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RESUMEN

La gran mayoria de los algoritmos de procesamiento digital de senales son concebi-
dos en primera instancia para su implementacion en lenguajes de programacion de alto
nivel (C, MATLAB, Java, etc.) con tipos de datos de punto flotante, sin embargo, las
caracteristicas de calculo intensivo, grandes anchos de banda y superiores capacidades
de almacenamiento que demandan las aplicaciones modernas, hacen imprescindible la
implementacion de los algoritmos en arquitecturas de punto fijo; esto, con la finalidad
de cumplir con los requerimientos de disminucién de costos, bajo consumo de energia y
tiempos de calculo reducidos que exige el mercado. Dado que, la programacion de los algo-
ritmos en aritmética de punto fijo resulta ser una tarea altamente laboriosa, consumidora
de tiempo y propensa a errores, cada vez mas se hace necesario el uso de metodologias
y herramientas de desarrollo que no solo simplifiquen sino que también permitan la sis-
tematizacion de las diferentes tareas como la evaluaciéon de la dindmica de las variables,
las estrategias de cuantizacion y la traduccion automética de punto flotante a punto fijo.
En este trabajo presentamos los resultados de la implementacion en aritmética de punto
fijo con longitudes de palabra minima de los algoritmos rapidos de los minimos cuadra-
dos bajo el contexto de las aplicaciones de prediccion, la identificaciéon y la igualacion
de canal. Para este fin, utilizamos una metodologia de implementacién y la herramienta
especializada Matlab Fized Point Toolbox. Una vez determinada la dindmica de las varia-
bles de los diferentes algoritmos, de manera heuristica mediante simulaciones de punto
flotante, se determinaron las longitudes de palabra minimas con las cuales funcionaron
correctamente. Nuestro estudio comparativo muestra que los algoritmos SFTF y FAEST
pueden funcionar con longitudes de palabra de 16 bits bajo el contexto de la igualacion
de canal.
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1. INTRODUCCION

Muchos algoritmos de procesamiento de senales son expresados de manera natural en
una representacién de punto flotante, sin embargo los calculos en punto flotante requieren
una mayor superficie del procesador, o emulaciones de software més lentas. En muchas
aplicaciones el costo resultante del sistema y/o el consumo de energia puede no ser acep-
table. [Aam01]. Esta situacién se resuelve normalmente con una versién codificada a mano
del algoritmo original con un error aceptable debido a los efectos de la longitud de palabra
finita. Sin embargo, el proceso de convertir manualmente aun el algoritmo més sencillo es
una tarea consumidora de tiempo, tediosa y propensa a errores. Estos factores, ademas
del hecho de que los lenguajes de programacién de alto nivel como MATLAB o ANSI
C, requieren de extensiones del lenguaje (bibliotecas, librerias, toolboxes o herramientas)
para expresar efectivamente los algoritmos de punto fijo [LW90], han motivado el desa-
rrollo de utilidades de conversién de punto flotante a punto fijo que automaticen al menos
parcialmente el proceso [MVH™'97], [KIKS97], [AC99], [ACO0], [Syn00].

En la presente era de la tecnologia de la informacion, los productos de consumo requie-
ren mas poder de calculo por parte de las arquitecturas de procesamiento, ejemplos de
esto son el crecimiento en la demanda por acceso a internet inalambrico de banda ancha
y las aplicaciones de informacion relacionadas, haciendo a las arquitecturas de procesa-
miento dedicadas mucho mas visibles tanto para los consumidores como para la academia.

El desarrollo de este tipo de arquitecturas pone especial énfasis en diferentes criterios
de diseno en comparacién con el computo de proposito general: Bajo consumo de energia
y requerimientos de procesamiento de senales en tiempo real, combinados con la demanda
constante del menor costo unitario para impactar todas las facetas del diseno.

Idealmente, se desea que una herramienta tome una representacién de alto nivel en
punto flotante de un algoritmo y genere automaticamente cédigo maquina en punto fi-
jo que provea una aproximacion lo suficientemente buena en comportamiento de entra-
da/salida de la especificacién original mientras se cumplen los requerimientos de procesa-
miento en tiempo real.

Una de las multiples aplicaciones en el procesamiento digital de senales son los ASIC
de procesamiento de senales modernos, tales como cable modems integrados y termina-
les multimedia inalambricos, los cuales son especificamente diseniados para algoritmos en
precisiéon de punto flotante. Sin embargo, muy a menudo el estilo conceptual con el que
estos algoritmos son implementados es con una precision limitada, y se termina en una
representacion de punto fijo. Esto requiere de un disenador que traduzca tipos de datos,
operaciones y variables del algoritmo de punto flotante a tipos de datos, operaciones y
variables del algoritmo en punto fijo, empleando para esto una estrategia de refinacion.
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Para cada objeto de punto flotante refinado, ciertas caracteristicas de punto fijo (in-
cluidas las longitudes de la parte fraccional y la parte entera, sobreflujo y comportamiento

del redondeo) deben elegirse [CRST99].

De manera general se puede decir que existen dos tipos de aproximaciones que llevan
la responsabilidad del diseniador en la cuantizacién a un nivel méas sustancial. [CRST99]

» La aproximacién basada en la simulacién [SK95] la cual compara el desem-
peno del sistema con un modelo de referencia. Las longitudes de palabra se eligen
heuristicamente mientras se cumple con algun criterio de error. Este proceso se re-
pite hasta que las longitudes de palabra convergen. Una solucién més elaborada la
cual utiliza la técnica de sobreflujo de operadores y monitoreo de las caracteristicas
de la senal fue presentada en [SKW95].

Este método produce resultados precisos pero [MVH'97] puede requerir procesos de
simulaciones muy grandes en caso de una convergencia lenta, lo cual no es aceptable
para sistemas complejos.

= Otro método sugiere una aproximacién analitica [MVH"97]. Las longitudes de pa-
labra se derivan utilizando estructuras de cédigo fuente, anotaciones locales y un
método de interpolacion. Este método produce resultados rapidamente, pero es una
aproximaciéon conservadora que lleva a una sobreestimacién de las longitudes de
palabra de la senal [SK95].

En este trabajo nos vamos a concentrar inicamente en métodos basados en la simula-
cion para realizar el estudio de las dindmicas y asi determinar los rangos de las variables
para emplear longitudes de palabra adecuadas para la implementacion de los diferentes
algoritmos empleando la herramienta de punto fijo de Matlab. Por lo tanto antes es ne-
cesario conocer antecedentes y conceptos tanto de la implementacién de algoritmos en
punto fijo como de los algoritmos de filtrado adaptable, temas que se desarrollan en los
capitulos siguientes de esta tesis.

1.1. Implementacion de Algoritmos en Aritmética de Punto Fijo

La implementacion de algoritmos en aritmética de punto fijo implica definir la posicién
del punto decimal para cada dato empleado en la ejecucién de la implementacién respe-
tando siempre las reglas de la aritmética de punto fijo para cada operacion, con el objeto
de mantener la funcionalidad del algoritmo y garantizar la ausencia de desbordamientos
o sobreflujos, para satisfacer asi los requerimientos de precisién [Men03].

La figura 1.1 muestra de manera general el proceso de llevar la implementacion de un
algoritmo de punto flotante a punto fijo, en el cual se puede apreciar que partiendo del
cbédigo de MATLAB en punto flotante se realiza la evaluacién de la dindmica de todas y
cada una de las variables del algoritmo para conocer la cantidad de bits necesaria para po-
der representar los valores maximos y minimos de las variables evitando sobreflujos. Una
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vez conocida dicha dindmica se realiza la codificacion de los datos en punto fijo, lo cual
implica respetar las reglas aritméticas del punto fijo en las operaciones que intervienen en
el algoritmo. Posteriormente se evalia la precision de la implementacion, de manera que
si cumple los requisitos de precisién de la implementacion en punto flotante se considere
una implementacién en punto fijo valida.

Archivo de Matlab
Coadigo en Punto Flotante

3
/ Evaluacion de
|

Ia Dinamica

o &
ﬁ'ﬂva hacion

de la precision

/Codjﬁcacion

de los datos

Requerimientos - ;lﬁ[]ig} en
— :
de precision mto Fijo

Fig. 1.1: Implementacién de Punto Fijo a partir del algoritmo de Punto Flotante .

El realizar la implementacién del algoritmo en punto fijo puede conllevar tanto venta-
jas desde el punto de vista material: minimizar la superficie del material empleado (pistas)
asi como el consumo de energia, como ventajas desde el punto de vista l6gico: minimizar
los tiempos de ejecucion y el tamano del algoritmo.

1.1.1. Operaciones Numéricas en Punto Fijo

El caso mas evidente de la problematica que implica el realizar operaciones numéricas
con datos representados en longitudes de palabra finita es el de la multiplicaciéon de dos
enteros binarios. El resultado de multiplicar dos valores enteros binarios de 16 bits es un
valor entero binario de 32 bits. Sin embargo este resultado debe ser almacenado en una
longitud de palabra finita de 16 bits. Los bits menos significativos no pueden ser truncados
arbitrariamente del final del nimero, dado que ellos representan la magnitud del niimero
y esta es una parte esencial de su representacion [CHOG6].

Con la representacion de punto fijo, una respuesta a este problema es el escalamiento
de los valores numéricos en el sistema de manera tal que estos sean fracciones entre —1 y
1. Dado que el 1 positivo no se puede representar, el limite superior del rango solo puede
llegar a (1 — ¢), en donde ¢ es el nimero m&s pequenio que puede ser representado por el
namero de bits en el sistema. Entonces, el méximo valor positivo posible de representar
con 16 bits es el valor fraccional 0,999969482 y no 1. Para simplificar este rango es llamado
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normalmente como —1 a 1.

El escalar valores en el rango —1 a 1 requiere representar todos los nimeros incluyendo
los datos de entrada y coeficientes del algoritmo como fracciones. Los ntimeros pueden
ser normalizados como representaciones fraccionales moviendo la posicién del punto ha-
cia la izquierda de la palabra. Desplazar el punto hacia la izquierda una posicién en la
palabra binaria es el equivalente a dividir por 2, mientras que desplazarlo hacia la de-
recha una posicién es el equivalente de multiplicarlo por 2. Siempre y cuando todos los
valores sean escalados de la misma manera los resultados operacionales seran equivalentes.

Dado que dos fracciones multiplicadas siempre resultan en otra fraccion, y la magni-
tud de un ntimero fraccional no esta significativamente representada por sus bits menos
significativos LSB, los LSBs pueden ser truncados permitiendo almacenar el resultado en
la longitud finita requerida. Esto resuelve e problema del crecimiento de la magnitud de
multiplicaciones con representacion de punto fijo. Caso contrario que la multiplicacion,
sumar dos fracciones puede resultar en un valor mayor a la unidad. Cabe mencionar que
para poder sumar dos nimeros binarios estos deben tener el punto decimal en la misma
posicion de la palabra.

Si los resultados de alguna operacion resultan ser mayores a la unidad ocurre lo que
se conoce como una condicién de sobreflujo y el o los resultados de los algoritmos son
invalidos. Estas condiciones de sobreflujo tienden a causar estragos en el sistema. La solu-
cion a este problema es que los valores de entrada sean lo suficientemente pequenos para
evitar condiciones de sobreflujo (o saturacién si es que se esta trabajando con modo de
saturacion).

En conclusién, normalizar los valores en el rango de —1 a 1 le anade muchas cargas
significativas a la implementacién de algoritmos de punto fijo causando que se deban es-
tudiar las dinamicas para evitar los sobreflujos asociados con sumas o multiplicaciones.

1.1.2. Efectos de la Longitud de Palabra Finita

Debido a que los datos en punto fijo deben ser representados en una longitud de pa-
labra finita, es decir, con un nimero finito de bits, existen diferencias entre el desempeno
de un sistema ideal (precision infinita) y un sistema de punto fijo de una aplicacién real.

Las fuentes de error del sistema pueden incluir [CHO6]:

= Sobreflujo del registro, o modo de saturacion del registro.
= Frrores aritméticos.

= Errores en la representacion de los coeficientes.

Mientras los efectos de cuantizacién anaden un ruido inicial (imprecisién o degrada-
ci6n de la senal) a la implementacién de punto fijo, los efectos de la longitud de palabra
finita anaden fuentes de ruido adicional a el sistema.
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Algunas de estas fuentes incluyen [CHOG6]:

= Errores en la aritmética dentro de la implementacién del algoritmo (truncamiento
del punto fijo).

s FError de truncamiento cuando se almacenan los datos.

= Cuantizacién de los coeficientes que se deben almacenar en memoria.

Los efectos de la cuantizacién son no lineales, esto resulta en errores dependientes de
la senal.

1.1.3.  Reduccion de Efectos de la Longitud de Palabra Finita

Al utilizar procesadores o arquitecturas de punto fijo se debe comparar la magnitud
maxima posible de los datos resultante de una cadena de operaciones con la magnitud de
la maxima representacién numérica y ajustarse para reducir o prevenir las fuentes de error.

Cuando se identifican las areas probleméticas (via andlisis, simulacién o por prueba)
existen algunas medidas correctivas que se pueden tomar [CHOG6]:

Escalar los valores de entrada o los coeficientes.

Seleccionar una arquitectura equivalente o alternativa.

Sacar ventaja de las caracteristicas de la arquitectura de los procesadores DSP.

Implementar los bloques de cédlculos sospechosos con modo de saturacién.

El método de correccién més simple es el escalamiento. El escalar los valores se puede
aplicar a ciertos tipos de algoritmos incluyendo los filtros.
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1.2. Generalidades de Filtrado Adaptable

Para abordar los temas contemplados en los capitulos siguientes de esta tesis, es ne-
cesario introducir algunos conceptos de filtrado ya que la familia de algoritmos que se
van a emplear en las implementaciones de punto fijo pertenece a la categoria de filtra-
do adaptable. Por lo tanto comenzaré introduciendo el término filtrado el cual es usado
comunmente para describir algin dispositivo ya sea hardware o software que es aplicado
a un conjunto de datos con ruido para extraer la informaciéon que sea de nuestro interés.
El ruido puede provenir de diversas fuentes, por ejemplo, los datos pueden ser el resultado
de la medicién de sensores con ruido o puede representar una componente de la senal que
ha sido corrompida por la transmisién a través de un canal de comunicaciéon. En cual-
quier caso tendriamos que usar un filtro para llevar a cabo las tres operaciones béasicas
del procesamiento de la informacién.

= 1. Filtrado. Implica la extracciéon de informacién de interés a un instante de tiempo t.

= 2. Suavizado. Difiere del filtrado en que la informacién de interés no necesita estar
disponible en un instante de tiempo t y los datos medidos después del tiempo t
pueden ser usados obteniendo esta informacion.

= 3. Prediccién. es el prondstico del proceso de la informacion, el objetivo aqui es
derivar la informacion acerca de como sera la cantidad de interés en cierto tiempo
t + 7, para 7 > 0, mediante el uso de los datos medidos incluyendo el tiempo t.

Podemos decir que el filtro es lineal si la cantidad de interés filtrada, suavizada o pre-
dicha a la salida del dispositivo es una funcién lineal de las observaciones aplicadas a la
entrada del filtro.

Ahora bien por filtro adaptable entendemos a aquel dispositivo que es autodisenable,
para la que se basa en un algoritmo recursivo que le permite al filtro desempenarse satis-
factoriamente en un ambiente en el cual el completo conocimiento de las caracteristicas
relevantes de la senal no se encuentran disponibles. El algoritmo parte de algunas condicio-
nes iniciales predeterminadas, que representan completa ignorancia del ambiente. Aun en
ambientes estacionarios encontramos que después de iteraciones sucesivas del algoritmo,
este converge a la solucién éptima de Wiener (ver apéndice) en algun sentido estadistico.
En un ambiente no estacionario, el algoritmo ofrece capacidad de Sequimiento, de manera
que puede rastrear variaciones en el tiempo en las estadisticas de los datos de entrada,
proveyendo que las variaciones sean suficientemente lentas.
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Como consecuencia directa de la aplicacion de un algoritmo recursivo, los parametros
de un filtro adaptable son actualizados de una iteracion a la siguiente, de manera que los
parametros se convierten en dependientes de los datos

El diseno de un filtro de Wiener (ver apéndice A) requiere informacién a priori acerca
de las estadisticas de los datos que se van a procesar. El filtro es éptimo solo cuando las
caracteristicas estadisticas de los datos de entrada coinciden con la informacion a priori
utilizada para el diseno del filtro cuando esta informacién no se conoce completamente.

Una gran variedad de algoritmos recursivos han sido desarrollados para la operacion
de filtros adaptables. Se puede concluir que la elecciéon de un algoritmo depende de uno o
mas de los siguientes factores [Hay96][Esc97]:

1. Rango de convergencia. Este se define como el nimero de iteraciones requeridos
por el algoritmo, para converger a la solucion de Wiener 6ptima en el sentido de
los minimos cuadrados. Un rango de convergencia rapido le permite al algoritmo
adaptarse rapidamente a ambientes estacionarios de estadisticas desconocidas.

2. Desajuste. Este pardmetro provee una medida cuantitativa de cuanto se desvia el
valor final del error medio cuadratico de un arreglo de filtros adaptables con respecto
al minimo error medio cuadratico que produce el filtro de Wiener.

3. Seguimiento. Un algoritmo de filtrado adaptable trabajando en un medio no esta-
cionario requiere rastrear variaciones estadisticas en el ambiente. El desempeno de
seguimiento del algoritmo, es influenciado por dos caracteristicas: 1) el rango de con-
vergencia y 2) las fluctuaciones en estado estacionario debidas al ruido del algoritmo.

4. Robustez. Para que un filtro adaptable se considere robusto, pequenas perturba-
ciones solo pueden resultar en pequenos errores de estimacion. Las perturbaciones
pueden deberse a una variedad de factores internos o externos del filtro.

5. Requerimientos Computacionales. Aqui los aspectos de interés incluyen a) el
numero de operaciones requeridas para completar una iteraciéon del algoritmo, b) el
tamano de las localidades de memoria requeridos para almacenar los datos y el pro-
grama y ¢) la inversién requerida para programar el algoritmo en una computadora.

6. Estructura. Este aspecto se refiere a la estructura del flujo de datos en el algorit-
mo, determinando la manera en que es implementado en hardware.

7. Propiedades Numéricas. Cuando un algoritmo es implementado numéricamen-
te, se producen imprecisiones debidas a errores de cuantificacion. Los errores de
cuantificacion se deben a la conversion analdgica-digital de los datos de entrada y
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a la representacion digital en los calculos internos. Normalmente, son los errores de
cuantificacion los que representan un serio problema de diseno. En particular, hay
dos temas basicos de interés: estabilidad numérica y precision numérica. La estabili-
dad numérica es una caracteristica inherente de un algoritmo de filtrado adaptable.
Por otro lado, la precision numérica es determinada por el nimero de bits usados
en la representaciéon numérica de las muestras de datos y los coeficientes del filtro.
Se dice que un algoritmo de filtrado adaptable es robusto numéricamente cuando
es insensible a variaciones en la longitud de palabra utilizada en su implementacién
digital.

Como ya sabemos, un filtro para estimar una senal deseada puede disenarse utilizan-
do férmulas estocasticas o deterministicas. En el caso deterministico, el diseno del filtro
requiere del calculo del promedio de ciertas cantidades utilizando el conjunto de datos
dados que el filtro procesara. Por otro lado, el diseno de un filtro de Wiener requiere
conocimiento a priori de las estadisticas de la senal. En sentido estricto, un gran niimero
de realizaciones de la senal son necesarias para estimar confiablemente las estadisticas.
Este procedimiento no es factible en la practica por que normalmente tenemos una so-
la realizacion de cada una de las secuencias de la senal. Para resolver este problema se
asume que las secuencias de la senal son ergddicas, es decir que son estacionarias y que
sus propiedades estadisticas y promedios temporales son idénticos. Por lo tanto, al utili-
zar promedios temporales, los filtros de Wiener pueden ser disenados, atin cuando exista
Unicamente una realizacion de cada secuencia de la senal.

Atn cuando es posible medir directamente los promedios de la senal para obtener la
informacién necesaria para el diseno de los filtros de Wiener 6ptimos (ver apéndice A), en
la mayoria de las aplicaciones los promedios de la senal se utilizan de manera indirecta.
Algunos algoritmos toman la salida del error del filtro, lo correlacionan de alguna manera
con las muestras de entrada al filtro y utilizan ese resultado en una ecuacién recursiva
para ajustar los coeficientes del filtro de manera iterativa. Algunas de las razones para
resolver el problema del filtrado adaptable de manera iterativa son[F'B9S]:

= El calculo directo de los promedios necesarios y su empleo para el calculo de los coe-
ficientes del filtro requiere de la acumulaciéon de una gran cantidad de muestras de
la senal. Las soluciones iterativas, en cambio, no requieren acumulacion de muestras
de la senal, resultando en un ahorro significativo de la cantidad de memoria.

= La acumulacién de muestras de la senal y su post procesamiento para generar la
salida del filtro, como se requiere en las soluciones no iterativas, introduce un gran
retardo en la salida del filtro. Esto es inaceptable en muchas aplicaciones. Por el
contrario, las soluciones iterativas no introducen un retardo significativo en la sali-

da del filtro.

= El uso de iteraciones resulta en soluciones adaptables con algunas capacidades de
rastreo (segquimiento). Esto es, si las estadisticas de la senal cambian con el tiempo,
entonces la soluciéon proporcionada por un ajuste iterativo de los coeficientes del
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filtro sera capaz de adaptarse a las nuevas estadisticas.

= En general, las soluciones iterativas, son mucho mas simples de codificar en software
o implementar en hardware que aquellas que sus contrapartes no iterativas.

1.2.1. Estructuras de Filtros Adaptables
1.2.2. Filtros Transversales

La estructura maés utilizada para la implementacion de filtros adaptables es la estruc-
tura transversal, mostrada en la figura 1.2. Aqui el filtro tiene una salida unica y(k), y una
entrada x(k). La secuencia d(k) es la senal deseada. La salida y(k) es generada como una
combinacién lineal de muestras con retardo de la secuencia de entrada x(k), de acuerdo
a la ecuacién

N-1

y(k) = > wilk)z(k —1i) (1.1)

1=

en donde w; (k) son los coeficientes del filtro y N es la longitud del filtro. Las muestras
de entrada, x(k — i) parai = 0,1,..., N — 1 son las entradas del filtro. Los coeficientes,
w;(k); que pueden variar con el tiempo; son controlados por el algoritmo adaptable.

xk) xk-N+1)

x(k-1)

L y| Algeritme
Adantable

t

Fig. 1.2: Filtro Transversal Adaptable.

En algunas aplicaciones, como generacién de espectros, las entradas del filtro no son
las muestras retardadas de una sola entrada. En esos casos la estructura del filtro adap-
table asume la forma mostrada en la figura 1.3. Esta es llamada combinador lineal, dado
que su salida es una combinacién lineal de las diferentes senales recibidas en su entrada:

N-1

y(k) = >_ wi(k)zi(k) (1.2)

=0
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Fig. 1.3: Combinador Lineal Adaptable.

(k) * y(k)
x(k-1) yk-13
2(k-2) vik-2)
2k +1) pk-MI+)

Fig. 1.4: Estructura de un Filtro IIR.
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Nétese que la estructura de combinador lineal es mas general que la transversal. La
estructura en escalera (ladder) puede ser obtenida eligiendo z;(k) = z(k — i).

Las estructuras de las figuras 1.2 y 1.3 son de filtros no recursivos, es decir, el calculo
de la salida no cuenta con ningtin mecanismo de retroalimentacion. La figura 1.2 también
es conocida como filtro de respuesta impulsional finita (FIR), dado que su respuesta al
impulso es de duracién finita en el tiempo. Un filtro con respuesta impulsional infinita
(ITR) es gobernado por ecuaciones recursivas como (ver figura 1.4)

y(k) = z ai(k)a(k — i) + z bi(k)y(k — i) (1.3)

en donde a;(k) y b;(k) son los coeficientes forward y feedback, respectivamente [CG86].

Los filtros IIR han sido utilizados en numerosas aplicaciones. Sin embargo, dadas las
dificultades que implica la adaptacion de filtros IIR; ya que sus polos pueden desplazarse
fuera del circulo unitario por el proceso de adaptacion y volverse inestables, y mayormente
dado que no es el objetivo principal de este trabajo el estudio de dicha adaptaciéon, nos
enfocaremos unicamente en los filtros a respuesta impulsional finita

1.2.3. Filtros Lattice

La estructura de filtros lattice es una alternativa para realizar una Funcién de Trans-
ferencia de un filtro digital. A pesar de que la estructura de filtros lattice no tiene un
nimero minimo de multiplicadores y sumadores para la realizacion de una funcién de
transferencia, tiene muchas propiedades ventajosas. Estas incluyen cascadeo de secciones
idénticas, coeficientes con magnitudes menores a la unidad, prueba de estabilidad por
inspeccion y buenas caracteristicas de redondeo numérico. Ademads, la estructura lattice
es particularmente 1til para el filtrado adaptable dado que la solucion recursiva de la es-
timacion de los minimos cuadrados produce naturalmente un filtro de estructura lattice.
También, la estructura lattice ortogonaliza la senial de entrada en una base de etapa a eta-
pa permitiendo capacidades de rapida convergencia y seguimiento. A pesar de que muchas
técnicas alternativas han sido desarrolladas para estimar los coeficientes de reflexiéon que
parametrizan la estructura lattice, el método de los minimos cuadrados recursivos actua-
liza la estimacion de los minimos cuadrados a través de la observacion de cada muestra.
Este procedimiento nos lleva a una estimaciéon optima y requiere tnicamente un costo
computacional ligeramente mayor al de otras técnicas.

Las técnicas de estimacion adaptables modifican los parametros estimados del filtro
de acuerdo a los datos observados actualizados. Para cada nueva muestra, la estimacion
recursiva utilizando el filtro lattice, como en el caso de la estructura transversal LS,
genera nuevos coeficientes de reflexién y errores de prediccion para cada orden del filtro. El
cambiar cada coeficiente del filtro para cada nueva muestra es importante para aplicaciones
en las cuales la rapida convergencia o el seguimiento de senales altamente variables son
necesarios. Sin embargo, para aplicaciones en donde la dindmica es lenta, inicamente los
resultados de observar la senal por cierto tiempo son importantes. [CG86]
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Estructura General del Filtro Digital Lattice

La realizacion de filtros digitales lattice consiste en el cascadeo de etapas con dos en-
tradas y dos salidas, como en las estructuras analdgicas. Las configuraciones posibles para
la realizacién de una funcion de transferencia digital incluyen un multiplicador asimétri-
co (figura 1.5) y dos multiplicadores simétricos (figura 1.6). Para el multiplicador lattice
asimétrico, la estructura dentro de cada etapa equivale a una funcién de transferencia de

un solo polo y un cero. El algoritmo para determinar la estructura asimétrica de la figura
1.5 se puede consultar en [MKH77] [CG86].

biT

Fig. 1.6: Filtro Lattice Simétrico con dos multiplicadores.

En el caso de utilizar dos multiplicadores simétricos, se puede hacer una modificacion
para utilizar un solo multiplicador para asi tener el menor nimero de multiplicadores
posibles, sin embargo esto requiere de sumadores adicionales (ver 1.7).

Un cascadeo de secciones lattice, para formar un filtro lattice, puede implementar una
funcion de transferencia de modo que tenga ventajas sobre las formas directa estandar,
paralela o serie tradicional. La estructura de cascadeo en el filtro lattice propaga una senal
forward f;(k) y una sefial backward b;(k) en el instante k y en la seccién j. La ecuacion
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fundamental que describe esta estructura de filtro lattice es (ver figura 1.8) [CG86].

Jiv1(k) = fi(k) = kjiabj(k — 1)bjsr (k) = bj(k — 1) — k1 f3(k) (1.4)
Los coeficientes k, son conocidos como coeficientes de reflexion o coeficientes de corre-
lacién parcial PARCOR por su origen en inglés (partial correlation).

La implementacién de funciones de transferencia de filtros digitales en forma lattice ha
sido examinada por Markel y Gray en [MG73], [MG75] y una representacién candnica fue
establecida por Morf en [Mor74], [MLNV77], y por Lee en [Lee80]. El algoritmo descrito
por las formulas en 1.4 determina los coeficientes de reflexion k; y los coeficientes v; de
la figura 1.6 que es equivalente a una forma directa de una funcién de transferencia con
coeficientes b en el numerador y coeficientes al’ en el denominador.

Para una funcién de transferencia todo polo (b =1, bf =1,j > 1), el filtro lattice se
denomina filtro feedback y su estructura se muestra en la figura 1.8. El inverso del lattice
feedback
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Fig. 1.7: Filtro Lattice Simétrico con un multiplicador.

8 o b for
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Fig. 1.8: Filtro Lattice Simétrico con un multiplicador.
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1.3.  Aplicaciones

Los filtros adaptables, por su naturaleza, son sistemas autodisenables que se pueden
ajustar a si mismos a diferentes ambientes. Como resultado, los filtros adaptables en-
cuentran aplicacién en diversos campos como control, comunicaciones, procesamiento de
senales de radar o sonar, cancelacion de interferencias, control activo de ruido, ingenieria
biomédica, etc. La caracteristica comtn de estas aplicaciones que las pone bajo el esque-
ma de filtrado adaptable es que todas involucran un proceso de filtrado de algin tipo de
senal para coincidir con una respuesta deseada. Los parametros del filtro son actualizados
haciendo un conjunto de medidas de las senales subyacentes y aplicar ese conjunto de
medidas al algoritmo de filtrado adaptable tal que la diferencia entre la salida del filtro y
la respuesta deseada sea minimizada ya sea en un sentido estadistico o deterministico. En
este contexto, cuatro clases de aplicaciones son reconocidas: modelado, modelado inverso,
prediccion lineal y cancelacién de interferencias.

1.3.1. Modelado

(k)

» G
dik)
f’ (k) 3
yk) X
Wi )
/
7

ek
Fig. 1.9: Modelado de un Sistema Adaptable.

La figura 1.9 muestra el problema de modelado en el contexto de filtrado adaptable. El
objetivo es estimar los pardmetros del modelo W (z), de la planta G(z). En base a algin
conocimiento a priori de la planta G(z), una funcién de transferencia W(z) con cierto
numero de pardmetros ajustables es seleccionada. Los pardmetros de W (z) son escogidos
a través de un algoritmo de filtrado adaptable tal que la diferencia entre la salida de la
planta, d(k), y la salida del filtro, y(k), sea minimizada.

Una aplicacién del modelado es la identificacion de sistemas. En la mayoria de los
sistemas de control modernos la planta bajo control es identificada en linea y el resultado
es un regulador auto-ajustable (STR por sus siglas en inglés self-tuning requlator), como
se muestra en la figura 1.10.
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Otra es la cancelacion de eco. En esta aplicacién el filtro adaptable es utilizado para
identificar la respuesta al impulso entre la fuente en la que se origina el eco y el punto en
el cual el eco aparece. La salida de filtro adaptable, el cual es un estimado de la senal de
eco, puede ser utilizado para cancelar el eco no deseado.

Patdametros del bModelo

¥

| Modelo de
| laPlanta

Disefio

Parametros del
Regulador

u(k) Y
— & (k) (k)
Fegulador Flatita -

¥

T
Lo

Fig. 1.10: Diagrama de bloques de un regulador Auto Ajustable.

Las caracteristicas no ideales de los canales de comunicacién resultan frecuentemen-
te en alguna distorsion de la senal recibida. Para eliminar dicha distorsion se utilizan
comunmente los igualadores de canal. Esta técnica es equivalente a implementar la inver-
sa de la respuesta del canal. El modelado directo del canal, sin embargo, tiene también
una utilidad en algunas implementaciones de receptores de datos.

1.3.2. Modelado Inverso

El modelado inverso, también conocido como deconvolucion, es otra aplicacion de los
filtros adaptables que se ha extendido en varias disciplinas de la ingenieria. La aplicacion
mas ampliamente usada para el modelado inverso es en comunicaciones en donde un mo-
delo inverso (también llamado igualador) es empleado para reducir la distorsién del canal.
El concepto de modelado inverso también ha sido aplicado a sistemas de control adap-
tables en donde un controlador es disenado y cascadeado con una planta de tal manera
que la respuesta final de este cascadeo coincida con una respuesta deseada. El proceso de
prediccion puede ser visto como un esquema de modelado inverso.

1.3.3. Igualacion de Canal

La figura 1.11 muestra el diagrama a bloques de un sistema de transmisién en banda
base equipado con un igualador de canal. Aqui el canal representa la respuesta combinada
del filtro transmisor, el canal verdadero y el filtro final. La secuencia de ruido aditivo, v(k),
se debe al ruido térmico de los circuitos electrénicos y a posibles interferencias de canales
vecinos. Los simbolos de datos transmitidos, s(k) que aparecen como pulsos modulados
en fase o amplitud son distorsionados por el canal.
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Fig. 1.11: Sistema de Transmision en Banda Base con Igualador de Canal.

La distorsién con mayor importancia es el efecto pulse-spreading, el cual es causado
cuando la respuesta al impulso del canal no es igual a la funcién pulso ideal, sino que la
respuesta es diferente de cero para varios periodos de simbolo. Esta distorsion resulta de la
interferencia de los simbolos con los simbolos adyacentes, haciendo la deteccién mediante
un detector de umbral simple poco confiable. A este fenémeno se le conoce como interfe-
rencia intersimbolica (ISI). La presencia de muestras de ruido aditivo, v(k), deteriora el
desempeno de los receptores de datos. La funcién del igualador, como filtro, es corregir
la distorsion introducida por el canal minimizando tanto como sea posible el efecto del
ruido aditivo a la entrada del detector de umbral. Para un canal H(z), un igualador con
funcién de transferencia 1/H(z) harfa su tarea perfectamente, resultando en una funcién
de transferencia resultante del canal-igualador H(z)W(z) = 1, lo que implica que la se-
cuencia de datos transmitidos s(k), aparecerd en la entrada del detector sin distorsién
alguna. Desafortunadamente esta es una situacion ideal, la cual no puede ser utilizada en
la mayoria de las aplicaciones practicas.

Se puede notar que la funcién de transferencia inversa del canal, puede ser no causal
si H(z) tiene algin cero fuera del circulo unitario, haciéndolo asi imposible de realizar en
la practica. Este problema se resuelve seleccionando el igualador tal que H(2)W (z) ~ 22
en donde A es un retraso entero adecuado. Esto quiere decir que una replica retrasada de
los simbolos transmitidos aparecen en la salida del igualador.

También cabe hacer notar que al elegir H(z) = 1/W(z) (o W(z) ~ 22/H(z)) nos
puede llevar a realzar significativamente el ruido aditivo, v(k), en aquellas frecuencias en
las que la magnitud de H(z) es pequena. De ahi que al elegir un igualador, W (z), debemos
mantener un balance entre la interferencia intersimbdlica residual y el realce del ruido a
la salida del igualador.

La figura 1.12 muestra los detalles de un sistema de transmisién en banda base, equi-
pado con un igualador adaptable. El igualador es implementado normalmente en forma
de un filtro transversal. El entrenamiento inicial del igualador requiere de conocer los
simbolos de datos transmitidos dado que ellos deben ser utilizados como las muestras
de senal deseadas para adaptar los coeficientes del filtro. Esto debido al hecho de que la
salida del igualador deben ser idealmente los mismos simbolos de datos transmitidos. Por
lo tanto requeriremos un periodo de inicializacion durante el cual el transmisor enviara
una secuencia de simbolos de entrenamiento que son conocidos por el receptor. A este
modo de operacién se le llama modo de entrenamiento.
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Fig. 1.12: Sistema de Transmision en Banda Base con Igualador de Canal Adaptable.

