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Resumen

En el presente trabajo de titulacién se realiz6 el disefio, andlisis y evaluacién
del desarrollo de un filtro predictor para modulacién PCM con base en el algoritmo
adaptativo RLS, para efectos de andlisis se evalud el sistema en general con siete etapas
de filtrado en cascada y 256 pesos, en primera instancia se utilizé una sefial periédica
sinusoidal con condicién de ruido casi nula, en estos experimentos se tomaron un
minimo de muestras obteniendo resultados favorables en la primera etapa de filtrado,
es decir sefiales con un error cuadrético promedio bajo. De igual manera se aplicé una
condicién de ruido maximo en la que fue necesaria la séptima etapa de filtrado donde
se obtiene sefiales con error cuadrético promedio bajo, es decir sefiales similares a la
original. Adicionalmente se trabajé con una sefial mas compleja de Dirichlet con una
condicién de ruido casi nula en donde se puede observar que la sefial recuperada
necesita de las siete para obtener resultados favorables, de manera similar para la
condicién de ruido maximo se necesita el mismo nimero de etapas de filtrado. Por
otro lado, se utiliz6 una sefial de audio de 40 segundos, para efectos de visualizacién
se tomo6 las primeras 300 muestras, obteniendo como resultado en la primera etapa
de filtrado una sefial no muy favorable, por lo tanto, es necesario una séptima etapa
de filtrado para obtener una sefial similar a la original. En conclusién, de acuerdo a
los resultados obtenidos el filtro predictor tiene una buena recuperacién de las sefiales

analizadas anteriormente.

Palabras clave: PCM; RLS;

XI



Abstract

In this final project, the design, analysis, and evaluation of the development
of a predictor filter for PCM modulation based on the RLS adaptive algorithm was
performed. In general, for analysis purposes, the system was evaluated with seven
cascade filtering stages and 256 weights. In the first instance a sinusoidal periodic
signal with almost zero noise condition was used, in these experiments a minimum of
samples were taken obtaining favorable results in the first stage of filtering, whose
mean square error was roughly low. Secondly, a maximum noise condition was
applied to the same sinusoidal signal, in this case the seventh filtering stage was
necessary to obtain signals with low mean square error, a signal which is similar
to the original one. Additionally, we worked with a more complex Dirichlet signal
with an almost zero noise condition where it can be observed that the recovered
signal needs seven stages to obtain favorable results, similarly for the maximum noise
condition the same number of filtering stages is needed. On the other hand, an audio
signal of 40 seconds was used, for visualization purposes the first 300 samples were
taken, obtaining as a result in the first filtering stage a not very favorable signal,
therefore, a seventh filtering stage is necessary to obtain a signal similar to the original
one. In conclusion, according to the results obtained, the predictive filter has a good

performance in order to recovery the previous analyzed signals.

Keywords: PCM; RLS;
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Antecedentes

Con el paso de los afios la tecnologia evoluciona considerablemente, su
principal objetivo es minimizar costos y simplificar procesos, un claro ejemplo es la
telefonia VoIP que se implementa en una intranet para que de esta manera exista
interconexion suprimiendo la telefonia tradicional y centrales de comunicacién. A
medida que la tecnologia evoluciona cada vez se pretende reducir errores para
poder obtener el méximo rendimiento de un sistema, pero no siempre funciona con
éxito dado que existen errores en los sistemas de comunicaciones por ejemplo en
la modulacién PCM al momento de pasar una sefial de tiempo continuo a tiempo
discreto se podria generar un error en la taza de muestreo, este inconveniente puede
ser disminuido mediante la implementacién de filtros predictores que estan disefiados
en base a algoritmos adaptativos. En los sistemas de comunicaciones digitales cuando
una sefial de informacién como voz o video es muestreada a una tasa ligeramente
superior al establecido por el teorema de muestreo de Nyquist, comtin en modulacién
de cédigo de pulso (de sus siglas en inglés Pulse Code Modulation, PCM) [1] se
observa un alto grado de correlaciéon entre muestras adyacentes. Como resultado, la
diferencia entre las muestras adyacentes posee una varianza que es mas pequefia que
la varianza de la sefial original. Cuando estas muestras con alto grado de correlacion
son codificadas, la sefial resultante contiene informacién redundante, lo cual significa
que no todos los simbolos usados son esenciales para la transmisién de informacién.
Para solventar este inconveniente, es comun utilizar prediccién de error adaptativa
que tiene como ntcleo principal los algoritmos adaptativos de gradiente como es
el algoritmo Minimo Cuadratico Promediado (de sus siglas en inglés Least Mean
Square, LMS) o el algoritmo Normalizado de Minimos Cuadrados (de sus siglas

en inglés Normalized Least Mean Square, NLMS) [2]. Estos algoritmos permiten la
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convergencia, estabilidad y robustez de la potencia de la sefial de entrada, para que de
esta manera en cada una de las iteraciones se actualice el valor de los pesos hasta que
se reduzca la estimacion de las sefiales en modulacién PCM debido al error de la tasa

de muestreo.



Justificacién

La modulacién de cédigo de pulso (de sus siglas en inglés Pulse Code
Modulation, PCM), consiste en realizar un muestreo a la senal, es decir cuantificarla
en amplitud en intervalos regulares aproximados de forma discreta, para después
codificarla en un cédigo lineal, solucionando de esta manera el inconveniente por
perturbaciones de ruido de la sefial analégica [3]. A lo largo de la historia, los avances
tecnolégicos han tenido un gran impacto en procesos de la evolucién humana, temas
como (i) la educacién que puede cambiar la metodologia tradicional de estudio por
una de mejor comprension, (ii) economia gracias al uso de medios tecnolégicos se
potencia el crecimiento econémico o aumento de la productividad, (iii) conectividad
dado que gracias a la tecnologia existente es posible realizar una comunicacién
interna; por ejemplo, la telefonia IP o, en su defecto, de manera externa mediante
el uso de medios sociales. Dentro de los sistemas de comunicacién internos como
es la conexién por intranet se puede aplicar la tecnologia voz sobre IP que utiliza
la modulacién PCM, siendo una de sus ventajas que es menos sensible al ruido
o interferencia en un canal de comunicacion. Cuando se discretiza una seiial; es
decir, se pasa del dominio del tiempo continuo a tiempo discreto, existe pérdida de
informacién al momento de muestrear la misma, problema que debe ser resuelto
para poder llegar al 6ptimo rendimiento del sistema de modulacién. En el presente
trabajo se realizard una simulacién de un sistema de modulacién PCM con tasa de
error en la digitalizacion de la sefial de mensaje. Por consiguiente, se modificard
la frecuencia de muestreo a una que no cumpla con el teorema de Nyquist dentro
de la modulaciéon PCM, como resultado se obtendrd una senal mal muestreada,
esta se podrd recuperar partiendo del disefio del filtro FIR predictor mediante la

implementacién del algoritmo adaptativo RLS. Por tltimo, se realizard el anélisis de
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eficiencia del predictor para diferentes consideraciones de tasa de error y curva de

aprendizaje.



Objetivos

Objetivo General

= Desarrollar un filtro predictor para modulacién PCM con base en el algoritmo

adaptativo RLS.

Objetivos especificos:

= Analizar el estado del arte de los fundamentos de los algoritmos adaptativos

para filtros digitales.

= Diseflar un filtro predictor que permita la estimaciéon de las sefiales en

modulacién PCM debido al error de la tasa de muestreo.

= Implementar un filtro digital predictor mediante la programacion de algoritmo

adaptativo recursivo (RLS).

= Contrastar el sistema PCM con y sin filtro predictor bajo diversas
consideraciones de error de tasa de muestreo para comprobar su correcto

funcionamiento.



Introduccion

En este trabajo se propone desarrollar un filtro predictor para modulacién
PCM en base con el algoritmo adaptativo RLS que permite la minimizacién de la
varianza del error de prediccion generado por un mal muestreo. Para realizar el
proyecto y responder tanto al antecedente planteado como al de la justificacién es
necesario en primera instancia conocer los fundamentos del filtrado adaptativo y de
los algoritmos de gradiente estocdstico, para este proyecto se ha hecho énfasis en el
estudio del algoritmo adaptativo RLS, cuya principal caracteristica es su robustez y
rdpida convergencia. La sefial original y la recuperada del filtro predictor adaptivo
es utilizada como sefial de ingreso al sistema de modulacién PCM, lo cual permite
verificar si la codificaciéon que se logra de la sefial recuperada por parte del filtro
predictor se asemeja a la de la sefial original y bajo condiciones de muestreo adecuado.
En este contexto, se utilizard tres sefiales de prueba, una sinusoidal, una sefial de
Dirichlet y finalmente una sefial de audio para analizar el desempefio del filtro
predictor. Al finalizar el proyecto se pretende verificar si el filtro predictor tiene
la capacidad de recuperar las sefiales con condiciones de muestreo no adecuado
y contaminadas o no por ruido, pretendiendo obtener un error minimo cuadratico

pequefio, de tal manera que puedan ser utilizadas en sistema de modulacién PCM.



