% %0 %% % %% %% %0 % % % % % 888%¢ Bo8 %%%%%
%Fecha de revision: 30/10/2014

clc
close all
clear all

%
%Tamarfo de paso

mu=0.01; %input('Digite un valor para tamafio de paso: ‘);
SINR=10; %input('Digite la condicion de SINR: ");

M=8; %input('Ingrese el nUmero de antenas: ‘);

N=1000; %NuUmero de muestras o iteraciones
theta=(pi/6); %(direccion de arrivo
theta2=pi/4; % segunda direccion de arribo

lambda=0.25; %input('Digite un valor para lambda: );
%

T s=0.01; % Periodo de muestreo para sfil continua - siil discr eta
%

A1=1.0; % Amplitud de sinusoide

A2=0.2; % Amplitud de segunda sinusoide

R=1:N; % Rango total de muestras [1,1000]

s1=Al*cos(2*pi*R*T_s); %portadora/sefial deseada

S2=A2*sin(4*pi*R*T_s); %sinusoideinterferente

s=sl1+s2; %siil portadora + interferencia
pruebas=120;  %numero de experimentos
%
%Inicializacion Learning_Curve y Vector Pesos
LC_dB=zeros(pruebas,N);
PesoAcl=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc2=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc3=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc4=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc5=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc6=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc7=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc8=zeros(pruebas,N+1);

%
%Generando factores de arreglo; vector y de ingreso , curvas promedio de
%aprendizaje y promedio de pesos.

for expe=1:pruebas

O mmmmm e e m

Pots1=(A1"2)/2; %Potencia sefial portadora

Pots2=(A2"2)/2; %Potencia sefal de interferencia
Var_ruido=(Pots1-Pots2*10"(SINR/10))/(10"(SINR/10)) ; %varianza ruido
%Ruido para c/antena con compenente real e imaginar ia
Ruido_antenas=sqrt(Var_ruido/2)*randn(M,N)+1i*sqrt( Var_ruido/2)*randn(M,N);
o
%Factores de arreglo

FAl=zeros(M,1); %FA para sefial portadora

FA2=zeros(M,1); %FA para sefal interferente
for m=1:M

FALl(m)=exp((m-1)*1li*2*pi*lambda*cos(theta)) ;
FA2(m)=exp((m-1)*1i*2*pi*lambda*cos(theta2));
end
%Genereando vector

y" de ingreso

LI



Senal_in=zeros(M,N);

for k=1:N

Senal_in(;,k)=FA1*s1(k)+FA2*s2(k)+Ruido_antenas(:,k );

end

Senal_in_arreglo=conj(Senal_in");

Senal_deseada=s1;

% — - emmmmmm——— e
%Algoritmo LMS

error=zeros(1,N); %inicializando sefial de error
P_LMS=zeros(M,1); %inicializando vector de pesos
P_AC_LMS=zeros(M,N); %inicializando pesos acumulativos
P_LMS 0=P_LMS;
Curva_Aprend=zeros(1,N); %Inicializando curva de aprendizaje
for n=1:N
error(n)=Senal_deseada(n)-Senal_in_arreglo( n,:)*P_LMS;
P_LMS=P_LMS+(mu*Senal_in_arreglo(n,:))*err or(n);

P_AC_LMS(:,n)=P_LMS;
Curva_Aprend(n)=(abs(error(n)))"2;
end
LC_dB=10*log10(Curva_Aprend); %learning curve en dB
P_LMS final=[P_LMS 0 P_AC_LMS]; %vector de pesos inicial y final
%separando vector de pesos
P_LMS final_1=P_LMS final(1,:);
P_LMS final_2=P_LMS final(2,:);
P_LMS final_3=P_LMS final(3,:);
P_LMS_final_4=P_LMS final(4,:);
P_LMS_final_5=P_LMS final(5,:);
P_LMS final_6=P_LMS final(6,:);
P_LMS final_7=P_LMS final(7,:);
P_LMS final_8=P_LMS final(8,:);
% — - emmmmmm——— e
%Pesos por experimento
PesoAcl(expe,:))=P_LMS final_1;
PesoAc2(expe,:)=P_LMS final_2;
PesoAc3(expe,:)=P_LMS final_3;
PesoAc4(expe,:)=P_LMS_final_4;
PesoAc5(expe,:)=P_LMS_final_5;
PesoAc6(expe,:)=P_LMS final_6;
PesoAc7(expe,:)=P_LMS final_7;
PesoAc8(expe,:)=P_LMS final_8;
Curva_Aprend_dB(expe,:)=LC_dB;
end
% - - -
PLMS _final_1P=mean(PesoAcl);
PLMS _final_2P=mean(PesoAc2);
PLMS_final_3P=mean(PesoAc3);
PLMS_final_4P=mean(PesoAc4);
PLMS_final_5P=mean(PesoAc5);
PLMS _final_6P=mean(PesoAc6);
PLMS _final_7P=mean(PesoAc7);
PLMS_final_8P=mean(PesoAc8);
Pesos_Finales_LMS=[PLMS _final_1P;PLMS_final_2P;PLMS _final_3P;PLMS_final_4P

;PLMS _final 5P;PLMS final_6P;PLMS final_7P;PLMS _final_8P];
% - - - -
P_LMSl1=mean(Pesos_Finales_LMS(1,990:1001));
P_LMS2=mean(Pesos_Finales_LMS(2,990:1001));
P_LMS3=mean(Pesos_Finales_LMS(3,990:1001));
P_LMS4=mean(Pesos_Finales_LMS(4,990:1001));
P_LMS5=mean(Pesos_Finales_LMS(5,990:1001));
P_LMS6=mean(Pesos_Finales_LMS(6,990:1001));
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P_LMS7=mean(Pesos_Finales_LMS(7,990:1001));
P_LMS8=mean(Pesos_Finales_LMS(8,990:1001));
%
P_LMS=[P_LMS1;P_LMS2;P_LMS3;P_LMS4;P_LMS5;P_LMS6;P_ LMS7;P_LMSS];
Curva_Aprend_dB_F=mean(Curva_Aprend_dB);