Al finalizar el modo de entrenamiento, los coeficientes del igualador deberan haber
converger a sus valores éptimos. Por consecuencia, los simbolos detectados deberan ser
similares a los simbolos transmitidos con probabilidad cercana a uno. De ahi en adelante,
los simbolos detectados pueden ser tratados como la senal deseada para adaptaciones
futuras del igualador y por lo tanto posibles variaciones en el canal pueden ser rastreadas.
A este modo de operacién se le llama modo de decision dirigida. Este modo trabaja
satisfactoriamente mientras las variaciones del canal sean lo suficientemente lentas para
que el algoritmo de adaptacién sea capaz de seguir dichas variaciones satisfactoriamente.

1.4. Motivacion

Actualmente la mayoria de los algoritmos de procesamiento digital de senales son
concebidos en primera instancia para su implementacion en lenguajes de programacion
de alto nivel (C, MATLAB, Java, etc.) con tipos de datos de punto flotante, sin embargo,
las caracteristicas de calculo intensivo, grandes anchos de banda y superiores capacidades
de almacenamiento que demandan las aplicaciones modernas, hacen imprescindible la
implementacién de los algoritmos en arquitecturas de punto fijo; esto, con la finalidad
de cumplir con los requerimientos de disminucién de costos, bajo consumo de energia y
tiempos de calculo reducidos que exige el mercado.

1.5. Problematica

Es un hecho que la programacién de los algoritmos en aritmética de punto fijo resulta
ser una tarea altamente laboriosa, consumidora de tiempo y propensa a errores, de tal
manera que cada vez mas se hace necesario el uso de metodologias y herramientas de
desarrollo que no solo simplifiquen sino que también permitan la sistematizacion de las
diferentes tareas como la evaluacion de la dinamica de las variables, las estrategias de
cuantizacion y la traduccién automatica de punto flotante a punto fijo.
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1.6. Objetivo

En este trabajo, debido a que en la actualidad una de las herramientas tanto académica
como comercialmente mas empleadas para la implementacion de algoritmos es MATLAB,
se quiere validar la utilizacién de su Herramienta de Punto Fijo de (Matlab Fixed Point
Toolbox) para llevar a cabo la implementacién de algunos de los algoritmos rapidos de
filtrado adaptable en aritmética de punto fijo con longitudes de palabra minimas, dentro
del contexto de una metodologia de implementacién de algoritmos en conjunto con una
estrategia heuristica, basada en la simulacion, para la evaluacién de la dindamica de las
variables de los algoritmos y la validacién de las implementaciones.

1.6.1. Hipotesis

Se puede realizar la implementacién de una familia de algoritmos; en este caso los
algoritmos rapidos de los minimos cuadrados, en aritmética de punto fijo con longitudes
de palabra minima al emplear una metodologia que involucre un estudio de las dindmicas
de las variables del algoritmo y una herramienta de punto fijo apropiada.

1.7.  Contribuciones

En este trabajo presentamos los resultados de la implementaciéon en aritmética de pun-
to fijo con longitudes de palabra minima de los algoritmos rapidos de los minimos cua-
drados bajo el contexto de las aplicaciones de prediccion, la identificacién y la igualacion
de canal utilizando una metodologia de implementacion y la herramienta especializada
Matlab Fixed Point Toolbox, asi como el estudio de la dinamica de las variables de los di-
ferentes algoritmos, hecho de manera heuristica mediante simulaciones de punto flotante
para la determinaciéon de las longitudes de palabra minimas con las cuales funcionaron
correctamente. Nuestro estudio comparativo muestra que los algoritmos SFTF y FAEST
pueden funcionar con longitudes de palabra de 16 bits bajo el contexto de la igualacion
de canal.

1.8. Organizacion de la Tesis

En el capitulo 2 se describen puntos a considerar de las metodologias y herramientas
del diseno e implementacién de algoritmos de procesamiento digital de senales, hacien-
do hincapié en la evaluacién de la precision de los sistemas en punto fijo, asi como la
evaluacion de la dinamica de los datos mencionando algunos de los métodos existentes
para la realizacién de estas dos tareas. De igual manera se menciona a grandes rasgos
el desarrollo de la implementacién de los algoritmos en aritmética de punto fijo. En el
capitulo 3 se describen algunos fundamentos de filtrado adaptable, asi como la familia
de algoritmos rapidos de los minimos cuadrados que se emplean en las implementaciones
tanto en punto flotante como en punto fijo. En el capitulo 4 se presentan los conceptos
necesarios a considerar al hacer uso de la herramienta de punto fijo para poder realizar
las implementaciones de los algoritmos descritos en el capitulo 2 en aritmética de punto
fijo. En el capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos en las simulaciones de la im-
plementaciéon de los algoritmos tanto en aritmética de punto flotante como en aritmética
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de punto fijo.



2. METODOLOGIAS Y HERRAMIENTAS DE DISENO DE
SISTEMAS PDS

Para llevar a cabo la implementacion de algoritmos en aritmética de punto fijo ca-
be puntualizar que los procesadores de punto fijo representan y manipulan los nimeros
como enteros. Los procesadores de punto flotante primero representan los niimeros en un
formato de punto flotante, aun cuando también pueden soportar la representacion y el
calculo entero. El formato de punto flotante implementa una representacién numérica del
valor como una combinacién de mantisa (o parte fraccional) y un exponente.

Desarrollar y entender cuales aplicaciones son apropiadas para procesadores de punto
fijo es altamente conveniente. El gran rango dindmico inherente disponible en disefios de
punto flotante significa que las limitaciones del rango dindmico pueden ser practicamen-
te ignoradas en el diseno. Los procesadores de punto flotante pueden implementar tanto
operaciones de punto flotante como operaciones enteras, haciéndolos mas flexibles. Los
procesadores de punto flotante tienden a ser mas caros por que ellos implementan mayor
funcionalidad (complejidad) en silice y tienen buses més grandes (32 bits tipicamente). La
capacidad de punto flotante es apropiada para sistemas en los cuales los coeficientes de ga-
nancia cambian con respecto al tiempo, o los coeficientes tienen rangos dindmicos grandes.

Los procesadores de punto flotante tienden a ser mas amigables con lenguajes de alto
nivel, por lo tanto puede ser més facil desarrollar codigo para ellos. El proceso de desarro-
llo del codigo es también maés independiente de la arquitectura. Por lo tanto, la facilidad
relativa de desarrollo y las ventajas del lanzamiento han sido ponderadas contra el alto
costo y la complejidad de hardware cuando se considera el diseno de implementaciones en
punto flotante.

Comunmente el menor costo y la alta velocidad de las implementaciones en DSP de
punto fijo son ponderados contra el esfuerzo anadido en el diseno para el andalisis de la
implementacién de algoritmos, y el escalamiento de los coeficientes de los datos para evi-
tar sobreflujo del acumulador [CHOG6].

Entonces antes de comenzar el desarrollo de los algoritmos en punto fijo vale la pena
puntualizar algunas de las ventajas y desventajas de la implementacién de algoritmos en
punto fijo, como pueden ser: [Zar(6]
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= Ventajas:

e Mejor Implementaciéon en Hardware
e (Circuitos mas Simples

e Tamanos de Chip mas Pequenios

e Menor Consumo de Energia

e Disminucion del costo unitario
= Desventajas

e Mayor dificultad de programacion

e Tiempo de desarrollo méas largo

Ademas de las ventajas y desventajas también cabe destacar que la implementacion
de algoritmos en punto fijo cubre una necesidad de los disenadores de algoritmos y sis-
temas quienes buscan tomar en cuenta los efectos de la precisién finita cuando se lleva a
cabo la implementacién en hardware; ya sea en chips DSP de punto fijo o en hardware
personalizado como FPGA’s o ASIC.

Este tipo de implementaciones conlleva los siguientes retos: 1) Escalar apropiadamen-
te las entradas, salidas y cantidades intermedias. 2) Limitar el grado de propagacién de
error en la secuencia de operaciones y 3) Asegurar el cumplimiento de especificaciones
anteriores al prototipo de hardware.

2.1.  Objetivos de la codificacion de los datos

Al llevar a cabo la implementacién en punto fijo debemos tener en consideracion
diversos aspectos para asegurar un correcto funcionamiento del algoritmo una vez imple-
mentado, a continuacién se muestran algunos aspectos importantes a tomar en cuenta en
la codificacién de los datos en la aritmética de punto fijo [Men03]:

= Codificacién en punto fijo

e Definir para cada dato la posicion del punto.

Numero de bits para las partes fraccionaria y entera.

e Respetar las reglas de la aritmética de punto fijo.
= Objetivos y compromisos de la codificacion en punto fijo.

e Mantener la funcionalidad del algoritmo.
Respetar las reglas de la aritmética en punto fijo.

Garantizar la ausencia de desbordamientos.

e Satisfacer el compromiso de precision.
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e Optimizar la implementacion del algoritmo.
Implantacién fisica : minimizar la superficie y el consumo de energia

Implantacién légica : minimizar los tiempos de ejecucion y el tamano del
codigo.

Precision —¢

Algoritmo en e B Arquitectura
Punto Flotante '_’ Metodologia —» en Punto Fijo
— Integridad i
del Algoritmo
fi? Q] Concepcion logica
Concepcion material (DSP - LC)
(ASIC - FPGA) 5
4 Optimizar el "mapeo”
Optimizar el largo de del algoritmo sobre una
los operadores del circuito arquitectura fija
4 4
Minimizar la Minimizar los tiempos
superficie del circuito <'*j—--x -—_—_—:> de ejecucion y el tamafio
E VE del codigo
T

——
—fReIacifm de t\x
<r- precision ~,_/
e R

Fig. 2.1: Objetivos de la codificacién de los datos. [Men03]

2.2.  Evaluacién de la precision en sistemas de punto fijo

2.2.1. Meétrica para la evaluacion de la precision
Para la medicion de la precision de los datos se pueden considerar los siguientes puntos
[Men03]:
= Error de cuantificaciéon asociado a un dato z:
Diferencia entre el dato en precisién finita (punto fijo) y el dato en precisién
infinita (valor exacto).

bx = Tprecisionfinita — Lprecisioninfinita

= Propiedad del error de cuantificacién
Variable aleatoria (ergédica y estacionaria)

Caracterizada por su potencia (momento de orden 2) P,
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= Métrica de evaluacion de la precision

Relacién Senal a Ruido de Cuantificacion

nspo - b
b

Y

P, : potencia de la senal.

P, : potencia del ruido de cuantificacion.

2.2.2. Métodos basados en la simulacion

= Principio
Determinacién de la potencia del ruido de cuantificaciéon a partir de la simulacion
del sistema en punto fijo (y,fijo) ¥ en punto flotante (ysiotante)-
El resultado en punto flotante es considerado como referencia.

La hipotesis se considera valida si el error asociado a la aritmética de punto
flotante es despreciable en relacién al resultado asociado a la aritmética de punto
fijo.

b 4

Sﬂoramg :

"
flatante] AT
N pls

h 4
( ) b 1 ( , )2
= [ k_/'_’ ])bp - V 2 Jfﬂ'amrx.fe_ .1"_'ﬁja
Entrada del ] T ' / pts n=0

Sistema S fi0 5

Fig. 2.2: Objetivos de la codificacién de los datos.

= Puesta en marcha: utilizacién de librerias para la emulacién de la aritmética en
punto fijo.

Utilizacién de clase C++: systemC, gFix [KKWO98]
Tiempos de simulacién elevados.

Utilizacion de las caracteristicas de la maquina huésped para acelerar la simu-
lacién en punto fijo.
e Utilizacién de tipos optimizados: pFix [KKW9S§]
e Generacién de un cédigo optimizado: FRIDGE [WBM97] [KKCLMO1]

Reduccion de tiempos de simulacion.

Aumento de tiempos necesarios para generar el cédigo utilizado para la
simulacion.

= Adaptacion del método CESTAC a punto fijo.

Determinacién del nimero de bits significativos al nivel de salida de la aplicacién.
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s Método CESTAC

e Estimacion del error de redondeado ligado a la aritmética de punto flotante a
partir de algunas realizaciones de la aplicacién [Tou99].

e Hipodtesis: El error en salida sigue una ley de probabilidad Gaussiana.

Utilizacion del Test de Student para determinar el intervalo de confianza
de la estimacion de la media del error

La deduccién del niimero de bits significativos se hace a partir del intervalo
de confianza.

2.2.3. Métodos Analiticos

= Método propuesto por Toureille [Tou99]

e Determinacién de la expresion analitica de RSBQ

Determinacién de la expresion de la potencia del ruido.
Propagacion de los momentos del ruido en el seno de GFD.

e Definicién de un modelo de propagacién de los momentos del ruido para cada
tipo de operador.

Hipdtesis simplificadoras.

Procesamiento unicamente de las estructuras no recursivas.

» Desarrollo de una nueva metodologia analitica.
Estimacién precisa de la potencia del ruido de cuantificacién.

Procesamiento de estructuras lineales recursivas.

2.3. FEvaluacion de la dindamica de los datos

La evaluacién de la dindmica de los datos tiene como objetivos [Men03]

» Estimacién del dominio de definicion [2,,in, Zmae] de cada dato = con vistas a deducir
la posicién del punto.

[alan]elo] | o
)]

Fig. 2.3: Estimacién del dominio de la dindmica.

Parte entera
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= Criterios de calidad para la estimacion.
Precision: minimizar el error de estimacion.

Evitar la presencia de bits no utilizados al nivel de los bits mas significativos

del dato

Calidad: Garantizar la ausencia de desbordamientos o sobreflujos.

La evaluacion de las dinamicas de un algoritmo se pueden llevar a cabo de diferentes
maneras, ya sea empleando métodos basados en la simulacion o emplear métodos analiti-
COS.

2.3.1. Métodos basados en la simulacion

Los métodos basados en la simulacion pueden realizarse de una de las tres maneras
siguientes:

= Determinacion de la dindmica de un dato a partir de sus pardmetros estadisticos.
Simulacién de los algoritmos y recoleccién de las muestras

Determinacién de los pardmetros estadisticos y/o de los valores minimos y maxi-
mos

= Determinacion de la dinamica a partir de los valores minimos X,,,;, y maximos X4z
obtenidos. [Aam01]

= Método propuesto por Kim [KIKW9S§]

2.3.2. Métodos Analiticos

En lo que se refiere a los métodos analiticos para el estudio de las dinamicas de un
algoritmo podemos encontrar:

= Propagacién de la dindmica de las entradas en el seno de la aplicacion.

Utilizacién de los resultados de la aritmética de un intervalo [Kea96]

Operaciones min(z) max(z)
z=x+y | min(x)+min(y) | maz(x)+min(y)
z=x+y | min(xz)-min(y) | maz(x)-min(y)
2= Xy min(E) maz(E)

E=(min(x)min(y),min(z)maz(y),min(y)max(z) max(r)maz(y))

Procesamiento de estructuras no recursivas.
Estimacion pesimista.

Sin considerar la correlacién de los datos.
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» Sistemas lineales: utilizacion de normas.

Norma L1.

s = mis ([ (B)]) 32 |h(m)|

m=—0Q

Sistemas lineales no recursivos: resultados idénticos a los obtenidos con la
aritmética de intervalo.

Norma Chebychev.

ez = meix (k)] meix (| H (w)])

Senal de entrada del tipo

x(k) = cos(w.k.T)

Después de contar con la implementacién del algoritmo en punto flotante, se realiza
el estudio de las dinamicas de las variables del algoritmo, a continuacién se enumeran las
etapas involucradas en el analisis de rango de las dinamicas para convertir un diseno a
punto fijo.

1. Calcular o verificar el registro del rango de los minimos/méximos
2. Calcular la parte entera necesaria que permita evitar un sobreflujo.
3. Calcular la parte fraccional.

4. Construir el objeto numérico de punto fijo.

2.4. Metodologia de la Implementacion en Punto Fijo

Para establecer una manera més descriptiva del procedimiento general para la imple-
mentacion de algoritmos en aritmética de punto fijo, podemos enumerar las siguientes
actividades a realizar durante el proceso.

1. Establecer el flujo de la simulacién (MATLAB®), Simulink@®)). En esta
etapa se debe analizar el flujo de los datos a través de toda la simulacién del algo-
ritmo y describirlo de manera grafica.

xik) vk

- » h e

Fig. 2.4: Estimaciéon del dominio de la dindmica.
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. Desarrollar el algoritmo en punto flotante. Enfocandose en la integridad al-

goritmica, prueba del concepto. Esto se refiere a la realizacion del programa en
lenguaje de alto nivel en donde se implemente el algoritmo dando cumplimiento a
los requerimientos de procesamiento descritos en el flujo de la simulacion.

. Simulacién Simular iterativamente para observar el costo/beneficio de la imple-

mentacion del algoritmo y validar de acuerdo a los requerimientos. Esto se lleva a
cabo ejecutando la simulacién con condiciones iniciales conocidas de manera que se
puedan registrar en un banco de datos el comportamiento de las senales de entrada,
salida, error, etc. que nos permitan evaluar el desempeno del algoritmo bajo algin
criterio de desempeno.

. Conversion del diseno a punto fijo. Enfocandose en la viabilidad del diseno

basandose en las dinamicas (valores maximos y minimos) de la implementacién. En
este paso se procede a llevar a cabo el estudio de dinamicas de las simulaciones en
punto flotante de manera que se puedan garantizar la ausencia de sobreflujos en la
implementacion de punto fijo, asi como disminuir los efectos de errores de precision
debidos a la adecuacién del algoritmo en una longitud de palabra finita.

. Simulacién: Simular iterativamente para observar el costo/beneficio de la imple-

mentacion del algoritmo y validar de acuerdo a los requerimientos originales. De
igual manera que para las implementaciones en punto flotante, para las implemen-
taciones en punto fijo se lleva a cabo una simulacién iterativa de los algoritmos
para verificar que las senales de entrada, salida, error, etc. se comporten de manera
semejante a las simulaciones en punto flotante cumpliendo con los requerimientos
de diseno originales.

Para llevar a cabo la conversion del diseno de punto flotante a punto fijo, nos podemos
valer tanto de diversas metodologias como de variadas herramientas. En este trabajo nos

enfocamos a utilizar la herramienta de punto fijo de Matlab, la cual ubica este proceso de
conversién de aritmética de punto flotante a punto fijo como una etapa primaria para la
implementacién de algoritmos en punto fijo al emplear diversas herramientas de la familia
de productos MathWorks como pueden ser Simulink, Real-time Workshop, DSP Blocksets

y Code Composer, algunas de las cuales implican el empleo de productos especificos para

la implementaciéon como los blocksets de Texas Instruments.
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2.5. Conclusiones

En esta seccién del documento se describieron algunas ventajas y desventajas de la
implementacion de algoritmos en aritmética de punto fijo, de igual manera se presentaron
algunos aspectos que se deben de considerar al seguir una metodologia de implementa-
cién de algoritmos en punto fijo. Una de estas tareas es la codificacién de los datos, con
lo que se busca definir para cada dato la posicién optima del punto decimal de manera
que se respeten las reglas de la aritmética de punto fijo manteniendo la funcionalidad
del algoritmo y garantizando la ausencia de desbordamientos en los acumuladores de la
arquitectura de procesamiento en la que se implemente el algoritmo.

También se mencionan los puntos a considerar en la evaluacién de la precision de los
sistemas de procesamiento en punto fijo, tales como el error de cuantificacion y la relacion
senal a ruido de cuantificacién. De igual manera se comentan algunos métodos para llevar
a cabo la evaluacién de la precisiéon y la evaluacion de la dinamica de los datos, los cuales
se pueden dividir en analiticos y basados en la simulacién.

Al final de esta seccién se describe a grandes rasgos todo el procedimiento para el
desarrollo de la implementacién de punto fijo, desde el establecimiento del flujo de la
simulacion del algoritmo, hasta la validacion y verificacion del diseno.
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3. FUNDAMENTOS DE FILTRADO ADAPTABLE

Al abordar el estudio de los algoritmos de filtrado adaptable centraremos nuestra aten-
cion en el desarrollo de procedimientos o algoritmos para encontrar el vector de coeficientes
6ptimo Wp. Es simple en principio; dado un registro de datos z(k),y(k), uno calcula la
matriz de covarianza R, y el vector de correlacién cruzada r, y determina el vector Wp.
Aun cuando frecuentemente se elige calcular Wp de otra manera, algunas razones para
realizar esto mediante este principio son [TJL87]:

= a) R, puede no ser invertible.

= b) Aun cuando R, es invertible en teoria, la precisién numérica requerida para
invertirla apropiadamente esta mas alld de las capacidades del hardware o de la
computadora utilizada para la implementacién del filtro.

» ¢) Pueden existir caminos més eficientes.

La meta es encontrar el vector de coeficientes Wp para el cual la funcién de desempeno
J es minimizada. Un camino relativamente directo para encontrar Wp es buscar en la
funcién J para encontrar su minimo. Esto se puede realizar calculando J para todos los
posibles valores de W), y escogiendo el valor minimo, también puede realizarse escogiendo
aleatoriamente valores de W), calcular J y comparar si es menor que los valores ya calcu-
lados [WM76]. Sin embargo, una mejor aproximacién es desarrollar un procedimiento de
busqueda ordenada que lo guié de forma metddica desde un valor inicial hasta el valor de
W que minimize el valor del criterio J, el cual en este trabajo es el criterio de los minimos
cuadrados.

Este procedimiento se puede utilizar independientemente de la aplicacién en la que se
desee emplear el algoritmo, sea el modelado de senales o el modelado de sistemas, ya que
para el modelado de sefiales se plantea el problema de predecir un valor estimado (k)
a partir de los valores pasados z(k — 1), z(k — 2),...,z(k — p), para lo cual se estiman
los parametros que permitan sintetizar el valor predicho de la senal, mientras que para
el modelado de sistemas se plantea el problema de estimar los parametros del modelo
que correspondan segun sea el caso a la respuesta en frecuencia de un sistema identifi-
cado o a la inversa de la respuesta en frecuencia de un sistema cancelador de interferencias.
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Una vez resuelta la problematica de optimizar la estimaciéon de los coeficientes bajo un
esquema recursivo, los esfuerzos se enfocan en encontrar algiin procedimiento mas rapi-
do para llevar acabo esta tarea, resultando en el desarrollo de algoritmos recursivos mas
rapidos. En esta seccion del documento se introducen algunos algoritmos rapidos de los
minimos cuadrados. Por lo tanto para adentrarse en el desarrollo de los algoritmos pri-
mero se muestra el desarrollo de la obtencién de la solucion del algoritmo de los minimos
cuadrados asi como las recursiones de la solucion, del vector de coeficientes del filtro, de
la matriz de covarianza y del vector de correlacién cruzada. Posteriormente se muestra el
desarrollo de los algoritmos rapidos de los minimos cuadrados.

3.1. Algoritmos de los Minimos Cuadrados

El algoritmo RLS es bien conocido por sus propiedades de rdpida convergencia debidas
al alto costo computacional que implica, sin embargo, éste no puede ser utilizado para
filtros adaptables de un orden alto en aplicaciones de tiempo real. En esos casos los algo-
ritmos rapidos de los minimos cuadrados recursivos FRLS (por su nombre en inglés, Fast
Recursive Least Squares) han ido ganando importancia. Estos algoritmos requieren un
gasto computacional menor y aun asi proporcionan en cada iteracion los mismos valores
estimados de los parametros y de la senal que el algoritmo RLS original descrito en la
tabla 3.2.

3.1.1. Modelado de Senales

Para la problemadtica de prediccién consideraremos que z[k| es una senal discreta la
cual puede ser caracterizada por la siguiente ecuacion en diferencias:

Se plantea el problema de predecir a la senal z[k] en términos de un conjunto de mues-
tras pasadas de la misma, e.g. x[k — 1], z[k — 2|, ..., z[k — p|, para lo cual podemos definir
al predictor de z[k] como una combinacién lineal

P

k] = = alk)zlk — 1] (3.1)

=1

donde a;[k] son los pardmetros que caracterizan a la senal en el instante k

La figura 3.1 ilustra los filtros de analisis y sintesis del problema de prediccién.
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Fig. 3.1: a) Filtro de Anélisis de Prediccién. b) Filtro de Sintesis de Prediccion.

Para evaluar la calidad del estimador, se introduce el siguiente error de prediccion:

el k] = x[k] — 2[k] (3.2)
o sustituyendo 3.1 en 3.2:
el k] = z[k] + iai[kz]m[l{] = z[k] + Al[k]x, [k — 1] (3.3)
donde:
AT[K] & [au[K], as[K], . ., ap[k] (3.4)
xp! & [z[k — 1), 2[k — 2], z[k — 3],..., z[k — p|] (3.5)

Tomando el criterio de los minimos cuadrados, definido como:

para minimizar el error de predicciéon establecido con respecto a los parametros del
modelo tenemos:

*

=, io |2[i] + AL k], [i — 1]] [ald] + AT [k]xp[i — 1]]
>

; [x[z‘P + 2AT k)%, i — 1a[i] + AT [k]x] [0 — 1]xp[i — 1]Ap[k:]}

= = {fo [i] + 2AT (K] ikoxp[z' — 1]a[i] + AJ[K] {ikoxp[z —1x][i — 1]} Ap[k]}
= 24 {rolk] + 2AT[k]rd [K] + AL [k] R [K] A, [k] }

= 2r)[k] + 2R} [k] A, [K]
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lo cual da como resultado:

RI[K]Aylk] = —r] [K] (3.6)
k
RI[K] = ;)Xp[i —1]x,[i — 1] (3.7)
y
k
rl[k] = ;pr[z — 1]x[i] (3.8)

se puede verificar que R/[k] es igual a R,[k — 1] donde
k=1
RIk —1] = > x,[i]x][i] (3.9)
=0

3.1.2. Minimos Cuadrados Recursivos

Debido a que en la mayoria de las aplicaciones existe una actualizacién constante en
la respuesta de los sistemas, surge la necesidad de encontrar la solucién del sistema de
ecuaciones para cada instante de tiempo y como resultado se vuelve también necesario
desarrollar el algoritmo de los minimos cuadrados de manera recursiva.

3.1.3. Evaluacion del Calculo Recursivo del Predictor

Podemos verificar que tanto la matriz de covarianza, 3.7, como el vector, 3.8, debido
a su estructura, pueden ser calculados de manera recursiva.

Evaluando RJ[k] para k = k4 1 tenemos que:

RI K = z;)xp[i—l]xf[i—l]—i—xp[k—l]xg[k:—l]
RI[k] = RIk—1]+x,[k—1]x [k—1] (3.10)

Similarmente se desarrolla una recursion para el vector de la recursion cruzada de las
muestras de entrada y el valor predicho de la senal. Partiendo de la ecuacién 3.8 se puede
demostrar que [Alc86],[Hay91]:

rlk] = rlk — 1] + x, [k — 1]a[k] (3.11)

Ahora podemos substituir la relacién 3.11 en la ecuacién 3.6, al instante k,

RIK) A, (k) = —rf[k — 1] — x,[k — 1]a[k (3.12)
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substituyendo la ecuacién, 3.6 y agregando 4x,[k — 1]x] [k — 1]Ay[k — 1]

RI[K]A,[k] = RI[k — 1]A,[k — 1] — x,[k — Na[k] £ x,[k — 1]x] [k — 1]A,[k — 1] (3.13)

P

y agrupando de la siguiente manera,

Ry (K] Ay[k] = {R][k—1]+3 [k— 1], [k 1]} A [k —1]— {x, [k 1]1‘[1?]+Xp[k—1]xf[k—1%f4p[k)—1]}
3.14
reconociendo RJ[k] y factorizando x,[k — 1] en la expresién 3.14

RIK|AL K] = RI[K] A,k — 1] — x,[k — 1){z[k] + x [k — 1]A, [k — 1]} (3.15)

Pre-multiplicando 3.15 por la inversa de Rg [k] y definiendo el error de prediccién a
priori como:

el [k] = x[k] + AL [k — 1]x,[k — 1] (3.16)
-1
Aplk] = Aylk — 1] = RJ[K] [k — 1]{e] [K]} (3.17)
y considerando a R/[k] = R,[k — 1], para tener la misma estructura que la matriz

de covarianza que en el modelado de sistemas, de manera que el desarrollo posterior sea
analogo:

k—1
Rylk — 1] = >_ x,lilx, [i] (3.18)
i=0
podemos entonces definir al vector,

ky[k —1] = =R, 'k — 1]x,[k — 1] (3.19)

P

conocido en la literatura como la ganancia de Kalman, [FL78] [CMK83]

Con lo que finalmente

Aplk] = Aplk — 1] + k,[k — 1]e] [K] (3.20)

Siguiendo un procedimiento equivalente se puede demostrar que el calculo recursivo
de los pardametros de prediccion se puede realizar con la siguiente relacion involucrando
el error a posteriori:

Ak = Ak — 1] + k2 [k — e, [K] (3.21)

donde al vector

kalk] = =Rk — 1]x,[k] (3.22)

P

se le conoce como la ganancia dual de Kalman, [CMKS83].
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3.1.4. Evaluacion Recursiva de la Inversa de la Matriz de la Covarianza

De las definiciones 3.9 y 3.7, se puede verificar que la estructura de la matriz de cova-
rianza R;:k: — 1 al instante k es equivalente. Por lo tanto, asumiendo que la matriz de
covarianza RIJ: (k) es definida, positiva y por lo tanto no singular, podriamos aplicar el
lema de inversion de matriz a la ecuacién recursiva 3.10. Haciendo primero las siguientes
definiciones:

A=RI(k—-1
B = x,(k), BT = x] (k)
C—pr (3.23)
D=1
Entonces:
-1
RI7M(k) = {R] (k — 1) + xp(k)xp" (k) } (3.24)

Y sustituyendo dichas definiciones en el lema de inversiéon de matriz obtenemos la
siguiente ecuacion recursiva para la inversa de la matriz de correlacién:

RI7N(k) = R (k= D)= R (k= 1) xp (k) {1 + xp" (k)R] (I — 1)xp(/<)}‘1 xp! (k)R] (k—1)

(3.25)
Por conveniencia de célculo, pre-multiplicando 3.25 por x,(k) y haciendo
P(k—1)=R "' (k-1) (3.26)
tenemos
P(k—1)xp(k)
ky(k) = L 3.27
P = TR PO — 1y () 327)
en donde
1+x," (k)P(k— 1)xp(k) =a=~"" (3.28)

y sustituyendo 3.26 en 3.22 y a su vez sustituyendo en 3.27 obtenemos la siguientes
relaciones entre la ganancia de Kalman y la ganancia dual de Kalman

kp(k) = ky(k)/a (3.29)
k() = ki(k)y (3.30

Entonces sustituyendo 3.27 en 3.25 tenemos

P(k) = P(k—1)—ky(k)x)(k)P(k—1)

P

RUEk) = RYk—1)—ky(k)x.(k)P(k—1) (3.31)

P p P

De manera que el algoritmo RLS para la prediccion se puede escribir como se muestra
en la tabla 3.1.
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Algoritmo RLS

Inicializacién
V\?p(O) = O,XP(O) =0, Rfl(()) =611.

0 = constante pequena positiva, I = matriz identidad

Para k£ = 1 hasta M
el (k) =zp(k) — Ap"(k — )xp(k—1) P (T21)

Ap(k) = Ak — 1)+ ky(k— el (k) P (T22)

k; (k) = R (k)xp(k) P> (T1.1)
alk) =1+ kp™ (k)xp(k) »
(6 fy(k) [1 +kp T (k)xp(k)] ) P (T12)

kp = k;/oz(k:)
(6 kp(k) = ki (k)v(k)) P (T13)

R (k) =R (k—1)—kp(b)kp," (k) P> (T1.4)

Tab. 3.1: Algoritmo de los Minimos Cuadrados Recursivo para prediccién.
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3.1.5. Modelado de Sistemas

La estructura general de identificacion de sistema utilizada es ilustrada en la figura
3.2, en donde x(k) denota la entrada de la senal de excitacién con x(k) = 0 para k < 0,
y(k) es la senal sin distorsiones del sistema desconocido y ef(k) = y(k) — a7 (k) (i) es
el error de adaptaciéon en la k-ésima iteracion con un estimado de los parametros de la
i-ésima iteracion.

| wy | T

'
£ +
o G
f
(
ST

— ™ (FPEL: [

Fig. 3.2: Estructura de Identificacién de Sistema.

La estructura general de la igualacién de canal se muestra en la figura 3.3, en donde
y(k) es la senal de los datos a transmitir a través de un canal con respuesta en frecuen-
cia definida por los coeficientes w(k), x(k) es la senal recibida por el igualador y g(k) la
senal estimada por el filtro igualador cuya respuesta en frecuencia esta definida por los
coeficientes w, (k) y que deben de representar el inverso de la respuesta en frecuencia del
sistema o canal a igualar representado por los coeficientes w(k).

2o A
¥
wik) B i ()
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(FIFLE
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Fig. 3.3: Estructura de Igualacién de Canal.

Ahora bien para la problemaética de filtrado vamos a considerar a

ylk] = 3 Wilklalk — i (3.32)

1=

—_
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en donde podemos estimar la salida del filtro como

ik = — Y Wilkla[] (3.33)

para evaluar la estimacién de los coeficientes de filtrado, establecemos nuevamente el
error

er[k] = y[k] — (k] (3.34)

de tal manera que el error puede quedar definido de la siguiente manera

WW—MM+§WWMW—MH+%W%W (3.35)
con los vectores:
wg[k] = [wo k], w1[k], ..., wp_1[K]] (3.36)
y
x) = [z[0],z[1],...,z[p — 1] (3.37)

Para minimizar el error tomamos el criterio de los minimos cuadrados, el cual se define
como:

T = Y eqlilejli

Se puede verificar que, repitiendo el procedimiento empleado en el modelado de siste-
mas para la minimizacion del error, obtenemos la solucién del sistema de ecuaciones

Ry[k]Wp k] = —rp[k] (3.38)
rplk] = ;)Xp[’i]y[i] (3.39)

y
Rylk] = xpilx, [i] (3.40)
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3.1.6. Evaluacion del Célculo Recursivo del Filtro

Al igual que en el procedimiento anterior de la evaluacién del calculo recursivo del
predictor, podemos verificar que tanto la matriz de covarianza, 3.40, como el vector, 3.39,
debido a su estructura, pueden ser calculados de manera recursiva.

De manera tal que:

Rlk] = 3 wofibxglil + %k 1
Rkl = Ry[k— 1] + x,[k]x] [K] (3.41)

Y similarmente se desarrolla la recursion para el vector de recursion cruzada de las
muestras de entrada y el valor deseado de la senal. Partiendo de la ecuacion 3.39 se puede
demostrar que [Alc86],[Hay91]:

rplk] = rplk — 1] + xp[k]y[k] (3.42)

Con las definiciones de la matriz de covarianza (3.41) y el vector (3.42) definiendo el
error de estimacién a priori como:

el [k] = x[k] + AL [k — 1]x,[k — 1] (3.43)

p

Obtenemos la recursién para el calculo de los coeficientes del filtro como:

Wylk] = W[k — 1] + k,[k — 1]e] k] (3.44)

Nuevamente siguiendo un procedimiento equivalente se puede demostrar que el calculo
recursivo de los coeficientes del filtro se puede realizar con la siguiente relacién involu-
crando el error a posteriori, [Alc86]:

W,lk] = Wylk — 1] + k5 [k — 1)e, k] (3.45)

3.1.7. Recursion de la Matriz de Covarianza para Filtrado

Siguiendo el procedimiento como en el modelado de senales podemos hacer la analogia
de la ecuacién 3.8 con 3.39 y obtener la recursién para el vector de correlacion:

rplk] = rplk — 1] + xp[k]y[k] (3.46)

Entonces de manera similar podemos obtener la recursién para el calculo de la inver-
sa de la matriz de covarianza al aplicar el lema de inversiéon matricial a 3.40, tal que,
obtenemos la ecuacion siguiente:

RHk) =B, (k—1) - b

P

(k — 1) xp(k)xp" (k) P (k — 1)
4 T () Py(k — 1) (R)
Y podemos observar que la soluciéon de las ecuaciones es la misma que para el caso

de la prediccién, sin embargo la diferencia radica en la definiciéon de los elementos que
componen tanto a la matriz de covarianza R, como al vector de correlacién cruzada r,.