Capitulo 1

Filtrado Adaptativo

1.1. Introduccidn al Filtrado Adaptativo

El filtrado adaptativo es una técnica empleada en el procesamiento de sefiales,
estd conformado por un filtro digital el cual realiza el procesamiento en tiempo real.
Su propésito es optimizar la calidad de la sefial de ingreso para esto se debe de
eliminar las interferencias y ruidos presentes en la misma. Como principal ventaja
el uso del filtrado adaptativo es ajustar los coeficientes de un filtro, por lo tanto,
tiene la capacidad de adaptaciéon a cambios que se realicen en la sefial de entrada
esto es favorable al momento que se presente una sefial variable. Dentro del filtrado
adaptativo existen varias técnicas las cuales se diferencian de la convergencia o de su
carga computacional dentro de estas tenemos LMS (Least Mean Square) y el algoritmo
recursivo (Recursive Least Square).

Los aspectos que definen a un filtro adaptativo son:

= Estabilidad: un filtro adaptativo tiene que garantizar la estabilidad en el sistema
para que no diverja o sea inestable, esto se consigue por ajuste de pardmetros o

de disefio.

» Velocidad de Convergencia: hace referencia a la velocidad con la que el filtro se
acopla a las especificaciones de la sefial de ingreso, es decir se diferencian con
base en su rdpida convergencia, carga computacional o pardmetros de ajuste y

tratamiento de la sefial.
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= Aplicacién: depende de las sefiales de entrada con las que se trabajara.

1.2. Conceptos y Terminologia Basica

Como se puede observar en la Figura 1.1 tenemos un diagrama del filtro
adaptativo en donde a(n) es la sefial de ingreso, b(n) es la sefal esperada, c(n) es
la sefal resultante del filtro adaptativo, e(n) la seial de error [4].

Filtro
Adaptativo b(n)

a(n) — Filtro L/!\
1

] »
)
E c(n)
A 00 eeeecececccecc}ecec-. —_—
q Algoritmo de P . e(n)
Adaptacién -

Figura 1.1: Diagrama de Filtrado Adaptativo.
La sefal de error e(n) de salida esta representada de la siguiente manera [5]:
e(n) =c(n) —b(n) (1.1)

El error es el encargado de realizar la adaptacion del filtro en diferentes instantes de

tiempo, es decir la actualizacion de coeficientes se realiza mediante el algoritmo.

1.2.1. Estructura del filtrado adaptativo

La estructura estd descrita como sigue [6]:

N-1
y(n) = ¥ wix(n— i) (12)
i=0

La salida generada por filtro adaptativo es equivalente a la conjucién de muestras

con cierto grado de retraso las cuales provienen de la entrada x(n — i), en donde los
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pesos del sistema toman la variable w; = [wo(k), w; (k), ... wn_1(k)]", dado que estas
variables estdn en el dominio del tiempo son intervenidas por el algoritmo adaptativo.
El objetivo esta centrado en que la sefial de ingreso y la sefial deseada tengan relacion
como tal, por lo tanto, se aplica filtros de manera recursiva es decir un filtro IIR
(Respuesta al impulso infinita) este filtro se puede retroalimentar de una o varias
etapas, y filtro FIR (Respuesta al impulso finito) el cual no tiene retroalimentacién

entre la sefial de ingreso y salida.

)
/\/
()

x(k)

P Wa(K)

Figura 1.2: Estructura de Filtro FIR.

Como se observa en la Figura 1.2 los retrasos son representados como Z~!, por
lo tanto, esto nos indica que este filtro es de manera no recursiva dado que realiza la
toma de muestras previas y presentes.

Mientras que un filtro IIR viene dado con la siguiente ecuacion:

N-1 M-1
y(n) = ;) ai(n)x(n—1)+ ; bi(n)y(n —i) (1.3)

En donde los coeficientes de manera progresiva y con retroalimentacién son a;(n) y
bj(n).

No obstante, los filtros IIR pueden tener tendencia a ser inestables dado que los
polos pueden salir del circulo unitario, la forma de arreglo de inestabilidad es con

la comprobacién de los coeficientes del filtro, es decir se debe de tener una limitacién
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en cuanto a rango, para lograr que el filtro permanezca estable [6].

1.3. Fundamentos de Filtrado Adaptativo

El propésito del filtrado adaptativo es la estimacién y compensacion de efectos
como interferencia y ruido los cuales se pueden presentar en una sefial, para esto
utiliza un algoritmo que realiza un calculo de los pesos del filtro basdndose de la
funcién de error, cuya diferencia es la sefial de ingreso y la sefial obtenida.

Los filtros adaptativos son sistemas de disefio propio los cuales pueden acoplarse
a cualquier entorno, existen varias aplicaciones como es el procesamiento de
sefiales, cancelacién de interferencias entre otras. Los pardmetros del filtro realiza
actualizaciones mediante mediciones de sefiales implicitas las cuales se aplican al
algoritmo del filtrado adaptativo de tal manera que la variacién entre la salida del
filtro y la respuesta esperada tenga un valor minimo y esta sea en sentido estadistico

o determinista [6].

1.3.1. Variable Aleatoria

Sea una variable aleatoria X(A) la cual represente una funcién, es decir
una relacién entre un evento aleatorio A y un numero real, por lo tanto, se
puede incorporar la variable aleatoria con X para expresar de manera implicita la
dependencia funcional de A, la variable aleatoria puede ser discontinua o continua
[7].

Una variable estocastica X se puede considerar como una funcién la cual toma todos

los espacios muestrales ya sean de una recta o en ciertas partes [3].

= Variable Aleatoria Discreta: es aquella variable la cual adquiere valores discretos,
su espacio muestral puede tomar valores discretos, continuos o discretos y

continuos.

= Variable Aleatoria Continua: denominada aquella funcién la cual tiene un
intervalo continuo de valores, su principal caracteristica es que no se pueden

tomar valores discretos de un espacio muestral.
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1.3.2. Valor Esperado

El valor esperado o también denominado media muestral contiene una variable
estocastica, se denomina con la notacién E[X] que se lee como la esperanza matematica
de X [8].

Por lo tanto, el valor esperado o la esperanza matematica son todos los valores que
puede adquirir la variable estocédstica en un determinado espacio muestral.

El valor esperado viene dado por la siguiente ecuacion:

E[X] = X — /_0; xfo(x)dx (1.4)

En donde xfy(x) es la funcién de la variable aleatoria X.

1.3.3. Matriz de Correlacion

La matriz de Correlacion es definida de la siguiente manera [2]:

R=E [x(k)xH (k)} (1.5)

En donde x" (k) es la transposicién Hermitania de x(k), una de las caracteristicas
mads importantes de la matriz de correlacién es que sus propiedades toman un papel
importante para la comprension de la mayor parte de los filtros adaptativos, dentro
de estas caracteristicas provienen de la naturaleza del filtrado adaptativo mientras que
existen otras propiedades que se derivan netamente de 4lgebra lineal.

La matriz de correlacion viene dada de la siguiente manera:

[ B[0P E®xE] e ERkxE)] |
| Em®xi®]  El[®P] o Ela)x k)
: : ' : (1.6)
| Elen(0)x{(0)] Elen()x(0)] -+ E [Jan (k)]

~E [x(k)xH(k)]

Dentro de las caracteristicas de la matriz tenemos:
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= Que la matriz R es semidefinida positiva excepto cuando las sefiales conforman
el vector de entrada sean linealmente independientes, por lo general las sefiales

dependientes de linealidad no se encuentran con frecuencia en la préactica.

= Otra propiedad importante es que la matriz R sea simétrica como se puede

observar:

RF = F { [x(k)xH(k)]H} = E[x(kx(0)] =R

= La Matriz R es de Toeplitz cuando los componentes estdn conformados por
la diagonal primaria y alguna diagonal secundaria son similares. Y cuando el
vector de ingreso tiene ciertos retrasos es decir x;(n) = xo(n — i), para i =
1,2....N toma un proceso WSS (de sus siglas en ingles Wide Sense Stacionary,

proceso estacionario en sentido amplio) [2].

1.3.4. Matriz de Autocorrelacion

La funcién de autocorrelacién de un proceso estocastico X(n) es la correlacion
de E [x1X»] de dos variables probabilisticas X1 = X(n) y X, = X(m), definidas por el
proceso en instantes n y m respectivamente [8].