%
figure(1);clf;

plot(R,Curva_Aprend_dB_F);grid on

annotation(  'textbox' ,[0.5,0.8,0.1,0.1], 'String' , 'SINR:10 dB-Lambda: 1/4' );
xlabel( 'lteraciones [K]' )

ylabel( 'Amplitud (dB)' )

title(  'Curva de Aprendizaje \mu: 0.01' )

%

figure(2);clf;

plot(0:N,real(PLMS _final_1P), ™ ,0:N,real(PLMS_final_2P), b ,0:N ...
,real(PLMS_final_3P), 'k ,0:N,real(PLMS_final_4P), ‘m" ,0:N,real(PLMS_final_5P

) ...

'Y ,0:N,real(PLMS_final_6P), ‘¢’ ,0:N,real(PLMS_final_7P), 'g" ,0:N,real(PLMS _
final_8P), --m' );grid on

legend( 'Pesol’ ,'Peso2' ,'Peso3' ,'Peso4' ,'Peso5' ,'Peso6' ,'Peso7' ,'Peso8' )
title(  'Pesos Componente Real-LMS' )

xlabel( 'lteraciones [K]' )

ylabel( 'Valores Pesos' )

%

figure(3);clf;grid on

plot(0:N,imag(PLMS _final_1P), T ,0:N,imag(PLMS _final_2P), b ,0:N ...
,imag(PLMS _final_3P), 'k ,0:N,imag(PLMS _final_4P), 'm' ,0:N,imag(PLMS_final 5P
) ...

'Y ,0:N,imag(PLMS _final_6P), ‘¢’ ,0:N,imag(PLMS _final_7P), 'g" ,0:N,imag(PLMS _
final_8P), --m"' );grid on

legend( 'Pesol' , 'Peso2' , 'Peso3' , 'Peso4' ,'Peso5' ,'Peso6' ,'Peso7' ,'Peso8' )
titte(  'Pesos Componente Imag-LMS' )

xlabel( ‘'lteraciones [K]' )

ylabel( 'Valores Pesos' )

%
hl=figure(1);h2=figure(2);h3=figure(3);

saveas(hl, ‘Figural.fig' );saveas(h2, 'Figura2.fig' );saveas(h3, 'Figura3.fig' )
%
save Al 001 10025.matP_LMSCurva_Aprend _dB F

ALGORITMO NLMS

%0%%%%% %% %% %% % %% %% %% %% %% ALGORITMO e-NLM S%8%8%8%8%8%8%8%8%68%8/0 %6 %% % %% %% % %% %0
%%%%%%%%%%%%%%%% Algorithm 11.1 Sayed, pagina 179 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%0%%%%%0% %% %% % %% % %% % %% %% %% %% %% % %% % %% 30%%%%%
%Fecha de revision: 21/10/2014

clc

close all

clear all

%

¢=0.002; %input ('Ingrese constante epsilén: ");%Valor de ep silon

SINR=10; %input('Digite la condicién de SINR: ");

mu= 0.01; %input ('Digite un valor para tamafo de paso: ');%T amafio de paso
M=8; %input('Ingrese el nimero de antenas: ');

lambda=0.25; %input('Ingrese el valor de lambda: "); %valor lamb da
N=1000; %Numero de muestras o iteraciones
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theta=pi/6; %direccion de arrivo

theta2=pi/4; % segunda direccion de arribo

%

T s=0.01; % Periodo de muestreo para sfil continua - siil discr eta
%

A1=1.0; % Amplitud de sinusoide

A2=0.2; % Amplitud de segunda sinusoide

R=1:N; % Rango total de muestras [1,1000]

s1=Al*cos(2*pi*R*T_s); %portadora/sefial deseada

s2=A2*sin(4*pi*R*T_s); %sinusoideinterferente

s=s1+s2; %siil portadora + interferencia
pruebas=120; %Numero de experimentos
%
%Inicializacion Learning_Curve y Vector Pesos
LC_dB=zeros(pruebas,N);
PesoAcl=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc2=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc3=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc4=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc5=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc6=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc7=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc8=zeros(pruebas,N+1);

%
%Generando factores de arreglo; vector y de ingreso , curvas promedio de
%aprendizaje y promedio de pesos.

for expe=1:pruebas

O mmmmm e e m

Pots1=(A1"2)/2; %Potencia sefial portadora

Pots2=(A2"2)/2; %Potencia sefial de interferencia
Var_ruido=(Pots1-Pots2*107(SINR/10))/(10~(SINR/10)) ; Yovarianza ruido
%Ruido para c/antena con compenente real e imaginar ia
Ruido_antenas=sqrt(Var_ruido/2)*randn(M,N)+1i*sqrt( Var_ruido/2)*randn(M,N);
O mmmmm e e
%Factores de arreglo

FAl=zeros(M,1); %FA para sefal portadora

FA2=zeros(M,1); %FA para sefal interferente
for m=1:M

FAL1(m)=exp((m-1)*1li*2*pi*lambda*cos(theta)) ;
FA2(m)=exp((m-1)*1li*2*pi*lambda*cos(theta?));
end
%Genereando vector "y" de ingreso
Senal_in=zeros(M,N);
for k=1:N
Senal_in(:,k)=FAl*s1(k)+FA2*s2(k)+Ruido_antenas(:,k );
end
Senal_in_arreglo=conj(Senal_in");
Senal_deseada=s1;
O mmmmm . e
%Algoritmo e-NLMS

error=zeros(1,N); %inicializando sefial de error

P_NLMS=zeros(M,1); %inicializando vector de pesos

P_AC_NLMS=zeros(M,N); %inicializando pesos acumulativos

P_NLMS_0=P_NLMS;
Curva_Aprend=zeros(1,N); %Ilnicializando curva de aprendizaje
for n=1:N

error(n)=Senal_deseada(n)-Senal_in_arreglo( n,:)*P_NLMS; %error

P_NLMS=P_NLMS+(mu/(c+((norm(Senal_in_arreglo(n,:))) A2)))*Senal_in_arreglo(n
,.)*error(n); %ecu. pesos
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P_AC_NLMS(:,n)=P_NLMS; %almacenamiento de pesos