(3.47)
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De acuerdo a las ecuaciones anteriores podemos estructurar el algoritmo de los mini-
mos cuadrados recursivo para el modelado de sistemas, el cual se muestra en la tabla 3.2.

Algoritmo RLS (2N? + 4N MADPR)

Inicializacion
V\?p(O) =0,xp(0) =0, R_l(O) =6

0 = constante pequena positiva, I = matriz identidad

Para k = 1 hasta M MADPR

ki (k) = R (k — 1)xp(k) P? (T1.1)
a(k) =1+ k™" (k)xp (k) |

(6 fy(k) [1 +kp T (k)xp (k)| ) P (T1.2)

kp = k;/a(k)
(6 kp(k) =kp(k)v(k)) p (T1.3)

R'(k) =R (k—1) — kp(k)kp*" (k) P? (T1.4)

Extension para procesos conjuntos:
formulacion con el error a priori

ep(k) = y(k) — W (k — 1)xp(k) P (TLb5a)
W (k) = Wk — 1) + kp(k)e, (k) P (TL6a)

{en(k) = y(k) — WE(k — 1)xp (k) } {P}  (T1.5D)

{eh(k) = 7 (k)ey(k) } {1} (T15c)

2

p(k) = Wp(k — 1) + K (k)ef (k) } {P}  (T1.6h)

Tab. 3.2: Algoritmo de los Minimos Cuadrados Recursivo (MAPDR = multiplicaciones y divi-
siones por recursion).
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3.2.  Algoritmos Rapidos

A continuacién se describen los algoritmos rapidos de los minimos cuadrados que se
emplean en el estudio de este trabajo, los cuales fueron considerados como una muestra
de los algoritmos més conocidos [SR92] y més estudiados por diferentes autores.

Para comprender las ventajas que aprovechan los algoritmos rapidos con respecto a el
algoritmo recursivo de los minimos cuadrados matricial, debemos comenzar presentando
como se obtiene la actualizacién en orden de la inversa de la matriz de covarianza de la
senal, para lo cual comenzamos con la sustituciéon de la ecuacién

xpi1 () = [Xp”(”k(’f_) y ] _ [ x(};{k;) ] (3.48)

Xpt1 € Rp+1,Xp € Rp.
en

al orden p+1 nos lleva a la escritura de la matriz de covarianza en la forma particionada

_ T}]vco(k) Tg(k‘) . Rp(k _ 1) Tﬁ(k)
Ry = l r](k)  Ry(k—1) ] - l PT(R) b (k) ] (3.49)

La inversa de la matriz de covarianza se calcula con el lema de inversion matricial de
una matriz particionada, [Ale86]:

R (k) = lg R;l(lg—l) ] +Hp]a;f(k)[1 Wk | (3.50)
rt = | 0 [ e [ 1] 51

El calculo de la ganancia de kalman directo al orden p 4 1, K41, se obtiene post-
multiplicando las ecuaciones 3.50 y 3.51 para —x,41 ¥ de acuerdo a la expresiéon 3.48 con
I =1 tenemos que:

kpir(k) =
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l kp(k — 1) [ Apg(ili)(l;2 (k) ] oy (k)

B l kp(kro— 1) ] * [ Apl(lc) ] o (D=!(k)
(3.52)

De manera que siguiendo el procedimiento anterior para la ganancia empleando los
errores a posteriori encontramos las férmulas siguientes, [Alc86]:

s = | g | | afey | @0 (3.59)

by (k) = [ k(1) ] - [ Bo(h) ] 05 ()1 (k) (354

Ademas, si uno post multiplica las expresiones anteriores por X,.1(k) uno obtiene la
ganancia de kalman dual al orden p + 1, k%, (k):

k;+1(k) = [ k;(;f_ 1) ] - [ Ap(kj_ 1) ] O‘;f(k - l)eg(k) (3.55)
tpaah) = | 90 | = | B o= ngen (3.56)

La solucién de este sistema de ecuaciones nos permite calcular la recursion de la
ganancia de Kalman y la ganancia dual (ver organigrama de los algoritmos).

3.2.1. Algoritmo FK (Ljung)

El primer algoritmo FRLS fue desarrollado por Ljung a partir del algoritmo RLS si-
guiendo una idea béasica de Morf [Mor74] y presentada en 1978 [LME78]. Este algoritmo es
conocido generalmente como el algoritmo Répido de Kalman FK (Fast Kalman algorithm)
3.3 y requiere 10P + 3 multiplicaciones y divisiones por recursién (MADPR). El principio
basico en la derivacién fue utilizar la llamada propiedad de invarianza al desplazamiento
shift invariant property 3.48 del vector de la senal.

Es posible reemplazar el clculo de las matrices inversas de covarianza R(k) para cada
recursion en la tabla 3.2 por algunas operaciones vectoriales. Este cambio significa una
reduccion considerable en el costo computacional, especialmente para valores de N muy
grandes. Las ecuaciones T2.9 y T2.10 resultan de derivar el algoritmo FK [CMKS83]. Es-
tas ecuaciones son superfluas para el calculo del algoritmo FK, pero son necesarias para
derivar los algoritmos FRLS siguientes. Para el calculo del filtro FIR con el vector de
coeficientes w(k) (extensién para procesos conjuntos), el algoritmo FK utiliza una formu-
lacién a partir del error a priori en la tabla 3.2.
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Algoritmo FK (10P + 3 MADPR)

Inicializacién

f(0) = Bp(0) =kp(0) = wp(0) = x,(0) = 0.

azf:(O) = 0, constante pequena positiva

Para k = 1 hasta M MADPR

el (k) = xp(k) — Ap" (k — 1)xp(k — 1) P (T2.1) |
Ap(k) = Ap(k — 1) + ky(k — 1)el (k) P (T2.2)
el (k) = xp(k) — Ap" (k)xp(k — 1) P (T2.3)
af (k) = al(k — 1) + el (k)el (k) 1 (T2.4) |

e - P IS

eb(k) =x(k — P) — By (k — 1)xp(k) P (T2.6)
kp(k) = =T 2P +1  (T2.7)
By(k) = By(k — 1) + ky(k)ef (k) P (T2.8)
{ebk) = o(k — P) = By (h)xp (k) } {Py (129
{ag(k> = al(k — 1) + b (k)b (k) = W} (1} (T2.10)
Extensién para procesos conjuntos:

e(klk — 1) = y(k) — wT(k — 1)xp (k) P (T211)
wp(k) =wp(k — 1) + kp(k)e(klk — 1) P (T2.12) |

Tab. 3.3: Algoritmo Rapido de Kalman (Fast Kalman).
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3.2.2.  Algoritmo FTF (Cioffi y Kailath)

Después del algoritmo FK varios algoritmos FRLS fueron desarrollados con el objetivo
de reducir aun mas el costo computacional. En 1984 el algoritmo del Filtro Transversal
Répido FTF (Fast Transversal Filter por sus siglas en inglés) fue presentado por Cioffi
y Kailath [CK84]. Posteriormente en [Ale86] se describe el algoritmo FTF sistemdtica-
mente con proyecciones en el espacio vectorial. Esto permitié obtener una interpretacion
geométrica muy descriptiva del algoritmo, la cual es la principal ventaja del algoritmo
F'TF sobre otros algoritmos FRLS. Es facil demostrar que el algoritmo FK puede conver-
tirse con unos cuantos pasos computacionales en el algoritmo FTF, lo cual comprueba la
equivalencia entre los dos algoritmos.

La diferencia béasica con el algoritmo FK es que el parametro del angulo v y conocido
por 3.28 es introducida en el algoritmo FTF.

yk—=1) = 1-xT(k—1)k,(k—1) (3.57)
Y(k) = 1= x (k) (k) (3.58)
Yok —=1) = 1-— X}:(k' — Dkpa(k—1) (3.59)

Si sustituimos en 3.57 las ecuaciones (T2.1),(T2.2) y (T2.3) obtenemos:

e) (k)
eh(k)
De la misma manera (T2.6),(T2.8) y (T2.9) se pueden sustituir en 3.58, lo que resulta

y(k—1) =

(3.60)

ey (k)
k)= -2 3.61
(CEE = (3.61)
Si utilizamos en 3.59 la relacién xT (k) = {XT(kJ);x(kJ — N)} de 3.48 y por k, (k) la

parte izquierda de (T2.5), es decir, kpi (k) = [mT(kJ); u(k:)}, nos da como resultado con
(T2.6),(T2.7) v 3.58

i (k) = [1= plk)eb (k)] v(k) (3.62)

Si por el contrario utilizamos en 3.59 la relacién x¥ (k) = [xp(k); xT(k — 1)} de 3.48 y

por k,. (k) la parte derecha de (T2.5), obtenemos con (T2.1),(T2.2),(T2.4) y 3.57

al(k—1)
Va(k) = F5——
ap (k)
El algoritmo se muestra en la tabla 3.4 en donde podemos apreciar que las ultimas
cuatro formulas son las que difieren con el algoritmo FK (Tabla 3.3).

v(k—1) (3.63)
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Algoritmo FTF con (T3.7a) (9P + 8 MADPR)
con (T3.7b) 8P + 10 MADPR

Inicializacion
Ap(0) = Bp(0) = kp(0) = Wp(0) = 2(0) =0:7(0) =1
alff (0) = 6, constante positiva pequena.

Para k = 1 hasta M: MADPR
el (k) = xp(k) — AT (k — 1)xp(k — 1) P
A (k) =Ap(k—1)+kp(k— l)eg(kz) P
1 (k) = 4k — Vel (k) I
Oé;:(k) = oz]f(k: -1+ eg(k)slf(k) 1
7 (k) = Sy (= 1) 2

aj (k)

eg(k;) =z(k—P)— Bg(k — 1)xp(k) P
{eh (k) = Segtn(h} 2
(k) = 1—3@@(@ 2
{ehh) = (R)eh (k) 1}
{eb(k:) = eb(k — 1) + eb (k)b (k) = #((,f))} (1
kp (k) = [m(k) + p(k)By(k — 1)] 2185 2P +1
By (k) = Bp(k — 1) + kp(k)ey (k) P
Extension para procesos conjuntos

e(klk —1) = y(k) — Wg(ki — 1)xp (k) P
Wp (k) = Wp(k — 1) + kp(k)e(k|k — 1) P

(T3.6)

(T3.7a)
(T3.7b)

(T3.8)
(T3.9)
(T3.10)

(T3.11)
(T3.12)

(T3.13)
(T3.14)

Tab. 3.4: Algoritmo FTF (Fast Transversal Filter).
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3.2.3.  Algoritmo FAEST (Carayannis)

Este algoritmo se denomina asi por su nombre en inglés (Fast A posteriori Error Se-
quential Technique) y se muestra en la tabla 3.5, ideado por Carayannis [CMK83] este
algoritmo solo requiere 7P + 10 MADPR. La principal diferencia entre los algoritmos FK
y FTF con el algoritmo FAEST, es que los primeros dos utilizan el error a priori e(k|k—1),
mientras que el ultimo emplea el error a posteriori e(k|k). Esto implica inicamente un
cambio en la formulacion de la regla de iteracién original. De cualquier manera, se obtie-
nen para cada iteracién los mismos valores que con el algoritmo RLS (Tabla 3.2).

Un elemento esencial para la conversién es el factor introducido en (T1.2):

ya que este factor vincula las cantidades con * y sus correspondientes cantidades sin
* en los algoritmos FK y FTF para el algoritmo FAEST como se muestra a continuacion:

of (k
m'(k) = m(k)a(k—l)&g(’;(_)l) (3.64)
‘W = akat—1)—2® (3.65)
e e -1 |
kp"(k) = kp(k)a(k) (3.66)

Si reemplazamos todas las cantidades m(k), u(k) y kp(k) en el algoritmo FTE de la
tabla 3.4 de acuerdo a 3.66 por m*(k), u*(k) y k" (k) y ademds reemplazamos (k) por
a(k) de acuerdo a 3.28, obtenemos directamente el algoritmo FAEST mostrado en la tabla
3.5.
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Algoritmo FAEST (7P + 10 MADPR)

Inicializacion
Ap(0) = Bp(0) = kp"(0) = W(0) = xp(0) = 0;a(0) = 1
af(0) = ab(0) = 0, constante positiva pequeiia.
Para k = 1 hasta M MADPR
el (k) =xp(k) — Ap" (k — D)xp(k — 1) P (T4.1)
ey (k) = e)(k)/a(k —1) 1 (T4.2)
Ap(k)=Ap(k—1)+kp"(k — 1)81};(]{3) P (T4.3)
af (k) =al(k—1)+el (k:)sf (k) 1 (T4.4)
m*<k) _ 0 eg k —1
l () 1— lkp (k—l)] Fin [A (k—l)] P+l (T49)
eb(k) = p(k)ab(k — 1) 1 (T4.6)
k" (k) = m*(k) + p*(k)Bp(k — 1) P (T4.7)
alk) = a(k—1) + iz{f_)]l) (k)b (k) 3 (T4.8)
ey(k) = ep(k)/a(k) 1 (T4.9)
ab(k) = ab(k —1) + el (k)eb (k) 1 (T4.10)
By (k) = Bp(k — 1) + k" (k)eb (k) P (T4.11)
Extension para procesos conjuntos
e(klk —1) =y(k) — WT(k — 1)xp(k) P (T4.12)
e(k|k) = e(klk — 1)/a(k) 1 (T4.13)
w(k) =w(k — 1)+ ky"(k)e(klk) P (T4.14)

Tab. 3.5: Algoritmo FAEST.
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3.3.  Algoritmos Normalizados

3.3.1. Algoritmo GFTF (Cioffi y Kailath)

Una variante mas de los algoritmos FRLS que requiere un menor ntimero de pasos
computacionales es el algoritmo del Filtro Transversal Rapido de Ganancia Normalizada
GFTF (Gain-Normalized Fast Transversal Filter) mostrado en la tabla 3.6, el cual fue
presentado en 1984 por Cioffi y Kailath [CK84]. El algoritmo GFTF requiere tinicamente
de TN + 12 MADPR. Se basa en el algoritmo FTF y la idea fundamental es normalizar
los vectores de ganancia por los parametros de angulo correspondientes. Las ecuaciones
3.67 describen completamente la relacion entre los algoritmos FTF y GFTF:

m(k)* = m(k) [y, (k)] (3.67)
)= (k) (k)] (3.68)
(k) (3.69)

Es aun més simple convertir el algoritmo FAEST en un algoritmo GFTF. Unicamente
se tiene que reemplazar a(k) por v(k) de acuerdo a la siguiente relacién:
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Algoritmo GFTF (7P + 12 MADPR)

Inicializacién

Ap(0) = By(0) = k™ (0) = W(0) = x,(0) = 0:7(0) = 1

af(0) = ab(0) = 0, constante positiva pequeiia.

Para k = 1 hasta M

ef (k) = xp(k) = Ap" (k — 1)xp(k — 1)
ey (k) = v(k — 1ef (k)
Ap(k)=Ap(k—1)+c(k — 1)5£(k)
alf)(k‘) = azf,c(k —-1)+ eg(k’)sg(k)

Vi (k) = y(k = Vel (k — 1) /e (k)

l I;:((:)) ] B l kp*(lg —1) ] B af%zlei)n [ Ap(zl— 1)

kp" (k) = m*(k) + p~(k)Bp(k — 1)
<51k = ~()el ()
ab(k) = ab(k —1) + e (k)b (k)

Extensién para procesos conjuntos
e(klk —1) = y(k) — W' (k — 1)xp(k)
e(klk) = v(k)e(k[k — 1)

w(k) =w(k — 1)+ kp"(k)e(klk)

MADPR
P

1
P
1
2

| e

o= =

U=

Tab. 3.6: Algoritmo GFTF.
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3.3.2.  Algoritmo NFTF (Fabre y Gueguen)

Debido a la acumulacién de errores de redondeo, los algoritmos FRLS son propensos
a tener inestabilidad numérica. Dado que esta inestabilidad se presenta en el caso de que
aparezcan valores numéricos no favorables de algunas de las variables de un algoritmo
FRLS se ha intentado crear rangos de valores mas favorables.

El principio basico en este caso es utilizar las raices de las energias de los errores

de prediccién af (k) = o (k),ab(k) = \/ab(k), asi como de el pardmetro del dngulo

(k) = \/v(k) = \/[(k)]"". Si utilizamos estas expresiones para normalizar los errores

de prediccion, forward, backward y los pardmetros de ganancia del filtro del algoritmo
FAEST en la tabla 3.5 de la siguiente forma:

el(k) = y(k—1el(k)/al(k—1) (3.70)
& (k) F(k)eb(k)/ab(k — 1) (3.71)
Ap(k) Ay (k)/ag (k) (3.72)
By(k) = By(k)/a(k) (3.73)
kp(k) = kp(k)y(k (3.74)
m(k) = (k- 1)p! (k)m(k) (3.75)
ak) = Ak = 1)p! (k)u(k) (3.76)
al(k —
Pk = 2 (317)
y
b _ag(k‘—l)
p’(k) & (%) (3.78)

llegamos exactamente al algoritmo del filtro transversal rapido normalizado NF'TF de
la tabla 3.7.

Una algoritmo FRLS normalizado fue propuesto en 1984 por Cioffi y Kailath [CK84],
pero sin el parametro (k) como se ha descrito en este documento. Posteriormente Fabre
y Gueguen en [FG86] complementaron esta normalizacién introduciendo (k) y fue en
1986 que presentaron el algoritmo NFTF descrito en la tabla 3.7.

La normalizacion tiene como propoésito reducir los rangos en la dinamica de las va-
riables criticas of (k), alphab(k) y ~(k), y asi mejorar el desempefio numérico de este
algoritmo FRLS.
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Algoritmo NFTF (11P + 18 MADPR)(+ 3 Raices)

Inicializacion ~
Ap(0) = Bp(0) = kp(0) = w(0) = 2(0) = 0:5(0) = 1
al(0) = ab(0) = /8, constante positiva pequeia.

Para k = 1 hasta M
eh(k) = (k- 1) [xp<k>{ag<k —1) = AJ(k = 1)xp(k — 1))
(k) = [L+ (k)] 2

I (k) = p!(k)e] (k) _
Ap(k) = p! (k) Ap(k — 1) + ¢/ (k)kp(k — 1)
af (k) = af(k—1)/p (k)

Extension para procesos conjuntos

e(klk —1) = y(k) — W' (k — 1)xp(k)
[e(k|k)/5(R)] = 7(k)e(k|k — 1)

W(k) = W(k — 1) + ky(k) [e(k|k) /7 (k)]

MADPR
P+2

2.1

2,1

2P

2P

(T6.1)

(T6.2)

(T6.3)
(T6.4)
(T6.5)

(T6.6)

(T6.7)

(T6.8)

(T6.9)

(T6.10)

(T6.11)

(T6.12)

(T6.13)

(T5.14)
(T6.15) |

(T6.16) |

Tab. 3.7: Algoritmo NFTF.
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3.3.3.  Algoritmo CFK (Lin)

Para contrarrestar la inestabilidad numérica de los algoritmos FRLS, tanto Lin [Lin&4]
como Cioffi y Kailath [CK84] propusieron reiniciar el algoritmo FRLS cuando se presen-
te inestabilidad. Se comprobd que justo antes de comenzar la inestabilidad, la expresion
r(k) =1 — p*(k)eb (k) se vuelve negativa aun cuando tedricamente siempre debe de estar
en el intervalo 0 < r(k) < 1. Por lo tanto sugirieron verificar esta variable y comenzar el

algoritmo justo después de que r(k) tome un valor < 0.

Con un reinicio del algoritmo al instante k = k; la ultima estimacion del parametro
w(k; — 1) puede utilizarse como un nuevo valor inicial. Los vectores pasados A,(k; — 1)
y B,(k; — 1) pueden ser ignorados aun cuando estos se puedan volver inestables debi-
do a errores de redondeo. El vector anterior kj(k; — 1) también puede corromperse por
errores de redondeo, por lo tanto debe ser reinicializado. Para afrontar este inconveniente
Cioffi y Kailath propusieron en [CK84] el hacer k;(k;) = 0 en el reinicio del algoritmo,
lo cual implica el menor costo computacional. Desafortunadamente los ultimos N valo-
res medidos z(k; — N),...,z(k; — 1) no se toman en consideracion. Esto significa que se
asume implicitamente el caso pre-ventaneo el cual no se ve satisfecho en el caso de un
reinicio. Por otro lado Lin asume el caso sin ventaneo y derivé en [Lin84] el algoritmo
FK analogamente a [LMFEF78] pero tomando en cuenta, x(k; — 1) # 0. El resultado es un
algoritmo FK extendido (Tabla 3.8) llamado algoritmo CFK (Covariance Fast Kalman)
en el cual un vector d(k) debe ser calculado adicionalmente. Utilizando los valores iniciales

xp (ki)

kX(k;) = d(k;) = 3.79
(k) = d{F) 0 (ki) + xp” (ki)xp (ki) (3.79)
obtenemos para k > k; antes del estimado de los parametros RLS
W(k) =Wk —1) +k;(k)e(klk —1) (3.80)
con el nuevo vector de ganancia k% (k) = R;' (k)xp (k). Aqui
k
Ri(k) =Y xp(v)xp” (v) +6(ki)I (3.81)

es la matriz de autocorrelacion de la senal de excitacion para k; para el caso sin ven-
taneo y h(k) minimiza la funcién de costo

: ' (3.82)
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Las constantes positivas d(k;) expresan en los reinicios la confianza en los valores es-
timados W(k; — 1) utilizados de aqui en adelante. Aun cuando el costo computacional
por cada recursion es mayor para el algoritmo CFK que para el algoritmo del tipo FK,
el primero asegura una transiciéon mas suavizada en el reinicio. Si el algoritmo CFK es
empleado y el caso sin ventaneo realmente aplica, siempre existe k3 (k) = &, (k) y d(k) = 0
porque z(k; — 1) = 0 y el algoritmo CFK (Tabla 3.8) es idéntico en cada iteracién a el
algoritmo FK (tabla 3.3) y requerird 10N + 3 MADPR hasta el primer reinicio.

Algoritmo CFK (16P + 3 MADPR)

Inicializacién
Para k=1
Ap(1) = By(1) = 0:ky"(1) = d(1) = 5.

w(l) = { k,"(1)e(1|0) primerinicio
w(0) reinicio
af (1) =6 +22(1)
constante positiva pequena al primer inicio
constante positiva pequena conveniente al reinicio
Para k = 2 hasta M MADPR

el (k) = xp(k) — Ap"(k — 1)xp(k — 1) P (TT1)
A (k) =A (k—1)+k “(k —1)el (k) P (T7.2)
el (k) = xp(k) — Ap" (k) (k — 1) P (T73)
af (k) = of (k — 1)+ef( )ed (k) 1 (T7.4)

lm*(k)]:l 0 ]_Ei(ml —1] P+1 (T7.5)

“(k) kp'(k—=1) | o | Ap(k)
eb(k) =x(k — P) — By (k — 1)xp(k) P (T7.6)
r(k) =1 — p*(k)eb(k) 1 (T7.7)
Si (k) < 0 hacer k =1 e ir a la inicializacién
Bp(k—1)+m* (k)eb (k
B, (k) = 2t 0e® 2P (T7.8)
Kpi* (k) = m*(k) + 1 (k)Bp (k) P (T7.9)
d(k—1)+kpi* (k)xpT (F)d(k—1)
d(k) = T Ry Ra1) 4P (T7.10)

kp (k) = kpi" (k)T (1)kpi " (k) 2P (T7.11)

Extension para procesos conjuntos:
e(klk = 1) = y(k) = W (k — 1)xp (k)

w(k) =w(k—1)+kp"(k)e(klk — 1)

(T7.12)
(T7.13)

avliav

Tab. 3.8: Algoritmo CFK.



3.4. Algoritmos Estabilizados 55

3.4. Algoritmos Estabilizados

3.4.1. Algoritmo CF'TF (Botto, Moustakides)

Dado que es imposible prevenir errores de redondeo en los algoritmos FRLS, se pens6 en
introducir una nueva cantidad £(k), la cual es proporcional a los errores de redondeo pre-
sentes en el algoritmo FRLS, e interviene en el proceso de célculo en dependencia con
esta "medida de errores de redondeo”. Al respecto Moustakides [Mou89] presenté en 1989
un algoritmo de filtro transversal rapido corregido (CETF) (ver tabla 3.9) el cual desa-
rroll6 junto con Botto [BM86] en base a sus estudios recientes. El algoritmo CFTF resulta
del algoritmo FAEST o del algoritmo GFTF con las siguientes extensiones fundamentales.

ety (klk = 1) = p(k)e(k — 1)
y un segundo tiempo como en el caso del algoritmo FTF
eloy (klk — 1) = z(k — P) — b" (k — 1)xp (k)

entonces la diferencia de las dos ecuaciones

E(k) = ey (klk — 1) = p(k)e(k - 1)

es formada. Sin los errores de redondeo el calculo de ambos errores backward tendrian
que coincidir completamente y £(k) = 0. Pero si £(k) # 0,£(k) es una medida de la mag-
nitud del error de redondeo.

La siguiente idea es cambiar A, (k) y B,(k) por medio de una correccién A, (k)+AA, (k)
y B,(k)+ AB,(k) de tal manera que los errores de redondeo en el algoritmo sean minimi-
zados. Los valores de correccién convenientes AA, y AB, se pueden encontrar derivando
un criterio de calidad basado en los minimos cuadrados de £(k) con respecto a AA,(k) y
AB,(k). Este criterio de calidad incluye un factor de ponderacién adecuado p permitiendo
que la influencia de la correccion pueda ser determinado.

Para p = 0 no existe correccion y el algoritmo CF'TF es idéntico a el algoritmo GFTF.
Los vectores de correccién AA,(k) y AB,(k) no son utilizados inicamente para corregir
A, (k) y By(k) sino también para corregir todas las cantidades en las que A,(k) y B,(k)
estan incluidos. Como resultado, £(k) cambia a &.(k), ef (k) a ef(k) vy €*(k) a e’(k). El
indice ¢ en cada caso indica las cantidades corregidas. Para la derivacion realizada hasta
el momento se puede apreciar que la expresion ([y(k)]™' — 1) aparece en las cantidades
corregidas. Para evitar la inestabilidad numérica para el caso v(k) — 0, se introduce la
aproximacién [y(k)]7! —1 =~ 1 — (k) aunque es valida tinicamente para v(k) = 1, pero
en realidad esta puede ser 0 < (k) < 1.

Mientras tengamos £(k) = 0, se mantiene AA,(k) = 0,AB,(k) = 0, ef(k) = e/(k) y
el(k) = e’(k). Para este caso el algoritmo CFTF es idéntico a el algoritmo GFTF y provee
exactamente los mismos valores estimados que el algoritmo RLS original. Sin embargo,

tan pronto como £(k) # 0, las intervenciones correctivas adicionales causaran desviaciones
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del estimado RLS éptimo. Para aplicaciones practicas esta diferencia debe ser tinicamente
de menor significancia.
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Algoritmo CFTF (8P + 35 MADPR)

Inicializacién

Ap(0) =Bp(0) = kp(0) = W(0) = x(0) =0
7(0) =1

af (0) = ab(0) = 4, constante positiva pequeiia
p, constante positiva adecuada

Para k = 1 hasta M MADPR
el (k) =xp(k) — Ay (k — D)xp(k — 1) P
eb(k) = x(k — P) — By (k — 1)xp(k) P
__ A(k=Daf(k=1)
(k) = o (k=1)+~(k—1)[e] (k)] 4
D(k) =1 =y (R)eb(k) x [N (k — 1) — =2pe=l) 4
v(k) = v+ (k)/0(k) 1
C(k—1) =~(k = DAY (k- 1) 1
E(k) = eb(k) — ab(k — Dkp™ (k — 1) + ((k — 1)e} 2
Eolk) = E(k) [1+ p(1 — (k) + p¢3(k — 1) x (1= ~y(k = 1))] 5
ef(k) = e) (k) — p€e(k)C(k — 1) x [L — y(k = 1)] 3
of (k) = af (k= 1) + y(k — 1) [ef.(k)] 3
ep. = ep(k) — p&e(k) [1 — (k)] ) 2
ab(k) = ab(k — 1) + (k) [} (k)] 3
m(k) 0 65 k —1

[ (k) 1 B lkp(k— 1) 1 ~ o [Apaf_ 1) ] Pl
Ap(k) = Ap(k = 1) +(k = 1) x [ef (k) + p&o(k)¢(k — 1) kp(k —1) P +3
kp(k) = m(k) + p(k)Bp(k — 1) p
By (k) = Bp(k — 1) + (k) x [eb(k) + p&e(k)] ky(k) P+2

Extension para procesos conjuntos:

e(klk —1) = y(k) — W' (k — 1)x, (k) P
e(k|k) = vy(k)e(k|k — 1) 1
w(k) =w(k —1)+kp(k)e(klk — 1) P

Tab. 3.9: Algoritmo CFTF.
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3.4.2.  Algoritmo SFTF (Benallal y Gilloire)

En 1985, Ljung y Ljung [LL85] propusieron analizar la propagacién de errores por
redondeo en el estado espacial. En este contexto, un algoritmo FRLS puede ser descrito
como un sistema dindmico no lineal en el tiempo discreto y puede ser examinado por
su estabilidad. Desafortunadamente un analisis general de estabilidad es extremadamente
dificil de realizar dada la alta complejidad de un sistema no lineal. El analisis de estabi-
lidad es menos problematico para un sistema linealizado apropiadamente.

Para la derivacién del algoritmo del filtro transversal rapido estabilizado (SFTF) Be-
nallal y Gilloire [BGS88]| linealizaron en 1988 el algoritmo GFTF y encontraron que este
sistema dinamico linealizado es inestable. La concepcién basica del algoritmo SFTF es
intervenir correctivamente como un lazo de control en el algoritmo GFTF original de tal
manera que el sistema dinamico linealizado sea estable. Para este propdsito, encontramos
en primera instancia una cantidad de medida (k) la cual es proporcional al error de
redondeo. Para obtener £(k), se calcula el error backward dos veces, una como se hace en
el algoritmo FTF (ver tabla 3.4) y una segunda vez como en el caso del algoritmo GFTF
(ver tabla 3.6) y entonces formar la diferencia

E(k) = ey(k) — poy(k —1)

Esta es exactamente la misma cantidad de medida del error de redondeo que la utiliza-
da en el algoritmo CF'TF, pero esta se utiliza de diferente manera en el algoritmo SFTF.
El producto de la cantidad de error £(k) y una variable de control 1 proveen un valor
adicional de correccion para el error backward eg(k). En el algoritmo SFTF, se introdu-
cen tres variables de control 7,,7. y 73 las cuales tienen un efecto aditivo en y(k), ab (k)
y B,(k) via el error backward si £(k) # 0. El célculo de los valores adecuados para 7, 7.
y ng es muy dificil. En [BG88] algunos valores adecuados fueron determinados empirica-
mente y dos juegos de variables de control n, = 7. =0,n3 =1y 1, = n. = ng = 1 fueron
finalmente establecidos.

Para el caso en el que 17, = 1. = 0,73 = —1 el algoritmo SFTF es idéntico al algoritmo

GFTF.

Una extension de este concepto de estabilizacién para un factor de olvido A < 1 fue
publicado por Slock y Kailath [SK91] en 1991. Su nuevo algoritmo inicialmente parte
del mismo principio estabilizador como el algoritmo SF'TF, pero utiliza seis variables de
control K a Kg para corregir las cantidades B, (k), b (k), v(k)ypu(k)[SK88]. Desafortuna-
damente todavia no ha sido establecido claramente como elegir K, a K¢ para garantizar

la estabilidad para cualquier senal de entrada.
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Algoritmo SFTF (8P + 17 MADPR)

Inicializacién

Ap(0) =Bp(0) = kp(0) = w(0) = x,(0) =0
7(0) =1

oz;f(()) = ag(O) = 0, constante positiva pequena
p, constante positiva adecuada

Para k =1 hasta M MADPR
e;{(k) = xp(k) — ApT(k’ = )xp(k —1) P
el (k) = v(k — l)eg(k) 1
Ap(k)=Ap(k—1)+kp(k — 1)el (k) P
af (k) = af(k — 1) + el (k)e! (k) 1
v4(k) = y(k — Daj(k —1)/af (k) 2

[ Zlé,f)) ] = [ kp<k0_ ) ] - l Ap@l_ N ] Pl

eb(k) = z(k — P) — By" (k — 1)xp(k) P
E(k) = ep(k) — p(k)ay(k — 1) 1
ey (k) = ep(k) +n,&(k) 1
e; (k) = ey (k) + 1€ (k) 1
e, (k) = ep(k) + nsé (k) 1
(k) = [1 = vy (k)pu(k)e (k)] e (k) 3
kp (k) = m(k) + p(k)Bp(k — 1) P
ab(k) = ab(k — 1) + (k) [e5(k)] 3

B, (k) = Bp(k — 1) + ky (k)y(k)el (k) P+1

p

Extension para procesos conjuntos:
e(klk — 1) = y(k) — W' (k — 1)xp(k) P

W(k) = W(k — 1) + kp(k)y(k)e(k]k — 1) P+1

(T9.1)
(T9.2)
(T9.3)
(T9.4)

(T9.5)

(T9.6)

(T9.7)
(T9.8)
(T9.9)
(T9.10)
(T9.11)
(T9.12)

(T9.13)

(T9.14)

(T9.15)

(T9.16)

(T9.17)

Tab. 3.10: Algoritmo SFTF.
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3.5. Conclusiones

En este capitulo se trata el problema del desarrollo de algoritmos para encontrar un
vector de coeficientes 6ptimo, asi como algunas de las razones para llevar a cabo dicho
desarrollo. Ademas también se trata de establecer las motivaciones para el problema de
las técnicas de solucion recursivas, de manera que estas soluciones garanticen tanto una
buena aproximacién para el vector de coeficientes éptimo, como una rapidez de conver-
gencia lo suficientemente aceptable para llevar a cabo su implementacién.

También se menciona el desarrollo del algoritmo recursivo de los minimos cuadrados
asi como su costo computacional para ejemplificar de una manera simple las implicaciones
del costo del conjunto de operaciones por cada recursion y su repercusion global para la
implementacion del algoritmo. El desarrollo del algoritmo recursivo de los minimos cua-
drados (RLS) nos sirve de base para comprender de mejor manera los algoritmos rapidos
que se emplean mas adelante en el presente trabajo, ya que todos ellos encuentran en
el algoritmo RLS una plataforma de partida a pesar de que se modifican para hacer las
operaciones ya no de manera matricial si no operan de una manera vectorial aprovechando
el principio de la invarianza en el tiempo para los vectores de la senal reemplazando asi el
calculo de matrices inversas de covarianza.