Si x[(0),x(1),...,x(p)]" es un vector que tiene sucesién finita aleatoria, la
matriz de autocorrelacion se expresa, por lo tanto, se debe de considerar que el vector
columna es transpuesto y que es un vector fila con los componentes idénticos como se

puede ver a continuacién [9]:

Ex(0)x(0) Ex(0)x(1) Ex(0)x(p)
Ry — E {xxT) Ex(1)x(0) Ex(l.)x(l) Ex(1)x(p)
| Ex(px(©) Ex(px() .. Ex(psp) |
re(0)  re(=1) ... rx(p)
re(1)  rx(0) ... re(—p+1)
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1.4. Funcion de Correlacion Cruzada

La funcién de correlacion cruzada de los procesos x(y) e y(t) se puede escribir
de la manera [8]:

ny(t,t+T) = E[X(t)Y(t+T)] (18)

En donde t; es igual a t y T es igual a la diferencia entre ¢, — t1, si los dos procesos
aleatorios cumplen la condicién de ser al menos independientes del tiempo absoluto

se puede escribir de la manera:

Rxy (1) = E[X(8)Y(t + 7)] (1.9)

1.5. Varianza

La varianza es la dispersion de las muestras de la variable aleatoria, es decir si
las muestras se acumulan alrededor de la media el valor de la varianza serd minimo,
mientras que si los valores tienen una distribucién alejada al valor de la media la
varianza tendrd un valor grande [10].

Se le denomina como la medida de variaciéon mds importante la cual toma una variable

aleatoria X se le denota como var(x), con el simbolo ¢?x o simplemente 0.

o> =E [(Z - y)z] =) (z— 1)f(z), siZesdiscreta, y

z

o’ =E [(Z - y)z] = /oo(z —u)?*f(z)dz, siZ es continua.

Adicionalmente la raiz cuadrada de sigma se le denomina la desviacién tipica de la

variable aleatoria z [11].

1.6. Covarianza

La covarianza se encarga de analizar la relacién que tienen las variables
estocdsticas A y B que no son independientes, si suponemos que A y B tienen una

tuerte relacién positiva significa que los valores de la variable A tiende a ocurrir en
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valores reducidos de la variable B, de igual manera los valores pequefios de A con los
valores reducidos de B. Mientras que si A y B no estan correlacionadas su covarianza
estaria cerca de 0 [12].

La covarianza de dos variables aletatorias A y B es:

Cov(A,B) = E[(A— jua) (B — ip)] (1.10)

En donde A — u4 y B — up son las desviaciones de las variables con respecto a sus

valores medios respectivamente.

1.7. Proceso Estocastico:

Un proceso estocdstico hace referencia al conjunto de variables probabilisticas
{X(t) : t € T} las cuales estdn definidas en un espacio muestral, la variable T se
podria en primera instancia asociar al conjunto de puntos en el tiempo y la variable
X(t) como el valor o el estado de un proceso estocéstico en el tiempo el mismo que se
puede clasificar en tiempo continuo o tiempo discreto esto va a depender de T [13].
De igual manera se puede definir como una regla a cada resultado generado por un
experimento aleatorio el cual estd en funcién del ntiimero de variables. Dentro de las
caracteristicas de un proceso estocéstico es analizar la variable temporal y las variables

aleatorias que estén involucradas [14]:

= Proceso Estocéstico Continuo: la variable ¢ es continua, mientras que las otras

variables x(f) son aquellas que adquieren valores en un rango el cual es continuo.

= Proceso Estocastico Discreto: de igual manera la variable t es continua, pero la

diferencia es que las variables probabilisticas son discretas.

= Secuencia Aleatoria Continua: la variable de inclusién temporal serd discreta,
mientras que las variables probabilisticas adquieren un rango de valores

continuos.

= Secuencia Aleatoria Discreta: define a las variables probabilisticas discretas y

tiempo discreto.



Capitulo 2

Algoritmos de Gradiente Estocastico

Los algoritmos de gradiente estocdstico se refieren al conjunto de técnicas que
emplean la optimizacion, generalmente se utiliza para encontrar parametros 6ptimos
los cuales se logran mediante la actualizacién de pesos tomando solo una muestra
aleatoria en cada iteraccion, su principal objetivo es minimizar el error cuadrético

medio.

2.1. Criterio y Conceptos del Error Cuadratico Medio

2.1.1. Filtrado de Wiener

Su finalidad es reducir el ruido aditivo presente en la sefial obtenida, se realizan
métodos estadisticos los cuales permiten que el filtro tenga similitud con la sefial de
entrada es decir que este exenta de ruido, el filtro realiza una determinacién de la sefial
esperada con la aplicacién de un filtro lineal y tiempo-invariante [15].

Por lo tanto, sean w los coeficientes del filtro deseado, es decir este filtro sera el
encargado del procesamiento del valor real el cual pertenece a un proceso estacionario
x(n) para generar una estimacion ds(n) de la sefial deseada cuyo valor es real d(n) ,
si se asume que los coeficientes del filtro no cambian es igual a la convolucién de la

entrada y los coeficientes del filtro, por lo tanto obtenemos [9]:

M-1
d(n) = Z_:O Wnx(n —m) = wix(n) 2.1)

15
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Donde M es el numero de factores del filtro y:

M-1
din) = Y wpx(n—m) = w'x(n) (2.2)
m=0
Mientras que el MSE (Error cuadratico medio) viene dado:

Iw) = E{@(m)} ~ E { [d(n) - wa(n)r}

_E [d(n) — wa(n)} [d(n) — WTX(”)]T

Donde:

wix(n) = x'(n)w = escalar
02 = varianza de la sefial deseada, d(n)

Par = [Pax(0)pax(1) - -+ pax (M — 1)]"

= vector de correlacion cruzada entre d(n) y x(n)

Pax(0) = 74x(0), pax(1) = 142 (1), -+, pax(M — 1) = 14 (M — 1)
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¢ x(n) . )
R, =E :x(n—l) [x(n) x(n—1) --- x(n—M—i—l)]
|| x(n—M+1) | )
| E{x(n)x(n)} E{x(n)x(n—1)} E{x(n)x(n —M+1)} |
B E{x(n—1)x(n)} E{x(n—1)x(n—1)} E{x(n—1)x(n—M+1)}
| E{x(n =M+ 1)x(n)} E{x(n—M+1x(n—-1)} --- E(x(n—-M+1x(n-M+1)}
r+(0) rx(1) e (M —=1)
_ rx(—1) r+(0) e (M —2)
| (=M +1) re(=M+2) -+ 1x(0) |

(2.4)
Esta matriz es de correlacion de entrada de los datos, es simétrico porque se
supone que el sistema es aleatorio y estacionario, por lo tanto tenemos esa igualdad

en la matriz.

Como se puede observar en la Figura 2.1 tenemos la estructura del filtrado de Wiener:

y(n) d(n)

( ) e(n
(L@ il Filtro,w 7 — > ()

Figura 2.1: Estructura de Filtrado de Wiener.

2.2. Principio de Ortogonalidad

Al tener un conjunto de muestras x(n) y d(n) resultantes de un proceso

estacionario de sentido amplio (WSS) con media cero. Se asume que se desea encontrar



2.3. ALGORITMOS ADAPTATIVOS DE GRADIENTE ESTOCASTICO 18

una estimacion lineal de d(n) basada en las L muestras mas recientes de x(n), por lo

tanto [16] :

L-1
d(n) = wix(n) = Y wix(n—1), w,x(n)e R and n=0,1,... (2.5)
1=0

El criterio para cuantificar la estimacién d(n) mediante d(n) incidird en cémo se
calcularan los coeficientes wl. Se plantea utilizar el error cuadratico medio (MSE), que

se define por:

Juis(w) = E |le(n) 2| = E [|d(n) — d(m)?] (2.6)

En donde E[-] es el operador de expectativa y e(#n) es el error de estimacion. De esta
manera el problema de estimacion puede verse como encontrar el vector w, el cual
minimice la funcién de costo Jyisg (W)

Usando 2.3 en 2.4, se puede calcular el gradiente como:

Ohise_ op [em)%] = —2E[e(n)x(n) 2.7)

La condicién a cumplir es:
E[emin(n)x(n—1)] =0, 1=0,1,...,L—1 (2.8)

Esto se denomina principio de ortogonalidad e involucra que la condicién 6ptima
se logra si y solo si el error e(n) no tenga correlaciéon con las muestras x(n —1[),] =

0,1,...,L—-1

2.3. Algoritmos Adaptativos de Gradiente Estocastico

Los algoritmos de gradiente estocastico es un método popular aplicado en el
aprendizaje automatico, cuyo objetivo es minimizar una funcién de costo mediante el
ajuste interactivo de cada uno de los pesos de un modelo como tal. Los algoritmos
de gradiente estocastico utilizan una muestra aleatoria de los datos para realizar el
calculo del descenso en lugar de utilizar un conjunto completo de datos, dado que

al momento de trabajar con grandes muestras de datos implica costos de tiempo y
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memoria.

