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CAPITULO  3

        EL ALGORITMO ADAPTATIVO MINIMO CUADRADO LMS

Analizaremos ampliamente al algoritmo LMS a lo largo de este capítulo, así como su relación con otros algoritmos adaptativos, los cuales garantizarán muchas aplicaciones que por sí solo no puede lograr el algoritmo LMS, el algoritmo LMS su mayor ventaja es su sencillez, tiene características lineales, lo que ayuda mucho a su comprensión se lo suele comparar con el programa Basic por su fácil entendimiento, se lo llama el Basic de los algoritmos adaptativos, por eso  su gran popularidad. También tiene características aleatorias en su sistema de actualización de pesos, ya que cuando utiliza el llamado paso de adaptación utiliza una variable aleatoria y no un gradiente determinístico, el efecto es que los coeficientes del filtro pasan a ser una variable aleatoria cuya media es el filtro óptimo. También se dice que es prácticamente necesario y obligatorio aprender primero como funciona el algoritmo LMS antes de estudiar otros tipos de algoritmos adaptativos, porque es como una secuencia lógica de entendimiento, primero se debe de saber sumar y restar antes de multiplicar y dividir. Pero también presenta dificultades ya que el algoritmo LMS tiene problemas al necesitar mayor número de iteraciones para llegar a la convergencia y a las soluciones de los problemas, tiene una convergencia muy lenta, esta lentitud suelen compensarla utilizando ordenadores más rápidos, otro problema que se presenta es que necesitan mayor numero de coeficientes o parámetros para funcionar, lo cual es un limitante, también su cálculo del error es inferior al de otros algoritmos adaptativos.

3.1  EL ALGORITMO LMS.

El algoritmo LMS fue creado por el profesor de la universidad de Stanford Bernard Widrow y su primer estudiante de doctorado Ted Hoff en 1959, este algoritmo utiliza la aproximación estocástica para el cálculo de la gradiente de la función MMSE (Minimum Mean Square Error) mínimo error cuadrático medio. El método de minimización de la función de cálculo de gradiente se conoce como descenso por gradiente (steepest descent) lo que significa que el error cuadrático medio mínimo siempre sigue la dirección tangente a la superficie, ya que de esta manera desciende más rápidamente. El LMS es un algoritmo iterativo que hace correcciones sucesivas de los pesos, los cuales permiten menores valores de error medios, el método de descenso por gradiente presenta una expresión iterativa para la actualización del vector de pesos.
El algoritmo LMS internamente utiliza el filtro de Wiener, el filtro de Wiener es un filtro que fue propuesto por Norbert Wiener en la década de 1940 y publicado en 1949. Su propósito es, utilizando métodos estadísticos, reducir el ruido presente en la señal de entrada de tal modo que la señal de salida del filtro se aproxime lo más posible (en el sentido cuadrático medio) a una señal deseada (sin ruido). El equivalente en tiempo discreto del trabajo de Wiener fue derivado independientemente por Kolmogorov y publicado en 1941. Por esto, la teoría es a veces referida como teoría de filtrado de Wiener-Kolmogorov.

Entre las características que presentan el algoritmo LMS tenemos: 

1.- En los algoritmos LMS se puede utilizar la solución de wiener holf para encontrar la matrix de inversión, no es requerido la matrix de autocorrelación  en los filtros de entrada.

2.- En su forma simple tiene múltiples aplicaciones e implementaciones, ya que junto con otros algoritmos tiene múltiples variantes en que se presentan nuevas características hibridas, que pueden ser muy útiles en algunos casos.

3.- Tiene procedimiento iterativo, valores de entrada y de salida, utilización de filtros, generación de un valor estimado de error, ajuste de pesos.

4.- La correlación de términos necesita encontrar el valor de los coeficientes n+1, estas iteraciones contienen el producto estocástico x(n)e(n). Los algoritmos LMS presentan métodos de valores descendentes.

5.- En el algoritmo LMS cada coeficiente puede tener diferentes valores de ruido.

6.- El algoritmo LMS incluye el parámetro de paso step size, el valor de u, que se utilizan para el control y cálculo de la convergencia, estabilidad y robustez del algoritmo.  

      3.1.1  Base teórica del algoritmo adaptativo LMS

El algoritmo adaptativo mínimo cuadrado LMS utiliza la aproximación estocástica para el cálculo del gradiente, para la determinación de las siguientes iteraciones y del error. Se calcula el gradiente de la función de costo MMSE (mínimo error cuadrático medio)., lo que significa que el error cuadrático medio mínimo siempre sigue la dirección tangente a la superficie, ya que de esta manera desciende más rápidamente.

El algoritmo LMS utiliza el conformador de haces adaptativos el cual es una técnica que permite una máxima radiación hacia un usuario deseado y nulos en la dirección de las señales interferentes, figura 3.1 (sistema de arreglo adaptativo). 
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Figura 3.1 Sistema de arreglo adaptativo




Las [image: image2.png]sy (t)



 representan las señales incidentes en los elementos de antenas. A estas señales se suma el ruido [image: image3.png]ny(t)



 , para después ser ambos ponderados por el procesador de señales digitales controlado por un algoritmo adaptativo. De esta manera se obtiene en la salida, la suma de las ponderaciones variables de cada elemento de antena, designada como y(t). Los pesos wm son calculados iterativamente basándose en la salida del arreglo y(t), la señal de referencia d(t), que es una aproximación de la señal deseada, y las ponderaciones pasadas. La señal de referencia se aproxima a la señal deseada usando secuencias entrenadas o códigos de propagación, los cuales deben ser conocidos por el receptor. El formato de la señal de referencia varia y depende del sistema donde se implementa el conformador de haces adaptativos. La señal de referencia usualmente tiene una alta correlación con la señal deseada, el grado de correlación influye en la exactitud de la convergencia del algoritmo. 