De igual manera se trata la estimacion de parametros con el algoritmo recursivo de
los minimos cuadrados para lo cual es necesario introducir los conceptos de modelado
autorregresivo, modelado que nos permite representar sefiales y/o sistemas lineales como
ecuaciones en diferencias, de modo que la estimacion de los coeficientes se puede realizar
bajo el criterio de los minimos cuadrados. Y para el caso del algoritmo de los minimos
cuadrados, nos permite contar con un juego de parametros para cada instante de tiempo.

En la segunda parte de este capitulo se muestran y se explican brevemente algunos
de los algoritmos rapidos de los minimos cuadrados separandolos en tres principales ca-
tegorias: la primera en la cual se consideran los algoritmos réapidos de Kalman (FK), el
algoritmo de filtro transversal de Cioffi y Kailath (FTF) y el algoritmo de error a pos-
teriori de Carayannis (FAEST); en la segunda categoria de algoritmos normalizados so
consideran al algoritmo normalizado en ganancia de Cioffi y Kailath (GFTF), el algoritmo
normalizado de Gueguen y Fabre (NFTF) y el algoritmo de Lin (CFK), y por iltimo, la
tercer categoria de los algoritmos estabilizados como lo son los algoritmos de Moustakides
(CFTF) y de Benallal y Gilloire (SFTF), en los cuales se introduce una cantidad que se
puede considerar como una medida de error de redondeo y que interviene en el cdlculo de
los errores backward y forward.

Se puede constatar también que para los algoritmos rapidos no estabilizados (FK,
FTF, FAEST, GFTF y NFTF) se puede llegar a cada uno de dichos algoritmos emplean-
do transformaciones matematicas entre ellos. También se observa que en todos ellos se
obtienen los valores estimados para el error de prediccién forward e(k|k — 1) y para los
coeficientes w(k) para cada iteracion [SR92].



4. METODOLOGIA DE IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS
PDS EN ARITMETICA DE PUNTO F1JO

Para establecer de una manera mas detallada el procedimiento general para la im-
plementacién de algoritmos en aritmética de punto fijo, podemos enumerar las siguientes
actividades a realizar durante el proceso.

Establecimiento del Flujo de la Simulaciéon (MATLAB®), Simulink®))

Al implementar cualquier algoritmo el primer paso en esta estrategia es establecer el
flujo de la simulacién, es decir, detallar paso a paso el algoritmo para poder llevar a cabo
su implementacién en punto flotante, empleando algin lenguaje de programacion, que
para nuestro caso es Matlab.

Este procedimiento se realizé para cada uno de los algoritmos mencionados en el
capitulo 3, de manera que se garantice la funcionalidad de cada uno de ellos. Para este
paso se utiliza comuinmente una descripcién grafica del algoritmo mediante un diagrama
de flujo.

Desarrollo del algoritmo en punto flotante

Una vez establecido el flujo del algoritmo se procede a la implementacion en Matlab,
enfocandose en la integridad algoritmica, para obtener asi un buen funcionamiento de la
implementacién en punto flotante. Este paso se llevo al cabo de manera que se generd una
biblioteca de los algoritmos a evaluar en las simulaciones en punto flotante.

Validacion de la implementacion en Punto Flotante

Para validar la implementaciéon en punto flotante se procede a simular iterativamente
dicha implementacién para observar la relacién costo/beneficio de la implementacién del
algoritmo, estableciendo para esto algin criterio que al cumplirse permita validar la im-
plementacién de acuerdo a los requerimientos.

En este punto se ejecutaron las simulaciones en punto flotante para obtener los resul-
tados de cada una de ellas y evaluar estos resultados con los requerimientos originales.
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Conversién del Diseno a Punto Fijo.

Esta tarea la podemos dividir en dos etapas principales, la primera Realizar un
estudio de Dinamicas y la segunda Empleo de la Herramienta de Punto Fijo
para Definir el Algoritmo.

Estudio de Dinamicas

En esta parte del proceso de implementacion, se realiza un estudio de las dinamicas de
cada una de las variables; es decir, se registran los valores maximos y minimos de entrada
y salida de cada una de las variables para poder establecer, para cada una de ellas, las
longitudes de las partes entera y fraccional necesarias para representar todos los valores
posibles que tomen durante la ejecucién del algoritmo con una longitud de palabra finita.

La longitud de la parte entera es importante puesto que es la parte de la palabra
binaria en la que podemos evitar saturacién de los acumuladores en la ejecucion de la
implementacion, mientras que la longitud de palabra de la parte fraccional es la que nos
va a proporcionar la mayor precisién posible.

Validacion de la Simulacion en Punto Fijo

Simular iterativamente para observar el costo/beneficio de la implementacién del al-
goritmo y validar de acuerdo a los requerimientos originales.

4.1. Definicién del Algoritmo con la Herramienta de Punto Fijo

En esta etapa del procedimiento, nos debemos de adecuar al funcionamiento de la he-
rramienta para poder representar las partes entera y fraccional de cada uno de los valores
del algoritmo.

La herramienta Fixed-Point Toolbox de Matlab provee tipos de datos de punto fijo
y permite el desarrollo de algoritmos en aritmética de punto fijo. Esta herramienta nos
permite crear los siguientes tipo de objetos[Mat06]:

fi - Define un objeto numérico de punto fijo en el espacio de trabajo de Matlab.
Cada objeto fi se compone de un valor de dato, un objeto fimath y un objeto
numerictype.

= fimath - Controla la manera en que los operadores aritméticos rigen los objetos del
tipo fi.

= fipref - Define las preferencias de despliegue, registro y override del tipo de datos
de los objetos fi

= numerictype - Define los atributos de tipo de datos y escalamiento de los objetos
fi
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= quantizer - Cuantiza los conjuntos de datos

El Fixed-Point Toolbox nos provee diversas caracteristicas al trabajar con ¢él, como son:

= La habilidad de definir tipos de datos de punto fijo, asi como los métodos de esca-
lamiento, redondeo y sobreflujo en el espacio de trabajo de Matlab.

= Simulaciones reales y complejas.

= Aritmética de punto fijo basica:

e Operadores aritméticos +, —, *, .x para senales reales y de punto binario.

e Divisién al emplear la funcién divide para senales de punto binario.
= Expansion arbitraria de largo de palabra para intmax(’uint16’).

= Registro de minimos, maximos, overflows y underflows.

= Evitar el uso de tipos de datos singles, doubles o scaled doubles.

= Conversion entre binarios, hexadecimales, dobles y enteros.

= Operadores relacionales, 16gicos y de bit a bit.

= Funciones con matrices como ctranspose y horzcat

= Funciones estadisticas como max y min

= Interoperabilidad con Simulink, el Blockset de Procesamiento de Senales, Embedded
Matlab y el Toolbox de Disenio de Filtros.

= Compatibilidad de Simulink con el espacio de trabajo y de los bloques del espacio
de trabajo.

Ahora bien, para poder utilizar esta herramienta es necesario comprender algunos con-
ceptos de la aritmética de punto fijo que los tipos de datos del Fixed Point Toolbox emplea.
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4.1.1. Tipos de Datos de Punto Fijo

En el hardware digital, los nimeros se almacenan en palabras binarias. Una palabra
binaria es una secuencia de bits (1's y 0’s) de longitud definida. El como son interpretadas
estas secuencias de bits por los componentes de hardware o funciones de software depende
de el tipo de datos. [Mat06]

Los nimeros binarios pueden ser representados como tipos de datos de punto fijo o
como punto flotante. En este documento presentaremos algunos términos y conceptos re-
lacionados con los nimeros, tipos de dato y aritmética de punto fijo.

Un tipo de dato de punto fijo se caracteriza por la longitud de bits, la posicién del
punto binario y si es o no signado. La posicion de el punto binario es la manera mediante
la cual los valores de punto fijo son escalados e interpretados.

Por ejemplo, la representacién de un nimero en punto fijo cualquiera (sea signado o
no signado) se muestra a continuacién:

bol1 B L2 Be | By | Bz | B | B | Bg
MSE L3E

Puardo bmanco

Fig. 4.1: Representacién de un ntimero en punto fijo

en donde

b; es el i-ésimo digito binario.

= wl es la longitud de palabra en bits.

= b1 es la ubicacién del bit més significativo (MSB)

= by es la ubicacién del bit menos significativo (LSB)

= El punto binario se muestra cuatro posiciones a la izquierda del bit menos signifi-
cativo. Por consiguiente, este ejemplo, decimos que el nimero tiene cuatro bits de
parte fraccional, o una longitud de fraccion de cuatro bits
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Los tipos de datos de punto fijo pueden ser signados o no signados. Los niimeros bi-
narios de punto fijo signados se representan cominmente en una de estas tres maneras:

= Signo/magnitud
= Complemento a uno
= Complemento a dos

La forma de complemento a dos es la representacién mas comun para los nimeros de
punto fijo signados y es la tinica representacion utilizada por el Fixed Point Toolbox.

4.1.2. Escalamiento

Los ntimeros de punto fijo pueden ser codificados de acuerdo al siguiente esquema
valor real = (slope x entero) + sesgo
en donde el slope se puede expresar como
slope = slope fraccional x 2¢¥Ponente

El entero es en ocasiones llamado entero almacenado. Este es el nimero binario que
sirve de base, en el cual asumimos que el punto binario se encuentra en la extrema dere-
cha de la palabra. En el Fixed Point Toolbox, el negativo del exponente es comtinmente
conocido como la longitud fraccionaria.

El slope y el sesgo en conjunto representan el escalamiento para el nimero de punto
fijo. En un nimero con sesgo cero, es unicamente el slope el que afecta el escalamiento.
Un nimero de punto fijo que es escalado solo por la posiciéon del punto binario equivale
a un numero en representacién [Slope Sesgo|, que tiene un sesgo igual a cero y un slope
fraccional igual a uno. Esto es conocido como escalamiento por punto binario o escala-
miento en potencia a 2.

valor real = 267Ponente o entero

| =2 —longitudsraccional

valor rea x entero

El Fixed Point Toolbox soporta ambos escalamientos.

4.1.3. Precision y Rango

Se debe tener cuidado en la precision y el rango de los tipos de datos de punto fijo y
escalamientos que se eligen para conocer que métodos de redondeo se debe invocar o si
sobreflujos o underflows pueden ocurrir.
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Rango

El rango es el conjunto de niimeros que un tipo de datos y escalamiento de punto fijo
puede representar. El rango de los niimeros representables para un nimero de punto fijo
en complemento a dos de longitud de palabra wl, escalamiento S y sesgo B se ilustra a
continuacion:

S-(-21)+B B S-(2-1)+B

numeros negativos numeros positivos

Fig. 4.2: Rango representable para un nimero de punto fijo

Tanto para los nimeros en punto fijo signados como no signados de cualquier tipo de
datos, el nimero de diferentes patrones de bits es 2%,

Manejo de Sobreflujos

Dado que los tipos de datos de punto fijo representan nimeros en un rango finito,
pueden ocurrir sobreflujos y underflows si el resultado de una operacién es mas largo o
mas pequeno que los nimeros en dicho rango.

El Fixed Point Toolbox nos permite saturar o wrap los sobreflujos. La saturacion
representa sobreflujos positivos como el nimero positivo méas grande en el rango a ser
utilizado y los sobreflujos negativos como el niimero negativo mas grande a ser utilizado
dentro del rango. El Wrapping emplea aritmética modulo dos para acomodar un sobre-
flujo dentro del rango representable del tipo de datos.

Precision

La precision para un nimero de punto fijo es la diferencia entre valores sucesivos re-
presentables por su tipo de datos y escalamiento, que también es igual al valor de su bit
menos significativo. El valor del bit menos significativo, asi como la precision del niimero,
estan determinados por la cantidad de bits fraccionales.

Métodos de Redondeo

Una de las limitaciones de representar nimeros con precision finita es que no todos
los niimeros en el rango disponible pueden ser representados con exactitud. Cuando el
resultado de un céalculo en punto fijo es un niimero que no puede ser representado exac-
tamente por el tipo de datos y su escalamiento utilizado, se pierde precision. Un método
de redondeo debe ser empleado para hacer corresponder el resultado con un nimero re-
presentable.

Actualmente el Fixed Point Toolbox soporta los siguientes métodos de redondeo:
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= ceil redondea hacia el niimero representable méas cercano en la direccion del infinito
positivo.

= convergent redondea hacia el entero representable més cercano. En caso de una
misma distancia, este método redondea hacia el nimero entero mas cercano alma-
cenado. Este es el método de redondeo con menos sesgo que provee el Fixed Point
Toolbox.

= fix redondea hacia el entero més cercano representable en la direccion del cero.

= floor es equivalente al truncamiento de complemento a dos, redondea hacia el niime-
ro més cercano representable en direccién del infinito negativo.

= nearest redondea hacia el entero mas cercano representable. En caso de que exista
la misma distancia, redondea hacia el entero més cercano representable en la direc-
cion del infinito positivo. Este es el método de redondeo por default para la creacién
de un objeto fi y la aritmética fi.

= round redondea hacia el entero mas cercano representable. En caso de que exista la
misma distancia, redondea los niimeros positivos hacia el entero mas cercano repre-
sentable en la direccion del infinito positivo, y los nimeros negativos los redondea
hacia el entero més cercano representable en la direccion del infinito negativo.

4.1.4. Operaciones Aritméticas

Para tener claro como se llevan a cabo las operaciones aritméticas con el Fixed Point
Toolbox es importante recordar dos tipos de aritmética que pueden ser empleadas cuando
se trabaja con ntmeros binarios: como son la aritmética modulo y la aritmética de com-
plemento a dos.

Aritmética Mdodulo

La aritmética médulo emplea inicamente un conjunto de ntimeros finitos, encapsulan-
do a los resultados de cualquier calculo que estén fuera de dicho conjunto de nuevo dentro
de dicho conjunto.

Un ejemplo muy claro de este tipo de aritmética es el reloj de uso diario, el cual utiliza
aritmética modulo 12. Los ntimeros en este sistema solo pueden estar entre 1 y 12. Por lo
tanto, en este sistema, 9+ 9 = 6

De manera similar, las matematicas binarias inicamente pueden utilizar ntimeros 0
y 1, y cualquier resultado aritmético que este fuera del rango es traslapado alrededor del
circulo ya sea como 0 o 1.
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Fig. 4.3: Ejemplo de aritmética modulo

Complemento a Dos

El complemento a dos es una manera de interpretar un niimero binario. En comple-
mento a dos, los nimeros positivos siempre comienzan con 0 y los ntimeros negativos
siempre comienzan con 1. Si el primer bit de un ntimero complemento a dos es 0, el valor
es obtenido calculando el valor binario del nimero de manera normal. Si el primer bit de
un nimero complemento a dos es 1, el valor es obtenido asumiendo que el bit de extrema
izquierda es negativo y posteriormente calculando el valor binario del niimero. Por ejemplo,

01:(0+2°):1

1= ((-2")+(2°) = (—2+1) = -1

Para calcular el negativo de un niimero binario utilizando complemento a dos,

= Tomar el complemento a uno, o cambiar los bits.
= Sumar un 1 utilizando matemaética binaria.
= Descartar cualquier acarreo de bits mas alla de la longitud original de la palabra.

Por ejemplo, considere el nimero negativo 11010 (-6). Primero tomamos el comple-
mento a uno del nimero o intercambiamos los bits

11010 — 00101
A continuacion, se suma un 1,
00101
+1
00110 (6)
Una vez comprendidos los tipos de aritmética con las que se trabajan los niimeros

binarios, a continuacion se describen las operaciones aritméticas utilizadas por el Fixed
Point Toolbox de Matlab:
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4.1.5. Suma y Resta

La suma de niimeros de punto fijo requiere que los puntos binarios de los sumandos
sea alineada. La suma se realiza empleando aritmética binaria por lo cual ningin ntimero
que no sea 1 o 0 es utilizado.

Por ejemplo, considere la suma de 010010.1 (18.5) con 0110.110 (6.75):

010010,1 (18,5)
+00110,110 ~ (6,75)
011001,010  (25,25)

La suma de punto fijo es equivalente a sumar mientras se utiliza el valor de comple-
mento a dos para cualquier valor negativo. En la resta, los sumandos deben ser de signo

extendido para corresponder a cada una de sus longitudes de palabra. Por ejemplo, restar
0110.110 (6.75) a 010010.1 (18.5):

010010.100 (18.5) 010010.100 (18.5)

complemento a 2 —
~00110.110 (6.75) —aomii et +111011.010 (=6.75)
1001011.110 (11.75)

on de sigio

Se descarta el bit de acarreo

El objeto fimath default tiene un valor de 1 (verdadero) para la propiedad CastBeforeSum.
Esto arregla los sumandos para el tipo de datos de suma antes de llevar a cabo la adicion.
Por lo tanto no es necesario realizar ningiin corrimiento durante la suma para alinear el
punto binario.

Si la propiedad CastBeforeSum tiene un valor de 0 (falso), los sumandos son adiciona-
dos manteniendo la precisién completa. Después de la operacion la suma es cuantizada.

4.1.6. Multiplicacién

La multiplicacién complemento a dos de niimeros en punto fijo es directamente analo-
ga a la multiplicacién decimal regular, excepto que los resultados intermedios deben ser
extendidos en signo de manera que sus lados izquierdos con respecto al punto binario se
alinien antes de sumarlos.

Por ejemplo, considere la multiplicacién de 10.11 (-1.25) con 011 (3):
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B 1 Gadia 10.11 (-1.25)
es el rf-srrfm(lfp 1% 3)
de [a extension %1011

de signo 1100.01 (-3.75)

necesaria

El numero de bits fraccionales del
resultado es la suuma del mmnnere de
bits fraccronales de los factores

4.1.7. Tipos de Datos de Multiplicacion

A continuacién se ilustran los tipos de datos que se utilizan en la multiplicaciéon de
punto fijo. Loa siguientes diagramas ilustran las diferencias entre los tipos de datos utili-
zados para las multiplicaciones real-real, complejo-real y complejo-complejo.

Multiplicacion Real-Real. El siguiente diagrama muestra los tipos de datos utiliza-
dos en la multiplicacion de dos niimeros reales en el Fixed Point Toolbox. La salida de esta
multiplicacion esta en el tipo de datos que es gobernada por la propiedad ProductMode

del objeto fimath:

de
entrada

B

la_Tipo de datos

Tipo de datos
del producto

EE—

de salida

T
ac

Fig. 4.4: Multiplicacién de dos numeros reales.

Multiplicacion Real-Complejo. El siguiente diagrama muestra el tipo de datos
empleados en la multiplicacién de un nimero real de punto fijo con un nimero complejo
de punto fijo en el Fixed Point Toolbox. La salida de esta multiplicacion esta en el tipo
de datos de la multiplicaciéon gobernado por la propiedad ProductMode del objeto fimath:

Tipo de datos de

ac Tipo de datos

del producto de

salida
Frem

actadi o
-

, |entrada 3.
co| %
Input - »
R
Mdidata lype={lr: < F" o

Fig. 4.5: Multiplicacién de un numero real por un complejo.
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Multiplicacién Complejo-Complejo. El siguiente diagrama muestra el tipo de
datos empleados en la multiplicacién de dos niimeros complejos de punto fijo en el Fixed
Point Toolbox. Aqui es importante notar que la salida de esta multiplicacién esta en
el tipo de datos de la suma, la cual es gobernado por la propiedad Summae de objeto
fimath. El tipo de datos de la multiplicacién la determina la propiedad ProductMode del
objeto fimath:

Tipo de
datos de Tipo de datos del

a
- R
. cuitrada ._‘7{ Ir: b

;
Tipo de datos del Ti 2

o de
datos del
acunmuilador

Tipo de
datos de

C
3 3l Re
entrada < il

Fig. 4.6: Multiplicacién de dos numeros complejos

4.2.  Conclusiones

En este capitulo se describe la estrategia de implementacién de los algoritmos en
aritmética de punto fijo, en donde se detalla la manera en la que se deben de definir
los objetos de punto fijo con la herramienta utilizada, los tipos de dato que soporta la
herramienta, como realizar el escalamiento, las consideraciones que se deben tener en
cuanto a la precision y el rango de los objetos de punto fijo, como realizar las operaciones
aritméticas con la herramienta de punto fijo tales como la suma y resta y la multiplicacion.

El primer paso en esta estrategia es establecer el flujo de la simulacion para llevar a
cabo la implementacion del algoritmo en punto flotante empleando Matlab de manera que
se garantice la funcionalidad de cada uno de ellos enfocandose en la integridad algoritmi-
ca, para obtener asi un buen funcionamiento de la implementacién en punto flotante. Esto
nos llevo a la realizacién de una biblioteca de algoritmos a evaluar en las simulaciones de
punto flotante para validar la implementacién en punto flotante ejecutando iterativamente
dicha implementacién para observar la relacién costo/beneficio.

Después procedimos a la conversion del diseno a punto fijo, etapa que podemos dividir
en dos tareas principales: la realizacion un estudio de dinamicas; en la cual se registran
los valores maximos y minimos de entrada y salida de cada una de las variables para
establecer las longitudes de palabra necesarias para representar todos los valores del al-
goritmo con una longitud de palabra finita, y el empleo de la herramienta de punto fijo
para definir el algoritmo al hacer todas las consideraciones pertinentes para su funciona-
miento en punto fijo tales como: largos de palabra, métodos de redondeo y truncamiento
y manejo de saturaciéon. Concluyendo con la validacion de las implementaciones en punto
fijo al simular iterativamente para observar el costo/beneficio del algoritmo y validar los
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resultados de acuerdo a los requerimientos originales.

Dentro de la definicién del comportamiento de los algoritmos en aritmética de punto
fijo, la longitud de palabra de la parte entera es muy importante puesto que es la parte de
la palabra binaria en la que podemos evitar saturacion de los acumuladores en la ejecucion
de la implementacion, mientras que la longitud de palabra de la parte fraccional es la que
nos va a proporcionar la mayor precision posible.
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En este capitulo se presentan algunas de las simulaciones de la implementacién en
punto flotante de los algoritmos rapidos de los minimos cuadrados descritos en los capitu-
los anteriores para la estimacién de pardametros, identificacién de sistemas e igualacion de
canal empleando los modelos de un conjunto de canales de comunicacién de fase minima
y de fase no minima. También se presentan las resultados de algunas de las implementa-
ciones en punto fijo para la igualacion de canal empleando la herramienta de punto fijo
(Fixed Point Toolbox) de Matlab.

Cabe aclarar que los resultados de las simulaciones que se realizaron para los demés
canales y algoritmos introducidos durante esta investigacién se pueden encontrar en el
Reporte de Simulaciones de la Implementacién de Algoritmos en Punto Fijo con Matlab
[Gal08], ya que el detalle de las simulaciones presentadas en esta seccién se consideraron
las mas representativas.

5.1. Canales Empleados

Para validar el comportamiento de los algoritmos descritos anteriormente, se eligié un
conjunto de modelos de canales de comunicacion los cuales se pueden agrupar como:

= Canales de fase minima

= Canales de fase no minima

Estos canales estan definidos por su funcion de transferencia mostrada en la tabla 5.1
y sus respuestas en frecuencia pueden verse en las figuras 5.1, 5.2, y 5.3. Tales canales
fueron utilizados para la gran mayoria de los algoritmos programados, sin embargo solo
se presentan los resultados més significativos que se obtuvieron.

Cabe mencionar que para los canales de fase no minima y fase maxima existe una
dificultad para obtener el filtro igualador, ya que debido a sus caracteristicas, estos ca-
nales no son invertibles, razén por la cual solo es posible aproximar su respuesta inversa
mediante un filtro de respuesta impulsional finita de orden excesivamente grande.
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Canales de Fase Minima

Funcién de Transferencia

Referencia

Hei=1+022"1 —0,6272

[CY03] [Hay91]

Hos = 1+ 0,512 1 +0,10972 2

[CY03] [Hay91]

Heoz =1+0,5362""1 4 0,071822

[CY03] [Hay91]

Hoy=1-—1,62"1 40,9522 [Hay84]
Hes=1-192"1 40,9522 [Hay84]
Canales de Fase No Minima
Funcién de Transferencia Referencia
Heg = 0,407 +0,81527 1 +0,40722 [Pro01]
Her = 0,04 — 0,062 +0,07272 - 0,21273% — 0,52~* [Pro01]
+0,72275 +0,3627% +0,21278 4+ 0,03279 4+ 0,072~ 19 [Pro01]
Tab. 5.1: Canales empleados en las simulaciones.
Respuesta en frecuencia
HC1
16 -~ HC2
~ —~ — HC3
14f \"\\
120 N
0.8} ' N
0.6 TS -
0.4}
0 05 i 15 2 25 3

Radianes

Fig. 5.1: Canales He1, Hoo y Heos de fase minima.
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Fig. 5.2: Canales Hpoy y Hes de fase minima.
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Fig. 5.3: Canales Heog y Ho7 de fase no minima.
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5.2.  Implementaciones en Punto Flotante

5.2.1. Estimacion de Parametros

En esta seccién se emplean los algoritmos rapidos descritos para atacar el problema de
prediccién. A continuacion se muestra la tabla 5.2 en la que se realiza una comparacion
de los resultados obtenidos de la estimacion de los parametros de una senal de 2000 mues-
tras tanto con el algoritmo matricial de los minimos cuadrados como con los diferentes
algoritmos de los minimos cuadrados rapidos.

Cabe mencionar que para efectos de estas simulaciones la senal utilizada fue la senal
resultante de aplicar un ruido blanco gaussiano a un sistema con dos polos ubicados en
p1 = €™ty p3 = e¥/* y sus complejos conjugados py = e /4y py = e737/4, el pardmetro
lambda se mantuvo A = 1, el pardmetro 6 = 0,01 y se consideraron condiciones iniciales
igual a cero.

A continuacién se muestra en la figura 5.4 de la densidad espectral de potencia obte-
nida con los diferentes métodos antes mencionados asi como con el algoritmo FK.

FFT de la Senal de Salida del Sistema PSD a partir de los coeficientes teoricos
5 300 S 30
5 200 S 20
g 100 A h <E( 10
0 0.5 1 1.5 0 1.5
Radianes Radianes
PSD a partir de los coeficientes calculados PSD a partir de los coeficientes calculados
(Minimos Cuadrados) (Estimador Sesgado)
25 25
8 20 B 20
£ 15 515
£ 10 £ 10
< 5L A A] TS AL JL
0 0.5 1 1.5 0
Radianes Radlanes
PSD a partir de los coeficientes calculados PSD a partir del algoritmo FKRLS
(Estimador No Sesgado)
3 30 3 1500
E_ 20 é_ 1000
< 10 Jk ’k < 500
0 0 0.5 1 1.5
Radlanes Radianes

Fig. 5.4: Estimacion de la PSD con los diferentes métodos de estimacion de parametros y con el
algoritmo FK

Ahora en la figura 5.5 a) se muestra un espectrograma a partir de los coeficientes
estimados para cada iteracion.

En la figura 5.5 b) se muestra la manera en la que converge la estimacién de los

parametros para el algoritmo FKRLS y se puede apreciar que tiene una convergencia més
rapida que el algoritmo RLS.
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Coeficientes Estimados en Prediccién con los algoritmos RLS y RLS Répidos

Teéricos
ag = 1.00000000000000 a; = -0.00000000000000
as =10 az = -0.00000000000000
a4 = 1.00000000000000
RLS
ag = 1.00000000000000 a; = -0.11943632519157+0.00000000000001i
as = -0.10143012138492-0.00000000000000i a3 = -0.06047809512611-0.000000000000021
as = 1.08674775534886+0.000000000000011
FK
ao = 1.00000000000000 a; = -0.119436325137514-0.00000000000000i1
as = -0.10143012120827-+0.00000000000000i a3 = -0.06047809503563-0.000000000000031
as = 1.08674775550411+40.000000000000011
FTF
ao = 1.00000000000000 a; = -0.11943634446242+0.00000000004460i
as = -0.10143008353374-0.000000000022031 a3 = -0.06047813464943-0.000000000020631
as = 1.0867477732974540.000000000055281
FAEST
ao = 1.00000000000000 a; = -1.70121561388336-0.000000000000011
as = 1.7437776748232540.00000000000001i a3 = -1.73316973767450+0.000000000000031
as = 1.81788090608255-0.000000000000101
GFTF
aog = 1.00000000000000 a; = -0.11943646235171+0.00000000002701i
as = -0.10142985222446+0.000000000023121 a3 = -0.06047837623226-0.000000000016031
as = 1.08674788307137-0.000000000034221
NFTF
ao = 1.00000000000000 a; = -0.11943632199903+0.00000000005838i1
as = -0.10143012764258-0.00000000003044i a3 = -0.06047808859055-0.000000000010021
as = 1.08674775237912+0.000000000035351
CFK
aog = 1.00000000000000-0.000000000106871 a; = -0.11943632527533-0.00000000010196i
as = -0.10143012169787-0.000000000043791 a3 = -0.06047809536349+0.0000000000964 11
as = 1.086747755115134-0.000000000002211
CFTF
aog = 1.00000000000000-0.000000000000011 a; = -0.11943632518519-0.000000000000011
as = -0.10143012136887-+0.00000000000001i a3 = -0.06047809510330+0.000000000000021
as = 1.08674775535416-0.000000000000021
SFTF
ao = 1.00000000000000-0.000000000000011 a; = -0.11943632518134-0.000000000000011
as = -0.10143012135189-+0.00000000000001i a3 = -0.06047809510669+0.000000000000021
as = 1.08674775537602-0.000000000000021

Tab. 5.2: Parametros estimados utilizando prediccién RLS
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Frecuencia

Frecuencia

0
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—— 1 L L L L =
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Espectrograma con la funcion de Matlab

-200 -100 0 100 200 300 400 500 600
Tiempo

Norma relativa del error de estimacion de los coeficientes con el algoritmo
FKRLS

25

0.5

0 I |

0 50 100
Iteraciones
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Fig. 5.5: a) Espectrograma con la estimacién de prediccién FK y con la funcién de Matlab. b)
Norma relativa del error de la estimacién de parametros en prediccién con el algoritmo

FK

FFT de la Sefal de Salida del Sistema

o 300
g
E' 200
£ 100
0 0.5 1 1.5
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PSD a partir de los coeficientes calculados
(Minimos Cuadrados)
25
820
= 15
g 10
< SLAL A
0 0.5 1 1.5
Radianes
PSD a partir de los coeficientes calculados
(Estimador No Sesgado)
o 30 °
2 2
g% g
<L A ] <
0 0.5 1 1.5
Radianes

PSD a partir de los coeficientes teoricos

S 30
s 20
g0
0 0.5 1 1.5
Radianes
PSD a partir de los coeficientes calculados
(Estimador Sesgado)
25
8 20
= 15
£ 10
< 5L A N
0 0.5 1 15
Radianes
PSD a partir del algoritmo CFK
1500
1000
500
0 0.5 1 15
Radianes

Fig. 5.6: Estimacion de la PSD con los diferentes métodos de estimacion de parametros y con el

algoritmo CFK
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Frecuencia
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Norma relativa del error de estimacion de los coeficientes con el algoritmo
CFK
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Fig. 5.7: a) Espectrograma con la estimacién de prediccién CFK y con la funcién de Matlab. b)

Norma relativa del error de la estimacién de parametros en prediccién con el algoritmo

CFK
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8 20
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Fig. 5.8: Estimacion de la PSD con los diferentes métodos de estimacion de parametros y con el
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Norma relativa del error de estimacion de los coeficientes con el algoritmo

Espectrograma a partir del algoritmo SFTF

40

351 q

30 q
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Fig. 5.9: a) Espectrograma con la estimacion de prediccién SFTF y con la funcién de Matlab. b)
Norma relativa del error de la estimaciéon de pardametros en prediccién con el algoritmo
SETF
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5.2.2. Identificaciéon de Sistemas

A continuacion se presentan las simulaciones en punto flotante de la identificacion de
los canales empleados utilizando los algoritmos rapidos.

En primera instancia en la tabla 5.3 se muestran los resultados obtenidos para cada
uno de los algoritmos usados en la identificacion del primer canal de fase minima. Por
otro lado en la figura 5.10 se muestran a) la norma relativa del error para cada uno de
los algoritmos y b) la respuesta en frecuencia tanto del canal como de los sistemas iden-

tificados con cada uno de los algoritmos.

Canal 1 2 -6

RLS .99998031592972048 | .19999954400102324 | -.59998116603524609
FK .99998031592972048 | .19999954400102324 | -.59998116603524609
FTF .99998031592972059 | .19999954400102329 | -.59998116603524621
FAEST | .99998031592972036 | .19999954400102321 | -.59998116603524598
GFTFE | .99998031592972048 | .19999954400102316 | -.59998116603524609
NFTFE | .99998031592972070 | .19999954400102329 | -.59998116603524643
CFK .99998031592972036 | .19999954400102321 | -.59998116603524621
CFTF | .99998031592972048 | .19999954400102324 | -.59998116603524609
SFTF | .99998031592972036 | .19999954400102321 | -.59998116603524598

Tab. 5.3: Coeficientes identificados para el primer canal de fase minima

MNorma relativa del error de estimacion de 10s coeficientes
T T T T

Fig. 5.10: Identificacién del primer canal de fase minima con los algoritmos a) Norma relativa

L L L
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del error b) Respuesta en frecuencia
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Para las simulaciones de identificacién de sistemas al emplear el cuarto canal de fase
minima se obtuvieron los resultados mostrados en la tabla 5.4 misma que muestra los
valores de los coeficientes obtenidos tanto para el algoritmo RLS como para cada uno de
los algoritmos rapidos.

Canal 1 -1.6 0.95

RLS .99999404375152989 | -1.5999886461196771 | .94999433908878550
FK .99999404375152989 | -1.5999886461196771 | .94999433908878550
FTF .99999404375153034 | -1.5999886461196775 | .94999433908878583
FAEST | .99999404375152989 | -1.5999886461196771 | .94999433908878550
GFTF | .99999404375152989 | -1.5999886461196771 | .94999433908878550
NETF | .99999404375153034 | -1.5999886461196775 | .94999433908878594
CFK .99999404375152989 | -1.5999886461196771 | .94999433908878550
CFTFE | .99999404375152989 | -1.5999886461196771 | .94999433908878550
SFTF .99999404375152989 | -1.5999886461196771 | .94999433908878550

Tab. 5.4: Coeficientes identificados para el cuarto canal de fase minima

Al igual que para los canales anteriores, en la figura 5.11 se muestran la curva de
desempeno tomando como referencia la norma relativa de estimacion de los parametros
en su inciso a, asi como la respuesta en frecuencia tanto del canal como de cada uno de los
juegos de coeficientes obtenidos para el sistema identificado con los diferentes algoritmos.