Curva_Aprend(n)=(abs(error(n)))"2; %MSE
end
LC_dB=10*log10(Curva_Aprend); %learning curve en dB

P_NLMS final=[P_NLMS 0 P_AC_NLMS]; %vector de pesos inicial y final

disp( 'Los pesos 6ptimos del sistema son:' );
disp(P_NLMS)

%separando vector de pesos
P_NLMS final_1=P_NLMS final(1,);
P_NLMS final_2=P_NLMS final(2,);
P_NLMS final_3=P_NLMS final(3,:);
P_NLMS final_4=P_NLMS final(4,);
P_NLMS final_5=P_NLMS final(5,:);
P_NLMS final_6=P_NLMS _final(6,:);
P_NLMS final_7=P_NLMS _final(7,:);
P_NLMS final_8=P_NLMS final(8,:);
% - - mmmm—e— e
%Pesos por experimento
PesoAcl(expe,:)=P_NLMS final_1;
PesoAc2(expe,:)=P_NLMS _final_2;
PesoAc3(expe,:)=P_NLMS final_3;
PesoAc4(expe,:))=P_NLMS final_4;
PesoAc5(expe,:)=P_NLMS final_5;
PesoAc6(expe,:)=P_NLMS _final_6;
PesoAc7(expe,:)=P_NLMS final_7;
PesoAc8(expe,:)=P_NLMS final_8;
Curva_Aprend_dB(expe,:)=LC_dB;
end
% — - —
PNLMS_final_1P=mean(PesoAcl);
PNLMS_final_2P=mean(PesoAc2);
PNLMS _final_3P=mean(PesoAc3);
PNLMS _final_4P=mean(PesoAc4);
PNLMS_final_5P=mean(PesoAc5);
PNLMS_final_6P=mean(PesoAc6);
PNLMS_final_7P=mean(PesoAc7);
PNLMS _final_8P=mean(PesoAc8);

Pesos_Finales NLMS=[PNLMS final_1P;PNLMS final_2P;P NLMS final_3P;PNLMS fina
|_4P ...
;PNLMS _final 5P;PNLMS _final 6P;PNLMS_final _7P;P NLMS _final_8P];

% — - —
P_NLMS1=mean(Pesos_Finales NLMS(1,990:1001));
P_NLMS2=mean(Pesos_Finales NLMS(2,990:1001));
P_NLMS3=mean(Pesos_Finales NLMS(3,990:1001));
P_NLMS4=mean(Pesos_Finales NLMS(4,990:1001));
P_NLMS5=mean(Pesos_Finales NLMS(5,990:1001));
P_NLMS6=mean(Pesos_Finales NLMS(6,990:1001));
P_NLMS7=mean(Pesos_Finales NLMS(7,990:1001));
P_NLMS8=mean(Pesos_Finales NLMS(8,990:1001));
% — - — —
P_NLMS=[P_NLMSZ1;P_NLMS2;P_NLMS3;P_NLMS4;P_NLMS5;P_NMS6;P_NLMS7;P_NLMSS];
Curva_Aprend_dB_F=mean(Curva_Aprend_dB);

% - -

figure(1);clf;
plot(R,Curva_Aprend_dB_F);grid on

annotation(  ‘textbox' ,[0.5,0.8,0.1,0.1], 'String' , 'SINR:10 dB-Lambda: 1/4' );
xlabel( ‘lteraciones [k]' )

ylabel( 'Amplitud (dB)' )

title(  'Curva de Aprendizaje \mu: 0.01' )
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%
figure(2);clf;

plot(0:N,real(PNLMS _final_1P), T ,0:N,real(PNLMS _final_2P),
,real(PNLMS _final_3P), 'k ,0:N,real(PNLMS _final_4P),

_5P) ...

'Y ,0:N,real(PNLMS _final_6P), ‘¢’ ,0:N,real(PNLMS _final_7P),

MS_final_8P), '--m' );grid on

legend( 'Pesol’ , 'Peso2' , 'Peso3' , 'Peso4' ,'Peso5' |, 'Pesob'

titte(  'Pesos Componente Real-e-NLMS' )

xlabel( ‘'lteraciones [K]' )

ylabel( 'Valores Pesos' )

%

figure(3);clf;grid on

plot(0:N,imag(PNLMS_final_1P), T ,0:N,imag(PNLMS_final_2P),

,imag(PNLMS _final_3P), 'k ,0:N,imag(PNLMS _final_4P),
_5P) ...

'y ,0:N,imag(PNLMS_final_6P), ‘¢’ ,0:N,imag(PNLMS _final_7P),

MS_final_8P), '--m' );grid on

legend( 'Pesol' , 'Peso2' , 'Peso3' , 'Peso4' ,'Peso5' |, 'Pesob'

title(  'Pesos Componente Imag-e-NLMS' )
xlabel( 'lteraciones [K]' )
ylabel( 'Valores Pesos' )

%
hl=figure(1);h2=figure(2);h3=figure(3);

saveas(hl, 'Figural.fig' );saveas(h2, 'Figura2.fig' );saveas(h3,

%
save A2 001 _10025.matP_NLMSCurva_Aprend_dB_F

ALGORITMO NLMS — POTENCIA NORMALIZADA

%%%%%%% %% %% %% % %% %% %% %% % ALGORITMO e-NLMS%#

b 0N ...