2.3.1. Algoritmo Minimo Cuadratico Promediado (Least Mean

Square)

El algoritmo de minimos cuadrados tiene una gran aplicaciéon debido a su
simplicidad y robustez, como resultado se tiene una compensacién entre velocidad
de convergencia y el error cuadratico medio (MSE) [17].

El principio del algoritmo es que mediante el uso de iteraciones existan valores del
tiltro los cuales tengan convergencia a valores 6ptimos, el algoritmo puede expresarse

mediante la siguiente recursion [18]:

e(n) =t(n) —y(n) (2.9)
W(n+1)=W(mn+2)+2uX(n)e*(n)

El valor de y serd més grande si se requiere que sea mds rdpida la tasa de convergencia
y se tenga mayor error, por lo tanto, el algoritmo LMS se puede ajustar controlando el
factor de peso. Con la ecuacién 2.7 se puede calcular por el método de iteracién ciclico

para obtener el minimo cuadrado medio, es decir:
W(n+1) = W(n +2) + 2uX(n) [t(n) - wH(n)X(n)] (2.10)

El algoritmo tiene 2N operaciones de multiplicacién, 2N operaciones de suma, una
operacién de resta y N operaciones de desplazamiento, el algoritmo es de circuito

cerrado porque cada valor de peso debe terminar en un ciclo de datos correspondiente.
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x(n) 71 x(n-1)

W, (n) W, (n) ( }' WN.l(n)@”

A4
N
A
¥
N
A

e(n) <

T\
L/

2 d(n)

Figura 2.2: Diagrama del Algoritmo LMS.

2.3.2. Algoritmo Minimo Cuadrado Recursivo (Recursive Least

Square)

El algoritmo RLS es aquel que calcula la solucién de Wiener aplicando métodos
de minimos cuadrados el cual se refiere a un método que reduce al minimo la suma

de los errores cuadraticos durante un intervalo determinado de tiempo [19].

k
min {Jis} =5 ) B(n) | e(n)® (2.11)
i=1

B(n) es el factor de adaptacion y e(n) es la diferencia entre la sefal esperada d(n)
y la sefial de salida y(n) = w'x (n), por lo tanto, la sefial de olvido es aquella que
provee diferentes pesos en instantes de tiempo, es decir toma los datos recientes y los

anteriores da por olvidado.
B(n) =AY n=0,1,...00 <A <1 (2.12)

Si existe el caso en donde A = 1 los datos anteriores y actuales tomaran el mismo peso
esto de acuerdo con un sistema de memoria ilimitada, al sustituir las ecuaciones 2.11

en 2.12 se tiene:

Jis = Y AU d(n) - w'x(n) i (2.13)
i=1
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El vector de pesos se obtiene realizando la diferencia de la funcién de ajuste con

respecto a cada peso igualado a cero:

n n
a]LS = ZA "Dd(n)x(n) + Y x(n)x(n)w(n) =0 (2.14)
i=1 i=1
n n -1
Wopt (1) = ZA "d(n)x(n) | Y A" Dx(n)x(n) w(n) (2.15)
i= i=1
Considerando las matrices de correlacion R(n) = Y"; A" Dx(n)x(n)H y correlacion
cruzada P(n) =Y )x(n)d % (n), por lo tanto, la ecuacién 2.14 quedaria:
wopt (1) = R~ (n)P(n) (2.16)

Es necesario aplicar la matriz inversa de la correlacién, para que de esta manera se

defina el vector ganancia:
k(n) = AR (n —1)x(n) — k(n) A x(n) 2R (n — 1)x(n) (2.17)

Si se reescribe de manera repetitiva la ecuaciéon de la matriz de correlaciéon para

reemplazarla por la ecuacién de la ganancia, se tendria:
k(n) = R (n)x(n) (2.18)
Por lo tanto, la ecuacién de peso 6ptimo queda de la siguiente manera:
Wopt = w(n +1) +k(n)e * (n) (2.19)

Donde € (n) = d(n) —wH (n —1) x (n) es la aproximacién de error. Las ecuaciones

del algoritmo RLS quedan de la siguiente manera:

AR —1)x(n)
1+ A 1x(n)Ad

(2.20)

e(n) =d(n) —wh(n—1)x(n) (2.21)



2.3. ALGORITMOS ADAPTATIVOS DE GRADIENTE ESTOCASTICO 22

w(n)=w(n—1)+k(n)ex (n) (2.22)

RYn)= AR Y n-1) = Ak(n)x(n)HER1(n — 1) (2.23)

Curva de Aprendizaje

En el algoritmo RLS, existen dos tipos de error: el error de estimacion a priori
¢(n) y el error de estimacion a posteriori e(n), estos valores varian de manera diferente
con el tiempo n. En el instante n = 1, el valor cuadrético medio de §(n) es elevado,
igual al valor cuadrético medio de la respuesta deseada d(n), posteriormente decae al
aumentar 7. En otro instante el valor cuadratico medio de e(n), adquiere un valor en
n = 1y por consiguiente se aumenta n, hasta que n tome un valor grande, por lo tanto
e(n) es igual a ¢(n) . En consecuencia, la eleccion de ¢(n) como el error de interés
produce una curva de aprendizaje para el algoritmo RLS que tiene la misma forma
general que la del algoritmo LMS. Al elegir (1), se efectua una comparacion gréfica
directa entre las curvas de aprendizaje de los algoritmos RLS y LMS. Por lo tanto,
basado en un célculo de la curva de aprendizaje promedio del conjunto del algoritmo

RLS en la estimacion a priori de error (1), como sigue [20]:
J'(n) = E |[g(n)] (2.24)

En donde J'(n) diferencia el valor cuadrético medio de j(n) del de e(n).

Por lo tanto, podemos expresar el error de estimacion a priori

= w, —w(n—1)]"u
¢(n) =eo(n) + [wo —W(n—1)]"u(n) (225)

= eo(n) + e (n — 1)u(n),
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2.4. Aplicacion de Filtrado Adaptativo a Modulacion
PCM

2.4.1. Filtro Predictor

En la figura 2.3 se tiene el diagrama de bloque de un filtro predictor de eror,
el cual se basa en el ingreso de una sefial de mensaje la cual serd muestreada a
Ts, posteriormente ingresa al bloque predictor y la salida de esta sefial entra en un

comparador como resultado final se obtiene un error de prediccién.

Error de
Sefial de Mensaje m(nTy) = my, e Prediccion
> O > > =
m(t) Muestreada cada T, €n
Ts segundos

Predictor

Figura 2.3: Diagrama de bloque de un filtro predictor de error.

En la Figura 24 se tiene un predictor directo que consta de un
filtro de respuesta de impulso de duracién finita (FIR) con M pesos
de derivacion [(w;‘fl), (w}"f’z), (w; M—1) , (w;iM)] y entradas de derivacién
[u(n),u(n—1),u(n —2),u(n —M+1),u(n —M)] , respectivamente. Suponemos
que estas entradas de derivaciéon se toman de un proceso estocastico estacionario
de sentido amplio de media cero. Adicionalmente suponemos que los pesos estan
optimizados en el sentido del error cuadrédtico medio de acuerdo con la teoria del

filtro de Wiener [20].

u(n) 1 uin-1)

Figura 2.4: Diagrama de Bloques de un filtro FIR predictor de error .
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Los pesos estan optimizados en el sentido del error cuadratico medio, basado
en la teorfa del filtro de Wiener.

El valor predicho es:

(n| uy_1) waku n— (2.26)

Como se puede observar el * indica conjugacién compleja. Para la situacién descrita
aqui, la respuesta deseada d(n) es igual a u(n), representando la muestra real del

proceso de entrada en el tiempo n.