Norma relativa el eror d2 estimacion de los coeficientes Respuesta en frecuencia del canal y o2 105 sistermas identificadis
T T T T T T T T T

RLE 12
a0 | FK
FTF

FAEST
GFTF
NFTF
CFK
CFTF a
SFTF

Magnitud
@

Fig. 5.11: Identificacién del cuarto canal de fase minima con los algoritmos a) Norma relativa
del error b) Respuesta en frecuencia

La tabla 5.5 muestra los valores obtenido de los coeficientes en las simulaciones de
punto flotante para la identificacién del primer canal de fase no minima para cada uno de
los algoritmos

Y la figura 5.12 ilustra por un lado; el desempenio de los algoritmos en el inciso a) con
la norma relativa de error de estimacién de los pardametros, y la respuesta en frecuencia
de los sistemas o canales identificados en el inciso b).
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Canal 0.407 0.815 0.407

RLS 40700245137332569 | .81499145258953455 | .40700244013889603
FK 40700245137332569 | .81499145258953455 | .40700244013889603
FTF 40700245137332564 | .81499145258953488 | .40700244013889597
FAEST | .40700245137332564 | .81499145258953466 | .40700244013889597
GFTF | .40700245137332569 | .81499145258953455 | .40700244013889603
NEFTFE | .40700245137332569 | .81499145258953488 | .40700244013889597
CFK .40700245137332569 | .81499145258953466 | .40700244013889603
CFTF | .40700245137332569 | .81499145258953455 | .40700244013889603
SFTE | .40700245137332564 | .81499145258953466 | .40700244013889597

Tab. 5.5: Coeficientes identificados para el primer canal de fase no minima

Norma relathva del errar de estimacion de los cosficientes

Db

Respuesta en frecuencia dal

canal y o8 105 sistermas identificados

Ganal
ALS
FK
FTF
FAEST
GFTF
NFTF
CFK
CFTF
SFTF

Fig. 5.12: Identificacién del primer canal de fase no minima con los algoritmos a) Norma relativa
del error b) Respuesta en frecuencia
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5.2.3. Igualacion de Canal

A continuacion se presentan los resultados de las simulaciones de igualacion de canal

con todos los algoritmos rapidos de los

minimos cuadrados para cada uno de los canales

tanto de fase minima, de fase no minima y de fase maxima.

En la tabla 5.6 se presentan los res

ultados de la igualacién del primer canal de fase

minima empleado, asi mismo en las figura 5.13 se ilustran la respuesta en frecuencia del
canal y de los filtros igualadores obtenidos con los diferentes algoritmos (inciso a) y las
normas de error obtenidas con los diferentes algoritmos (inciso b); cabe apuntar aqui, que
al ser las simulaciones en punto flotante la diferencia entre los coeficientes obtenidos con
los diferentes algoritmos es muy pequena y esta se puede detectar al rededor de la posicion

15 decimal (ver tabla 5.6).

Coeficientes Calculados en la Igualacién de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes

RLS 1.02203372851371  0.00879953635340 0.52620725408429
FK 1.02203372851371  0.00879953635338  0.52620725408432
FTF 1.02203372851397  0.00879953635361  0.52620725408458
FAEST | 1.02203372851437 0.00879953635394  0.52620725408504
GFTF 1.02203372851397  0.00879953635361  0.52620725408459
NFTF 1.02203372851512  0.00879953635457  0.52620725408589
CFK 1.02203372851372  0.00879953635338  0.52620725408431
CFTF 1.02203372851371  0.00879953635340 0.52620725408429
SEFTF 1.02203372851371  0.00879953635340 0.52620725408429

Tab. 5.6: Resultados de los coeficientes de

igualacion con los diferentes algoritmos para el canal

de fase minima 1 + 0,2z~ —0,6z2

Respuesta en frecuencia del canal y de los sistemas identificados
T T T T

Norma relativa del error de estimacion de los coeficientes
T T T

| ——FAEST

|——sFTF

——RLS
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~—— FAEST |
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NFTF
———CFK
——CFTF |1
—— SFTF
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———FTF 5

GFTF
——NFTF
——CFK 4
——CFTF

Magnitud

. . . . . h
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|
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Fig. 5.13: a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 1 + 0,2z7!1—0,6z=2 y de los filtros
igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa del error de la igualacién
del canal de fase minima 1 + 0,227 '—0,6272
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Para el segundo canal de fase minima, se obtuvieron los resultados mostrados en la
tabla 5.7. Mientras que en la figura 5.14 se ilustran la respuesta en frecuencia de los filtros
y las normas relativas de error obtenidas para este canal respectivamente.

Coeficientes Calculados en la Igualacién de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes
RLS 1.00482298148070 -0..51556092652548 0.09494942155794
FK 1.00482298148068 -0..51556092652546  0.09494942155793
FTF 1.00482298148050 -0..51556092652559  0.09494942155728
FAEST | 1.00482298148084 -0..51556092652541 0.09494942155840
GFTF 1.00482298148070 -0..51556092652548  0.09494942155794
NFTF 1.00482298148072 -0..51556092652547  0.09494942155801
CFK 1.00482298148070 -0..51556092652548 0.09494942155794
CFTF 1.00482298148070 -0..51556092652549  0.09494942155794
SFTF 1.00482298148070 -0..51556092652548  0.09494942155794

Tab. 5.7: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase minima 1 + 0,51z71+0,1997z 2

Respuesta en frecuencia del canal y de los sistemas identificados Norma relativa del error de estimacion de los coeficientes
T T T T T T T T T

,
Canal —RLS
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251 1——FTF ——— FAEST
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— SFTF 4
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Fig. 5.14: a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 1+ 0,51z~ 14-0,1997z~2 y de los
filtros igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa del error de la
igualacién de canal de fase minima 1+ 0,51z~ +0,1997z~2
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De igual manera para el tercer canal de fase minima se llevaron a cabo las simulaciones
obteniendo los siguientes resultados mostrados en la tabla 5.8 e ilustradas la respuesta
en frecuencia del canal y los filtros igualadores en la figura 5.15 (inciso a) y las normas
relativas de error (inciso b):

Coeficientes Calculados en la Igualacién de Canal con los algoritmos

Algoritmo Coeficientes
RLS 0.98079832452469 -0..51917760667611 0..16242041691476
FK 0.98079832452470 -0..51917760667612 0..16242041691476
FTF 0.98079832452448 -0..51917760667619 0..16242041691424
FAEST | 0.98079832452424 -0..51917760667627 0..16242041691363
GFTF | 0.98079832452416 -0..51917760667631 0..16242041691341
NETF | 0.98079832452502 -0..51917760667599 0..16242041691563
CFK 0.98079832452469 -0..51917760667612 0..16242041691476
CFTF | 0.98079832452468 -0..51917760667611 0..16242041691476
SFTF 0.98079832452469 -0..51917760667611 0..16242041691476

Tab. 5.8: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase minima 1 + 0,536z~14-0,0718z~2

Respuesta en frecuencia del canal y de los sistemas identificados
T T T T T

Magnitud

Norma relativa del error de estimacion de los coeficientes

| ——nrLs

| ——NFTF 5

Canal

——FK 6

—FTF

——— FAEST
GFTF

——CFK
———CFTF
—— SFTF 4

. .
0 0.5 1

. . .
1.5 2 25 3
Radianes

Db

O —

‘
——RLS
——FK
——FTF ||
~— FAEST
—— GFTF
NFTF
——CFK |
——CFTF
—— SFTF

I
0 50

L L
100 150
Iteraciones

I
200 250

Fig. 5.15: a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 1+ 0,536z714-0,0718z72 y de
los filtros igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa del error de la
igualacién de canal de fase minima 1 + 0,536z~ +0,0718z2
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Para el cuarto canal de fase minima se muestran los resultados de las simulaciones de
punto flotante en la tabla 5.9 y se ilustran en la grafica de respuesta en frecuencia (inciso
a) y normas relativas de error en las figuras 5.16.

Coeficientes Calculados en la Igualacién de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes

RLS 0.87821211004109 1.03903391706792  0.58748882154702
FK 0.87821211004130 1.03903391706789  0.58748882154679
FTF 0.87821211004210 1.03903391706791  0.58748882154545
FAEST | 0.87821211004290 1.03903391706792 0.58748882154419
GFTF | 0.87821211004307 1.03903391706792 0.58748882154392
NFTF 0.87821211004520 1.03903391706792  0.58748882154056
CFK 0.87821211004101  1.03903391706792  0.58748882154712
CFTF 0.87821211004118 1.03903391706791  0.58748882154693
SFTF 0.87821211004115 1.03903391706791  0.58748882154696

Tab. 5.9: Resultados de los coeficientes de igualaciéon con los diferentes algoritmos para el canal
de fase minima 1 — 1,6z~ 140,95z2

Respuesta en frecuencia del canal y de los sistemas identificados Norma relativa del error de estimacion de los coeficientes
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Fig. 5.16: a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 1 — 1,6z714-0,95272 y de los filtros
igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa del error de la igualacién
de canal de fase minima 1 — 1,6z7140,95272
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En la siguiente tabla (5.10) se muestran los resultados de las simulaciones en punto
flotante para el quinto canal de fase minima, y en la figura 5.17 se muestran las graficas
tanto de la respuesta en frecuencia (inciso a) como de la norma relativa del error de los
coeficientes (inciso b) obtenidas con esos resultados.

Coeficientes Calculados en la Igualacién de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes

RLS 0.62938579657553  0.71307860113309  0.40373594981254
FK 0.62938579657548  0.71307860113291  0.40373594981240
FTF 0.62938579657635  0.71307860113515  0.40373594981500
FAEST | 0.62938579657434 0.71307860113007 0.40373594980896
GFTF | 0.62938579657547 0.71307860113292 0.40373594981235
NFTF 0.62938579657645 0.71307860113540 0.40373594981530
CFK 0.62938579657577  0.71307860113333  0.40373594981280
CFTF 0.62938579657553  0.71307860113309  0.40373594981254
SFTF 0.62938579657553  0.71307860113309  0.40373594981254

Tab. 5.10: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase minima 1 — 1,927 140,95z 2

Respuesta en frecuencia del
T
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Fig. 5.17: a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 1 — 1,92714-0,952=2 y de los filtros
igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa del error de la igualacién
de canal de fase minima 1 — 1,9z714-0,95272
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A continuacion se presentan los resultados para los canales de fase no minima. En la
tabla 5.11, se muestran los resultados obtenidos para el primer canal de fase no minima.

Coeficientes Calculados en la Igualacién de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes
RLS 1.02662149079864 -0.97376319768582 0.55044490464024
FK 1.02662149079862 -0.97376319768576  0.55044490464020
FTF 1.02662149078690 -0.97376319767839 0.55044490461663
FAEST | 1.02662149080256 -0.97376319768837 0.55044490464811
GFTF 1.02662149079585 -0.97376319768402  0.55044490463460
NFTF 1.02662149078809 -0.97376319767909  0.55044490461908
CFK 1.02662149079868 -0.97376319768571 0.55044490464030
CFTF 1.02662149079864 -0.97376319768583  0.55044490464025
SFTF 1.02662149079864 -0.97376319768583  0.55044490464025

Tab. 5.11: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase no minima 0,407 4 0,825z~ 140,407z 2

Mientras que en la figura 5.18 a continuacién se muestran las graficas de la respuesta
en frecuencia del canal y los filtros igualadores asi como las normas relativas de error
(incisos a y b respectivamente).

Respuesta en frecuencia del canal y de los sistemas identificados Norma relativa del error de estimacion de los coeficientes
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.
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Fig. 5.18: a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 0,407 + 0,825z 14-0,407z2 y de
los filtros igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa del error de la
igualacién de canal de fase minima 0,407 + 0,825z~ +0,407z 2
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Y para el segundo canal de fase no minima, se muestran los siguientes resultados en

la tabla 5.12.

Coeficientes Calculados en la Igualacién de Canal con los algoritmos

Algoritmo

Coeficientes

RLS

0.20317643264060
0.12914836637633
0.15610199307060
0.07239493890991

0.13297822231498
0.17130417540649
0.00406728597202

0.12061876557871
0.11654136130364
0.19521166648953

FK

0.20317643264071
0.12914836637645
0.15610199307092
0.07239493891011

0.13297822231513
0.17130417540675
0.00406728597227

0.12061876557889
0.11654136130381
0.19521166648972

FTF

0.20317643263949
0.12914836637071
0.15610199306153
0.07239493889712

0.13297822231235
0.17130417540016
0.00406728596068

0.12061876557453
0.11654136129445
0.19521166648057

FAEST

0.20317643264113
0.12914836637883
0.15610199307497
0.07239493891640

0.13297822231603
0.17130417540973
0.00406728597741

0.12061876558045
0.11654136130793
0.19521166649430

GFTF

0.20317643263901
0.12914836636853
0.15610199305761
0.07239493889146

0.13297822231137
0.17130417539734
0.00406728595565

0.12061876557295
0.11654136129066
0.19521166647611

NFTF

0.20317643263721
0.12914836635968
0.15610199304326
0.07239493887035

0.13297822230733
0.17130417538692
0.00406728593762

0.12061876556653
0.11654136127607
0.19521166646116

CFK

0.20317643264056
0.12914836637624
0.15610199307042
0.07239493890971

0.13297822231491
0.17130417540637
0.00406728597176

0.12061876557863
0.11654136130348
0.19521166648934

CFTF

0.20317643264061
0.12914836637631
0.15610199307058
0.07239493890991

0.13297822231499
0.17130417540649
0.00406728597200

0.12061876557871
0.11654136130362
0.195211666489511

SETF

0.20317643264061
0.12914836637631
0.15610199307058
0.07239493890990

0.13297822231499
0.17130417540649
0.00406728597200

0.12061876557871
0.11654136130362
0.19521166648951

Tab. 5.12: Resultados de los coeficientes de igualacion con los diferentes algoritmos
para el canal de fase no minima 0,04 —0,0527140,07272—-0,21z73—0,52*
+0,7227°+40,362"640,212=840,032 240,07z 10
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Mientras que en las figuras 5.19 y 5.20 se ilustran la respuesta en frecuencia y las
normas relativas de error obtenidas para este canal.

Respuesta en frecuencia del canal y de los sistemas identificados
T
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Fig. 5.19: Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 0,04 —0,05z7140,07272
—0,21273-0,52"440,7227540,362"540,21278+0,0327740,0727 10 y de los filtros igua-
ladores con los diferentes algoritmos
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Fig. 5.20: Norma relativa del error de la igualacién de canal de fase minima 0,04
—0,0527140,07272-0,21273—0,52"*+0,7227°+0,362"540,212~% +0,0327940,072z"1°
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5.3. Implementaciones en Aritmética de Punto Fijo

5.3.1. Estudio de las dinamicas de los algoritmos.

El estudio de las dinamicas de los algoritmos se llevo a cabo monitoreando los valores
maximos y minimos de las variables obtenidos al realizar las simulaciones en punto flo-
tante de todos los algoritmos con cada uno de los diferentes canales de fase minima y fase
no minima.

A continuacién se muestran los resultados del este estudio de las dindmicas de las
variables para los canales de fase minima empleados.

Estudio de las dinamicas del algoritmo FK.

En las tablas 5.13 y 5.14 se presentan los resultados del estudio de dindamicas para el
algoritmo FK al correr las simulaciones con los canales de fase minima.

Canal 1 Canal 2 Canal 3
Variable | Maximo | Minimo Méximo | Minimo Méaximo | Minimo
ozg 63.314 0 57.753 0 56.873 0
ag 63.199 0.001 49.039 0.001 49.101 0.001
a 1 -0.6 1 0.1997 1 0.0718
B, 0.82793 | -0.52043 1.2685 -0.61172 1.2461 -0.668
k, 1.0788 -0.53275 1.0788 -0.70122 1.0788 -0.65262
d 0.99664 | 0.0037844 | 0.99664 | 0.0037844 | 0.99664 | 0.0037844
e 0.9259 -0.25094 | 0.9259 -0.4708 0.9259 -0.49484
52 1.6121 -0.61835 | 2.8672 0 2.7469 0
eg 1.0005 -0.81236 | 0.93676 | -0.76118 | 0.99601 | -0.79562
eg 1.0922 -0.80501 1.2119 -0.82934 1.236 -0.83609
ef 1.0885 -0.79606 | 0.9259 -0.67889 | 0.9259 -0.6654
A, 1.0937 -0.81502 1.3563 -0.64884 1.3385 -0.74785
m 1.0788 -0.61347 1.0788 -0.72166 1.0788 -0.71506
1 1.0752 -0.36454 1.0762 -0.24831 1.0756 -0.27716
w, 1.0579 -0.19837 1.0069 -0.53042 1.0037 -0.5478
X 1.1086 -0.44989 1.5744 0.12861 1.502 0.074691
y 1.2145 -0.24076 1.2105 -0.028857 | 1.2345 -0.016248

Tab. 5.13: Dinamica de las variables del algoritmo FK para los canales 1,2 y 3 de fase minima.
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Canal 4 Canal 5
Variable | Médximo | Minimo Méximo | Minimo
ag 82.349 0 77.383 0
oz;{: 77.808 0.001 68.707 0.001
a 1 -1.6 1 -1.9
B, 1.0024 -1.1214 0.30554 | -1.3868
k, 1.0788 -0.64812 1.0788 -0.91112
d 0.99664 | 0.0037844 | 0.99664 | 0.0037844
e 1.4885 -0.73132 | 3.5262 -0.36666
e 2.6356 | -2.0432 2.5197 | -2.6329
e; 0.9553 -1.1048 1.0199 -0.79804
e}f 1.1915 -1.0178 1.0039 -1.0732
ef 1.1701 -0.99782 | 0.96911 | -0.74393
A, 1.2574 -1.1389 0.38016 | -1.5931
m 1.0788 -0.29814 1.0788 -0.67603
1 1.0736 -0.75003 1.0745 -0.90812
W, 1.6043 0 3.6025 0
X 1.6216 -1.225 1.6064 -1.5118
y 1.415 -0.91451 1.2977 -2.7951

Tab. 5.14: Dindmica de las variables del algoritmo FK para los canales 4 y 5 de fase minima.

Enseguida en la tabla 5.15 se muestra el niimero de bits necesario para representar los
maximos y minimos de cada una de las variables del algoritmo FK para los canales de fa-
se minima. Mientras que en la figura 5.21 se ilustra el comportamiento de dichas variables.
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Canal 1

Canal 2

Canal 3

Canal 4

Canal 5

Variable

Max

Min

Max | Min

Max

Min

Max | Min

Max | Min

Q
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1
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11

11

11
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—
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[
o

7 7 7 8 8

7 7 7 8 8

2 2 2 2 3

2 2 2 2 2

2 2 2 2 2
e 2 6 2 6 2 6 2 6 3 6
e 2 6 3 1 3 1 3 6 3 6
e 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
el 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
ef 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
A, 2 6 2 6 2 6 2 6 3 6
m 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
L 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
w, 2 7 2 6 2 6 2 1 3 1
X 2 6 2 4 2 5 2 6 2 6
v 2 6 2 8 2 9 2 6 2 6

Tab. 5.15: Ntmero de bits necesarios para representar los maximos de la dindmica de las varia-

bles del algoritmo FK para los canales de fase minima.
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Fig. 5.21: Grafica del nimero de bits necesarios para las dindmicas de los canales de fase minima.
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En la tabla 5.16 se muestran los valores maximos y minimos de las variables del algo-
ritmo FK para los canales de fase no minima, y en la tabla 5.17 se muestran el nimero de
bits para la representacion de los valores maximos y minimos de las variables del algoritmo.

Canal 6 Canal 7
Variable | Maximo | Minimo Maximo | Minimo
ab 21.767 |0 4721 |0
a;f 17.088 0.001 40.488 0.001
a 0.825 0 0.72 -0.5
B, 1.8068 -1.636 0.96899 | -1.0883
k, 2.6351 -1.4959 15.616 -4.7099
d 0.99664 | 0.0037844 | 0.99664 | 0.0037844
e 2.6489 -2.8783 14.756 -3.1564
&tf, 2.9393 0 1.7788 -1.1618
6;2 0.65211 | -0.46438 | 1.0453 -0.84599
e 24633 |-2.6294 [ 9.2079 | -3.4009
ef 0.57652 | -0.42043 | 0.68761 | -0.68188
A, 5.4082 -4.7869 4.8336 -9.3349
m 2.6351 -1.8562 15.616 -4.7099
i 1.8437 | -0.29432 1.0005 -0.54455
w, 5.8159 -5.2402 16.041 -16.839
X 1.5052 0.092811 | 1.1587 | -0.58128
y 3.6352 -2.075 3.7853 -14.058

Tab. 5.16: Dinamica de las variables del algoritmo FK para los canales 6 y 7 de fase no minima.
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Canal 6 Canal 7

Variable | Médximo | Minimo | Maximo | Minimo

af) 6 1 7 1

of 6 11 7 11

B, 2 6 2 6

k, 3 6 5 7

d 2 10 2 10

e 3 6 5 6

gg 3 1 2 6

eg 2 6 2 6

eg 3 6 5 6

ef 2 6 2 6

A, 4 7 4 7

m 3 6 5 7

1 2 6 2 6

(8 4 7 6 8

X 2 5 2 6

y 3 6 3 7

Tab. 5.17: Numero de bits necesarios para representar los maximos de la dindmica de las varia-
bles del algoritmo FK para los canales de fase no minima.

En la figura 5.22 se ilustra la dinamica de las variables del algoritmo en términos de
el nimero de bits necesarios para representar los maximos y minimos empleando la he-
rramienta de punto fijo de matlab.
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Fig. 5.22: Gréfica del niimero de bits necesarios para las dinamicas de los canales de fase minima.
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Canal 1 Canal 2 Canal 3
Variable | Maximo | Minimo Maéaximo | Minimo Méximo | Minimo
alf 62.342 0.001 48.182 0.001 48.243 0.001
a 1 -0.6 1 0.1997 1 0.0718
B, 1.297 -1.0608 3.191 -4.1667 2.0868 -2.7187
k 1.0788 -0.53275 1.0788 -0.70122 1.0788 -0.65262
k), 0.9777 -0.97678 | 3.0592 -4.013 1.7606 -2.353
d 0.99664 | 0.0037844 | 0.99664 | 0.0037844 | 0.99664 | 0.0037844
d2 1.0788 -1.075 1.0788 -1.4075 1.0788 -1.4354
e 0.9259 -0.25094 | 0.9259 -0.4708 0.9259 -0.49484
e]”D 0.99831 | -0.8144 0.93815 | -0.76493 | 0.99677 | -0.7998
eg 1.0922 -0.80501 1.2119 -0.82934 1.236 -0.83609
gg 1.0885 -0.79606 | 0.74627 | -0.67889 | 0.78256 | -0.6654
A, 1.0937 -0.81502 1.3563 -0.64884 1.3385 -0.74785
m* 1.537 -1.5325 5.2104 -3.9921 4.769 -3.5538
W 1.7036 -0.45529 1.7753 -0.22795 | 2.2581 -0.28111
r 1 0 1 0 1 0
W, 1.0579 -0.19837 1.0069 -0.53042 1.0037 -0.5478
X 1.1086 -0.44989 1.5744 0.12861 1.502 0.074691
y 1.2145 -0.24076 1.2105 -0.028857 | 1.2345 -0.016248

Tab. 5.18: Dindmica de las variables del algoritmo CFK para los canales 1,2 y 3 de fase minima.

Canal 4 Canal 5
Variable | Méximo | Minimo Méximo | Minimo
a{; 76.951 0.001 67.849 0.001
a 1 -1.6 1 -1.9
B, 1.1048 -1.2436 1.3159 -3.7343
k, 1.0788 -0.64812 1.0788 -0.91112
ko 1.0035 -1.0335 1.5919 -4.1448
d 0.99664 | 0.0037844 | 0.99664 | 0.0037844
d2 1.0788 -1.3059 1.2434 0
e 1.4885 -0.73132 | 3.5262 -0.36666
ef, 0.95632 | -1.1034 1.0196 -1.1399
eg 1.1915 -1.0178 1.0039 -1.0732
51J§ 1.1701 -0.99782 | 0.96911 | -0.74393
A, 1.2574 -1.1389 0.38016 | -1.5931
m* 1.7606 -2.1368 1.5968 -3.3554
w* 1.156 -2.2715 1.064 -0.78877
r 1 0 1 0
W, 1.6043 0 3.6025 0
X 1.6216 -1.225 1.6064 -1.5118
y 1.415 -0.91451 1.2977 -2.7951

Tab. 5.19: Dindmica de las variables del algoritmo CFK para los canales 4 y 5 de fase minima.
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En la tabla 5.20 se muestra el niimero de bits para la representacién de los valores
maximos y minimos obtenidos en el estudio de las dindmicas. Mientras que en la figura
5.23 se ilustran los valores del ntimero de bits necesarios para la adecuada representacion
de los valores de las variables del algoritmo al emplear la herramienta de punto fijo de

matlab.

Canal 1 Canal 2 Canal 3 Canal 4 Canal 5
Variable | Max | Min | Max | Min | Max | Min | Max | Min | Max | Min
af 7 1 |7 1|7 11 |8 11 |8 11
B, 2 6 3 6 3 6 2 6 2 6
k;, 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
k; 2 6 3 6 2 6 2 6 2 6
d 2 10 2 10 2 10 2 10 2 10
d2 2 6 2 6 2 6 2 6 2 1
e 2 6 2 6 2 6 2 6 3 6
ef, 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
eg 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
el 2 6 |2 6 |2 6 |2 6 |2 6
A, 2 6 2 6 2 6 2 6 3 6
m* 2 6 4 6 4 6 2 6 2 6
T 2 6 2 7 3 6 2 6 2 6
r 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Wy 2 7 2 6 2 6 2 1 3 1
X 2 6 2 4 2 5 2 6 2 6
y 2 6 2 8 2 9 2 6 2 6

Tab. 5.20: Numero de bits necesarios para representar los maximos de la dindmica de las varia-
bles del algoritmo CFK para los canales de fase minima.
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Fig. 5.23: Gréfica del niimero de bits necesarios para las dinamicas de los canales de fase minima.
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Ahora en la tabla 5.21 se muestran los valores obtenidos para los maximos y minimos
de las variables del algoritmo CFK al emplear los canales de fase no minima.

Canal 6 Canal 7
Variable | Méximo | Minimo Méximo | Minimo
ag 16.946 0.001 40.487 0.001
a 0.825 0 0.72 -0.5
B, 1.8817 -1.8259 0.9691 -1.0884
k, 2.6351 -1.4959 15.616 -4.7099
k; 1.8817 -1.7294 13.971 -6.303
d 0.99664 | 0.0037844 | 0.99664 | 0.0037844
d2 9.6892 -9.8461 15.616 -7.6245
e 2.6489 -2.8783 14.756 -3.1564
eg 0.6524 -0.46476 1.0453 -0.846
e:{f 2.4633 -2.6294 9.2079 -3.4009
e;: 0.57652 | -0.42043 | 0.68761 | -0.68188
A, 5.4082 -4.7869 4.8336 -9.3349
m* 2.0054 -2.1637 13.971 -6.303
W 1.9373 -0.29419 1.0005 -0.54454
r 1 0 1 0
Wy, 5.8159 -5.2402 16.041 -16.839
X 1.5052 0.092811 | 1.1587 -0.58128
y 3.6352 -2.075 3.7853 -14.058

Tab. 5.21: Dinamica de las variables del algoritmo CFK para los canales 6 y 7 de fase no minima.

Mientras que en la tabla 5.22 se muestran el nimero de bits necesarios para la re-
presentacion de los valores maximos y minimos de las variables del algoritmo mostrados
en la tabla anterior (tabla 5.21). Y en la figura 5.24 se ilustra el nimero de bits antes
mencionado.



5.3. Implementaciones en Aritmética de Punto Fijo

101

Canal 6 Canal 7
Variable | Max | Min | Max | Min
af 6 1|7 11
B, 2 6 2 6
k 3 6 5 7
k; 2 6 5 7
d 2 10 2 10
d2 5 7 5 7
e 3 6 5 6
eg 2 6 2 6
eg 3 6 5 6
e] 2 6 |2 6
A, 4 7 4 7
m* 3 6 5 7
* 2 6 2 6
r 1 1 1 1
w, 4 7 6 8
X 2 5 2 6
y 3 6 3 7

Tab. 5.22: Numero de bits necesarios para representar los maximos de la dindmica de las varia-

bles del algoritmo CFK para los canales de fase no minima.
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Fig. 5.24: Gréfica del nimero de bits necesarios para las dinamicas de los canales de fase minima.
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Estudio de las dinamicas del algoritmo SF'TF.

Por ultimo para el algoritmo SF'TF se muestran los valores maximos y minimos de
las variables obtenidos para los canales de fase minima; en la tabla 5.23 se muestran los
valores para los primeros tres canales de fase minima mientras que en la tabla 5.24 se
muestran los valores para los otros dos canales de fase minima.

Canal 1 Canal 2 Canal 3
Variable | Médximo Minimo Maéaximo Minimo Maéximo Minimo
ozf, 62.823 0.001 48.736 0.001 48.847 0.001
a]j; 63.199 0.001 49.039 0.001 49.101 0.001
a 1 -0.6 1 0.1997 1 0.0718
B, 0.82793 -0.52043 1.2685 -0.61172 1.2461 -0.668
k, 925.9 -2.0577 925.9 -1.1339 925.9 -1.5607
d 0.99664 0.0037844 0.99664 0.0037844 0.99664 0.0037844
e 0.9259 -0.25094 0.9259 -0.4708 0.9259 -0.49484
ez 1.0005 -0.81236 0.93676 -0.76118 0.99601 -0.79562
eg 1.0005 -0.81236 0.93676 -0.76118 0.99601 -0.79562
e, 1.0005 -0.81236 0.93676 -0.76118 0.99601 -0.79562
eg 1.0922 -0.80501 1.2119 -0.82934 1.236 -0.83609
ef 1.0885 -0.79606 0.9259 -0.67889 0.9259 -0.6654
ey 1.0005 -0.81236 0.93676 -0.76118 0.99601 -0.79562
A, 1.0937 -0.81502 1.3563 -0.64884 1.3385 -0.74785
v 1 0.0011629 1 0.0011625 1 0.0011621
Vi 0.99924 0 0.99855 0 0.99881 0
m 925.9 -2.6511 925.9 -1.56 925.9 -1.7321
14 925.9 -0.63091 925.9 -0.42809 925.9 -0.45857
(8 1.0579 -0.19837 1.0069 -0.53042 1.0037 -0.5478
X 1.1086 -0.44989 1.5744 0.12861 1.502 0.074691
& 1.6626E-14 | -4.1744E-14 | 1.8319E-15 | -2.1788E-15 | 9.0372E-14 | -1.7103E-13
y 1.2145 -0.24076 1.2105 -0.028857 1.2345 -0.016248

Tab. 5.23: Dinamica de las variables del algoritmo SF'TF para los canales 1,2 y 3 de fase minima.
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Canal 4 Canal 5
Variable | Maximo Minimo Maximo Minimo
ag 76.933 0.001 67.941 0.001
af 77.808 0.001 68.707 0.001
a 1 -1.6 1 -1.9
B, 1.0024 -1.1214 0.30554 -1.3868
k, 925.9 -3.3168 925.9 -4.0465
d 0.99664 0.0037844 0.99664 0.0037844
e 1.4885 -0.73132 3.5262 -0.36666
eg 0.9553 -1.1048 1.0199 -0.79804
eg 0.9553 -1.1048 1.0199 -0.79804
e, 0.9553 -1.1048 1.0199 -0.79804
el 1.1915 -1.0178 1.0039 -1.0732
ef 1.1701 -0.99782 0.96911 -0.74393
ey 0.9553 -1.1048 1.0199 -0.79804
A, 1.2574 -1.1389 0.38016 -1.5931
y 1 0.0011617 1 0.0011605
Vi 0.99765 0 0.9978 0
m 925.9 -3.3168 925.9 -4.0465
1 925.9 -4.0711 925.9 -4.113
Wy 1.6043 0 3.6025 0
X 1.6216 -1.225 1.6064 -1.5118
& 1.4794E-13 | -1.4133E-13 | 2.971E-13 | -2.7783E-13
y 1.415 -0.91451 1.2977 -2.7951

Tab. 5.24: Dinamica de las variables del algoritmo SFTF para los canales 4 y 5 de fase minima.
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En la tabla 5.25 se muestran el nimero de bits necesario para la representacién de los
valores maximos y minimos obtenidos en el estudio de las dindmicas del algoritmo SF'TF
para los canales de fase minima ilustrados anteriormente en las tablas 5.23 y 5.24.

Canal 1 Canal 2 Canal 3 Canal 4 Canal 5
Variable | Max | Min | Max | Min | Max | Min | Max | Min | Max | Min
ozg 7 11 7 11 7 11 8 11 8 11
of 7 11 |7 11 |7 11 |8 11 |8 11
B, 2 6 2 6 2 6 2 6 3 6
k, 11 6 11 6 11 6 11 6 11 6
d 2 10 2 10 2 10 2 10 2 10
e 2 6 2 6 2 6 2 6 3 6
eg 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
e 2 6 |2 6 |2 6 |2 6 |2 6
e 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
el 2 6 |2 6 |2 6 |2 6 |2 6
el 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
ey 2 6 2 6 2 6 2 6 2 6
A, 2 6 2 6 2 6 2 6 3 6
v 1 11 1 11 1 11 1 11 1 11
vy 2 1 |2 1 |2 1 |2 1 |2 1
m 11 6 11 6 11 6 11 6 11 6
I 11 6 11 6 11 6 11 6 11 6
(. 2 7 2 6 2 6 2 1 3 1
X 2 6 2 4 2 5 2 6 2 6
& 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
y 2 6 2 8 2 9 2 6 2 6

Tab. 5.25: Ntimero de bits necesarios para representar los maximos de la dinamica de las varia-
bles del algoritmo SFTF para los canales de fase minima.

Mientras que en la figura 5.25 se ilustra el nimero de bits necesario para la represen-
tacion de los valores de las variables para cada uno de los canales de fase minima.
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Fig. 5.25: Gréfica del niimero de bits necesarios para las dinamicas de los canales de fase minima.
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A continuacién los valores de los maximos y minimos de las variables al emplear los
canales de fase no minima se muestran en la tabla 5.26, mientras que en la tabla 5.27 se
muestran el nimero de bits necesarios para la representaciéon de los valores de las variables.

Por otro lado en la figura 5.26 se ilustra, para cada canal, este nimero de bits necesario
para la representacion de los valores de las variables del algoritmo al emplear los canales

de fase no minima.

Canal 6 Canal 7
Variable | Maximo Minimo Maximo Minimo
ag 17.011 0.001 38.682 0.001
oz]{: 17.088 0.001 40.488 0.001
a 0.825 0 0.72 -0.5
B, 1.8068 -1.636 0.96899 -1.0883
k, 376.84 -99.442 662.12 -476.58
d 0.99664 0.0037844 0.99664 0.0037844
e 2.6489 -2.8783 14.756 -3.1564
eg 0.65211 -0.46438 1.0453 -0.84599
65 0.65211 -0.46438 1.0453 -0.84599
€ 0.65211 -0.46438 1.0453 -0.84599
eg 2.4633 -2.6294 9.2079 -3.4009
ef 0.57652 -0.42043 0.68761 -0.68188
ey 0.65211 -0.46438 1.0453 -0.84599
A, 5.4082 -4.7869 4.8336 -9.3349
y 1 0.0048311 1 0.0011938
Vi 0.99758 0 0.96931 0
m 376.84 -133.65 658.5 -476.58
1 376.84 -0.39422 613.85 -437.9
W, 5.8159 -5.2402 16.041 -16.839
X 1.5052 0.092811 1.1587 -0.58128
£ 1.1878E-13 | -9.9198E-14 | 1.0317E-12 | -9.1388E-13
y 3.6352 -2.075 3.7853 -14.058

Tab. 5.26: Dindmica de las variables del algoritmo SFTF para los canales 6 y 7 de fase no

minima.
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Canal 6 Canal 7
Variable | Max | Min | Max | Min
al 6 |11 |7 |11
of 6 11 |7 11
B, 2 6 2 6
k, 10 10 11 11
d 2 10 2 10
e 3 6 5 6
eg 2 6 2 6
es 2 6 |2 6
e, 2 6 2 6
el 3 6 |5 6
el 2 6 2 6
ey 2 6 2 6
A, 4 7 4 7
~ 1 9 |1 11
s 2 1 |2 1
m 10 10 11 11
1 10 6 11 11
w, 4 7 6 8
X 2 5 2 6
¢ 1 1 |1 1
y 3 6 3 7

Tab. 5.27: Ntimero de bits necesarios para representar los maximos de la dindmica de las varia-

bles del algoritmo SFTF para los canales de fase no minima.
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Fig. 5.26: Grafica del nimero de bits necesarios para las dindmicas de los canales de fase no

minima.
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5.3.2. Estimacion de Parametros

En esta seccion se emplean los algoritmos rapidos ya descritos para atacar el problema
de la identificacién de sistemas, la cual en el area de sistemas es considerada como una
aplicacion del modelado de sistemas.