'm" ,0:N,real(PNLMS _final

'g" ,0:N,real(PNL

, 'Peso7' , 'Peso8' )

‘" ,0:N ...

'm' ,0:N,imag(PNLMS _final

‘9" ,0:N,imag(PNL

, 'Peso7' , 'Peso8' )

'Figura3.fig' )

VR 8%8/0%0 % %0 % %% %% % % % % %0

%%%%%%%%%%%%%%%% Algorithm 11.2 Sayed, pagina 181 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % %%

clc
close all
clear all

%
c=0.002; %input ('Digite el valor de epsilon: *);%Valor de e
mu=0.0008; %input (‘Digite un valor para tamafio de paso: ');%T
be=0.99; %input ('Digite el valor para beta: ');%Valor de be
SINR=10; %input('Digite la condicion de SINR: ");

M=8; %input('Ingrese el nUmero de antenas: ‘);

lambda=0.25; %input('Ingrese un valor para lambda: ");%valor lam

N=1000; %Numero de muestras o iteraciones

theta=pi/6; %(direccion de arrivo

theta2=pi/4; % segunda direccion de arribo

%

T_s=0.01,; % Periodo de muestreo para sfil continua - sfil discr
%

A1=1.0; % Amplitud de sinusoide

A2=0.2; % Amplitud de segunda sinusoide

R=1:N; % Rango total de muestras [1,1000]

s1=Al*cos(2*pi*R*T_s); %portadora/sefial deseada
S2=A2*sin(4*pi*R*T_s); %sinusoide interferente
s=s1+s2; %siil portadora + interferencia

pruebas=120; %numero de experimentos

LVI

%%%%%
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%
%lnicializacion Learning_Curve y Vector Pesos
LC_dB=zeros(pruebas,N);
PesoAcl=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc2=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc3=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc4=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc5=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc6=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc7=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc8=zeros(pruebas,N+1);

%
%Generando factores de arreglo; vector y de ingreso , curvas promedio de
%aprendizaje y promedio de pesos.

For expe=1:pruebas

L S

Pots1=(A1"2)/2; %Potencia sefial portadora

Pots2=(A2"2)/2; %Potencia sefial de interferencia
Var_ruido=(Pots1-Pots2*107(SINR/10))/(10~(SINR/10)) ; %bvarianza ruido
%Ruido para c/antena con compenente real e imaginar ia
Ruido_antenas=sqrt(Var_ruido/2)*randn(M,N)+1i*sqrt( Var_ruido/2)*randn(M,N);
O mmmmm e e
%Factores de arreglo

FAl=zeros(M,1); %FA para sefal portadora

FA2=zeros(M,1); %FA para sefial interferente
for m=1:M

FAL1(m)=exp((m-1)*1li*2*pi*lambda*cos(theta)) ;
FA2(m)=exp((m-1)*1i*2*pi*lambda*cos(theta?));
end
%Genereando vector "y" de ingreso
Senal_in=zeros(M,N);
for k=1:N
Senal_in(;,k)=FA1*s1(k)+FA2*s2(k)+Ruido_antenas(:,k );
end
Senal_in_arreglo=conj(Senal_in");
Senal_deseada=s1;
O mmmmm e e m
%Algoritmo LMS

error=zeros(1,N); %inicializando sefial de error
P_PNLMS=zeros(M,1); %inicializando vector de pesos
P_AC_PNLMS=zeros(M,N); %inicializando pesos acumulativos
P_PNLMS_0=P_PNLMS;
P=0;
Ppnlms=zeros(1,N);
Curva_Aprend=zeros(1,N); %Ilnicializando curva de aprendizaje
for n=1:N
error(n)=Senal_deseada(n)-Senal_in_arreglo( n,:)*P_PNLMS;
P=be*P+(1-be)*(abs(Senal_in(n)))."2;
Ppnims(:,n)=P;
P_PNLMS=P_PNLMS+(mu/(c+P))*Senal_in_arreglo (n,:)*error(n);

P_AC_PNLMS(;,n)=P_PNLMS;
Curva_Aprend(n)=(abs(error(n)))"2;

end

LC_dB=10*log10(Curva_Aprend); %learning curve en dB

P_PNLMS final=[P_PNLMS_0 P_AC_PNLMS];  %vector de pesos inicial y final
disp(  'pesos Optimos del sistema son:' );

disp(P_PNLMS)

%separando vector de pesos
P_PNLMS_final_1=P_PNLMS_final(1,:);
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P_PNLMS final_2=P_PNLMS _final(2,:);

P_PNLMS final_3=P_PNLMS _final(3,:);

P_PNLMS_final_4=P_PNLMS _final(4,:);

P_PNLMS_final_5=P_PNLMS _final(5,:);

P_PNLMS final_6=P_PNLMS final(6,:);

P_PNLMS final_7=P_PNLMS _final(7,:);

P_PNLMS final_8=P_PNLMS _final(8,:);
% - - mmmm—e— e
%Pesos por experimento

PesoAcl(expe,:))=P_PNLMS final_1;

PesoAc2(expe,:)=P_PNLMS final_2;

PesoAc3(expe,:)=P_PNLMS final_3;

PesoAc4(expe,:)=P_PNLMS final_4;

PesoAc5(expe,:)=P_PNLMS final_5;

PesoAc6(expe,:)=P_PNLMS final_6;

PesoAc7(expe,:)=P_PNLMS final_7;