M
a(n|u,q) =) wiu(n—k), (2.27)
k=1
Se puede escribir de la siguiente manera:
d(n) =u(n) (2.28)

El error de prediccion es igual a la diferencia entre la muestra de entrada u(n) y
su valor predicho i (n | 9,_1). Denotamos el error de prediccion hacia adelante por

fm(n), por lo tanto:
fm(n) = u(n) =i (n | 1) (2.29)

La minimizacién del error de prediccion se logra cuando se determinan los pesos
6ptimos del filtro, los cuales son obtenidos mediante la ecuaciéon de Wiener-hopf [21]
dada por :

W, = R, /1y (2.30)

Donde R, es la matriz inversa de la matriz de autocorrelacién de la sefial original
de mensaje, mientras que r); es un vector fila de autocorrelacion de la misma sefial.
En este caso, se asume que la matriz de autocorrelaciéon tiene inversa, y es posible
calcularla. No obstante, esto no siempre es posible. Para resolver este inconveniente se
utilizara el disefio del filtro FIR predictor el algoritmo RLS, siendo este uno de los més
robustos y de convergencia rdpida a comparacién de los algoritmos LMS y NLMS, el
cual mediante un proceso iterativo es capaz de determinar los valores 6ptimos de los

pesos del sistema, para analizar el rendimiento del sistema se realizardn pruebas con
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diferentes errores de tasa de muestreo.

2.4.2. Modulacion PCM

La modulacién PCM (Pule Code Modulation) se responsabiliza de convertir la
sefial analdgica en sefial digital en donde la cuantificacion se encarga de proporcionar
un valor en tiempo discreto mediante un valor redondeado de cada muestra, posterior
a esto la sefial es codificada en secuencia de pulsos digitales los cuales representan
valores de amplitud de la sefial original.

En una modulacién de cédigo de pulso primero la sefial analégica es muestreada
con una tasa mayor que la de Nyquist, para posteriormente cuantificar las muestras,
en donde el nimero de cuantificacién es grande. Si los niveles de cuantificacién son
iguales hablamos de una PCM uniforme, mientras que si la cuantificacién es desigual
es un caso de PCM no uniforme [22].

Los elementos bdsicos de un transmisor PCM es la fuente analdgica que es la
encargada de la producciéon de una sefial de tiempo continuo y valor continuo, el
tiltrado hace uso de un Filtro Paso Bajo (de las siglas en inglés Low Pass Filter, LPF) el
cual permite atenuar las sefiales de alta frecuencia originales, estos no son necesarios
para evitar el sobre muestreo, el muestreo se encarga de proporcionar una sefial de
tiempo continuo en tiempo discreto, la codificacién es donde se traducen los valores
de muestra en nimeros binarios [23].

Dentro de los elementos importantes esta el muestreo en donde provee una sefial de
banda limitada utilizando pulsos rectangulares ajustados a una velocidad de al menos
el doble de la frecuencia filtrada [23].

Los elementos bésicos de de un transmisor PCM que se pueden encontrar son:
= Fuente analdgica: obtencién de una sefial de tiempo continuo y valor continuo.

= Filtrado: uso de un filtro paso bajo para atenuar las ondas de frecuencia alta de
la sefial original para evitar el efecto de interferencia de alias en el proceso de

muestreo.

= Muestreo: provee una sefial de valor continuo en tiempo discreto mediante

el muestreo de la sefial de banda limitada, utilizando pulsos rectangulares
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estrechos a una velocidad de al menos dos veces de la frecuencia més alta
presente en la sefial filtrada.

Si m(t) es una sefial limitada en banda de valor real, entonces puede
determinarse de manera Unica a partir de sus valores m (nT;) muestreados a

intervalos uniformes T; [< 1/ (2fp)] Por lo tanto, m(t) es dada por:

sinwyy (t —nTs)
wy (F—nTy)

m(t) = i m (nTs)

n=—oo

(2.31)

En donde T; es el tiempo de muestreo y su inversa f; = 1/Ts como la tasa
de muestreo. Por lo tanto, el teorema de muestreo establece que una sefal
limitada en banda no tiene componentes de frecuencia superiores a fj; Hz
puede recuperarse completamente de un conjunto de muestras tomadas a una
velocidad de f; (> 2f)1) muestras por segundo. La tasa de muestreo minima,
2fp muestras por segundo, se denomina tasa de Nyquist; es reciproco 1/ (2far)
se denomina intervalo de Nyquist. El requerimiento de que la frecuencia de
muestreo sea igual o superior al doble de la frecuencia més alta se aplica a las
sefiales de banda base o de paso bajo. Sin embargo, cuando se van a muestrear
seflales de paso de banda, a veces se pueden usar frecuencias de muestreo mds
bajas [24].

Por lo tanto una sefial muestreada ideal es la multiplicacién de m(t) por un tren

de impulsos unitarios dr(t).

ms(t) = m(t)or,(t) = i m (nTs) o (t —nTs) (2.32)

n=—oo
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ST (t)

a

~T, 0 T 2T, t

Figura 2.5: Tren de Impulsos Unitarios.

» Cuantificaciéon: proporciona una sefial de tiempo discreto y valor discreto
redondeando el valor de cada muestra.
Para analizar la cuantificaciéon uniforme suponemos que la amplitud de m(t) esté
en el rango (—mp, mp). Como se ilustra en la Figura 2.6 , este rango se divide en

zonas L, cada uno con tamafio A, dado por :

A="F (2.33)

>t

Figura 2.6: Cuantificaciéon Uniforme

= Codificacién: bloque encargado de traducir cada uno de los valores de muestra
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cuantificados en un nimero binario tinico. Adicionalmente para comprensién de
la codificacion tenemos los datos digitales aquellos que se transmiten mediante
varias formas de onda de pulso, a estas formas de onda de pulso se denominan
cédigos de linea. La Figura 2.7 muestra varios formatos de sefial para la

transmision de datos binarios 10110001 [24].

0 1 1 0 0 0 1 Datos Binarios

[

Univolar NRZ

Bipolar NRZ

i
7]

|

|

Unipolar RZ

TP
|

Bipolar RZ

|

;

Inversién de Marcas Alternadas

5

5

roTr

| |
| |
| |
][]
I .

|__|_

Fase Dividida

Figura 2.7: Formatos de sefalizacion binaria.

= Sefializaciéon unipolar sin retorno a cero (NRZ): la transmisién de un pulso de
amplitud constante durante todo el lapso del intervalo de bit se representa con
el simbolo 1, y el simbolo 0 se expresa sin pulso. NRZ indica que el nivel de

amplitud asignado se mantiene durante todo el intervalo de bits.

= Sefializacién bipolar NRZ: los simbolos 1 y 0 estan representados por pulsos de
similar amplitud positiva y negativa. En cualquier caso, el nivel de amplitud de

pulso asignado se mantiene durante todo el intervalo de bits.

= Sefializacién unipolar de retorno a cero (RZ): el simbolo 1 se encuentra
representado por un pulso positivo que vuelve a cero antes del final del intervalo

de bit, y el simbolo 0 se expresa por la inexistencia de pulso.

= Sefializacién bipolar RZ: utiliza pulsos que presentan una amplitud equivalente
en sus componentes positivos y negativos para los simbolos 1 y 0. En cualquier

caso, el pulso vuelve a 0 antes del final del intervalo de bits.
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= Sefializacion RZ de inversién de marca alternada (AMI): los pulsos positivos y
negativos (de igual amplitud) se utilizan alternativamente para el simbolo 1, sin
embargo con el simbolo 0 ningtn pulso se usa. En cualquier caso, el pulso vuelve

a 0 antes del final del intervalo de bit.

= Sefializacion de fase dividida (Manchester): el simbolo 1 esta representado por
un pulso positivo continuo de un pulso negativo, por lo tanto, ambos pulsos de
igual amplitud y duracién de medio bit; para el simbolo 0, las polaridades de

estos pulsos estdn invertidas.

En la Figura 2.8 se tiene un diagrama basico de modulacién PCM

Sefial

Analdgica
- Filtro Paso Bajo > Muestreo Cuantificador Codificador F—>
(a)
Sefial PCM Sefial PCM Sefial PCM Sefial PCM
Distorcionada L Regenarada Distorcionada ircuito d Regenarada
Circuito de - Circuito Ae; >
Regeneracion Regeneracion
(b)
Sefial PCM sefial
Distorcionada Circuito de Filtro Paso Bajo A elr,1a.
—_— Decodificador de naoeca,

(c)

Figura 2.8: Esquema de Modulacién PCM a) Transmisor b) Ruta de transmisién ¢) Receptor PCM .

Regeneracion

Reconstruccion




Capitulo 3

Resultados

Para la obtencién de los resultados se trabajé con tres tipos de sefales:
Sinusoidal, Dirichlet y sefial de audio, para las dos primeras sefiales se realizé 48
experimentos variando los pardmetros delta, SNR y el nimero de muestras tal como
se observa en la tabla 3.1. Para efectos de andlisis del desempefio del filtro predictor
RLS, se consideraron tan solo ocho experimentos divididos en cuatro con condiciones
altas de ruido y el resto con condiciones de ruido casi nulas. Para el andlisis de la sefial
de audio se realiz6 8 experimentos como se puede observar en la tabla 3.2 se utiliz6
una sefial de dos minutos , adicionalmente para el analisis del desempefio del filtro
predictor RLS, se consider6 una taza de muestreo de 1500 muestras por segundo, y
una condicion de ruido alta, para efectos de visualizacién se tomo seis milisegundos

de la sefial total.