Cabe mencionar que para efectos de estas simulaciones la senal utilizada fue la senal
resultante de aplicar un ruido blanco gaussiano a un sistema con dos polos ubicados en
p1 = €™ty p3 = ¥/* y sus complejos conjugados py = e /4y py = e 37/4, el pardmetro
lambda se mantuvo A = 1, el pardmetro § = 0,0001 y se consideraron condiciones iniciales
igual a cero.

Coeficientes Calculados en la Identificacion de Sistemas con los algoritmos RLS y RLS Rapidos

Tedricos

1.00000000000000 - 0.00000000000000 + 0 - 0.000000000000001 - 0.00000000000000
-+ 1.00000000000000

RLS

1.000000000000004-0.000000000000001 - 0.11943632519157+0.000000000000011
- 0.10143012138492-0.000000000000001i - 0.06047809512611-0.000000000000021
+ 1.08674775534886-+0.000000000000011

FKRLS

1.000000000000004-0.000000000000001 - 0.11943632513751+0.00000000000000i
- 0.101430121208274-0.00000000000000i - 0.06047809503563-0.000000000000031
+ 1.08674775550411+0.000000000000011

FTFRLS

1.000000000000004-0.000000000000001 - 0.11943634446242-+0.00000000004460i
- 0.10143008353374-0.000000000022031 - 0.06047813464943-0.000000000020631
+ 1.08674777329745+0.00000000005528i

FAEST

1.000000000000004-0.000000000000001 - 1.70121561388336-0.000000000000011
+ 1.74377767482325+0.000000000000011 - 1.73316973767450+-0.000000000000031
+ 1.81788090608255-0.00000000000010i

GFTF

1.000000000000004-0.00000000000000i - 0.11943646235171+0.000000000027011
- 0.101429852224464-0.00000000002312i - 0.06047837623226-0.000000000016031
+ 1.08674788307137-0.000000000034221

NFTF

1.000000000000004-0.00000000000000i - 0.11943632199903+0.0000000000583841
- 0.10143012764258-0.000000000030441 - 0.06047808859055-0.000000000010021
+ 1.086747752379124-0.000000000035351

CFK

1.00000000000000-0.000000000106871 - 0.11943632527533-0.000000000101961
- 0.10143012169787-0.00000000004379i1 - 0.060478095363494-0.0000000000964 11
+ 1.08674775511513+0.000000000002211

CFTF

1.00000000000000-0.000000000000011 - 0.11943632518519-0.000000000000011
- 0.10143012136887+-0.000000000000011i - 0.06047809510330-+0.000000000000021
+ 1.08674775535416-0.00000000000002i

SETF

1.00000000000000-0.000000000000011i - 0.11943632518134-0.000000000000011
- 0.101430121351894-0.000000000000011i - 0.06047809510669-+0.000000000000021
+ 1.08674775537602-0.000000000000021

Tab. 5.28: Parametros estimados utilizando prediccién RLS empleando aritmética de punto fijo

A continuacion se muestra en la figura 5.27 de la densidad espectral de potencia ob-
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tenida con los diferentes métodos antes mencionados asi como con el algoritmo FKRLS.
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Fig. 5.27: Estimacion de la PSD con los diferentes métodos de estimacién de pardmetros y con
el algoritmo FKRLS

De igual manera que para el algoritmo RLS en la figura 5.28 se muestra un espectro-
grama a partir de los coeficientes estimados para cada iteracion.

En la figura 5.29 se muestra la manera en la que converge la estimacion de los parame-

tros para el algoritmo FKRLS y se puede apreciar que tiene una convergencia mas rapida
que el algoritmo RLS.
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Espectrograma a partir del algoritmo FKRLS
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Fig. 5.28: Espectrograma con la estimacién de prediccion FKRLS y con la funcién de Matlab
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Fig. 5.29: Norma relativa del error de la estimacién de pardmetros en prediccién con el algoritmo
FRLS

FFT de la Sefial de Salida del Sistema PSD a partir de los coeficientes teoric
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Fig. 5.30: Estimacién de la PSD con los diferentes métodos de estimacién de pardametros y con
el algoritmo CFK RLS
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Fig. 5.31: Espectrograma con la estimacién de prediccion CFK RLS y con la funcién de Matlab
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Fig. 5.32: Norma relativa del error de la estimacién de parametros en prediccién con el algoritmo

CFK RLS
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Fig. 5.33: Estimacién de la PSD con los diferentes métodos de estimacién de parametros y con
el algoritmo SFTF RLS
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Fig. 5.35: Norma relativa del error de la estimacion de pardmetros en prediccién con el algoritmo
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5.3.3. Identificacion de Sistemas

A continuacion se presentan las simulaciones en punto fijo de la identificacién de los
canales empleados utilizando los algoritmos rapidos.

En primera instancia en la tabla 5.29 se muestran los resultados obtenidos para cada
uno de los algoritmos para la identificacion del primer canal de fase minima. Por otro lado
en la figura 5.36 se muestran a) la norma relativa del error para cada uno de los algoritmos
y b) la respuesta en frecuencia tanto del canal como de los sistemas identificados con cada

uno de los algoritmos.

Canal 1 2 -6

RLS 0.99980329908431 | 0.19999555777758 | -0.59981158096343
FK 0.91075960919261 | 0.13628481701016 | -0.48836286738515
FTF 0.91191820427775 | 0.13838371075690 | -0.49308050982654
FAEST | 0.86850887537003 | 0.17919385433197 | -0.48203390836716
GFTFE | 0.99385053105652 | 0.19915535300970 | -0.59512227587402
NFTE | 0.90872728824615 | 0.13205409049988 | -0.48345744609833
CFK 0.99979585409164 | 0.19998806715012 | -0.59981900453568
CFTF | 0.99999999254942 | 0.20000000111759 | -0.59999999403954
SFTF | 0.99980297312140 | 0.19999520853162 | -0.59981193207204

Tab. 5.29: Coeficientes identificados para el primer canal de fase minima

MNorma relativa oel eror de estimacion g2 los coeficientes pam la identificacion d2l canal
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Fig. 5.36: Identificacién del primer canal de fase minima con los algoritmos a) Norma relativa
del error b) Respuesta en frecuencia
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Para las simulaciones de identificacién de sistemas al emplear el cuarto canal de fase
minima se obtuvieron los resultados mostrados en la tabla 5.30 misma que muestra los
valores de los coeficientes obtenidos tanto para el algoritmo RLS como para cada uno de
los algoritmos rapidos.

Canal 1 -1.6 0.95

RLS 0.99976378120482 | -1.59954878687859 | 0.94977449811995
FK 0.22858106344938 | -0.48391117341816 | 0.27346478775144
FTF 0.99976654537022 | -1.59965960867703 | 0.94956259429455
FAEST | 3.73578258417547 | 3.59014553576708 | 5.31943822652102
GFTF | 0.99352094531059 | -1.58595278672874 | 0.95781696215272
NETF | 0.99976009130478 | -1.59955236315727 | 0.94977062940598
CFK 0.99976342171431 | -1.59954923018813 | 0.94977410510182
CFTF | 1.02064808085561 | -1.59713906235993 | 0.93282430619001
SFTFEF | 0.99976363405585 | -1.59954900294542 | 0.94977432303131

Tab. 5.30: Coeficientes identificados para el cuarto canal de fase minima

Al igual que para los canales anteriores, en la figura 5.37 se muestran la curva de

desempeno tomando como referencia la norma relativa de estimacién de los parametros
en su inciso a, asi como la respuesta en frecuencia tanto del canal como de cada uno de los
juegos de coeficientes obtenidos para el sistema identificado con los diferentes algoritmos.

Narma relativa el error de estimacion de 10s coeficientes para & identificacion el canal Respuesta en frecuencia g2l canal v d2 los sisternas identificados
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Fig. 5.37: Identificacién del cuarto canal de fase minima con los algoritmos a) Norma relativa
del error b) Respuesta en frecuencia
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La tabla 5.31 muestra los valores obtenido de los coeficientes en las simulaciones de
punto flotante para la identificaciéon del primer canal de fase no minima para cada uno de

los algoritmos

Canal 0.407 0.815 0.407

RLS 0.40702421870083 | 0.81491690315306 | 0.40702407434583

FK 0.40702358633280 | 0.81491626892239 | 0.40702347271144

FTF 0.40704687312245 | 0.81482650060207 | 0.40683535672724

FAEST | 1.57540380582213 | 0.29473111405969 | -0.49117404036224
GFTF | 0.40888869017363 | 0.81258314847946 | 0.40441331267357

NFTF | 0.40701651573181 | 0.81490880250931 | 0.40701586008072

CFK 0.40702186524868 | 0.81491442024708 | 0.40702179074287

CFTF | 0.41899794898927 | 0.80830291658640 | 0.39968814514577

SFTE | 0.40701645612717 | 0.81490892171860 | 0.40701603889465

Tab. 5.31: Coeficientes identificados para el primer canal de fase no minima

Y la figura 5.38 ilustra por un lado; el desempenio de los algoritmos en el inciso a) con
la norma relativa de error de estimacién de los pardmetros, y la respuesta en frecuencia
de los sistemas o canales identificados en el inciso b).

Maorma relativa del ermor de estimacion de los coeficientes pam la identificacion del canal
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Respuesta en frecuencia del canal v de 105 sisternas ioentificadas
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Fig. 5.38: Identificacién del primer canal de fase no minima con los algoritmos a) Norma relativa
del error b) Respuesta en frecuencia
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5.3.4. Igualacion de Canal

A continuacién se presentan los resultados de las simulaciones en aritmética de punto
fijo para la igualacion de canal con todos los algoritmos rapidos de los minimos cuadrados
para cada uno de los canales tanto de fase minima, de fase no minima y de fase maxima.

En la tabla 5.32 se presentan los resultados de la igualacion del primer canal de fase
minima empleado, asi mismo en las figura 5.39 se ilustran la respuesta en frecuencia del
canal y de los filtros igualadores obtenidos con los diferentes algoritmos (inciso a) y las
normas de error obtenidas con los diferentes algoritmos (inciso b); cabe apuntar aqui, que
al ser las simulaciones en punto flotante la diferencia entre los coeficientes obtenidos con
los diferentes algoritmos es muy pequena y ésta se puede detectar alrededor de la posicion
15 decimal (ver tabla 5.32).

Coeficientes Calculados en la Igualacién de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes

RLS 1.02203372851371  0.00879953635340  0.52620725408429
FK 1.02203372851371  0.00879953635338  0.52620725408432
FTF 1.02203372851397  0.00879953635361  0.52620725408458
FAEST | 1.02203372851437 0.00879953635394 0.52620725408504
GFTF 1.02203372851397  0.00879953635361  0.52620725408459
NFTF 1.02203372851512  0.00879953635457  0.52620725408589
CFK 1.02203372851372  0.00879953635338  0.52620725408431
CFTF 1.02203372851371  0.00879953635340  0.52620725408429
SFTF 1.02203372851371  0.00879953635340 0.52620725408429

Tab. 5.32: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase minima 1 + 0,2z~ 10,622

Norma relativa g2l ermor ce estimacion o2 los
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Fig. 5.39: a) Norma relativa del error de la igualacién del canal. b) Respuesta en frecuencia del
canal de fase minima 1+ 0,2z71—0,6z72 y de los filtros igualadores con los diferentes
algoritmos.
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Para el segundo canal de fase minima, se obtuvieron los resultados mostrados en la
tabla 5.33. Mientras que en la figura 5.40 se ilustran la respuesta en frecuencia de los

filtros y las normas relativas de error obtenidas para este canal respectivamente.

Coeficientes Calculados en la Igualacion de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes
RLS 1.00482298148070 -0.51556092652548 0.09494942155794
FK 1.00482298148068 -0.51556092652546 0.09494942155793
FTF 1.00482298148050 -0.51556092652559  0.09494942155728
FAEST | 1.00482298148084 -0.51556092652541 0.09494942155840
GFTF | 1.00482298148070 -0.51556092652548 0.09494942155794
NFTF 1.00482298148072 -0.51556092652547 0.09494942155801
CFK 1.00482298148070 -0.51556092652548 0.09494942155794
CFTF 1.00482298148070 -0.51556092652549  0.09494942155794
SFTF 1.00482298148070 -0.51556092652548 0.09494942155794

Tab. 5.33: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase minima 1 4 0,51z~ '+0,1997z 2
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Fig. 5.40: a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en frecuencia
del canal de fase minima 1 + 0,51z~ 140,1997272 v de los filtros igualadores con los
diferentes algoritmos.
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De igual manera para el tercer canal de fase minima se llevaron a cabo las simulaciones
obteniendo los siguientes resultados mostrados en la tabla 5.34 e ilustradas la respuesta
en frecuencia del canal y los filtros igualadores en la figura 5.41 (inciso a) y las normas
relativas de error (inciso b):

Coeficientes Calculados en la Igualacion de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes
RLS 0.98079832452469 -0.51917760667611 0.16242041691476
FK 0.98079832452470 -0.51917760667612 0.16242041691476
FTF 0.98079832452448 -0.51917760667619  0.16242041691424
FAEST | 0.98079832452424 -0.51917760667627 0.16242041691363
GFTFEF | 0.98079832452416 -0.51917760667631 0.16242041691341
NFTF | 0.98079832452502 -0.51917760667599 0.16242041691563
CFK 0.98079832452469 -0.51917760667612 0.16242041691476
CFTF | 0.98079832452468 -0.51917760667611 0.16242041691476
SFTF 0.98079832452469 -0.51917760667611 0.16242041691476

Tab. 5.34: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase minima 1 + 0,536z~ '+0,0718z 2

Maorma relativa del ermor de estimacion de los coeficientes pam la identificacion d2l canal Respuesta en frecuencia del canal v de 105 sisternas igentificadas
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Fig. 5.41: a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en frecuencia
del canal de fase minima 1 + 0,536z~ 14-0,0718z~2 y de los filtros igualadores con los
diferentes algoritmos.
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Para el cuarto canal de fase minima se muestran los resultados de las simulaciones de
punto flotante en la tabla 5.35 y se ilustran en la grafica de respuesta en frecuencia (inciso
a) y normas relativas de error en las figuras 5.42.

Coeficientes Calculados en la Igualacion de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes

RLS 0.87821211004109 1.03903391706792 0.58748882154702
FK 0.87821211004130 1.03903391706789 0.58748882154679
FTF 0.87821211004210 1.03903391706791 0.58748882154545
FAEST | 0.87821211004290 1.03903391706792 0.58748882154419
GFTF | 0.87821211004307 1.03903391706792 0.58748882154392
NETF | 0.87821211004520 1.03903391706792 0.58748882154056
CFK 0.87821211004101  1.03903391706792 0.58748882154712
CFTF | 0.87821211004118 1.03903391706791 0.58748882154693
SFTF 0.87821211004115 1.03903391706791 0.58748882154696

Tab. 5.35: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase minima 1 — 1,6z~ '+0,9522

Norma relativa del error oe estimacion de 1os coeficientes, pam & igualacian dal canal
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Fig. 5.42: a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en frecuencia del
canal de fase minima 1 — 1,627 140,952=2 y de los filtros igualadores con los diferentes
algoritmos.
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En la siguiente tabla (5.36) se muestran los resultados de las simulaciones en punto
flotante para el quinto canal de fase minima, y en la figura 5.43 se muestran las graficas
tanto de la respuesta en frecuencia (inciso a) como de la norma relativa del error de los
coeficientes (inciso b) obtenidas con esos resultados.

Coeficientes Calculados en la Igualacion de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes

RLS 0.62938579657553  0.71307860113309 0.40373594981254
FK 0.62938579657548  0.71307860113291  0.40373594981240
FTF 0.62938579657635 0.71307860113515 0.40373594981500
FAEST | 0.62938579657434 0.71307860113007 0.40373594980896
GFTF | 0.62938579657547 0.71307860113292 0.40373594981235
NFTF | 0.62938579657645 0.71307860113540 0.40373594981530
CFK 0.62938579657577  0.71307860113333  0.40373594981280
CFTF | 0.62938579657553 0.71307860113309 0.40373594981254
SFTF 0.62938579657553  0.71307860113309 0.40373594981254

Tab. 5.36: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase minima 1 — 1,927 '+0,9522
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Fig. 5.43: a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b)Respuesta en frecuencia del
canal de fase minima 1 — 1,927 140,952=2 y de los filtros igualadores con los diferentes
algoritmos.
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A continuacion se presentan los resultados para los canales de fase no minima. En la
tabla 5.37, se muestran los resultados obtenidos para el primer canal de fase no minima.

Coeficientes Calculados en la Igualacion de Canal con los algoritmos
Algoritmo Coeficientes
RLS 1.02662149079864 -0.97376319768582  0.55044490464024
FK 1.02662149079862 -0.97376319768576  0.55044490464020
FTF 1.02662149078690 -0.97376319767839  0.55044490461663
FAEST | 1.02662149080256 -0.97376319768837 0.55044490464811
GFTF | 1.02662149079585 -0.97376319768402 0.55044490463460
NFTF | 1.02662149078809 -0.97376319767909 0.55044490461908
CFK 1.02662149079868 -0.97376319768571  0.55044490464030
CFTF 1.02662149079864 -0.97376319768583  0.55044490464025
SFTF 1.02662149079864 -0.97376319768583  0.55044490464025

Tab. 5.37: Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos para el canal
de fase no minima 0,407 4 0,825z~ 140,407z 2

Mientras que en la figura 5.44 a continuaciéon se muestran las graficas de la respuesta
en frecuencia del canal y los filtros igualadores asi como las normas relativas de error
(incisos a y b respectivamente).
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Fig. 5.44: a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en frecuencia del
canal de fase minima 0,407 + 0,825z~ 1+0,407z=2 y de los filtros igualadores con los
diferentes algoritmos.
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Y para el segundo canal de fase no minima, se muestran los siguientes resultados en

la tabla 5.38.

Coeficientes Calculados en la Igualacién de Canal con los algoritmos

Algoritmo

Coeficientes

RLS

0.20317643264060
0.12914836637633
0.15610199307060
0.07239493890991

0.13297822231498
0.17130417540649
0.00406728597202

0.12061876557871
0.11654136130364
0.19521166648953

FK

0.20317643264071
0.12914836637645
0.15610199307092
0.07239493891011

0.13297822231513
0.17130417540675
0.00406728597227

0.12061876557889
0.11654136130381
0.19521166648972

FTF

0.20317643263949
0.12914836637071
0.15610199306153
0.07239493889712

0.13297822231235
0.17130417540016
0.00406728596068

0.12061876557453
0.11654136129445
0.19521166648057

FAEST

0.20317643264113
0.12914836637883
0.15610199307497
0.07239493891640

0.13297822231603
0.17130417540973
0.00406728597741

0.12061876558045
0.11654136130793
0.19521166649430

GFTF

0.20317643263901
0.12914836636853
0.15610199305761
0.07239493889146

0.13297822231137
0.17130417539734
0.00406728595565

0.12061876557295
0.11654136129066
0.19521166647611

NFTF

0.20317643263721
0.12914836635968
0.15610199304326
0.07239493887035

0.13297822230733
0.17130417538692
0.00406728593762

0.12061876556653
0.11654136127607
0.19521166646116

CFK

0.20317643264056
0.12914836637624
0.15610199307042
0.07239493890971

0.13297822231491
0.17130417540637
0.00406728597176

0.12061876557863
0.11654136130348
0.19521166648934

CFTF

0.20317643264061
0.12914836637631
0.15610199307058
0.07239493890991

0.13297822231499
0.17130417540649
0.00406728597200

0.12061876557871
0.11654136130362
0.19521166648951

SETF

0.20317643264061
0.12914836637631
0.15610199307058
0.07239493890990

0.13297822231499
0.17130417540649
0.00406728597200

0.12061876557871
0.11654136130362
0.19521166648951

Tab. 5.38: Resultados de los coeficientes de igualacion con los diferentes algoritmos
para el canal de fase no minima 0,04 —0,05z27'40,07z72—0,2122—0,52"4
+0,7227°+40,362"640,212=840,032 240,07z 10
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Mientras que en la figura 5.45 se ilustran: a) las normas relativas de error obtenidas
para este canal y b)la respuesta en frecuencia.

Mormaz relativa del error e estimacion de o5 cosficientes pam la igualacidn de2l canal « 10°Respuesta en frecuencia o2l canal v de los sisteras igualadas
] ; ; ; : it ; : : . .
ALS Canal
Fi sl RLS
FTF FK
&0l
FAEST a5l FTF
GFTF FAEST
NFTF al GFTF
a0l GFK MFTF
CFTF 35 CFK
SFTF CFTF
3 s} SFTF
gor o
= 25¢+
20l 2r
161
1of Fai
05F
i) i I I I . .
o =] 100 180 200 280 1.6
lteraciones Radianes

Fig. 5.45: a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en fre-
cuencia del canal de fase no mifnima 0,04 — 0,052 140,07272—0,21z"3—0,52~*
+0,7227°40,362754-0,21273+0,0327940,07z7 1" y de los filtros igualadores con los di-
ferentes algoritmos
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5.4. Comparativo de la Implementacion en Longitudes de Palabra
Minima

A continuacion (tabla 5.39) se presenta una comparativo de la sefial de error obtenida
con los algoritmos para el primer canal, para tres diferentes valores del factor de olvido
manteniendo el parametro delta en un valor de 0.01.

Canal 1
P. Flotante ‘ P. Fijo | P. Flotante ‘ P. Fijo | P. Flotante ‘ P. Fijo
lambda 1 0.99 0.98
RLS 9.289e-02 | 9.288e-02 9.289e-02 | 9.288e-02 9.289¢-02 | 9.288e-02

FKRLS 9.289e-02 | 9.289¢-02 9.158e-02 | 9.159¢-02 9.177e-02 | 9.177e-02
FTFRLS 1.418e-01 | 1.234e-01 2.763e-01 | 5.345e-02 2.891e-01 | 1.778e-02
FAEST 9.289e-02 | 8.699e-03 7.216e-02 | 1.086e-03 4.196e-02 | 7.981e-04

GFTF 9.289e-02 | 1.011e-01 6.959e-02 | 1.054e-01 3.686e-02 | 5.254e-02
NFTF 9.289e-02 | 8.869e-02 9.289e-02 | 8.869e-02 9.289¢-02 | 8.869¢-02
CFK 9.289¢-02 | 9.289¢-02 9.158e-02 | 9.158e-02 9.177e-02 | 9.177e-02
CFTF 1.835e-01 | 7.358e-05 5.754e-01 | 1.999¢-02 6.811e-01 | 1.893e-02
SFTF 9.289e-02 | 9.234e-02 8.085e-01 | 4.707e-06 1.810e-01 | 8.157e-07

Tab. 5.39: Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacién de canal en
punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido

En la tabla anterior se puede observar que los algoritmos que presentan inestabilidad
son el FAEST y el GFTF a pesar de que dicha inestabilidad no resulta en un gran error
en la estimacién final de los coeficientes.

En seguida se muestra la tabla 5.40, en la cual podemos observar los valores obtenidos
de la senal de error para las simulaciones de igualacién de canal con los diferentes algo-
ritmos al utilizar el segundo de los canales ya mencionados.
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Canal 2
P. Flotante ‘ P. Fijo | P. Flotante ‘ P. Fijo | P. Flotante ‘ P. Fijo

lambda 1 0.99 0.98

RLS 2.344e-02 | 2.344e-02 2.344e-02 | 2.344e-02 2.344e-02 | 2.344e-02
FKRLS 2.344e-02 | 2.344e-02 2.213e-02 | 2.213e-02 2.093e-02 | 2.093e-02
FTFRLS 7.341e-02 | 3.560e-02 1.440e-01 | 2.273e-03 1.488e-01 | 2.333e-03
FAEST 2.344e-02 | 4.436e-03 5.284e-03 | 2.219e-04 1.556e-03 | 3.239e-04
GFTF 2.344e-02 | 6.766e-02 4.789e-03 | 1.590e-01 1.980e-03 | 1.704e-02
NFTF 2.344e-02 | 6.022e-02 2.344e-02 | 6.022e-02 2.344e-02 | 6.022e-02
CFK 2.344e-02 | 2.344e-02 2.213e-02 | 2.213e-02 2.093e-02 | 2.093e-02
CFTF 9.358e-02 | 1.049e-01 1.654e-01 | 1.918e-05 2.312e-01 | 3.736e-05
SFTF 2.344e-02 | 2.330e-02 2.824e-01 | 6.165e-05 1.421e-05

Tab. 5.40: Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacion de canal en
punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido

En la tabla anterior (5.40) se pueden observar las variaciones en los valores, las cuales
son mayores para el algoritmo FAEST pero aun asi se manifiesta una correspondencia
consistente entre las simulaciones de punto flotante y las de punto fijo al igual que el
algoritmo CFK. Mientras que el algoritmo SFTF presenta una mejora en el desempeno
cuando el factor de olvido toma valores menores a la unidad.

Para el tercer canal de fase minima se encontraron los resultados para la senal de error
mostrados en la tabla 5.41; la cual se muestra a continuacion:

Canal 3
P. Flotante ‘ P. Fijo | P. Flotante ‘ P. Fijo | P. Flotante ‘ P. Fijo

lambda 1 0.99 0.98

RLS 3.499e-02 | 3.501e-02 3.499e-02 | 3.501e-02 3.499e-02 | 3.501e-02
FKRLS 3.499e-02 | 3.499e-02 3.436e-02 | 3.436e-02 3.420e-02 | 3.420e-02
FTFRLS 3.874e-02 | 3.470e-02 1.321e-01 | 3.243e-03 1.424e-01 | 3.474e-04
FAEST 3.499e-02 | 4.952e-03 7.030e-01 | 7.421e-05 5.549e-01 | 4.482e-04
GFTF 3.499e-02 | 1.103e-01 1.212e-01 | 2.153e-01 7.556e-01 | 2.330e-01
NFTF 3.499e-02 | 4.765e-02 3.499e-02 | 4.765¢-02 3.499¢-02 | 4.765¢-02
CFK 3.499e-02 | 3.500e-02 3.436e-02 | 3.436e-02 3.420e-02 | 3.420e-02
CFTF 1.243e-01 | 6.066e-02 1.678e-01 | 1.079e-08 8.618e-05
SEFTF 3.499e-02 | 3.482e-02 3.929e-01 | 1.339e-04 3.035e-01 | 1.789e-04

Tab. 5.41: Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacion de canal en
punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido

Al igual que para los dos canales anteriores, podemos observar que existen ligeras
variaciones entre los resultado obtenidos para los diferentes valores del factor de olvi-
do, sin embargo también se puede observar una correspondencia entre las simulaciones
de punto flotante y las simulaciones de punto fijo. Destacando el comportamiento de los
algoritmos SFTF y FAEST, los cuales mejoran el error obtenido al tomar valores de A < 1.
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Para el caso de las simulaciones de igualacion del cuarto canal, podemos observar aho-
ra si un mayor nimero de inconsistencias entre los valores de punto flotante y punto fijo,
tal y como se muestra en la tabla 5.42.

Canal 4
P. Flotante \ P. Fijo P. Flotante \ P. Fijo | P. Flotante \ P. Fijo

lambda 1 0.99 0.98

RLS 1.234e-01 1.234e-01 1.234e-01
FKRLS 1.234e-01 | 1.234e-01 1.205e-01 | 1.205e-01 1.152e-01 | 1.695e-01
FTFRLS | 5.904e+00 | 1.214e-01 3.614e-02 | 1.140e-01 4.253e-02 | 1.140e-01
FAEST 1.234e-01 | 7.169e-03 4.243e-02 | 9.579e-04 8.226e-02 | 1.786e-03
GFTF 1.234e-01 | 7.296e+-00 5.854e-02 | 5.339e-02 8.504e-02 | 1.395e-01
NFTF 1.234e-01 | 1.234e-01 1.234e-01 | 1.234e-01 1.234e-01 | 1.234e-01
CFK 1.234e-01 | 1.234e-01 1.205e-01 | 1.205e-01 1.152e-01
CFTF 1.310e-01 6.151e-01 | 8.519e-05 7.052e-01 | 6.534e-06
SFTF 1.234e-01 | 1.220e-01 6.708e-01 | 1.658e-05 3.700e-01 | 3.055e-04

Tab. 5.42: Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualaciéon de canal en
punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido

No obstante las variaciones mencionadas, se mantiene la tendencia de mejora de los
algoritmos SFTF y FAEST al tomar valores menores a 1 para el factor de olvido lambda,
resultando en una disminucién de la senal de error obtenida en las simulaciones de punto
flotante.

Ahora bien en la tabla 5.43 que se observa enseguida, podemos observar los valores

obtenidos para el quinto canal empleado en las simulaciones.

Canal 5
P. Flotante ‘ P. Fijo | P. Flotante ‘ P. Fijo | P. Flotante ‘ P. Fijo

lambda 1 0.99 0.98

RLS 3.719e-01 | 3.721e-01 3.719e-01 | 3.721e-01 3.719e-01 | 3.721e-01
FKRLS 3.719e-01 | 3.719e-01 3.886e-01 | 3.886e-01 4.021e-01 | 4.021e-01
FTFRLS 2.412e-02 | 3.675e-01 1.322e-01 | 7.345e-02 1.596e-01 | 7.769e-02
FAEST 3.719e-01 | 9.856e-03 1.827e-01 | 1.104e-03 1.165e-01 | 9.389e-05
GFTF 3.719e-01 | 4.596e-01 1.805e-01 | 3.537e-01 1.172e-01 | 6.561e-01
NFTF 3.719e-01 | 3.719e-01 3.719e-01 | 3.719e-01 3.719e-01
CFK 3.719e-01 | 3.719e-01 3.886e-01 | 3.886e-01 4.021e-01 | 4.021e-01
CFTF 3.265e-01 7.702e-01 | 2.585e-05 7.827e-01 | 2.496e-05
SFTF 3.719e-01 | 3.678e-01 | 1.057e+01 | 9.296e-05 | 1.595e+01 | 2.406e-05

Tab. 5.43: Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualaciéon de canal en
punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido
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Después de observar la tabla 5.43, una vez mas se puede apreciar la mejora en el com-
portamiento de los algoritmos SFTF y FAEST al disminuir el valor del factor de olvido a
valores cercanos a la unidad.

En la siguiente tabla (5.44) podemos observar los resultados de la sefial de error obte-
nidos para las simulaciones de igualacién del sexto canal, en la cual podemos observar que
el mayor valor obtenido lo presenta el algoritmo GFTF, el cual sin embargo los presenta
tanto en las simulaciones de punto flotante como en las simulaciones de punto fijo. Mien-
tras que el algoritmo FAEST nuevamente muestra un comportamiento de disminucién del
error al variar el factor de olvido, tal como en los casos anteriores y el algoritmo CFTF
para este caso especifico muestra una mejora significativa de la implementacion en punto
fijo con respecto a la implementacién de punto flotante.

Canal 6
P. Flotante ‘ P. Fijo | P. Flotante ‘ P. Fijo P. Flotante ‘ P. Fijo

lambda 1 0.99 0.98

RLS 3.408e-01 | 3.409e-01 3.408e-01 | 3.409e-01 3.408e-01 | 3.409e-01
FKRLS 3.408e-01 | 3.408e-01 3.458e-01 | 3.458e-01 3.550e-01 | 3.550e-01
FTFRLS 3.364e-01 | 4.450e-01 4.126e-01 | 4.450e-01 4.614e-01 | 4.450e-01
FAEST 3.408e-01 | 7.018e-02 | 3.146e+00 | 1.731e-03 | 1.695e+01 | 8.598e-04
GFTF 3.408e-01 | 4.501e-01 | 3.127e+00 | 2.346e+00 | 2.793e+01 | 4.164e-01
NFTF 3.408e-01 | 3.415e-01 3.408e-01 | 3.415e-01 3.408e-01 | 3.415e-01
CFK 3.408e-01 | 3.408e-01 3.458e-01 | 3.458e-01 3.550e-01 | 3.550e-01
CFTF 2.977e-01 | 1.892e-01 2.801e-01 | 3.459e-05 3.252e-01 | 1.667e-05
SFTF 3.408e-01 | 3.392¢-01 3.426e-01 | 3.134e-01 3.541e-01 | 3.747¢-01

Tab. 5.44: Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacion de canal en
punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido

Por 1ltimo, en cuanto a las senales de error, se muestran en la siguiente tabla 5.45 los
valores obtenidos por los diferentes algoritmos al realizar las simulaciones de igualacién
del séptimo canal, empleando los diferentes valores del factor de olvido. Aqui se puede
observar que el algoritmo FAEST tiene cierta mejora para los valores del factor de olvido
de 1 y 0,98, mientras que el algoritmo SFTF presenta una mejora para los tres casos del
factor de olvido.
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Canal 7
P. Flotante ‘ P. Fijo P. Flotante ‘ P. Fijo P. Flotante ‘ P. Fijo
lambda 1 0.99 0.98
RLS 2.111e-01 | 2.081e-01 2.111e-01 | 2.081e-01 2.111e-01 | 2.081e-01
FKRLS 2.111e-01 | 2.690e+4-01 7.209e-02 | 6.829e4-00 6.336e-02 | 3.795e+01
FTFRLS 2.880e-01 | 5.481e-02 4.283e-01 | 9.930e-02 5.188e-01 | 1.591e-01
FAEST 2.111e-01 | 2.479e-03 1.245e-01 | 2.016e-01 6.206e-02 | 1.629e-02
GFTF 2.111e-01 | 2.388e-01 1.375e-01 | 1.373e-01 5.962e-02 | 4.620e-02
NFTF 2.111e-01 | 3.186e+-00 2.111e-01 | 3.186e+00 2.111e-01 | 3.186e+-00
CFK 2.111e-01 | 2.123e-01 7.209e-02 | 7.289e-02 6.336e-02 | 6.337e-02
CFTF 2.365e-01 | 8.995e-01 2.626e-01 | 0.000e4-00 4.087e-01 | 1.137e-05
SFTF 2.111e-01 | 2.017e-01 2.182e-01 | 1.507e-02 4.942e-02 | 3.577e-05

Tab. 5.45: Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacion de canal en
punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido

A continuacion se presenta un comparativo de la diferencia entre los valores obtenido

con las simulaciones de punto fijo con respecto de las simulaciones de punto flotante, y
podemos observar en la siguiente tabla 5.46, que la diferencia en general es muy pequena,
y que aun para los casos en los cuales la diferencia es menor todavia se trata de una
cantidad del orden de le~2.