PesoAc8(expe,:)=P_PNLMS final_8;
Curva_Aprend_dB(expe,:)=LC_dB;
end
% - - - -
PPNLMS _final_1P=mean(PesoAcl);
PPNLMS _final_2P=mean(PesoAc2);
PPNLMS final_3P=mean(PesoAc3);
PPNLMS final_4P=mean(PesoAc4);
PPNLMS final_5P=mean(PesoAc5);
PPNLMS _final_6P=mean(PesoAc6);
PPNLMS _final_7P=mean(PesoAc7);
PPNLMS final_8P=mean(PesoAc8);

Pesos_Finales PNLMS=[PPNLMS final 1P;PPNLMS final 2 P;PPNLMS _final 3P;PPNLMS
_final_4P ...
;PPNLMS final 5P;PPNLMS final 6P;PPNLMS final 7 P;PPNLMS _final_8P];

% — — —
P_PNLMS1=mean(Pesos_Finales PNLMS(1,990:1001));
P_PNLMS2=mean(Pesos_Finales PNLMS(2,990:1001));
P_PNLMS3=mean(Pesos_Finales PNLMS(3,990:1001));
P_PNLMS4=mean(Pesos_Finales PNLMS(4,990:1001));
P_PNLMS5=mean(Pesos_Finales PNLMS(5,990:1001));
P_PNLMS6=mean(Pesos_Finales PNLMS(6,990:1001));
P_PNLMS7=mean(Pesos_Finales PNLMS(7,990:1001));
P_PNLMS8=mean(Pesos_Finales PNLMS(8,990:1001));
% — — — —
P_PNLMS=[P_PNLMS1;P_PNLMS2;P_PNLMS3;P_PNLMS4;P_PNLS6;P_PNLMS6;P_PNLMS7;P_P
NLMSS];
Curva_Aprend_dB_F=mean(Curva_Aprend_dB);
% - -

figure(1);clf;

plot(R,Curva_Aprend_dB_F);grid on

annotation(  'textbox' ,[0.5,0.8,0.1,0.1], 'String' , 'SINR:10 dB-Lambda: 1/4' );
xlabel( ‘lteraciones [k]' )

ylabel( 'Amplitud (dB)' )

titte(  'Curva de Aprendizaje \mu: 0.0008' )

% — — — —

figure(2);clf;

plot(0:N,real(PPNLMS _final_1P), T ,0:N,real(PPNLMS _final_2P), b ,0:N ...
,real(PPNLMS _final_3P), 'k ,0:N,real(PPNLMS_final_4P), ‘m" ,0:N,real(PPNLMS_fi
nal_5P) ...

'Y ,0:N,real(PPNLMS _final_6P), ‘¢’ ,0:N,real(PPNLMS _final_7P), 'g" ,0:N,real(P

PNLMS final_8P), '--m' );grid on
legend( 'Pesol' ,'Peso2' ,'Peso3' , 'Peso4' ,'Peso5' |, 'Peso6' ,'Peso7' ,'Peso8' )
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title(  'Pesos Componente Real-LMS' )

xlabel( ‘'lteraciones [K]' )

ylabel( 'Valores Pesos' )

%

figure(3);clf;grid on

plot(0:N,imag(PPNLMS_final_1P), T ,0:N,imag(PPNLMS_final_2P), b ,O:N ...
,imag(PPNLMS _final_3P), k" ,0:N,imag(PPNLMS final_4P), 'm' ,0:N,imag(PPNLMS _fi
nal_5P) ...

'Y ,0:N,imag(PPNLMS_final_6P), ‘¢’ ,0:N,imag(PPNLMS_final_7P), ‘9" ,0:N,imag(P

PNLMS_final_8P), '--m' );grid on

legend( 'Pesol' , 'Peso2' ,'Peso3' , 'Peso4' ,'Peso5' ,'Peso6' ,'Peso7' ,'Peso8' )
title(  'Pesos Componente Imag-LMS' )

xlabel( 'lteraciones [K]' )

ylabel( 'Valores Pesos' )

%
hl=figure(1);h2=figure(2);h3=figure(3);

saveas(hl, 'Figural.fig' );saveas(h2, 'Figura2.fig' );saveas(h3, 'Figura3.fig' )
%
save A3 _00008_10025.matP_PNLMSCurva_Aprend_dB_F

ALGORITMO RLS

%%%%%%%%% %% %% %% %% %%%%%% ALGORITMO RLS % ;
%%%%%%%%%%%%%%%% Algorithm 14.1 Sayed, pagina 199 %26%%%%%
%%6%%%%%%% %% %% % % %% %% %% %% %% %% %% % % % %% ;
clc

close all

clear all

%
%Factor de olvido >>0y <=1

fac_olv=1; %input('Digite un valor para factor de olvido: *);

SINR=10; %input('Digite la condicion de SINR: ");

ep=0.00001; %input('Digite un valor para epsilon: ');%valor eps ilon en
milesimas

M=8; %input('Ingrese el nimero de antenas: ');

lambda=1/4; %input('Valor de lambda: *);

N=1000; %Numero de muestras o iteraciones
theta=pi/6; %(direccién de arrivo

theta2=pi/4; % segunda direccion de arribo

%

T_s=0.01,; % Periodo de muestreo para sfil continua - sfil discr eta
%

A1=1.0; % Amplitud de sinusoide

A2=0.2; % Amplitud de segunda sinusoide
R=1:N; % Rango total de muestras [1,1000]
s1=Al*cos(2*pi*R*T_s); %portadora/sefial deseada
S2=A2*sin(4*pi*R*T_s); %sinusoideinterferente

s=s1+s2; %siil portadora + interferencia
pruebas=120; %numero de experimentos
%
%Inicializacion Learning_Curve y Vector Pesos
LC_dB=zeros(pruebas,N);
PesoAcl=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc2=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc3=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc4=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc5=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc6=zeros(pruebas,N+1);
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PesoAc7=zeros(pruebas,N+1);
PesoAc8=zeros(pruebas,N+1);
%
%Generando factores de arreglo; vector y de ingreso , curvas promedio de
%aprendizaje y promedio de pesos.