30
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Tabla 3.1: Tabla de experimentos para sefiales Sinusoidal y Dirichlet

Delta | Snr | Muestras | Experimentos
0.001 | 100 2 1
0.001 | 100 4 2
0.001 | 100 8 3
0.001 | 100 16 4
0.001 | 0.5 2 5
0.001 | 0.5 4 6
0.001 | 0.5 8 7
0.001 | 0.5 16 8
0.001 | 0.3 2 9
0.001 | 0.3 4 10
0.001 | 0.3 8 11
0.001 | 0.3 16 12
0.001 | 0.1 2 13
0.001 | 0.1 4 14
0.001 | 0.1 8 15
0.001 | 0.1 16 16
0.01 | 100 2 17
0.01 | 100 4 18
0.01 | 100 8 19
0.01 | 100 16 20
0.01 | 0.5 2 21
0.01 | 0.5 4 22
0.01 | 0.5 8 23
0.01 | 0.5 16 24
0.01 | 0.3 2 25
0.01 | 03 4 26
0.01 | 0.3 8 27
0.01 | 0.3 16 28
0.01 | 0.1 2 29
0.01 | 0.1 4 30
0.01 | 0.1 8 31
0.01 | 0.1 16 32
0.1 | 100 2 33
0.1 | 100 4 34
0.1 | 100 8 35
0.1 | 100 16 36
01 |05 2 37
01 |05 4 38
01 |05 8 39
01 |05 16 40
01 |03 2 41
01 |03 4 42
01 |03 8 43
01 |03 16 44
01 |01 2 45
01 |01 4 46
01 |01 8 47
01 |01 16 48

31
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Tabla 3.2: Tabla de experimentos para sefial de audio

Experimentos Deita. I*Tacfc?r de SNR (dB) | fs/s Lambda Eactor de
niciacién Olvido
1 0,1 0,1 1.500 0.99
2 0,1 0,1 3000 0.99
3 0,1 0,1 4500 0.99
4 0,1 0,1 6000 0.99
5 0,1 100 7500 0.99
6 0,1 100 9000 0.99
7 0,1 100 10500 0.99
8 0,1 100 12000 0.99
9 0,1 0.1 7500 0.5
10 0,1 0.1 9000 0.5
11 0,1 0.1 10500 0.5
12 0,1 0.1 12000 0.5

3.1. Resultado de Graficas con Seiial Sinusoidal

3.1.1. Resultados de Sefial Sinusoidal con 2 muestras y SNR de
100dB

En la figura 3.1 se muestra los resultados obtenidos de la sefial sinusoidal
original que se desea recuperar con una condicién de ruido casi nula, para este
experimento se tomo solo 2 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado
la sefial recuperada de la primera etapa, posteriormente se realizo seis etapas mas de
tiltrado para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado
final la sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6
256 pesos para el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el
desempefio del error cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial
deseada. Para la obtencion del error cuadratico promedio se aplicé la siguiente

X:—X:||? . .
formula: ¢, = [1X; N il , en donde ||.||* denota la norma al cuadrado de la diferencia

de la sefial recuperada menos la sefial original dividido para el nimero de muestras,
por lo tanto, el error comparativo entre la sefial original y la sefial recuperada de la
primera etapa es 0.158, mientras que el error comparativo de la sefial original y la

sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que son similares.
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Senal Original

Figura 3.1: SNR=100 dB, Muestras=2, Delta=0.001

En la figura 3.2, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificacion PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.2: SNR=100 dB, Muestras=2, Delta=0.001

3.1.2. Resultados de Sefial Sinusoidal con 4 muestras y SNR de
100dB

En la figura 3.3 se muestra los resultados obtenidos de la sefial sinusoidal
original que se desea recuperar con una condicién de ruido casi nula, para este
experimento se tomo solo 4 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado
la sefial recuperada de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mds de
tiltrado para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado
final la sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se considerd
256 pesos para el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el
desempefio del error cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial
deseada. De acuerdo a los resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial
original y la sefial recuperada de la primera etapa es 0.024, mientras que el error

comparativo de la sefal original y la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que

son similares.
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Senal Original

Sefial Recuperada (Etapa 1)
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Senal Recuperada (Etapa 7)

Figura 3.3: SNR=100 dB, Muestras=4, Delta=0.001

En la figura 3.4, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificacion PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,

obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.4: SNR=100 dB, Muestras=4, Delta=0.001

3.1.3. Resultados de Sefial Sinusoidal con 8 muestras y SNR de
100dB

En la figura 3.5 se muestra los resultados obtenidos de la sefial sinusoidal
original que se desea recuperar con una condicién de ruido casi nula, para este
experimento se tomo solo 8 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado
la sefial recuperada de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mds de
tiltrado para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado
final la sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se considerd
256 pesos para el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el
desempefio del error cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial
deseada. De acuerdo a los resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial
original y la sefial recuperada de la primera etapa es 0.000, mientras que el error

comparativo de la sefal original y la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que

son similares.
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Senal Original
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Figura 3.5: SNR=100 dB, Muestras=8, Delta=0.001
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En la figura 3.6, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién

respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso

adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto

al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una

codificacion PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera

instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del

tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,

obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.6: SNR=100 dB, Muestras=8, Delta=0.001

3.1.4. Resultados de Sefial Sinusoidal con 16 muestras y SNR de
100dB

En la figura 3.7 se muestra los resultados obtenidos de la sefial sinusoidal
original que se desea recuperar con una condicién de ruido casi nula, para este
experimento se tomo solo 16 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado
la sefial recuperada de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mds de
tiltrado para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado
final la sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se considerd
256 pesos para el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el
desempefio del error cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial
deseada. De acuerdo a los resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial
original y la sefial recuperada de la primera etapa es 0.000, mientras que el error

comparativo de la sefal original y la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que

son similares.
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Figura 3.7: SNR=100 dB, Muestras=16, Delta=0.001

En la figura 3.8, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificacion PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.8: SNR=100 dB, Muestras=16, Delta=0.001

3.1.5. Resultados de Sefial Sinusoidal con 2 muestras y SNR de 0.1dB

En la figura 3.9 se muestra los resultados obtenidos de la sefial sinusoidal
original que se desea recuperar con condicién de ruido, para este experimento se tomé
solo 2 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado la sefial recuperada
de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mds de filtrado para
poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado final la sefial
recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consideré 256 pesos para el
tiltro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el desempefio del error
cuadrético promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial deseada. De acuerdo a los
resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial original y la sefial recuperada
de la primera etapa es 0.383, mientras que el error comparativo de la sefial original y

la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que son similares.
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Figura 3.9: SNR=0.1 dB, Muestras=2, Delta=0.1

En la figura 3.10, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificacion PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.10: SNR=0.1 dB, Muestras=2, Delta=0.1

3.1.6. Resultados de Sefial Sinusoidal con 4 muestras y SNR de 0.1dB

En la figura 3.11 se muestra los resultados obtenidos de la sefial sinusoidal
original que se desea recuperar con condicién de ruido, para este experimento se tomé
solo 4 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado la sefial recuperada
de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mds de filtrado para
poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado final la sefial
recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6 256 pesos para el
tiltro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el desempefio del error
cuadrético promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial deseada. De acuerdo a los
resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial original y la sefial recuperada
de la primera etapa es 0.039, mientras que el error comparativo de la sefial original y

la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que son similares.
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Figura 3.11: SNR=0.1 dB, Muestras=4, Delta=0.1

En la figura 3.12, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificacion PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,

obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.12: SNR=0.1 dB, Muestras=4, Delta=0.1

3.1.7. Resultados de Sefial Sinusoidal con 8 muestras y SNR de 0.1dB

En la figura 3.13 se muestra los resultados obtenidos de la sefial sinusoidal
original que se desea recuperar con condicién de ruido, para este experimento se tomé
solo 8 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado la sefial recuperada
de la primera etapa, posteriormente se realizé seis etapas mas de filtrado para
poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado final la sefial
recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6 256 pesos para el
tiltro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el desempefio del error
cuadrético promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial deseada. De acuerdo a los
resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial original y la sefial recuperada
de la primera etapa es 0.002, mientras que el error comparativo de la sefial original y

la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que son similares.