MSE de los Coeficientes

Canal 1 Canal 2 Canal 3 Canal 4 | Canal 5 Canal 6 Canal 7
RLS 1.550e-08 | 1.550e-08 | 1.550e-08 | 1.550e-08 | 1.550e-08 | 1.550e-08 | 1.550e-08
FK 1.743e-08 | 1.743e-08 | 1.743e-08 | 1.743e-08 | 1.743e-08 | 1.743e-08 | 1.743e-08
FTF 3.069e-03 | 3.069e-03 | 3.069¢e-03 | 3.069e-03 | 3.069e-03 | 3.069¢e-03 | 3.069¢-03
FAEST | 1.474e-02 | 1.474e-02 | 1.474e-02 | 1.474e-02 | 1.474e-02 | 1.474e-02 | 1.474e-02
GFTF | 3.071e-02 | 3.071e-02 | 3.071e-02 | 3.071e-02 | 3.071e-02 | 3.071e-02 | 3.071e-02
NFTE | 1.093e-04 | 1.093e-04 | 1.093e-04 | 1.093e-04 | 1.093e-04 | 1.093e-04 | 1.093e-04
CFK 1.703e-08 | 1.703e-08 | 1.703e-08 | 1.703e-08 | 1.703e-08 | 1.703e-08 | 1.703e-08
CEFTEF | 2.722¢-02 | 2.722¢-02 | 2.722¢-02 | 2.722¢-02 | 2.722¢-02 | 2.722¢-02 | 2.722¢-02
SFTF | 1.693e-08 | 1.693e-08 | 1.693e-08 | 1.693e-08 | 1.693e-08 | 1.693e-08 | 1.693e-08

Tab. 5.46: Valores de error de las simulaciones en punto fijo con respecto a las simulaciones de
punto flotante.

Por 1ltimo se muestra un comparativo de las seniales de error obtenidas con la imple-

mentacion en punto fijo de los diferentes algoritmos al emplear longitudes de palabra de
16 y 32 bits para la problematica de igualacion de canal.

En la tabla 5.47 se puede apreciar que los algoritmos cuyas las implementaciones pre-
sentan un buen desempeno tanto en longitudes de palabra de 32 bits como de 16 bits son
las de los algoritmos FKRLS, FAEST, CFK y SFTF.
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16 bits 32 bits

RLS 0.041748046875000 0.035005874931810
FKRLS | 0.079101562500000 0.034994266927240
FTFRLS | 0.037433624267580 * | 0.034697718918320
FAEST | 0.002716064453130 0.004952018614860
GFTF 0.248474121093750 ** | 0.110280307009820
NFTF 0.142578125000000 0.047653220593930
CFK 0.018066406250000 0.034996822476390
CFTF 0.475272417068480 0.060659663548410
SFTF 0.000307895243170 0.034818230272760
* Implementaciéon a 20 bits

** Implementacion a 18 bits

Tab. 5.47: Valores de error de las simulaciones en punto fijo con longitudes de palabra de 16 y
32 bits.

5.5.  Conclusiones

La implementacion de algoritmos en punto fijo, requiere de un formateo y almace-
namiento de los valores de los datos y coeficientes en un formato binario signado que se
ajuste a una longitud de palabra finita. Los efectos del calculo con una longitud de palabra
fija y su representacién son fuentes significativas de imprecisién y ruido en sistemas digi-
tales. La cuantizacion tanto de los datos de entrada como de los coeficientes previamente
calculados resulta en una ligera perdida de precisién. Las operaciones aritméticas internas
también contribuyen a la perdida de precisiéon. Sin embargo la mayoria de estas fuentes
de error pueden ser reducidas a través de un andlisis de implementacién del algoritmo y
modificaciones en la implementacién.

Por lo anteriormente analizado se puede concluir que la implementacién de los dife-
rentes algoritmos es lo suficientemente consistente con respecto a la implementacion de
los algoritmos en punto flotante, lo cual enfoca la mayor parte de las ventajas de estas
implementaciones en punto fijo en la posibilidad de aprovechar plataformas de menor
costo para que el esfuerzo y la complejidad de emplear la metodologia de implementacion
en punto fijo de los algoritmos tenga un rédito los suficientemente importante.

Por 1ltimo se puede apreciar que los algoritmos mas robustos después de realizar las
implementaciones son: el algoritmo rapido de Kalman (Fast Kalman) [LMF78], el algo-
ritmo rapido de estimacién del error a priori (FAEST) [CMKS83], el algoritmo rapido de
kalman de covarianza (Covariance Fast Kalman) [Lin84] y el algoritmo estabilizado FTF
(Stabilized Fast Transversal Filter) [BG88], los cuales arrojaron el menor error en la ma-
yoria de las simulaciones de igualacién de canal con los diferentes valores de factor de
olvido que se emplearon. Sin embargo al realizar las implementaciones en longitudes de
palabra de 16 bits destacan el SFTF y el FAEST como los algoritmos que mejor compor-
tamiento tienen en cuando al menor error obtenido.
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6. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

Como resultado de este trabajo se desarrollaron una biblioteca de algoritmos rapidos
de filtrado adaptable en aritmética de punto flotante y una biblioteca de algoritmos rapi-
dos de filtrado adaptable en aritmética de punto fijo para poder realizar las simulaciones
de la implementacién de los algoritmos. Con estas bibliotecas de algoritmos se llevo a
cabo la evaluacién de la dinamica y la precision de las variables con un enfoque heuristico
basado en la simulacion, asi como la evaluacién de las implementaciones en punto fijo
con diferentes valores del factor de olvido obteniendo un buen desempeno en longitudes
de palabra de 32 bits para todos los algoritmos y un desempeno que se puede considerar
todavia bueno para algunos de ellos al llevarlos a longitudes de palabra minimas de 16 bits.

Después de la realizacién de este trabajo, se puede concluir que aun cuando la imple-
mentacién de algoritmos en aritmética de punto fijo requiere de un trabajo mas exhaustivo
en la programacion y la implementacion, también presenta grandes ventajas si un procesa-
dor o arquitectura de punto fijo puede realizar una funcién en aplicaciones que requieran
su implementacion en altos volumenes sensibles en costos, el utilizar una arquitectura de
punto fijo puede justificarse al evaluar un andlisis de costo general del sistema.

También vale la pena mencionar que hasta este punto el proceso de implementacion
se valida unicamente en simulacion, sin embargo, dado que se estd considerando que la
herramienta de punto fijo de Matlab nos permite controlar las variables con las que se
define la manera en la cual se van a realizar las operaciones de punto fijo para todas las
variables involucradas en los algoritmos; los resultados al ser llevados a una arquitectura
no deben de alejarse en gran medida de los presentados aqui.

Es prudente acotar que el trabajo presente es, bajo la visiéon de la metodologia de
implementacion de la herramienta elegida, el punto de partida para emplear las demas
herramientas complementarias proveeidas por Mathworks (Code Composer, Real Time
Workshop, etc...) para la implementacién de los algoritmos en diversas arquitecturas.
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APENDICES






A. FILTRADO DE WIENER

El filtro de Wiener tiene la siguiente estructura

dtk)

*th) Filtro de 2k} e (i)
Wiener

Fig. A.1: Estructura del Filtro de Wiener.

En donde x(k) es una senial real de observacién la cual es estacionaria en sentido amplio
WSS, d(k) es la senal real deseada, WSS, y(k) es una estimacién de d(k) y e(k) es la senal
de error entre d(k) e y(k). El filtro de Wiener cuando se calcula en su forma matricial
da como resultado un filtro lineal invariante en el tiempo con respuesta al impulso finita
(FIR). Si se define que los M coeficientes de este filtro son wg, wy, ..., wy—1, entonces la
salida del filtro es

M-1

y(k) = Y wia(k —1) (A1)

~

y la senal de error

e(k) = d(k) = y(k) = d(k) = > wia(k = 1) (A2)
Si se definen los vectores
x(k) = [2(k) ak—1) - a(k-M+1)]

T
W:|:w0 wl o .. wM*l

entonces la ecuacion A.1 puede reescribirse como

y(k) = wix(k) = x" (k)w (A.3)

y la senal de error

e(k) = d(k) — y(k) = d(k) — w™x(k) = d(k) — xT(k)w (A.4)
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El error cuadratico promedio es el siguiente

J(w) 2 E{le(k)} = E {\d(k;) —xT(k)w|’

(A.5)
= E{Jd(k)[*} — 2wT E {d(k)x(k)} + wTE {x(k)x" (k) }
Si se define
Ry(0)=FE {Id(/f)IQ} (A.6)
Vector de Correlaciéon Cruzada de Mx1
p = E{d(k)x(k)} (A7)
Matriz de Autocorrelacién de MxM
R = E {x(k)x" (k)} (A.8)
La ecuaciéon A.5 queda como
J(w) = R4(0) — 2w’ p + w'Rw (A.9)

en donde J(w) también se define como funcién de costo. La idea del filtro de Wiener es
encontrar los coeficientes w tales que minimicen el error cuadratico promedio, la funcion
de costo, definida en A.9. La manera convencional para encontrar el minimo de la funciéon
de costo es calcular el gradiente de J(w) e igualarlo a cero. Esto es

&](w) oJ(w) 0oJ(w 0J(w T
VIw) =5 = [ S e o | (A-10)

El resultado es

VJ(w) =2Rw — 2p (A.11)

[gualando A.11 a cero y definiendo el vector

T
W0:|:w00 Wor - woM—l]

como el vector de coeficientes 6ptimos que minimizan el error cuadratico promedio, se
tiene el siguiente sistema de ecuaciones

Rw,=p (A.12)

El sistema de ecuaciones definido en A.12 es comunmente conocido como ecuacién
normal o ecuaciones de Wiener-Hopf. La solucién a este sistema de ecuaciones se le cono-
ce como la solucién de Wiener-Hopf y esta dada por la siguiente expresién
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w,=R'p (A.13)

Sustituyendo A.12 en A.9 se obtiene el error cuadratico promedio minimo, o sea

Jmin(w) = Rd(()) - pTWo = Rd(o) - ng (A14)
También sustituyendo A.13 en A.14

Jum(W) = Rg(0) —p"R™'p (A.15)

A.1. Propiedades de la Matriz de Autocorrelacion

La funcién de autocorrelacién de una senal x(k) real WSS se define como

R,(m) £ E {z(k +m)z(k)} (A.16)

y su matriz de autocorrelacion

R = E {x(k)x" (k)} (A.17)

en donde

x(k) = [a(k) ak—1) - ak-M+1)]

entonces la matriz de autocorrelacién es una matriz de MxM con la siguiente forma

R = : : : : (A.18)
R.(=M +2) R, (—-M+3) -~ R0 R.(1)
| Ry(—M +1) R,(-M+2) -+ Ry(-1) R.(0)

A continuacién se presentaran algunas de las propiedades més importantes de la ma-
triz de autocorrelacién [Hay96].

= Propiedad 1. La matriz de autocorrelacién de un proceso aleatorio real y WSS es
simétrica.

R =R” (A.19)

Dada esta propiedad la matriz de autocorrelacién puede reescribirse como
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R = z : : : (A.20)

= Propiedad 2. La matriz de Autocorrelacion de un proceso aleatorio real WSS es
una matriz de Toeplitz.

Esto significa que los elementos de la diagonal principal y los elementos en cualquier
otra diagonal paralela a la principal son iguales.

= Propiedad 3. La matriz de autocorrelacion es siempre no negativa definida y casi
siempre positiva definida.

Esto significa que una matriz no negativa definida R cumple

¢'Rc>0 (A.21)

y una matriz positiva definida R cumple

c'Re >0 (A.22)

Para cualquier vector real c.

A.1.1. Forma Normal de la Matriz de Autocorrelaciéon

Los eigenvalores y eigenvectores de la matriz de autocorrelacion se pueden obtener
mediante el siguiente sistema de ecuaciones

R~ A]q; =0 (A.23)

en donde A es una variable escalar y ¢; es un vector columna. Para encontrar los ei-
genvalores de la matriz se desarrolla la ecuacién caracteristica de R y se iguala a cero

det (R —AIy) =0 (A.24)
La ecuacion anterior es un polinomio en A con M soluciones: Ay, Ay, ..., A\y—1. Para
cada eigenvalor A\;,;i =0,1,..., M — 1 existe por lo menos un vector solucién en A.23 que

se encuentra de la siguiente manera

qu’ = A\ (A‘25)

donde ¢; es el eigenvector correspondiente al eigenvalor \;. Entonces, extendiendo A.25
se tiene
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XN 0 0 0
R 1= S BT
do 4di adrm-1 o Qi qr—1 0 - 0 .
0 0 0 Ay
Y definiendo las matrices
Qé{% q - CIMfl:
AN 0 0 0 ]
AL 0 A O 0 (A.27)
o o0 .0
0 0 0 Ay |
la ecuacién A.26 se reescribe como
RQ = QA (A.28)
y la matriz de autocorrelacién queda como
R=QAQ™" (A.29)

Se puede demostrar [Wid85] que los eigenvectores son ortogonales. Y escalando cada
eigenvector adecuadamente los eigenvectores pueden ser ortonormales esto es

_ ) Li=y
q:9; —{ 0,i % j (A.30)

Normalizar los eigenvectores no afecta a A.25. Ya que los eigenvectores son un con-
junto de vectores ortonormales se tendra que

QQ" =1y (A.31)

lo que da como consecuencia que

Q' =Q" (A.32)
v A.29 queda como

R = QAQ” (A.33)



146 A. Filtrado de Wiener




B. LOS CANALES DE COMUNICACION Y SUS CARACTERISTICAS

Si consideramos a el canal de comunicaciéon como el medio que provee la conexiéon
entre el transmisor y el receptor, podemos considerar como canales de comunicacion des-
de un par de alambres para la transmision de una senal eléctrica, la fibra éptica para la
transmision de un haz de luz modulado, hasta medios de almacenamiento de informacion
Opticos o magnéticos.

Uno de los problemas mas comunes en la transmision de senales es el ruido aditivo. En
general, el ruido aditivo es generado por los componentes internos que se utilizan para la
implementacion de el sistema de comunicacién y es llamado en algunas ocasiones Ruido
Térmico, sin embargo existen otras fuentes externas de ruido o interferencia, como por
ejemplo la interferencia de otros usuarios del canal.

A continuacion se describen ciertas caracteristicas de algunos canales de comunicacién.

Canales Alambricos

Las redes de telefonia utilizan en su mayoria lineas de alambre para la transmision
de la senal, datos y video. Las lineas de par trenzado y de cable coaxial son basicamen-
te canales electromagnéticos con anchos de banda relativamente pequenos. El alambre
telefénico utilizado para conectar al usuario con la central tiene un ancho de banda de
algunos cientos de kilohertz (Khz), mientras que el cable coaxial tiene un ancho de banda
de algunos megahertz (Mhz)[Pro95].

Las senales transmitidas por este tipo de canales son distorsionadas tanto en amplitud
como en fase y corrompidas por ruido aditivo y son propensos a interferencias de canales
adyacentes. Para mitigar este efecto se realizan torceduras fisicas en cada par de alam-
bres dentro del cable. Generalmente hay de dos a doce torceduras por pie en un par de
alambres. A este tipo de configuracién se le conoce como par trenzado [Fre99].

Otro canal de comunicacién aldmbrico es el cable coaxial, el cual es una linea de
transmisién que consiste de un par no balanceado de conductores dispuestos en forma
concentrica y separados por un material dieléctrico. Generalmente el conductor externo,
que envuelve al material dieléctrico, es tierra y provee al conductor interno de inmunidad
a interferencias externas. Por su parte el dielectrico puede ser polietileno, espuma, aire,
etc [CYO03].
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Principales Limitaciones en Canales Alambricos

Existen basicamente tres limitantes en los canales de comunicacién alambricos:

1. Distorsién en amplitud. Esta se presenta cuando la respuesta del canal no es
"plana”sobre el intervalo de frecuencias para el cual el espectro de entrada no es
cero, de esta manera las diferentes componentes espectrales de la senal de entrada
se modifican de forma diferente, unas sufren atenuacién y otras ganancia [Sha79].

2. Distorsion en fase. Si el cambio de fase producido por el canal es de manera arbi-
traria, entonces las diversas componentes espectrales de la senal de entrada sufren
distintos retardos, dando por resultado la distorsion en fase o retardo de la senal
transmitida [Sha79]. Dicho tipo de distorsién resulta ser un problema en la transmi-
sion por pulsos, ya que estos experimentan un efecto de ensanchamiento en el tiempo.

3. Ruido. Este se refiere, basicamente, a cualquier senal no deseada en el sistema de
comunicacion que limita el desempeno del mismo. Tipicamente tenemos el ruido
térmico, el cual esta presente en cualquier medio de transmision y en todos los cir-
cuitos integrados [Fre99].

Canales de Fibra Optica

Los canales de fibra éptica ofrecen un ancho de banda considerablemente més grande
que los canales de cable coaxial, lo que ha permitido ofrecer a los usuarios de telefonia
una amplia variedad de servicios de telecomunicacién tales como voz, datos y video.

El transmisor o modulador en un sistema de comunicacion de fibra 6ptica es una fuen-
te de luz, LED o Laser. La informacién es transmitida variando la intensidad de la fuente
de luz con el mensaje de la senal, propagandose a través de la fibra como una onda de
luz la cual es amplificada periédicamente para compensar la atenuacién. En el receptor la
intensidad de la senal es detectada por un fotodiodo cuya salida es una senal eléctrica que
varia en proporcién directa a la potencia de la luz recibida por el fotodiodo. Las fibras
Opticas poseen caracteristicas uinicas que las hacen altamente atractivas como medio de
transmisién|CY03], ofreciendo las siguientes ventajas:

» Gran banda de paso. Con una frecuencia de portadora dptica de casi 2010 H z,
es posible tener un ancho de banda tedrico de alrededor de 22103,

= Baja atenuacién. Tipicamente de 0,2dB/K'm, permitiendo de esta manera, acre-
centar la distancia entre las repetidoras en un sistema de comunicaciéon por fibra
optica.
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= Aislamiento eléctrico. Las fibras se hacen de materiales aislantes eléctricos (vi-
drios, plésticos). Esto hace que las interferencias electromagnéticas externas no per-
turben la transmisién de la fibra.

= Peso y dimensiones. Un cable de fibra éptica es por lo menos diez veces més
ligero y compacto que un cable coaxial.

Canales Inalambricos Electromagnéticos

En los sistemas de comunicacién inalambricos la energia electromagnética es acoplada
al medio de propagacion mediante una antena que la radia. El tamano fisico y la configu-
raciéon de la antena dependen primordialmente de la frecuencia de operacién. Para obtener
una propagacién eficiente de la energia electromagnética, la antena debe ser mayor que
1/10 de la longitud de onda.

B.1. Caracterizacioén de los Canales

Bello fue el primero en introducir el modelo de un canal de propagaciéon como un
"tapped delay line filter”del tipo que se muestra en la figura B.1[Bel76]. Bello mostr6 que
practicamente cualquier canal de propagacion real puede ser adecuadamente modelado
mediante la seleccién adecuada de los espaciamientos del retardo y los coeficientes de
ponderacion. En la seleccion de los espaciamientos del retardo, cabe hacer notar que
dichos espaciamientos deben ser menores al inverso del ancho de banda de la senal trans-
mitida, es decir, se debe de satisfacer el teorema de Nyquist [TFJ96]. Como resultado de
esto es comun modelar al canal de propagacion como un filtro de respuesta impulsional
infinita (FIR), cuyos retardos estéan espaciados por el periodo de muestreo y los coeficien-
tes de ponderaciéon son seleccionados para modelar de una manera adecuada la respuesta
al impulso del canal. [Tor97].

Bello introdujo dos conceptos de utilidad: el efecto de retardo y el efecto Doppler
[Bel76]. El efecto de retardo de un canal es el soporte temporal de un canal FIR y mide
el grado del ensanchamiento temporal de un pulso al ser transmitido a través del canal.
El efecto Doppler mide el grado del ensanchamiento espectral de la senal transmitida. El
efecto de retardo puede ser visto como la duracién de la respuesta del canal a la funcion
impulso, mientras que el efecto Doppler puede ser visto como el ancho del espectro de la
senal de salida del canal cuando la entrada al canal es una senoide.

En este trabajo, se llevaron a cabo la implementacion de algunos algoritmos de fil-
trado adaptable teniendo como resultado de este trabajo el contar con una biblioteca de
algoritmos rapidos de filtrado adaptable en aritmética de punto flotante, la validacion de
la metodologia de implementacion de algoritmos mediante el estudio de las dinamicas de
los algoritmos empleando método basado en la simulacion, el desarrollo de una biblioteca
de algoritmos de filtrado adaptable en aritmética de punto fijo, ademas de la evaluacion
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Seflal [Fetras o Fetras  ferasa  [Fetasal

Fig. B.1: Modelo para un Canal de Propagacién Lineal.

de las simulaciones de identificacion de sistemas, simulaciones de igualacién de canal con
el fin de validar las implementaciones en aritmética de punto fijo, obteniéndose desem-
penos en punto fijo a 32 y a 16 bits lo suficientemente buenos en comparacién con las
implementaciones de punto flotante.
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Definicion de vector

La definicién clésica de vector lo define como aquella cantidad en que cumple con las
siguientes caracteristicas:

1. a) Tiene magnitud |A|

| |
Magnitud

2. b) Direccién. Indicado el angulo con respecto a un eje (por ejemplo, la horizontal).

Angulo

3. ¢) Sentido. Indicado por la direccién de la flecha.

Py
-

Sentide indicads por la flecha

F 3

Notacion con vectores

Las siguientes notaciones son las mas tipicas para representar a los vectores:

A=A+ A,y + A2 con Z,y y 2 vectores unitarios.
A= At + Ay}' + Azl% con 5,3’ y k vectores unitarios.

A= Aze, + Aye, + Ae, con e,, e, y e, vectores unitarios.
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Operaciones basicas entre vectores

La suma de vectores
Sean los vectores
A=A+ A+ Ak
la suma se define como

A+B= (Aa,% + A+ Azl%) + (Bx% + B, + le%)
= (Ap+ By) i+ (A + By) j + (A + B.) k

La resta de vectores

A—B = (Agi+Ayj+ Ak) — (Bui + Byj + B:k)
- (Ax_Bﬂc)%"*‘(Ay_By)j"‘(Az_BZ)iC

El producto escalar o producto punto

A.-B= (AIE + A+ Azl%) : (Bmi + B, + le%)
= (Aach) + (AyBy) + (Asz)

donde para este producto hay que considerar la siguiente convenciéon

A-B = (Agi+ Ayj+ Ack) - (Bui+ Byj + B.k)
(Bz—l—By]—l—Bk;)—i—ij(Bz+Byj+Bk)+A k(Bz+Byj+Bk>
(% 1)+ AuBy (i) + AuB. (i k) + AyBy (1) + A,B, (5 -5) + AB. (5 k) +
+A.B, (ki) + AB, (k- ) + A.B. (k- k)
= (A:B:) + (AyBy) + (A:B:)

donde para este producto hay que considerar la siguiente convencion

1-i=1,7-j=1Lk-k=1
En principio podemos observar que bajo esta definicién el producto escalar entre dos
vectores se realiza como si estuviéramos multiplicando dos polinomios

A-B = (Agi+ Ayj+ Ak) - (Bui+ Byj + B.k)
= A (Bx2+By5+Bl%)+ij(Bx%+Byj+Bl%)+Al%(B%+Byj+BZ/%)
By (i1) +AuBy (i) + AuB: (k) + ABy (1) + AyBy (- 5) + A B. (5 k) +
+A.B, (ki) + A.B, (k- ) + A.B. (k- k)
= (A:B,) + (4, B,) + (A.B.)
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El producto vectorial

Una operacion de gran utilidad dentro de algunas areas de ciencias e ingenierias. El pro-
ducto vectorial permite encontrar un vector perpendicular a los dos vectores involucrados:

AxB = (Ayi+ Ayj + Ak) x (Byi + Byj + Bk)
= Agix (Byi + Byj + B:ok) + Ayjx (Bai + Byj + B.k) + Akx (Bai + B,j + B.k)
= A, B, (ixi) + AuB, (ixj) + AuB. (ixk) + A, B, (jxi) + A, B, (%)) + A, B (jxk) +
+A,B, (/%X%) +A.B, (]%XL}) + A.B, (I%X/%)

ahora las restricciones son presentadas como sigue:

Xl = O;jx} = 0; kxk =0
ix) =k jxk =i kxi =
Jxi = —k; kxj = —tixk = —

aplicando esto tendremos:

AzB = A,Bk — A,B.j — A B,k + A,B.i + A.B,j — AzByi
= (A,B, — A.B,)i — (A,B. — A.B,) j + (A.B, — A,B,) k

Esta expresion vectorial se puede también se puede expresar mediante el siguiente

determinante:
A, Ay A= (A B, —A.B))i— (A,B, — A.B,)j + (A.By — AyB,) k
B, B, B,

T Y
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Producto de vectores por escalares

Cuando un vector es multiplicado por una cantidad escalar lo que se modifica es la
magnitud del vector, haciéndolo méas grande o més pequeno. Por ejemplo, si este es el
vector A:

k4

dos veces el vector, 2A tendriamos:

24

¥

Unicamente aumento de tamano. Por el contrario, si multiplicamos por un escalar rjl,
donde 1 es el escalar, tendriamos un vector més pequeno, por ejemplo si multiplicamos
porr =1/2

0.54
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FEl Lema de Inversion de Matriz

Sean A y B dos matrices positivas definidas de dimensiones M x M relacionadas por

A=B"'+cD'cH (C.1)

en donde D es otra matriz definida positiva de N x M, y C es una matriz de M x N.
de acuerdo con el lema de inversion de matriz, podemos expresar la inversa de la matriz
A de la siguiente manera:

A™'=B-BC(D+C"BC)'CPB (C.2)

El lema de inversion de matriz establece que si estamos usando una matriz A definida
por la ecuacién C.1 se puede determinar su inversa A~! utilizando la ecuacién C.2.

Asumiendo que la matriz de correlaciéon ®(k) es definida, positiva y por lo tanto no
singular, podriamos aplicar el lema de inversion de matriz a la ecuacién recursiva C.2.
Haciendo primero las siguientes definiciones:

A= (k)
Bl =\o(k—1)
C = u(k) (C.3)
D=1
Por conveniencia de célculo, hagamos
P(k) = ® (k) (C.4)
y
P(k-1
k(k) APk = Lu(k) (C.5)

T 1+ A (B)P(k — Du(k)

Entonces, sustituyendo dichas definiciones en el lema de inversion de matriz de la
ecuaciéon C.4 obtenemos la siguiente ecuacion recursiva para la inversa de la matriz de
correlacion:

A2 (k — Du(k)u (k) (k — 1)
1+ A1 (k)01 (k — Du(k)

Utilizando estas definiciones, podemos reescribir la ecuacién C.5 de la siguiente ma-
nera:

k) =A1d Nk —-1) = (C.6)

P(k) = APk —1) = X 'k(k)u" (k) P(k — 1) (C.7)

Esta matriz P(k) de M x M es conocida como la matriz de correlacién inversa. El
vector k(k) de M x 1 se conoce como el vector de ganancia.
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D. CONSIDERACIONES DE LA HERRAMIENTA DE PUNTO FIJO
DE MATLAB

D.1. Comparacién de los objetos fi con los tipos de datos enteros en C

A continuacién se comparan el rango numérico de los tipos de datos enteros de ob-
jetos fi con los rangos numéricos minimos de los tipos de datos enteros del ANSI C [HJ91].

D.1.1. Tipos de Datos Enteros de ANSI C

La siguiente tabla D.1 muestra los rangos minimos de los tipos de datos enteros del
ANSI C. Los rangos enteros pueden ser mas grandes o iguales a los mostrados a conti-
nuacién, pero no pueden ser menores. El rango de un tipo long debe ser mayor o igual a
el rango de un tipo int, el cual debe ser mayor o igual a el rango de un tipo short.

Los rangos minimos del ANSI C son lo suficientemente largos para incluir representa-
ciones de nimeros complemento a uno o signo/magnitud, pero no para incluir nimeros
complemento a dos. En las representaciones de complemento a uno y signo/magnitud,
un entero con signo de n bits tiene un rango desde —2"~! hasta 2! — 1. En ambas
representaciones un numero igual de niimeros negativos y positivos son representados, y
el cero es representado dos veces.

Tipo Entero Minimo Maximo
signed char -127 127
unsigned char 0 255
short int -32,767 32,767
unsigned short 0 65,535

int -32,767 32,767
unsigned int 0 65,535
long int -2,147,483,647 | 2,147,483,647
unsigned long 0 4,294,967,295

Tab. D.1: Rangos minimos y maximos de los Tipos de Datos Enteros del lenguaje de programa-
ciéon ANSI C

D.1.2. Tipos de Datos Enteros de fi

A continuacién se muestran los rangos numéricos de los tipos de datos enteros de los
objetos fi, en particular aquellos equivalentes a los tipos de datos enteros de C. Los rangos
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son los suficientemente largos para poder representar niimeros en complemento a dos, la
cual es la Unica técnica de codificacion binaria soportada por el Fixed Point Toolbox. En
la representacién de complemento a dos, un entero de n bits con signo tiene un rango
desde —2"~! hasta 2"~! — 1. Un entero sin signo de n bits tiene un rango desde 0 hasta
—27~1 Fl lado negativo del rango tiene un valor mas que el lado positivo, y el cero es

representado Unicamente.

Constructor | Signo | Longitud | Longitud | Minimo Maximo Equivalente

de Palabra | Fraccional ANSI C
fi(x,1,n,0) Si n 0 —2n~1 2n=t 1 N/A

(2a

65,535) a
fi(x,0,n,0) No n 0 0 2" —1 N/A

(2a

65,535) a
fi(x,1,8,0) Si 8 0 -128 127 signed char
fi(x,0,8,0) No 8 0 0 255 unsigned char
f(x,1,16,0) | Si 16 0 232,768 32,767 short int
fi(x,0,16,0) | No 16 0 0 65,535 unsigned short
f(x,1,320) |Si |32 0 22.147,483,648 | 2,147,483,647 | long int
fi(x,0,32,0) | No 32 0 0 4,294,967,295 | unsigned long

Tab. D.2: Rangos minimos y maximos de los Tipos de Datos Enteros de objetos fi

D.1.3. Manejo de Sobreflujo

Las sumas y multiplicaciones con objetos fi producen resultados que pueden represen-
tarse exactamente por un objeto fi con longitudes de palabra de hasta 65,535 bits o de
la memoria disponible en la computadora. Esto no aplica para la division, sin embargo,
muchas relaciones resultan en expresiones binarias infinitas. Nosotros podemos realizar
divisiones con objetos fi utilizando la funcién divide, la cual requiere que se especifique
explicitamente el tipo numérico del resultado.

Las condiciones bajo las cuales un objeto fi presenta un sobreflujo y por consecuencia
el resultado producido es determinado por el objeto fimath asociado. Nosotros podemos
especificar ciertas caracteristicas individuales para las sumas (incluyendo las restas) y
productos. Para hacerlo nos podemos orientar en la siguiente tabla [Mat06]:

D.2. Implementaciéon en Punto Fijo del Algoritmo FK

Para demostrar como se emplea la herramienta de punto fijo de matlab se muestra a
continuacién la manera en que se implemento el algoritmo rapido de Kalman (FK) para
el primer canal de fase minima.
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Propiedades del Objeto fimath
para el Manejo de Sobreflujo

Valor de la
Propiedad

Descripcion

OverflowMode

‘'saturate’

Los sobreflujos son saturados hacia el
valor maximo o minimo dentro del rango

‘wrap’

Los sobreflujos se truncan utilizando
aritmética modulo si no se utiliza signo y
utilizando truncamiento complemento a
dos si se emplea signo

ProductMode

"Fullprecision’

Los resultados de precision completa se
mantienen. No ocurre sobreflujo. Se
entrega un error si la longitud de palabra
resultante es mayor que la propiedad
"MaxProductLength’.

"KeepLSB’

Se mantiene la parte menos significativa
del producto. Los resultados a precision
completa se mantienen, pero se puede
presentar sobreflujo.

La longitud de palabra resultante se

determina por la propiedad
ProductWordLength

"KeepMSB’

Se mantienen los bits mas significativos
del producto. Se previene el sobreflujo,
pero se puede perder precision.

La longitud de palabra resultante se
determina por la propiedad
ProductWordLength

"Specifyprecisién’

Uno puede especificar tanto la longitud
de palabra como la longitud de la parte
fraccionaria del producto resultante
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Como se ha mencionado, una vez que se cuenta con la implementacion del algoritmo
en punto flotante se procede a estudiar la dinamica de las variables que intervienen en el
algoritmo para saber la cantidad necesaria de bits para representar tato la parte entera
como la parte fraccionaria y evitar la aparicion de sobreflujo. Este estudio de las dindmicas
se realizo al rastrear los valores maximos y minimos que se obtienen en la simulacion de
punto flotante obteniendo los resultados mostrados en la figura D.1, en la cual se puede
apreciar el nimero de bits necesarios para representar los valores maximos y minimos de
cada una de las variables.

Oinaric=as dd Algoritmo FE en Purnto Fijo
utilizando el Canal 1 de Fase Mnima

—_

O hizimos
B hinimos

Murmers de bits maxirmo
para la parte entera

“ariables

Fig. D.1: Grafica del numero de bits necesarios para las dinamicas de los canales de fase minima.

Una vez que se tiene el estudio de las dindmicas, se procede a definir para cada una
de las variables los objetos fimath y numerictype, que como se menciona en el presente
apéndice controlan tanto la aritmética de punto fijo que se va a emplear en las opera-
ciones que involucren las variables de punto fijo, como los atributos del tipo de datos y
escalamiento de los objetos.