for expe=1:pruebas

L

Pots1=(A1"2)/2; %Potencia sefial portadora

Pots2=(A2"2)/2; %Potencia sefial de interferencia
Var_ruido=(Pots1-Pots2*107(SINR/10))/(10~(SINR/10)) ; %varianza ruido
%Ruido para c/antena con compenente real e imaginar ia
Ruido_antenas=sqrt(Var_ruido/2)*randn(M,N)+1i*sqrt( Var_ruido/2)*randn(M,N);
O mmmmm e e
%Factores de arreglo

FAl=zeros(M,1); %FA para sefal portadora

FA2=zeros(M,1); %FA para sefial interferente
for m=1:M

FAL1(m)=exp((m-1)*1li*2*pi*lambda*cos(theta)) ;

FA2(m)=exp((m-1)*1i*2*pi*lambda*cos(theta?));
end
%Genereando vector "y" de ingreso
Senal_in=zeros(M,N);
for k=1:N
Senal_in(;,k)=FA1*s1(k)+FA2*s2(k)+Ruido_antenas(:,k );
end
Senal_in_arreglo=conj(Senal_in");
Senal_deseada=s1;
O mmmmm e e m
%Algoritmo RLS

P=(1/ep)*eye(M);

error=zeros(1,N); %inicializando sefial de error
P_RLS=zeros(M,1); %inicializando vector de pesos
P_AC_RLS=zeros(M,N); %inicializando pesos acumulativos
P_RLS_0=P_RLS;
Curva_Aprend=zeros(1,N); %Ilnicializando curva de aprendizaje
for n=1:N
error(n)=Senal_deseada(n)-Senal_in_arreglo( n,:)*P_RLS;
num=(1/fac_olv)*((P*Senal_in_arreglo(n,:)*Senal_in _arreglo(n,:)*P));
%Numerador
den=(1+((1/fac_olv)*(Senal_in_arreglo(n,:)*P*Senal_ in_arreglo(n,:)"));
%Denominador
P=(1/fac_olv)*(P-(num/den)); %Actualizacion automatica de P
P_RLS=P_RLS+(P*Senal_in_arreglo(n,:))*(Sen al_deseada(n)-

Senal_in_arreglo(n,:)*P_RLS);
P_AC_RLS(:,n)=P_RLS;
Curva_Aprend(n)=(abs(error(n)))"2;

end

LC_dB=10*log10(Curva_Aprend); %learning curve en dB

P_RLS final=[P_RLS 0 P_AC_RLS]; %vector de pesos inicial y final
disp( 'Los pesos 6ptimos del sistema son:' );

disp(P_RLS)

%separando vector de pesos
P_RLS final_1=P_RLS final(1,:);
P_RLS final_2=P_RLS_final(2,:);
P_RLS final_3=P_RLS final(3,:);
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P_RLS final_4=P_RLS_final(4,:);
P_RLS final_5=P_RLS_final(5,:);
P_RLS final_ 6=P_RLS final(6,:);
P_RLS final_7=P_RLS final(7,:);
P_RLS final 8=P_R

LS final(8,:);
% - —
%Pesos por experimento
PesoAcl(expe,:))=P_RLS final 1;
PesoAc2(expe,:))=P_RLS final_2;
PesoAc3(expe,:))=P_RLS final_3;
PesoAc4(expe,:)=P_RLS final_4;
PesoAc5(expe,:)=P_RLS final_5;
PesoAc6(expe,:))=P_RLS final_6;
PesoAc7(expe,:))=P_RLS final _7;
PesoAc8(expe,:)=P_RLS final_8;
Curva_Aprend_dB(expe,:)=LC_dB;
end
% - - -
PRLS final_1P=mean(PesoAcl);
PRLS _final_2P=mean(PesoAc2);
PRLS_final_3P=mean(PesoAc3);
PRLS_final_4P=mean(PesoAc4);
PRLS_final_5P=mean(PesoAc5);
PRLS_final_6P=mean(PesoAcb);
PRLS _final_7P=mean(PesoAc7);
PRLS_final_8P=mean(PesoAc8);
Pesos_Finales_ RLS=[PRLS _final_1P;PRLS final_2P;PRLS _final_3P;PRLS final 4P

;PRLS final 5P;PRLS final 6P;PRLS final_7P;PRLS _final_8P];
% - - - -
P_RLS1=mean(Pesos_Finales RLS(1,990:1001));
P_RLS2=mean(Pesos_Finales RLS(2,990:1001));
P_RLS3=mean(Pesos_Finales RLS(3,990:1001));
P_RLS4=mean(Pesos_Finales RLS(4,990:1001));
P_RLS5=mean(Pesos_Finales RLS(5,990:1001));
P_RLS6=mean(Pesos_Finales RLS(6,990:1001));
P_RLS7=mean(Pesos_Finales RLS(7,990:1001));
P_RLS8=mean(Pesos_Finales RLS(8,990:1001));
% - - - -
P_RLS=[P_RLS1;P_RLS2;P_RLS3;P_RLS4;P_RLS5;P_RLS6;P_ RLS7;P_RLSS];
Curva_Aprend_dB_F=mean(Curva_Aprend_dB);

% - - —

figure(1);clf;

plot(R,Curva_Aprend_dB_F);grid on

annotation(  'textbox' ,[0.5,0.8,0.1,0.1], 'String' , 'SINR:10 dB-Lambda: 1/4' );
xlabel( 'lteraciones [K]' )

ylabel( 'Amplitud (dB)' )

title(  'Curva de Aprendizaje \lambda: 1' )

% - - - -

figure(2);clf;

plot(0:N,real(PRLS_final_1P), T ,0:N,real(PRLS_final_2P), b 0N ...
,real(PRLS _final_3P), 'k ,0:N,real(PRLS_final_4P), 'm' ,0:N,real(PRLS_final_5P

) ...

