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Resumen. En este documento se presenta el estudio de
algunas técnicas de filtrado digital de senales para
determinar cual ofrece la mayor convergencia aplicada
en sistemas lineales invariantes en el tiempo como: el
meétodo de minimos cuadrados y el de gradiente
estocastico, usando modelos ARMA (1) (“autoregresive
moving average”, modelos de primer orden
estocasticos y descritos de manera recursiva). Se
enfatiza en el analisis de las técnicas de filtrado
adaptivo, desarrollando algoritmos que permiten
identificar y estimar parametros de manera integrada
dentro de un sistema visto como caja negra de tal
forma que sea posible conceptualizar su nivel de
convergencia y mejorar los algoritmos que actualmente
se utilizan en esta importante area que interviene tanto
en vision artificial, como en sistemas de control
complejos en los que se requiere de la prediccion,
descripcion y reconstruccion de informacion. Los
algoritmos presentados aqui se han desarrollado de
manera analitica en base a la literatura citada y a las
herramientas matematicas necesarias, todos ellos
simulados en Matlab.
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gradiente estocastico, sistema de referencia.

Integrated Digital Adaptive Filter

Abstract. This thesis presents a study of various
techniques of digital signal filtering to determine which
provides greater convergence when applied to time-
invariant linear systems such as the least squares and
the stochastic gradient method, using in all of them the
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ARMA (1) models (autoregressive moving average, first-
order stochastic model). We have made emphaisis in the
analysis of adaptive filtering techniques to develop
algorithms that allow us to identify and estimate
parameters integrated within a system seen as a black
box, in such a manner that it becomes possible to
conceptualize their level of convergence and to improve
algorithms that are currently used in this important area
that is involved in both artificial vision and complex
control systems, where information prediction,
description and reconstruction are required. The
algorithms presented here have been developed in an
analytical manner on the basis of cited literature and
the necessary mathematical tools. All of them were
simulated using MathLab.

Keywords. Adaptive filter, functional error, stochastic
gradient, reference system.

1 Introduccién

El término filtrado adaptivo implica que los
pardmetros que caracterizan al proceso o
sistema, tales como ancho de banda vy
frecuencias, cambian con el tiempo; esto es, los
coeficientes, también llamados pesos de las
inferencias o modelos, cambian temporalmente.
La operacion de un algoritmo de filtro adaptivo
involucra dos procesos basicos:

— Proceso de filtrado, diseflado para producir
una salida de acuerdo a un objetivo en
especifico, en respuesta a una secuencia de
informacion de entrada.

— Proceso adaptivo, cuyo propésito es proveer
un mecanismo de control que permita realizar
los ajustes necesarios a la entrada o dentro
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Fig. 1. Filtro Integrado (Estimacion e Identificacion)

del filtro para su sana operacion, respecto de
los cambios que sufre el sistema con su
interaccién en el medio ambiente en donde
ella se encuentre interactuando.

En un ambiente estacionario, el algoritmo
ofrece el rastrear variaciones de tiempo acotadas
en sus primeros cuatro momentos de
probabilidad de la informacion de entrada a
condicién de que las variaciones entre ellos sean
lo suficientemente lentas. Actualmente se
desarrollan y mejoran los algoritmos de filtrado
adaptivo con dos procesos de forma separada
como son:

— Estimacion: Es el area del filtrado dedicada a
la descripcion de los parametros internos del
sistema a través de la informacién que él
emite como respuesta a un estimulo
predefinido.

— ldentificacion: Es el area del filtrado dedicada
a descripcion de los estados internos del
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sistema través de la informacion que él emite
como respuesta a un estimulo predefinido.

2 Antecedentes

De acuerdo con [1], dentro del filtrado adaptativo,
frecuentemente  son propuestas  nuevas
estructuras y nuevos algoritmos que buscan
acelerar la  convergencia y/o  reducen
drasticamente la complejidad computacional,
especialmente en aplicaciones que requieren el
uso de un gran nimero de coeficientes de
adaptacion. En este sentido las estructuras de
filtrado adaptativo en subbandas han crecido por
la posibilidad de hacer el filtrado y la adaptacion a
una menor frecuencia de muestreo de la sefial de
entrada. Recientemente se han propuesto nuevas
estructuras de adaptaciéon capaces de modelar
con precisién cualquier sistema de respuesta de
impulsos finitos. Las propiedades de estas dos
estructuras son investigadas: Mientras la primera
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Fig. 2. Estimacion Optima en relacion con el parametro de referencia

consiste en un andlisis de los datos y los filtros
sin haber cambio en la tasa de muestreo de las
sefales, en la segunda las sefiales de salida se
analizan a partir de la base de datos con sub-
muestras. Se proponen procedimientos de
optimizacién a fin de seleccionar los coeficientes
de los bancos de filtros como resultado una
reduccion del error cuadrado medio.