Para definir los atributos de cada objeto de punto fijo se emplea el comando fi de la
siguiente manera:

[T, F] = definefi(1, bits, bits — 4,0,0);

[Tgb, Frb] =definefi(1,bits,bits-7,0,0);

[Tgf, Frf] =definefi(1,bits,bits-7,0,0);

[Ty, Fy] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

[T.conj, Fr.conj] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

(T4, Fy] =definefi(1,bits,bits-1,0,0);

[T., F.] =definefi(1,bits,bits-1,0,0);
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[T.b, F.b] =definefi(1,bits,bits-3,0,0);

[T.bk, F.bk] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

[T.f, F. f] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

[T.fk, F. fk] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

[Ty, Fy] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

[Tonconj, F,conj| =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

[Tmu, F,ymu] =definefi(1,bits,bits-1,0,0);

[Tnuconj, Fruconj] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

» [T, F] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

[T, F,] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);

[Tyuzx, Fyuz] =definefi(1,bits,bits-9,0,0);

En ocasiones dado que tanto matlab como la herramienta de punto fijo requieren de
mucha memoria para alojar todo el ambiente generado por la definicion de los objetos de
punto fijo, se ha encontrado conveniente generar un nimero menor de objetos fimath y
numerictype de modo que cuando dos o mas variables tengan la misma dindmica, estas
compartan los objetos de punto fijo para regir su aritmética en las operaciones como los
atributos de tipo de dato y escalamiento. Entonces siguiendo la recomendacién citada
anteriormente la definicién de los objetos de punto fijo fimath y numerictype para el
algoritmo quedaria de la siguiente manera:

[T, F| = definefi(1, bits, bits — 4,0,0);

(
[T7, F7] =definefi(1,bits,bits-7,0,0);
« [T2, F2] =definefi(1,bits,bits-2,0,0);
( )

[T'1, F1] =definefi(1,bits,bits-1,0,0

Y

[T3, F3] =definefi(1,bits,bits-3,0,0);
» [T uz, Fyux] =definefi(1,bits,bits-9,0,0);

Como se puede observar claramente se reduce la cantidad de objetos de punto fijo que
se van a emplear durante la ejecucion del algoritmo; lo que implica un ahorro en espacio
de memoria, pero aun asi se garantiza el respeto de las reglas de aritmética y atributos
de los objetos de punto fijo resultantes de las operaciones ya que estas se siguen rigiendo
por los objetos fimath y numerictype creados, tal y como se muestra en el algoritmo
mostrado en la tabla a continuacion:
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M = length(z);

u = fi(zeros(N,1),T, F);

lambda = fi(lambda, T2, F2);

cconj = fi(u, T2, F2);

wep = fi(zeros(1,N), T2, F2);

w = zeros(1, N);

W = zeros(M, N);

y = zeros(1, M);

e=y;

effp = fi(O,TQ, F2);

efkip = fi(0,12, F2);

Db = zeros(1, M);

f=filw,T2, F2);

b= fi(f, T2, F2);

Efrp = fi(delta,T7, F7);

Efnsp = fi(0,T7, F7);

Eb= fi(0,T7,F7);

for n=1:M

efrp = F2.sub(fi(z(k), T, F), producto(f,u));
[ = F2.add(f, Foux.mpy(cconj’, efsp));
efkip = F2.sub(fi(z(k),T, F), producto(f,u));
Efnsp = F7.add(F7.mpy(lambda, E frp), Fyux.mpy(efrp, efksp));
[mmu] = F1.5ub([0; cconj|, F.mpy(T.divide(e fksp, E frngp), [—1; f'])):
mconj = mmu(1l: N);

muconj = mmu(N + 1);

ifn ;N

xzb= fi(x(k— N),T, F);

else

xb= fi(0,T, F);

end

Efyp = Efnsp;

w = [fi(a (BT, F)u(l: N 1))

ebk = F2.sub(xb, producto(b,u));

cconj = T2.divide(F.add(mconj, F-mpy(muconj, V'), F.sub(fi(1, T2, F2), F.mpy(muconj, ebk)));
b= F2.add(b, F,uz.mpy(cconj’, ebk));

eb = F3.add(xzb, producto(b,u));

Eb = F7.add(Eb, F.mpy(ebk, eb));

yrp = producto(wp, u);

y(k) = ysp.data;

erp = Fl.sub(fi(d(k),T1, F1),ysp);

e(k) = esp.data;

wep = F2.add(wep, Fyux.mpy(cconj’, erp));
w = wyp.data;

Wi(k,:) = w;

Db(k) = ((a —w) * (a —w)')/(a xd);

end

Tab. D.3: Algoritmo Répido de Kalman (Fast Kalman) Implementado en Punto Fijo.



[Aam01]

[AC99]

[AC00]

[AlcS6]

[Ale86]

[Bel76]

[BGSS]

[BMS6]

[CGS6]
[CHOG]

[CK84]

[CMKS3]

[CRS*99]

BIBLIOGRAFIA

T. Aamodt. Floating point to fixed-point compilation and embedded archi-
tectural support. Master’s thesis, University of Toronto, January 2001.

Tor Aamodt and Paul Chow. Numerical error minimizing floating-point to
fixed-point ansi ¢ compilation. In 1st Workshop on Media Processors and
Digital Signal Processing, November 1999.

Tor Aamodt and Paul Chow. Embedded isa support for enhanced floating-
point to fixed-point ansi ¢ compilation. In 3rd International Conference on
Compilers Architectures and Synthesis for Embedded Systems, November 2000.

R. Alcantara. Implantation d “algorithmes Rapides sur des Processeurs de
Traitement du Signal. PhD thesis, ENTS, 1986.

S. T. Alexander. Adaptive Signal Processing: Theory and Applications. Sprin-
ger, Berlin, 1986.

P. A. Bello. Characterization of randomly time invariant linear channels. I[EEE
Trans. on Communication Systems, vol. 23:1043-1047, Dec. 1976.

A. Benallal and A. Gilloire. A new method to stabilize fast rls algorithms
based on a first order model of the propagation of numerical error. Proc.
Internat. Conf. Acoust. Speech Signal Process, pages 1373-1376, 1988.

J. L. Botto and G. V. Moustakides. Stabilization of fast recursive least-squares
transversal filters. INRIA-IRISA Rapports de Recherche, No. 570, September
1986.

C. F.N. Cowan and P. M. Grant. Adaptive Filters. Prentice Hall, 1986.

RC Cofer and B. Harding. Fixed point dsp and algorithm implementation.
DSP Design Line, 2006.

J. M. Cioffi and T. Kailath. Fast recursive least-squares transversal filters for
adaptive filtering. IEEE Trans. Acoust. Speech Signal Process., ASSP-32:304—
337, 1984.

G. Carayannis, G. Manolakis, and N. Kalouptsidis. A fast sequential algorithm
for least-squares-filtering and prediction. IEEE Trans. Acoust. Speech Signal
Process., ASSP-31:1394-1402, 1983.

R. Cmar, L. Rijnders, P. Schaumont, S. Vernalde, and I. Boslens. A metho-
dology and design environment for dsp asic fixed point refinement. IMEC,
1999.



134

Bibliografia

[CY03]

[Esc97]

[FBIS]

[FGS6]

[FL78]

[Fre99]

[Galog]

[GMO7]

[Hay84]

[Hay91]
[Hay96]

[HJO1]

[KCLMO1]

[Kea96|

[KKS97]

[KKWOS]

N. Castaneda and J. A. Ybanez. Evaluacion e implantacién de algoritmos de
filtrado adaptable para la igualacion de canal en sistemas de comunicacién
digital. Master’s thesis, UNAM, 2003.

L. Escobar. Evaluacion e implantacion de algoritmos de filtrado adaptable en
sistemas de comunicacion digital. Master’s thesis, UNAM, 1997.

B. Farhang-Boroujeny. Adaptive Filters, Theory and Applications. John Wiley
and Sons, 1998.

P. Fabre and C. Gueguen. Improvement for the fast recursive least-squares al-
gorithm via normalization: A comparative study. IEEFE Trans. Acoust. Speech
Signal Process., ASSP-34:296-308, December 1986.

D. Falconer and L. Ljung. Application of fast kalman estimation to adaptive
equalization. [FEEE Transactions on Communications, COM-26:1439-1446,
1978.

Roger L. Freeman. Fundamentals of Telecommunications. John Wiley and
Sons, New York, USA, 1st edition, 1999.

H. Galindo. Implementacién de algoritmos de filtrado adaptable en aritmética
de punto fijo con matlab. UNAM, Laboratorio de Procesamiento de Senales
y Tratamiento de la Informacion, 2008.

J. Gosling and H. McGilton. The Java Language Environment. Sun Microsys-
tems, Inc., 1997.

Simon S. Haykin. Introduction to Adaptive Filters. Prentice-Hall, NY, la
edition, 1984.

S. Haykin. Adaptive Filter Theory. McGraw-HillLNY, la edition, 1991.
S. Haykin. Adaptive Filter Theory. Prentice-Hall, NJ, 3a edition, 1996.

Samuel P. Harbison and Guy L. Steele Jr. C: A reference manual. Prentice
Hall, 1991.

H. Keding, M. Coors, O. Luthje, and H. Meyr. Fast bit-true simulation. Design
Automation Conference 2001 (DAC-01), June 01.

R. Kearfott. Interval computations: Introduction, uses, and resources. Furro-
math Bulletin, 2(1):95-112, 1996.

K. Kum, J. Kang, and W. Sung. A floating-point to fixed-point ¢ converter for
fixed-point digital signal processors. In Proc. 2nd SUIF Compiler Workshop,
August 1997.

S. Kim, K. Kum, and S. Wonyong. Fixed-point optimization utility for ¢ and
c++ based digital signal processing programs. IEEE Transactions on Clircuits
and Systems II, 45(11), November 1998.



Bibliografia 135

[Lee80]

[Ling4]

[LL85]

[LMF78]

[LW90]

[Mat06]

[Men03]

IMGT73]

IMGT75]

[IMKH77]

[MLNV77]

[Mor74]

[Mou89]

[MVH*97]

[PM96]

D. T. L. Lee. Canonical Ladder Form Realizations and Fast FEstimation Algo-
rithms, Ph.D Dissertation. PhD thesis, Department of Electrical Engineering,
Stanford University, Stanford CA, August 1980.

D. Lin. On digital implementation of the fast kalman algorithms. IEEFE Trans.
Acoust. Speech Signal Process., ASSP-32:998-1005, October 1984.

S. Ljung and L. Ljung. Error propagation properties on recursive least-squares
adaptation algorithms. Automdtica, Vol. 21, No. 2:157-167, 1985.

L. Ljung, M. Morf, and D. Falconer. Fast calculation of gain matrices for
recursive estimation schemes. International J. Control, 27:1-19, 1978.

Kevin W. Leary and William Waddington. Dsp/c: A standard high level
language for dsp and numeric processing. In Proceedings of the ICASSP,
pages 1065-1068, 1990.

Mathworks Inc., 3 Apple Hill Drive, Natick, MA. Fized Point Toolbox User’s
Guide, 2004-2006.

D. Menard. Méthodologies de conversion automatique en virgule fixe pour les
applications de traitement du signal. Technical report, Equipe de recherche
RD - IRISA/INRIA ENSSAT - Université de Rennesl, 31 mars - 4 avril 2003.

J. D. Markel and A. H. Gray. On autocorrelation equations as applied to
speech analysis. IEEE Trans., AU-21, No. 5:69-79, April 1973.

J. D. Markel and A. H. Gray. Fixed-point implementation algorithms for a
class of orthogonal polynomial filter structures. IEEE Trans., ASSP-23, No.
5:486-494, October 1975.

S. K. Mitra, P. S Kamat., and D. C. Huey. Cascaded lattice realization of
digital filters. Circuit Theory and Applications., Vol 5:3-11, 1977.

M. Morf, D. T. Lee, J. R. Nickolls, and A. Vieira. A classification of algo-
rithms for arma models and ladder realizations. Proceedings IEEE Interna-

tional Conference Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), pages
13-19, April 1977.

M. Morf. Fast Algorithms for Multivariable Systems, PhD Dissertation. PhD
thesis, Stanford University, 1974.

G. V. Moustakides. Correcting the instability due to the finite precision of the
fast kalman identification algorithms. Signal Processing, Vol. 18, No. 1:33-42,
September 1989.

M.Willems, V.Bursgens, H.Keding, T.Grotker, and H.Meyr. System level
fixed-point design based on an interpolative approach. Proc.of the DAC, 1997.

J.G. Proakis and D.G. Manolakis. Digital Signal Processing: Principles, algo-
rithms and applications. Prentice-Hall Inc.; USA, 1996.



136 Bibliografia

[Pro95] J. G. Proakis. Digital Communications. McGraw-Hill, New York, USA, 3a.
edition, 1995.

[Pro01] J. G. Proakis. Digital Communications. McGraw-Hill,NY, 4a. edition, 2001.

[Sha79] K. S. Shanmugan. Digital and Analog Communication Systems. John Wiley
and Sons., la edition, 1979.

[SK88] D. T. M. Slock and T. Kailath. Numerically stable fast recursive least squa-
res transversal filters. Proceedings IEEE International Conference Acoustics,
Speech, and Signal Processing (ICASSP) 88 Conf. (New York), pages 1365—
1368, April 1988.

[SK91] D. T. M. Slock and T. Kailath. Numerically stable fast transversal filters for
recursive least squares adaptive filtering. IEEE Trans. Acoust. Speech Signal
Process., ASSP-39:92-113, January 1991.

[SK95] W. Sung and K. Kum. Simulation-based word-length optimization method
for fixed-point digital signal processing systems. IEEE Transactions on Signal
Processing, 43:3087-3090, Dec.1995.

[SKW95]  S.Kim, K.Kum, and W.Sung. Fixed-point optimization utility for ¢ and c++
based digital signal processing programs. Workshop on VLSI and Signal Pro-
cessing, pages pp.-197-206, Nov. 1995.

[SR92] H. Schiitze and Z. Ren. Numerical characteristics of fast recursive least squa-
res transversal adaption algorithms - a comparative study. FElsevier, Signal
Processing., 0165-1684/92:317-332, 1992.

[Syn00] Synopsys Inc. Synopsys Accelerates System-Level C-Based DSP Design With
Co-Centric Fized-Point Designer Tool, April 2000.

[TFJ96]  J. R. Treichler, I. Fijalkow, and C. R. Johnson Jr. Fractionally spaced equa-
lizers. IEEE Signal Processing Magazine, pages 65-81, May. 1996.

[TJL87]  J. R. Treichler, C. R. Johnson Jr., and M. G. Larimore. Theory and design of
adaptive filters. John Wiley and Sons, 1987.

[Tor97] J. E. Torres. Estudio y comparacién de algoritmos de filtrado adaptable para
la igualacion de canal. Master’s thesis, UNAM, 1997.

[Tou99] J. Tourielles. Conception d’architectures pour le traitement du signal en préci-
sion finite. PhD thesis, Université de Rennes I, Jan 99.

[(WBM97] M. Willems, V. Bursgens, and H. Meyr. Fridge: Floating-point programming
of fixed-point digital signal processors. International Conference on Signal
Processing Applications and Technology, (ICSPAT’97), 1997.

[Wid85]  B. Widrow. Adaptive Signal Processing. Prentice Hall, 1985.

[WM76]  B. Widrow and J. M. McCool. Comparison of adaptive algorithms based on

the methods of steepest descent and random search. IEEE Trans. Antennas
and Propagation, AP-24:615-637, Sept. 1976.



Bibliografia 137

[Zar06] Houman Zarrinkoub. Fixed-point signal processing with matlab®) and simu-
link@®). In Signal Processing Toolbozes. Mathworks, 2006.



138 Bibliografia




1.1.
1.2.
1.3.
1.4.
1.5.
1.6.
1.7.
1.8.
1.9.
1.10.
1.11.
1.12.

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.

3.1.
3.2.
3.3.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.

5.1
0.2
5.3.
0.4.

2.5.

2.6.

INDICE DE FIGURAS

Implementacion de Punto Fijo a partir del algoritmo de Punto Flotante . . 3
Filtro Transversal Adaptable. . . . . . . . .. ... ... ... ....... 9
Combinador Lineal Adaptable.. . . . . . . ... ... ... ... .. .... 10
Estructura de un Filtro IIR. . . . . . . .. .. ... ... 10
Filtro Lattice Asimétrico. . . . . . . . . . .. . ... ... 12
Filtro Lattice Simétrico con dos multiplicadores. . . . . . . . . . .. .. .. 12
Filtro Lattice Simétrico con un multiplicador. . . . . . . . ... ... ... 14
Filtro Lattice Simétrico con un multiplicador. . . . . . . . . . .. .. ... 14
Modelado de un Sistema Adaptable. . . . . . ... ... ... ... ..., 15
Diagrama de bloques de un regulador Auto Ajustable. . . . . . . .. .. .. 16
Sistema de Transmisién en Banda Base con Igualador de Canal. . . . . . . 17

Sistema de Transmision en Banda Base con Igualador de Canal Adaptable. 18

Objetivos de la codificacién de los datos. [Men03] . . . . . ... ... ... 23
Objetivos de la codificacién de los datos. . . . . . .. ... ... ... ... 24
Estimacion del dominio de la dindmica. . . . . . .. . ... ... ... 25
Estimacién del dominio de la dindmica. . . . . . . . ... .. ... .. ... 27
a) Filtro de Analisis de Prediccién. b) Filtro de Sintesis de Prediccién. . . . 33
Estructura de Identificaciéon de Sistema. . . . . . . .. ... ... ... .. 38
Estructura de Igualacién de Canal. . . . . . . ... ... ... .. ..... 38
Representacion de un nimero en punto fijo . . . . . . ... ... 64
Rango representable para un niimero de punto fijo . . . . . . ... .. ... 66
Ejemplo de aritmética modulo . . . . . . ... ... oL 68
Multiplicaciéon de dos numeros reales. . . . . . . . . .. ... L. 70
Multiplicaciéon de un numero real por un complejo. . . . . . . . . . . ... 70
Multiplicaciéon de dos numeros complejos . . . . . . .. ... L. 71
Canales Hoq, Hoo v Hes de fase minima. . . . . . . . . . ... . ... ... 74
Canales Hoy v Hes de fase minima. . . . . . . . . . .. ... ... 75
Canales Hog v He7 de fase no minima. . . . . . . . .. ... ... ... .. 75

Estimacion de la PSD con los diferentes métodos de estimacion de parame-
tros y con el algoritmo FK . . . . . . .. ... ... ... ... ... .. 76
a) Espectrograma con la estimacién de prediccién FK y con la funcién de
Matlab. b) Norma relativa del error de la estimacién de pardmetros en
prediccién con el algoritmo FK . . . . . .. ..o o000 78
Estimacién de la PSD con los diferentes métodos de estimacion de pardame-
tros y con el algoritmo CFK . . . . . . ... ... ... ... ... 78



Indice de Figuras

5.7. a) Espectrograma con la estimacién de prediccion CFK y con la funcién
de Matlab. b) Norma relativa del error de la estimacién de pardametros en

prediccion con el algoritmo CFK . . . . . . . ... .. ... L. 79
5.8. Estimacion de la PSD con los diferentes métodos de estimacién de parame-
tros y con el algoritmo SFTF . . . . ... ... ... ... ... ... ... 79

5.9. a) Espectrograma con la estimacién de prediccién SFTF y con la funcién
de Matlab. b) Norma relativa del error de la estimacién de pardmetros en

prediccién con el algoritmo SFTF . . . . .. .. ... ... 80
5.10. Identificacién del primer canal de fase minima con los algoritmos a) Norma

relativa del error b) Respuesta en frecuencia . . . . . ... ... ... ... 81
5.11. Identificacién del cuarto canal de fase minima con los algoritmos a) Norma

relativa del error b) Respuesta en frecuencia . . . . . .. ... ... ... 82

5.12. Identificacién del primer canal de fase no minima con los algoritmos a)

Norma relativa del error b) Respuesta en frecuencia . . . . . . . . ... .. 83
5.13. a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 1+ 0,2z7'—0,62"% y

de los filtros igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa

del error de la igualacién del canal de fase minima 1 +0,2z71—0,6272 . .. 84
5.14. a) Respuesta en frecuencia del canal de fase mfnima 1 + 0,51z~ 10,1997z >

y de los filtros igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa

del error de la igualacién de canal de fase minima 1 4 0,51z1 +0,1997z72 . 85
5.15. a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 1 + 0,536z~ '+0,0718z >

y de los filtros igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa

del error de la igualacién de canal de fase minima 1 4 0,536z~ +0,0718z72 86
5.16. a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 1 — 1,627 '40,952" % y

de los filtros igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa

del error de la igualacién de canal de fase minima 1 — 1,6z7'40,95272 . . . 87
5.17. a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 1 — 1,927140,9522 y

de los filtros igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa

del error de la igualacién de canal de fase minima 1 — 1,927140,95272 . . . 88
5.18. a) Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 0,407 + 0,825z +0,407z >

y de los filtros igualadores con los diferentes algoritmos. b) Norma relativa

del error de la igualacién de canal de fase minima 0,407 + 0,825z~ +0,407z"2 89
5.19. Respuesta en frecuencia del canal de fase minima 0,04 — 0,05z 140,07z 2

—0,21273-0,52"440,7227°+0,362%40,2127840,03z7 240,07z '° y de los fil-

tros igualadores con los diferentes algoritmos . . . . . . . ... ... .. .. 91

5.20. Norma relativa del error de la igualacién de canal de fase minima 0,04
—0,05271 40,072 2-0,212"%—0,52*+0,722°+0,362°+0,21z* 40,032~ °+0,0721°

.......................................... 91
5.21. Gréfica del nimero de bits necesarios para las dinamicas de los canales de
fase minima. . . . . . . .. 94
5.22. Gréfica del niimero de bits necesarios para las dindmicas de los canales de
fase minima. . . . . . . . . .. L 96
5.23. Gréfica del niimero de bits necesarios para las dindmicas de los canales de
fase minima. . . . . . . . . .. L 99

5.24. Gréfica del niimero de bits necesarios para las dindmicas de los canales de
fase minima. . . . . . . . .. L L 101



Indice de Figuras XI

0.25.

0.26.

0.27.

0.28.

5.29.

2.30.

2.31.

5.32.

5.33.

5.34.

5.35.

2.36.

5.37.

2.38.

9.39.

5.40.

5.41.

0.42.

2.43.

5.44.

Grafica del nimero de bits necesarios para las dinamicas de los canales de
fase minima. . . . . . . .. L 105
Grafica del nimero de bits necesarios para las dinamicas de los canales de
fase no minima. . . . . . . ... L 107
Estimacién de la PSD con los diferentes métodos de estimacion de parame-
tros y con el algoritmo FKRLS . . . . ... ... ... ... ... ..... 109
Espectrograma con la estimacion de prediccién FKRLS y con la funcién de
Matlab . . . . . . . 110
Norma relativa del error de la estimacion de parametros en prediccién con
el algoritmo FRLS . . . . . . . . . .. . 110
Estimacion de la PSD con los diferentes métodos de estimacion de parame-
tros y con el algoritmo CFK RLS . . . . .. ... .. ... ... ...... 110
Espectrograma con la estimacion de prediccion CFK RLS y con la funcién
de Matlab . . . . . . . . 111
Norma relativa del error de la estimacién de parametros en prediccién con
el algoritmo CFK RLS . . . . . . . . ... ... ... 111
Estimacién de la PSD con los diferentes métodos de estimacion de parame-
tros y con el algoritmo SFTF RLS . . . . .. .. ... ... ... .. .... 111
Espectrograma con la estimacién de prediccion SFTF RLS y con la funcion
de Matlab . . . . . . . . 112
Norma relativa del error de la estimacion de parametros en prediccion con
el algoritmo SFTF RLS . . . . . . .. .. .. ... ... 112
Identificacién del primer canal de fase minima con los algoritmos a) Norma
relativa del error b) Respuesta en frecuencia . . . . . . . .. .. ... ... 113
Identificacién del cuarto canal de fase minima con los algoritmos a) Norma
relativa del error b) Respuesta en frecuencia . . . . . .. .. ... ... .. 114
Identificacién del primer canal de fase no minima con los algoritmos a)
Norma relativa del error b) Respuesta en frecuencia . . . . . .. . ... .. 115
a) Norma relativa del error de la igualacién del canal. b) Respuesta en

frecuencia del canal de fase minima 1 4 0,2z7'—0,6z"2 y de los filtros igua-
ladores con los diferentes algoritmos. . . . . . .. .. ... .. L. 116
a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en
frecuencia del canal de fase minima 1 + 0,51z 140,1997z"2 y de los filtros
igualadores con los diferentes algoritmos. . . . . . .. .. .. ... 117
a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en
frecuencia del canal de fase minima 1 4 0,536z 140,0718z2 y de los filtros
igualadores con los diferentes algoritmos. . . . . . . .. .. ... L. 118
a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en
frecuencia del canal de fase minima 1 —1,627140,95z72 y de los filtros
igualadores con los diferentes algoritmos. . . . . . . ... ... 119
a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b)Respuesta en fre-
cuencia del canal de fase minima 1 — 1,9z7'40,95z22 y de los filtros igua-
ladores con los diferentes algoritmos. . . . . . . . ... ... ... 120
a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en
frecuencia del canal de fase minima 0,407 + 0,825z 140,407z y de los
filtros igualadores con los diferentes algoritmos. . . . . . . . ... ... .. 121



XII

Indice de Figuras

5.45. a) Norma relativa del error de la igualacién de canal. b) Respuesta en fre-

Al
B.1.

D.1.

cuencia del canal de fase no minima 0,04 — 0,05z 140,072 2—0,21z"3—0,5z*
+0,7227°+40,362%4-0,21278+0,03z 240,07z~ ° y de los filtros igualadores

con los diferentes algoritmos . . . . . . . ... oL L 123
Estructura del Filtro de Wiener. . . . . . . . .. .. ... ... ... .... 141
Modelo para un Canal de Propagacién Lineal. . . . . . . .. ... .. ... 150

Grafica del nimero de bits necesarios para las dinamicas de los canales de
fase minima. . . . . . . .. L 160



3.1.
3.2.

3.3.
3.4.
3.5.
3.6.
3.7.
3.8.
3.9.
3.10.

5.1
0.2
2.3.
5.4.
2.5.
2.6.
2.7.
0.8.
2.9.
5.10.
5.11.

5.12.

5.13.

5.14.

5.15.

INDICE DE TABLAS

Algoritmo de los Minimos Cuadrados Recursivo para predicciéon. . . . . .
Algoritmo de los Minimos Cuadrados Recursivo (MAPDR = multiplicacio-

nes y divisiones por recursion). . . . ... ...
Algoritmo Répido de Kalman (Fast Kalman). . . . . ... ... ... ...
Algoritmo FTF (Fast Transversal Filter). . . . . . ... .. ... ... ...
Algoritmo FAEST. . . . . . . . .
Algoritmo GFTF. . . . . . . .. ..
Algoritmo NFTFE. . . . . . . . . . .
Algoritmo CFK. . . . . . . . . .
Algoritmo CFTF. . . . . . . . . . o
Algoritmo SFTF. . . . . . . . ..

Canales empleados en las simulaciones. . . . . . . . ... ... .. .....
Parametros estimados utilizando predicciéon RLS . . . . . . . . .. ... ..
Coeficientes identificados para el primer canal de fase minima . . . . . . .
Coeficientes identificados para el cuarto canal de fase minima . . . . . . . .
Coeficientes identificados para el primer canal de fase no minima . . . . . .
Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1+ 02z7 106272 . . ... ... ... ....
Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1 +0,51z7140,19972"2 . . . . . . . . ... ..
Resultados de los coeficientes de igualacion con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1+ 0,536z 140,07182z"2 . . . . . . ... ...
Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1 — 1,627 24095272 . . . . . . ... ... ...
Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1 — 1,927 4095272 . . . . . . ... ... ...
Resultados de los coeficientes de igualacion con los diferentes algoritmos
para el canal de fase no minima 0,407 4+ 0,825z '+0,407z72 . . . . . . . ..
Resultados de los coeficientes de igualacion con los diferentes algoritmos
para el canal de fase no minima 0,04 — 0,052 14-0,07272-0,21z3—0,52"*
+0,7227°40,36z"°4-0,2127°40,032794+0,0727" . . . ...
Dinamica de las variables del algoritmo FK para los canales 1,2 y 3 de fase
minima. . . . . ... e
Dinédmica de las variables del algoritmo FK para los canales 4 y 5 de fase
minima. . . . . . .. e
Numero de bits necesarios para representar los maximos de la dindmica de
las variables del algoritmo FK para los canales de fase minima. . . . . ..

29

74



XIV

Indice de Tablas

5.16

5.17.

0.18.

5.19.

5.20.

5.21.

5.22.

5.23.

5.24.

2.25.

5.26.

5.27.

5.28.

5.29.

5.30.

5.31.

2.32.

5.33.

5.34.

2.35.

2.36.

5.37.

2.38.

9.39.

. Dindmica de las variables del algoritmo FK para los canales 6 y 7 de fase
no minima. . . . . . ... e 95
Numero de bits necesarios para representar los maximos de la dinamica de
las variables del algoritmo FK para los canales de fase no minima. . . . . 96
Dinédmica de las variables del algoritmo CFK para los canales 1,2 y 3 de
fase minima. . . . . . . L L 97
Dinémica de las variables del algoritmo CFK para los canales 4 y 5 de fase
minima. . . . . . . e 97
Numero de bits necesarios para representar los maximos de la dindmica de
las variables del algoritmo CFK para los canales de fase minima. . . . . . 98
Dindmica de las variables del algoritmo CFK para los canales 6 y 7 de fase
no Minima. . . . . . . . .. e 100
Numero de bits necesarios para representar los maximos de la dinamica de
las variables del algoritmo CFK para los canales de fase no minima. . . . . 101
Dindmica de las variables del algoritmo SFTF para los canales 1,2 y 3 de
fase minima. . . . . . . L 102
Dindmica de las variables del algoritmo SFTF para los canales 4 y 5 de
fase minima. . . . . . . L 103
Numero de bits necesarios para representar los maximos de la dindmica de
las variables del algoritmo SF'TF para los canales de fase minima. . . . . . 104
Dindmica de las variables del algoritmo SFTF para los canales 6 y 7 de
fase no minima. . . . .. ..o 106
Numero de bits necesarios para representar los maximos de la dinamica de
las variables del algoritmo SF'TF para los canales de fase no minima. . . . 107
Parametros estimados utilizando prediccién RLS empleando aritmética de
punto fijo . . . ... 108
Coeficientes identificados para el primer canal de fase minima . . . . . . . 113
Coeficientes identificados para el cuarto canal de fase minima . . . . . . . . 114
Coeficientes identificados para el primer canal de fase no minima . . . . . . 115
Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1 +0,2z271—-0,62z"2 . . . ... ... ... ... 116
Resultados de los coeficientes de igualacion con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1 +0,51z7140,19972"2 . . . . . . . . ... .. 117
Resultados de los coeficientes de igualacion con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1+ 0,536z 140,07182z"2 . . . . . . ... ... 118
Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1 — 1,627 24095272 . . . . . ... ... .. .. 119
Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos
para el canal de fase minima 1 — 1,927 24095272 . . . . .. ... ... ... 120
Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos

para el canal de fase no minima 0,407 4 0,825z 14+0,407z"2 . . . . . . . .. 121
Resultados de los coeficientes de igualacién con los diferentes algoritmos
para el canal de fase no minima 0,04 — 0,052 14-0,07272-0,212z"2—0,52*
+0,7227°40,3627%40,2127840,0327240,0727° . . . .. ... 122
Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacién de
canal en punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido . . 124



Indice de Tablas XV
5.40. Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacion de
canal en punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido . . 125
5.41. Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacién de
canal en punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido . . 125
5.42. Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacién de
canal en punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido . . 126
5.43. Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacién de
canal en punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido . . 126
5.44. Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacién de
canal en punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido . . 127
5.45. Valores finales de la senal de error para las simulaciones de igualacion de
canal en punto flotante y en punto fijo con diferentes factores de olvido . . 128
5.46. Valores de error de las simulaciones en punto fijo con respecto a las simu-
laciones de punto flotante. . . . . . . .. ... 128
5.47. Valores de error de las simulaciones en punto fijo con longitudes de palabra
de 16 y 32 bits. . . . . . . . 129
D.1. Rangos minimos y maximos de los Tipos de Datos Enteros del lenguaje de
programacion ANSI C . . . . . . ... .. 157
D.2. Rangos minimos y maximos de los Tipos de Datos Enteros de objetos fi . . 158

D.3. Algoritmo Répido de Kalman (Fast Kalman) Implementado en Punto Fijo. 162



XVI Indice de Tablas




algoritmo

ASIC

CFK

CFTF

Desajuste

DSP

FAEST
filtrado

FK

FPGA

FRLS

Glosario

A

Del latin, dixit algorithmus y éste a su vez del matematico persa Muham-
mad ibn Musa al-Jwarizmi, es una lista bien definida, ordenada y finita de
operaciones que permite hallar la soluciéon a un problema.

Circuito Integrado para Aplicaciones Especificas, o ASIC por sus siglas en
inglés, es un circuito integrado hecho a la medida para un uso en particular,
en vez de ser concebido para propoésitos de uso general.

C
Algoritmo CFK del inglés Covariance Fast Kalman propuesto por Lin. [Lin8j)].

Algoritmo CFTF del inglés Corrected Fast Transversal Filter propuesto por
Moustakides [Mou&9].
D

Del inglés Misadjustment, es una medida cuantitativa de la cantidad del valor
final del error medio cuadrdtico.

Del acrénimo de Digital Signal Processor significa Procesador Digital de Senal,
es un sistema basado en un procesador o microprocesador que posee un juego
de instrucciones, un hardware y un software optimizados para aplicaciones que
requieran operaciones numéricas a muy alta velocidad. [PM96].

F
Algoritmo FAEST propuesto por Carayannis. [CMIEK83].

Proceso de eliminar alguna informacién especifica de la senal.

Algoritmo rapido de Kalman conocido como FK por su nombre en inglés Fast
Kalman. [LMF7S].

Del inglés Field Programmable Gate Array es un dispositivo semiconductor
que contiene bloques de logica cuya interconexion y funcionalidad se puede
programar.

De su nombre en inglés Fast Recursive Least Squares hace referencia a los
algoritmos rdpidos de los minimos cuadrados.
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FTF Acrénimo proveniente del inglés fast transversal filter, la traduccién propuesta
al espanol de este anglicismo es: filtro rapido transversal.

Funcién de Transferencia Modelo matematico que entrega la respuesta de un sistema
a una senal de entrada o excitacién exterior.

G
GFTF Algoritmo GFTF (Gain-Normalized Fast Transversal Filter) propuesto por
Cioffi y Kailath. [CK&4].
H

hardware Neologismo proveniente del inglés utilizado generalmente para describir com-
ponentes fisicos de una tecnologia.

I

ISI Del inglés intersymbol interference, en comunicaciones, la distorsion resultante
de la interferencia de los simbolos con los simbolos adyacentes.

J

Java Lenguaje de programacion desarrollado por SUN Microsystems para el desa-
rrollo de aplicaciones en ambientes de redes distribuidas [GM97].

L

LSB Del acrénimo de Least Significant Bit significa Bit Menos Significativo, se
refiere al bit que representa el valor mas pequenio de una palabra de longitud
finita.

M

MADPR Del inglés Multiplication Addition and Division Per Recursion, acronimo que
incida la cantidad de operaciones basicas por iteracion de un algoritmo.

MATLAB Abreviatura de Matrix Laboratory (laboratorio de matrices). Es un programa
de analisis numérico creado por The MathWorks.

N

NFTF Algoritmo NFTF (Normalized Fast Transversal Filter) propuesto por Fabre y
Gueguen. [FG&0].
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P

PARCOR Coeficientes de correlacion parcial, también conocidos como coeficientes de
reflexién y son empleados en estructuras lattice.

PSD Del acrénimo Power Spectral Density, se refiere a la Densidad FEspectral de
Potencia para una senal aleatoria.

R

Rango de convergencia Se conoce asi al nimero de iteraciones requeridos por un algo-
ritmo, para converger lo suficiente a una solucién 6ptima.

Robustez Del inglés Robustness, es una medida cuantitativa de los errores de estimacion
de un algoritmo.

S

Seguimiento Del inglés Tracking, se refiere a la propiedad de un algoritmo de rastrear
variaciones estadisticas al trabajar en un medio no estacionario.

SFTF Algoritmo SFTF (Stabilized Fast Transversal Filter) propuesto por Banallal y
Gilliore. [BGSS].

Simulink Herramienta adicional de Matlab para modelado, simulacién y analisis de sis-
temas dinamicos.

software Palabra de origen anglosajon con la cual se denomina al conjunto de programas
y procedimientos necesarios para hacer posible la realizacion de una tarea
especifica.

systemC Ratificado como estandar IEEE SystemC es un lenguaje desarrollado en stan-
dard C++ para extender el lenguaje con el uso de librerias de clase y es
particularmente adecuado para el modelado de particionamiento de sistemas,
para evaluar y verificar la asignacion de bloques tanto para implementaciones
de hardware o software.

T

Test de Student También conocido como test-t se llama asi a cualquier hipdtesis es-
tadistica en la cual la prueba resulte en una distribucién de Student si la
hipétesis nula es verdadera.

1%

WSS Del inglés Wide Sense Stationary se refiere a un proceso aleatorio estacionario
en sentido amplio.