'Y ,0:N,real(PRLS_final_6P), ‘c’ ,0:N,real(PRLS_final_7P), ‘9" ,0:N,real(PRLS_
final_8P), --m"' );grid on

legend( 'Pesol' , 'Peso2' , 'Peso3' , 'Peso4' , 'Peso5' ,'Peso6' ,'Peso7' ,'Peso8' )
title(  'Pesos Componente Real-RLS' )

xlabel( 'lteraciones [K]' )

ylabel( 'Valores Pesos' )
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%
figure(3);clf;grid on

plot(0:N,imag(PRLS _final_1P), T ,0:N,imag(PRLS_final_2P), b ,0:N ...
,imag(PRLS _final_3P), k" ,0:N,imag(PRLS _final_4P), 'm' ,0:N,imag(PRLS_final 5P

) ...

'Y ,0:N,imag(PRLS _final_6P), ‘¢’ ,0:N,imag(PRLS _final_7P), 'g" ,0:N,imag(PRLS_
final_8P), '--m' );grid on

legend( 'Pesol' , 'Peso2' , 'Peso3' , 'Peso4' ,'Peso5' ,'Peso6' ,'Peso7' ,'Peso8' )
title(  'Pesos Componente Imag-RLS' )

xlabel( ‘'lteraciones [K]' )

ylabel( 'Valores Pesos' )

%
hl=figure(1);h2=figure(2);h3=figure(3);

saveas(hl, ‘Figural.fig' );saveas(h2,  'Figura2.fig' );saveas(h3, 'Figura3.fig'
%
save A4 1 10025.matP_RLSCurva_Aprend_dB_F

SENALES PORTADORA, DE INTERFERENCIA, Y DE INGRESO EN LOS
ARREGLOS DE ANTENAS
%GRAFICAS DE INGRESO A LOS ALGORITMOS

%
%

clc
clear all
close all

SINR=10; %input('Digite la condicion de SINR: ");
M=8; %input('Ingrese el nimero de antenas: ');

lambda=1/4; %input('Ingrese un valor de lambda: *); %valor lam bda
theta=pi/6; %(direccién de arrivo
theta2=pi/4; % segunda direccion de arribo

p=zeros(M,1);  %vector hl (Inicializando el factor de arreglo)
p2=zeros(M,1);  %vector h2 (Inicializando el factor de arreglo)
%

N=1000; %Numero de muestras o iteraciones

T s=0.01; % Periodo de muestreo para sfil continua - siil discr eta
%

A1=1.0; % Amplitud de sinusoide

A2=0.2; % Amplitud de segunda sinusoide

R=1:N; % Rango total de muestras [1,N]

s1=Al*cos(2*pi*R*T_s); %portadora/sefial deseada

S2=A2*sin(4*pi*R*T_s); %sinusoideinterferente

s=sl1+s2; %siil portadora + interferencia
%
%Generando vector h (generando el factor de arreglo )
for j=1:M

p()=exp((j-1)*1i*2*pi*lambda*cos(theta));
p2(j)=exp((j-1)*1i*2*pi*lambda*cos(theta2));

end

%

%Vector de ruido para cada antena (Componente real e imaginaria)
Pot_s1=(A1"2)/2;Pot_s2=(A2"2)/2;
var=((Pot_s1-((Pot_s2)*107(SINR/10)))/(10"(SINR/10) ));

v=sqrt(var/2)*randn(M,N)+1i*sqrt(var/2)*randn(M,N);
%
y=zeros(M,N); % Iniciando el vector de entrada
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%Generando vector y= h*s(t)+v(t)

for j=1:N

y(ij,j)=p*sl(j)+p2*52(j)+V(:,j); %vector fila de entrada de pesos
en

%
%Gréficassefiales s1,s2,s y ruido
figure(1);clf

subplot(2,2,1);plot(1:N,s1, 'b" );grid

title(  'a) Sefial Portadora’ )

xlabel( 'Valores' )

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(2,2,2);plot(1:N,s2, b );orid

title(  'b) Sefial Interferente’ )

xlabel( 'Valores' )

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(2,2,3);plot(1:N,s, b );orid

title(  'c) Sefial Portadora + Interferente’ )

xlabel(  'Valores' )

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(2,2,4);plot(1:N,real(v(1,:)), 'b" );grid

title(  'd) Ruido' )
xlabel( 'Valores' )
xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
%

%senfales corruptas
figure(2);clf

subplot(4,2,1);plot(1:N,real(y(1,:)), ‘b );orid

title(  'Sefial antena 1 parte Real' )

%legend('real’)

subplot(4,2,2);plot(1:N,imag(y(1,:)), 'b" );grid

title(  'Sefial antena 1 parte Imaginaria’ )

%legend('imaginaria’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,3);plot(1:N,real(y(2,:)), 'b" );grid

title(  'Sefial antena 2 parte Real' )

%legend('real’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,4);plot(1:N,imag(y(2,:)), 'b" );grid

title(  'Sefal antena 2 parte Imaginaria’ )

%legend('imaginaria’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,5);plot(1:N,real(y(3,:)), b );orid

title(  'Sefal antena 3 parte Real' )

%legend('real’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,6);plot(1:N,imag(y(3,:)), b );orid

title(  'Sefial antena 3 parte Imaginaria’ )

%legend('imaginaria’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,7);plot(1:N,real(y(4,:)), 'b" );grid

title(  'Sefial antena 4 parte Real' )

%legend('real’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,8);plot(1:N,imag(y(4,:)), 'b" );grid

title( 'SENAL ANTENA 4 parte Imaginaria’ )