En [2] se presentan algunas aplicaciones del
modelo autoregresivo y del algoritmo de Prony
dentro del &area de procesamiento digital de
sefiales. Primeramente se presenta una
descripcion y un andlisis de las estructuras de los
modelos ARMA (p, q), AR (p) y MA () [3], se
establecen las relaciones béasicas entre las
autocorrelaciones y los parametros del modelo y
se exponen algunos métodos para la obtencion
de los parametros autoregresivos. El filtro de
Kalman aparecié a principios de la década de los
sesenta; su impacto en el procesamiento de
sefiales es comparable a los trabajos realizados
por Nyquist [4] y Bode, en la década de los
veinte, y a los de Wiener [5] en los afios treinta.

El filtro de Wiener esta limitado a sistemas
lineales, monovariables, y estacionarios, mientras
que el filtro de Kalman posibilita la identificacion
de sistemas multivariables y no estacionarios.

Ademas, aunque el filtro de Wiener puede ser
discretizado, con la introduccion de errores que
ello comporta, el filtro de Kalman fue desarrollado

directamente para sistemas muestreados, lo que
permite de forma natural su implementacion.

Como puede observarse en la figura 1, el filtro
de identificacion, requiere conocida o estimada la
matriz de parametros internos del sistema.

3 Integracion del estimador e
identificador de forma recursiva

El filtro identificador es una estructura utilizada
para predecir, describir o reconstruir el estado
interno del sistema de referencia, considerando
que su respuesta es estable (en el sentido mas
simple: entradas acotadas, salidas acotadas) a la
excitacién con ruido acotado. En el diagrama de
la figura 3 se observa el espacio de estados del
sistema de referencia ARMA (1), donde es
posible apreciar las entradas y perturbaciones
que lo afectan [6].

3.1 Estimacién de parametros por el gradiente
estocastico

Se consideré un sistema descrito por el modelo
estocastico de primer orden expresado en
diferencias finitas como:

X = AX + BV Y =CoX + W, 1
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Fig. 3. Identificacion de los estados internos ()
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al comportamiento de un sistema ARMA (1). Lo
cual permite hacer posible encontrar su estimador
descrito en (2) a través de la esperanza
matemética utilizando la técnica del gradiente
estocastico.

AAk = E{yk—l Ve }(E {kal Ve })71 (2)

Considerando al funcional del error de manera
recursiva en (3) se tiene:

Jy =%(ekel +(kk-1J,,) (3)

Con error de identificacion descrito en (4)

& =Y — Yk )

Computacion y Sistemas Vol. 16 No. 2, 2012 pp 255-260
ISSN 1405-5546

3.2 Estimacién de pardmetros en forma
recursiva

Considerando el modelo expresado en (2) y con
las propiedades de invarianza, obtenemos su
forma recursiva en (5)

A =MA_+Q, ®)

De esta manera una vez que se obtiene la
matriz de parametros es posible realizar la
identificacién, ya que no se presupone conocida
la matriz de transicion; sino que ahora se
encuentra estimada.

3.3 Identificacion de estados internos caso
SISO

Considerando el sistema descrito en (1), el
identificador con innovacion es (6)

X = AR+ KW, (6)
Con la matriz de ganancias descrita en (7)

K, =AJCr[cd,Cl +R |" e mIml¥,;

- (7
A, C.,J., R, &Rk

+
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Fig. 4. Funcional de error (J)

Este es un identificador 6ptimo, en el sentido
de probabilidad, respecto del funcional del error,
que tiene la forma (8)

it min = RJk'K\I - Kka‘.szﬁI +B,QBy,
Q= E{vkvl}, Ry = E{WkWI}

En base al modelo (1) se encontro el
estimador (5) utilizado para la identificacion del
estado interno.

4 Simulacion del filtro integrado

Se utilizé el estimador para graficar diferentes
amplitudes desde 0.1 hasta 0.9 observando, que
a una varianza de 0.6 el estimador tiene una
mejor convergencia que el resto de las
estimaciones realizadas, la cual es descrita en la
figura 2. El resultado visto en la figura 2, es
sustituido en el identificador seleccionado; lo que
permite obtener el resultado de identificacién
mostrado en la figura 3, con un funcional de error
(Jx) que converge a una regién estacionaria como
se observa en la figura 4.

Con un funcional de error (J,) que converge a
una region estacionaria como se observa en la
figura 4.

5 Conclusiones

Este trabajo es un punto clave dentro de la teoria
de filtrado digital, ya que hasta el momento, no se

han desarrollado algoritmo integrados que
permitan conocer la dinamica interna del sistema
basados en el concepto de caja negra y a la vez
estimar sus parametros, todo este de forma
recursiva. Este algoritmo puede ser aplicado a
cualquier &rea del saber humano ya que se
desarroll6 de forma general. El hecho de brindar
en un solo algoritmo el proceso de estimacién e
identificacién al funcional del error, al proceso de
innovacion y al estimador. Se logro desarrollar el
fitro adaptivo formado por un estimador de
parametros unido con un identificador de estados,
utilizando un modelo de referencia de primer
orden estocastico, invariante en el tiempo, el cual
fue descrito en diferencias finitas, con un tiempo
de evolucion entre estados acotado. La
metodologia propuesta dentro del proceso de
filtrado consistié en tener una sefal de referencia
para realizar la estimacion de la matriz de
parametros internos, con base en la cual se
realizé la identificacién del vector de los estados
internos.
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