3.1. RESULTADO DE GRAFICAS CON SENAL SINUSOIDAL

Senal Original

Sefial Recuperada (Etapa 1)

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Senal de Entrada
3F T T T T
2 | l
nd L .
-1 C ' I' i ' ' 1 'I ' ' 1 I} i ' ' '
0 05 1 1.5 2 25

0 0.5 1 15 2

Senal Recuperada (Etapa 7)

25

Figura 3.13: SNR=0.1 dB, Muestras=8, Delta=0.1
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En la figura 3.14, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién

respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso

adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto

al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una

codificacion PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera

instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del

tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,

obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.14: SNR=0.1 dB, Muestras=8, Delta=0.1

3.1.8. Resultados de Sefial Sinusoidal con 16 muestras y SNR de
0.1dB

En la figura 3.15 se muestra los resultados obtenidos de la sefial sinusoidal
original que se desea recuperar con condicién de ruido, para este experimento se
tomo solo 16 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado la sefial
recuperada de la primera etapa, posteriormente se realizo seis etapas mds de filtrado
para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado final la
sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6 256 pesos para
el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el desempefio del error
cuadrético promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial deseada. De acuerdo a los
resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial original y la sefial recuperada
de la primera etapa es 0.003, mientras que el error comparativo de la sefial original y

la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que son similares.
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Figura 3.15: SNR=0.1 dB, Muestras=16, Delta=0.1

En la figura 3.16, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificacion PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.16: SNR=0.1 dB, Muestras=16, Delta=0.1

3.2. Resultados Serial de Dirichlet

3.2.1. Resultados Sefial de Dirichlet con 2 muestras y SNR de 100dB

En la figura 3.17 se muestra los resultados obtenidos de la sefial de dirichlet
original que se desea recuperar con una condicién de ruido casi nula, para este
experimento se tomo solo 2 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado
la sefial recuperada de la primera etapa, posteriormente se realizo seis etapas mas de
tiltrado para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado
final la sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se considerd
256 pesos para el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el
desempefio del error cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial
deseada. De acuerdo a los resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial
original y la sefial recuperada de la primera etapa es 0.164, mientras que el error

comparativo de la sefial original y la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que

son similares.
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Figura 3.17: SNR=100 dB, Muestras=2, Delta=0.001

En la figura 3.18, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificaciéon PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificaciéon adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.18: SNR=100 dB, Muestras=2, Delta=0.001

3.2.2. Resultados Senal de Dirichlet con 4 muestras y SNR de 100dB

En la figura 3.19 se muestra los resultados obtenidos de la sefial de dirichlet
original que se desea recuperar con una condicién de ruido casi nula, para este
experimento se tomo solo 4 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado
la sefial recuperada de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mas de
filtrado para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado
final la sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6
256 pesos para el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el
desempefio del error cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial
deseada. De acuerdo a los resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial
original y la sefial recuperada de la primera etapa es 0.099, mientras que el error

comparativo de la sefial original y la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que

son similares.
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Figura 3.19: SNR=100 dB, Muestras=4, Delta=0.1

En la figura 3.20, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificaciéon PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificaciéon adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.20: SNR=100 dB, Muestras=4, Delta=0.001

3.2.3. Resultados Seiial de Dirichlet con 8 muestras y SNR de 100dB

En la figura 3.21 se muestra los resultados obtenidos de la sefial de dirichlet
original que se desea recuperar con una condicién de ruido casi nula, para este
experimento se tomo solo 8 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado
la sefial recuperada de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mas de
filtrado para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado
final la sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6
256 pesos para el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el
desempefio del error cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial
deseada. De acuerdo a los resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial
original y la sefial recuperada de la primera etapa es 0.025, mientras que el error

comparativo de la sefial original y la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que

son similares.
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Figura 3.21: SNR=100 dB, Muestras=8, Delta=0.001

En la figura 3.22, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificaciéon PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificaciéon adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.22: SNR=100 dB, Muestras=8, Delta=0.001

3.2.4. Resultados Sefial de Dirichlet con 16 muestras y SNR de 100dB

En la figura 3.23 se muestra los resultados obtenidos de la sefial de dirichlet
original que se desea recuperar con una condicién de ruido casi nula, para este
experimento se tomo solo 16 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado
la sefial recuperada de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mas de
filtrado para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado
final la sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6
256 pesos para el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el
desempefio del error cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial
deseada. De acuerdo a los resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial
original y la sefial recuperada de la primera etapa es 0.025, mientras que el error

comparativo de la sefial original y la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que

son similares.
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Figura 3.23: SNR=100 dB, Muestras=16, Delta=0.001

En la figura 3.24, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificaciéon PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificaciéon adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.24: SNR=100 dB, Muestras=16, Delta=0.001

3.2.5. Resultados Seiial de Dirichlet con 2 muestras y SNR de 0.1dB

En la figura 3.25 se muestra los resultados obtenidos de la sefial de dirichlet
original que se desea recuperar con condiciéon de ruido, para este experimento se tomé
solo 2 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado la sefial recuperada
de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mds de filtrado para
poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado final la sefial
recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6 256 pesos para el
tiltro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el desempefio del error
cuadrético promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial deseada. De acuerdo a los
resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial original y la sefial recuperada

de la primera etapa es 0.155, mientras que el error comparativo de la sefial original y

la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que son similares.
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Figura 3.25: SNR=0.1 dB, Muestras=2, Delta=0.1

En la figura 3.26, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificaciéon PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.26: SNR=0.1 dB, Muestras=2, Delta=0.1

3.2.6. Resultados Seial de Dirichlet con 4 muestras y SNR de 0.1dB

En la figura 3.27 se muestra los resultados obtenidos de la sefial de dirichlet
original que se desea recuperar con condicién de ruido, para este experimento se tomo
solo 4 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado la sefial recuperada
de la primera etapa, posteriormente se realizd seis etapas mdas de filtrado para
poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado final la sefial
recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6 256 pesos para el
tiltro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el desempefio del error
cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial deseada. De acuerdo a los
resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial original y la sefial recuperada

de la primera etapa es 0.092, mientras que el error comparativo de la sefial original y

la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que son similares.
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Figura 3.27: SNR=0.1 dB, Muestras=4, Delta=0.1

En la figura 3.28, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificaciéon PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.28: SNR=0.1 dB, Muestras=4, Delta=0.1

3.2.7. Resultados Seial de Dirichlet con 8 muestras y SNR de 0.1dB

En la figura 3.29 se muestra los resultados obtenidos de la sefial de dirichlet
original que se desea recuperar con condicién de ruido, para este experimento se tomo
solo 8 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado la sefial recuperada
de la primera etapa, posteriormente se realizd seis etapas mdas de filtrado para
poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado final la sefial
recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6 256 pesos para el
tiltro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el desempefio del error
cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial deseada. De acuerdo a los
resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial original y la sefial recuperada

de la primera etapa es 0.013, mientras que el error comparativo de la sefial original y

la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que son similares.
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Figura 3.29: SNR=0.1 dB, Muestras=8, Delta=0.1

En la figura 3.30, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificaciéon PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,

obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.30: SNR=0.1 dB, Muestras=8, Delta=0.1

3.2.8. Resultados Sefial de Dirichlet con 16 muestras y SNR de 0.1dB

En la figura 3.31 se muestra los resultados obtenidos de la sefial de dirichlet
original que se desea recuperar con condicién de ruido, para este experimento se
tomo6 solo 16 muestras para la sefial de ingreso dando como resultado la sefial
recuperada de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mds de filtrado
para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado final la
sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se consider6 256 pesos para
el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el desempefio del error
cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial deseada. De acuerdo a los
resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial original y la sefial recuperada
de la primera etapa es 0.006, mientras que el error comparativo de la sefial original y

la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que son similares.
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Figura 3.31: SNR=0.1 dB, Muestras=16, Delta=0.1

En la figura 3.32, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificaciéon PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
tiltro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Figura 3.32: SNR=0.1 dB, Muestras=16, Delta=0.1

3.3. Senal de Audio

3.3.1. Seiial de Audio con fs=1500, SNR=0.1, Delta=0.1, Lambda=0.5

En la figura 3.33 se muestra los resultados obtenidos de la sefial de audio
original que se desea recuperar con condicién de ruido, para este experimento se tomé
solo 1500 muestras sobre segundo para la sefial de ingreso dando como resultado la
sefial recuperada de la primera etapa, posteriormente se realiz6 seis etapas mds de
filtrado para poder recuperar la sefial de mejor manera obteniendo como resultado
tinal la sefial recuperada de la etapa siete. Para estas evaluaciones se considerd
512 pesos para el filtro adaptativo RLS, este valor fue determinado con base en el
desemperio del error cuadratico promedio obtenido del filtro al recuperar la sefial
deseada. De acuerdo a los resultados obtenidos el error comparativo entre la sefial
original y la sefial recuperada de la primera etapa es 1.634, mientras que el error

comparativo de la sefial original y la sefial recuperada es de 0.000, lo cual indica que

son similares.
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Figura 3.33: fs=1500, SNR=0.1, Delta=0.1, Lambda=0.5