%legend('imaginaria’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR

%

%senfales corruptas
figure(3);clf
subplot(4,2,1);plot(1:N,real(y(5,:)), ‘b );grid
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title( 'SENAL ANTENA 5 parte Real' )
%legend('real’)

subplot(4,2,2);plot(1:N,imag(y(5,:)), 'b" );grid

title( 'SENAL ANTENA 5 parte Imaginaria’ )

%legend('imaginaria’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,3);plot(1:N,real(y(6,:)), ‘b );orid

title( 'SENAL ANTENA 6 parte Real’ )

%legend('real’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,4);plot(1:N,imag(y(6,:)), 'b" );grid

title( 'SENAL ANTENA 6 parte Imaginaria' )

%legend('imaginaria’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,5);plot(1:N,real(y(7,:)), 'b" );grid

title( 'SENAL ANTENA 7 parte Real' )

%legend('real’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,6);plot(1:N,imag(y(7,:)), 'k );grid

title( 'SENAL ANTENA 7 parte Imaginaria’ )

%legend('imaginaria’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,7);plot(1:N,real(y(8,:)), 'k );grid

title( 'SENAL ANTENA 8 parte Real’ )

%legend('real’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR
subplot(4,2,8);plot(1:N,imag(y(8,:)), k' );orid

title( 'SENAL ANTENA 8 parte Imaginaria’ )

%legend('imaginaria’)

xlim([1 500]) %SOLO MOSTRAREMOS LAS PRIMERAS 500 PARA ILUSTRAR

%

LOBULOS DEL PATRON DE RADIACION DE LOS ARREGLOS DE ANTENAS

%9%6%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% % % % % %% %%
clc

clear all

%
%Cargandoarchivos

load Al 001 10025.mat ;PLMS BF=P_LMS;
%
%Datos de entrada

M=8; %numero de antenas

theta=(pi/6); %angulo sefal deseada
theta2=pi/4; %angulo sefal de interferencia
lambda=0.25;

SINR=10;

T_s=0.01; %periodo de muestreo
N=1000; %numero de muestras
R=1:N; %rango

A1=1.0; %amplitud sefal deseada
A2=0.2; %amplitud sefial interferencia

s1=Al*cos(2*pi*R*T_s); %sefal deseada
s2=A2*sin(4*pi*R*T_s); %senfalinterferente
s=s1+s2;

Pots1=(A1"2)/2; %potencia sefal deseada
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Pots2=(A2"2)/2; %potencia sefial interferente
Var_ruido=(Pots1-Pots2*107(SINR/10))/(10~(SINR/10)) ;
Ruido_antenas=sqrt(Var_ruido/2)*randn(M,N)+1i*sqrt( Var_ruido/2)*randn(M,N);
%
FAl=zeros(M,1);
FA2=zeros(M,1);
for m=1:M

FAL1(m)=exp((m-1)*1li*2*pi*lambda*cos(theta)) ;
FA2(m)=exp((m-1)*1i*2*pi*lambda*cos(theta?));
end
%vector de ingreso
y_entrada=zeros(M,N);

for j=1:N

y_entrada(:,j)=FA1*s1(j)+FA2*s2(j)+Ruido_antenas(:, D); %Vector de entrada al
filtro LMS

end

salida=zeros(1,N);

for k=1:N

salida(k)=conj(PLMS_BF")*y entrada(:,k); %Salida que obtendria de la

primera etapa (prefiltrado)

end

RealSa=real(salida); %Componente real de la salida NLMS

ImagSa=imag(salida); %Componente imaginaria de la salida NLMS

%

%Gréfica sefal de salida componente real e imaginar io Pos-filtrado

figure(1);clf

subplot(2,1,1);plot([1:1000],RealSa, T ,[1:1000],real(s1), ‘LineWidth' ,1.5);
grid %Componente Real de la Salida obtenida del filtro p os-filtrado

legend( 'Sefal de Salida’ , 'Sefial Deseada’ )

title(  'Componente Real-Sefial de Salida-LMS \mu=0.01' )

xlabel( 'Muestras’ );
ylabel( 'Amplitud" );

subplot(2,1,2);plot([1:1000],ImagSa, “r' ,[1:12000],imag(sl), ‘LineWidth' ,1.5)
;grid % Componente Imaginario de la Salida obtenida del fi Itro pos-filtrado
legend( 'Sefal de Salida’ , 'Sefial Deseada’ )

title(  'Componente Imaginaria-Sefial de Salida-LMS \mu=0.01 ")

xlabel( 'Muestras’ );
ylabel(  'Amplitud" );
%
%Generando los I6bulos de radiacion
iter=0;
gain=zeros(1,360);
for dtheta=1:1:360
thetaa=dtheta*pi/180;
iter=iter+1;
FA3=zeros(M,1);
y=zeros(M,N);

for z=1:M

FA3(z)=exp((z-1)*1i*2*pi*lambda*cos(thetaa ));  %FA genérico

end

for z=1:M

y(:,2)=FA3*(s1(z)+s2(z))+Ruido_antenas(:,z);

s_out(z)=real(conj(PLMS_BF")*y(:,2);

end

est_norm=norm(s_out);
gain(iter)=(est_norm*est_norm)/N;

end

g=10*log10(gain);

g=g-min(g);

[pos,an]=max(g);

%
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figure(2);clf

polar([1:360]*pi/180,9)

annotation( 'textbox' ,[0.25,0.001,0.1,0.1], 'String' , \mu=0.01 SINR
ingreso:10 dB dAlambda: 1/4 Antenas: 8' )

annotation( 'textbox' ,[0.2,0.8,0.1,0.1], 'String' , \theta=\pi/6' )

%
h1=figure(1);h2=figure(2);

saveas(hl, 'Figura4.fig' );saveas(h2, 'Figura5.fig' );
save F1 001 10025.matRealSalmagSag ;
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