En la figura 3.34, la primera columna ilustra la sefial original y su codificacién
respectiva, mientras que la segunda columna ilustra la sefial que no tiene un proceso
adecuado de muestreo, incumpliendo el criterio de Nyquist y que fue enviada tanto
al filtro predictor como al sistema de modulacién PCM, dando como resultado una
codificacion PCM errénea al no ser procesada por el sistema predictor en primera
instancia. Por otro lado, la tercera columna ilustra la sefial que se obtiene del
filtro predictor y que posteriormente fue enviada al sistema de modulacién PCM,
obteniendo una codificacion adecuada del sistema PCM, como si se hubiese utilizado

la sefial original con su frecuencia de muestreo adecuada.
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Capitulo 4

Conclusiones y Trabajos Futuros

4.0.1. Conclusiones

Conforme a los resultados obtenidos de las sefiales de Sinusoidal y Dirichlet,
la peor condicion para la modulacién PCM de la sefial resulta ser cuando se toma en
consideracién tan solo 2 muestras por segundo de la sefial original con un SNR de 0.1
dB. En este caso particular, la codificacién de la sefial modulada es completamente
diferente a la codificacién de la sefial original debido a que la tasa de muestreo
de la sefial que ingresa es errénea y ademads la sefial estd contaminada por ruido,
provocando una mala interpretaciéon por parte del sistema de modulacién PCM.
En este caso particular, al usar una sola etapa de filtro predictor fue necesario
implementar una cantidad considerable de pesos en el algoritmo adaptativo RLS,
mayor a 256, para tratar recuperar la sefial, la cual no fue optimo. Como alternativa,
se implemento un sistema de filtros en cascada con una cantidad méxima de 256
pesos por etapa, dando como resultando el uso de 7 etapas, que al final lograron
recuperar la sefial original. Si bien en el proceso de predicciéon y recuperaciéon fue
necesario incluir més etapas, no obstante, el tiempo de procesamiento fue menos que
al usar una sola etapa con una cantidad mayor a 256 pesos, esto se debe a que las
etapas del filtrado en cascada requieren un menor numero de iteraciones para obtener
la sefial original. Como anélisis del desempefio del sistema predictor, se contempla
que, para las sefiales de prueba senoidal y Dirichlet, el factor de olvido que regula la

convergencia y rapidez del algoritmo debio ser establecido en un valor cercano a uno,
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lo cual mejoro el desempefio del filtro para las sefiales de caracteristicas periédicas. Por
el contrario, al trabajar con la sefial de audio, el parametro de olvido fue establecido
en 0.5, obteniendo mejores resultados para sefiales aperiddicas.

En el proceso de adaptacién de los pesos del algoritmo, se observa que la
condicién del factor de iniciacién del filtro es importante, ya que para las sefiales
periédicas de prueba fue necesario un valor cercano a cero, 0.01, para obtener una
convergencia suave de los pesos, mientras que para la sefial de audio este pardmetro
tuvo que ser fijado en 0.1 ya que con el valor anterior no fue adecuado. Para el
proceso de predicciéon de la sefial de audio, la cual originalmente consta de 48000
muestras por segundo y con una duracién de dos minutos, se consideré tan solo 1500
muestras por segundo para su aplicacion al sistema predictor, ademds de considerar
un alto grado de contaminacién de ruido, de tal manera que se pudo simular la
distorsién de la sefial de ingreso al sistema de modulacién PCM. En este experimento,
los resultados determinaron que fue necesario nuevamente emplear siete etapas de
tiltrado para recuperar la sefial de audio, obteniendo un error cuadratico promedio
cercano a cero, a diferencia de la primera etapa de filtrado cuyo valor es elevado y
ademas de que se obtuvo una sefial distorsionada. En el caso de la prediccion de la
sefial de audio se establecié una cantidad de 512 pesos con factor de olvido de 0.5 y un
factor de iniciacién de 0.1, con estos valores la calidad de recuperaciéon fue favorable,
manteniendo un total de 7 etapas de filtrado para disminuir el error cuadratico medio
entre la sefial original y recuperada.

Al momento de establecer el proceso de recuperacioén de la sefial de audio, se
realiz6 dos consideraciones, en la primera de ellas una vez que el sistema adaptativo
llego a convergencia con sus pesos establecidos en la tltima iteracion, estos fueron
multiplicados por la sefial a recuperar obteniéndose resultados no favorables, es decir
una sefial distorsionada con ruido y no reconocible. Por el contrario, el usar la segunda
consideracion, en la cual el valor de los pesos es multiplicado por cada muestra de
la sefial en cada iteracién y no al final, se obtuve una recuperacién satisfactoria de la
sefial de audio. Es importante, mencionar que en este sentido la primera consideracion
si fue 1til para las dos sefiales periédicas. En conclusién, si bien el sistema predictor

requiere un costo computacional alto y un periodo de procesamiento en promedio de
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10 horas para recuperar la sefial de audio y de 20 minutos para las sefiales de menor
complejidad, no obstante se han obtenidos resultados satisfactorios que pueden ser

considerados para ingreso al sistema de modulacién PCM.

4.0.2. Trabajos Futuros

Como trabajos futuros se puede considerar el uso del sistema predictor con
sistemas de modulaciones digitales complejas como modulacién por cambio de fase
(PSK) y modulacién de amplitud en cuadratura (QAM), evaluar su rendimiento en
diversas condiciones de ruido y distorsién, y compararlo con el algoritmo de filtrado
adaptativo de minimos cuadrados (LMS). Ademads, es posible crear una técnica para
optimizar los pardmetros del filtro RLS adaptativo de acuerdo con las propiedades de
la sefial y el canal de transmision e investigar la posibilidad de combinarlo con técnicas
de procesamiento de sefiales mas sofisticadas, como el filtrado adaptativo multicanal
y filtrado adaptativo. Andlisis de tiempo-frecuencia y estudios de sus aplicaciones en
redes de comunicaciones inaldmbricas, incluidas las redes de comunicaciones mdviles
y las redes de sensores inaldmbricos.

Ademas, podria investigarse el uso del sistema predictor en el procesamiento
de imagenes y videos para mejorar la calidad de la imagen y reducir el ruido
y la distorsién. Su rendimiento puede evaluarse bajo diferentes condiciones de
iluminacién y contraste y compararse con otros algoritmos de filtrado adaptativo.
También se puede desarrollar un método para optimizar los parametros del filtro
adaptativo RLS en funcién de las caracteristicas de la imagen y el video, como el
detalle y la complejidad de la escena. También podria ser posible combinar el filtro
RLS adaptativo con técnicas avanzadas de procesamiento de imdgenes y videos, como
filtrado adaptativo de varios pasos y filtrado adaptativo de frecuencia de tiempo, y
aplicarlo a sistemas de visiéon por computadora, como deteccién y seguimiento de
objetos, deteccidn y seguimiento de rostros. investigar reconocimiento y segmentacion

de imégenes.



Glosario

FIR Respuesta Finita al Impulso — Finite Impulse Response.

LMS Minimo Cuadréatico Promediado — Least Mean Square.

NLMS Normalizado de Minimos Cuadrados -Normalized Least Mean Square.
PCM Modulacién de Cédigo de Pulso — Pulse Code Modulation.

RLS Minimos Cuadrados Recursivos — Recursive Least Squares.

VoIP Voz sobre Ip — Voice Over Internet Protocol.

WSS Proceso Estacionario — Wide-Sense Stationary.
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Anexos

Algoritmo RLS base utilizado:

x -> Senal de entrada
d -> Senal deseada
M=16;

lambda=0.99;
delta=0.001;

w=zeros (M,1);

P = delta*xeye(M);

N=length(x);

y zeros (size(x));

x0

[x(1:M-1) x];
for n=M:N+M-1
x_topletz=x0(n:-1:n-M+1);

y(n-M+1)=x_topletz*w;

e(n)=d(n-M+1) -y(n-M+1); %Error de cada muestra
P=(1/1lambda)*(P-(((1/1lambda) *((P*xx_topletz '*x_topletz*P))) ...
/(1+((1/lambda) *(x_topletz*Pxx_topletz')))));
% Actualizacion de los factores de iniciacion
w=w+(P*x_topletz ') *(e(n));

w_cdIter (:,n)=w; Y%Pesos de cada iteracion

end

hActualizacion de los pesos
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