La salida del arreglo está dada por la ecuación 3.1
[image: image4.png]y(t) = Wx(t) (3.1)




Donde [image: image5.png]


 es la transpuesta conjugada compleja del vector de ponderación. [image: image6.png]



El vector respuesta a los datos muestreados, en la salida del arreglo, esta dado por :
[image: image7.png]N
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En la cual, s(t) representa la señal deseada incidente al arreglo con un ángulo θo, ui(t); denota a las .Nu señales interferentes no deseadas que llegan al arreglo con un ángulo θi; a(θi) es el vector de propagación del arreglo de las i-ésimas señales de interferencia y a(θo) es el vector de propagación del arreglo de la señal deseada.

El error cuadrático medio a la salida del conformador de haz y de la señal de referencia se lo expresa con la ecuación 3.3
[image: image8.png]2(t) = d*(t)-wt) I (3.3)




Todo este análisis matemático es para llegar a la expresión iterativa para la actualización de pesos ( ecuación 3.4).

Expresión iterativa para la actualización del vector de pesos.
[image: image9.png]w(k+1) = w(k) - 1? 7 (Ee () (3.4)




El algoritmo LMS es una implementación del  método  de  gradiente,  en  la cual se generan diferentes valores de X(n) hasta obtener un porcentaje de error pequeño. 

x(t) es el vector respuesta a los datos muestreados a la salida de un arreglo en función del tiempo.

X(n) es el vector respuesta para valores discretos. 

Con estos valores obtenemos la gradiente de la función de costo
[image: image10.png]v (E(e‘(k)}) =-2x(k)e*(k) (3.5)




Cuando reemplazamos esta gradiente ecuación 3.5 en 3.4 se obtiene la forma generalizada del algoritmo LMS. Ecuación 3.6, esta forma generalizada del algoritmo LMS también se la llama función de control o ecuación general de los algoritmos LMS.
Ecuación general de los algoritmos LMS (3.6)
[image: image11.png]w(k+1) = w(k) + u,; x(k)e*(k) (3.6)
es un parametro constante





Esta ecuación general de los algoritmos LMS es la ecuación más importante dentro del estudio de los algoritmos LMS. Fíjense en la semejanza con la expresión iterativa (ecuación 3.4). Todo análisis matemático posterior solo servirá para aclarar más esta ecuación, toda ecuación dependerá en algún grado de esta. Como  todo  procedimiento  práctico  de  gradiente,  el  LMS  (Least  Mean  Square  algorithm)   toma una estimación del gradiente teórico, si se desea profundizar más este análisis para valores discretos vea el anexo A.

           3.1.2 Análisis matemático del algoritmo LMS

A continuación expondremos el análisis matemático del algoritmo LMS, comenzaremos hablando de la regresión lineal en forma matemática, la cual es usada por el algoritmo LMS para hallar los valores de los pesos, y de su optimización mediante mínimos cuadrados. Hasta llegar a la formula general del algoritmo LMS.

Que es una regresión lineal, en su forma más simple consideramos una muestra de tamaño n, i=1,2,3,4….,n. y consideraremos que hay 2 variables, una variable independiente x, y una variable dependiente y, en donde y depende de x. cuando tomamos una muestra aleatoria de valores para x y para y, podemos determinar si y es dependiente de x.

Deseamos saber si y depende de x. Con estos valores hacemos un modelo matematico deterministico y=Bo+B1x, en donde Bo es la intersección de la curva, y B1 es la pendiente de la recta. Bo y B1 son parámetros a escoger. Y obtenemos la ecuación y= Bo + B1x + e, donde e es la variable aleatoria que tiene la misma distribución de y. al sacarle el valor esperado nos debe quedar que E(y) = Bo + B1x , E(e) = 0, si esto se cumple y depende linealmente de Bo, B1 y x. 

Nosotros utilizaremos la herramienta matlab que determinar los parámetros desconocidos de propagación lineal del algoritmo LMS que es un método de minimos cuadrados. Y nos queda

.y*=a+bx, en donde a y b son estimaciones de Bo y B1. El método de regresión lineal nos dice la intercepción del eje y con el modelo matemático exacto Bo+B1x nos da un valor yi, y la intercepción del eje y con la curva del modelo de regresión lineal a+bx nos da yi*, se aplica el llamado criterio de mínimos cuadrados que es una diferencia entre yi con yi*

.ei=yi+yi*   de aquí usamos la formula de SCE (ecuación 3.7) , de hay derivando dSCE/dBo =0,   dSCE/dB1=0 , 
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Y al final obtendremos 2 valores (a y b) como vemos en la tabla II
[image: image13.png]Tabla Il Ajuste de una ecuacion lineal por minimos cuadrados

XY X vi-Y"? tyasbx)’
1 0.5 0.5 8.5765 0.1687
2 2.5 5.0 0.8622 0.5625
3 2.0 6.0 2.0408 0.3473
4 4.0 16.0 0.3265 0.3265
5 3.5 17.5 0.0051 0.5896
6 6.0 36.0 6.6122 0.7972
7 5.5 38.5 4.2908 0.1993
328 24 119.5 22.7143 2.9911

Se pueden calcular las siguientes cantidades

n=7 Zxjyj=119.5 ¥ X2 = 140 Tx;=28
x= =4 sy =24 =2z 3428571420
nIxy-XxX "
usando las ecuaciones b= yii y a=y-bx setiene
nxx? - (Ix)
p= 11952824 _ 439985714 a= 3.428571429-0.82928514°4 = 0.07142857

7140-28 2
Por lo tanto la ecuacion lineal con ajuste por minimos cuadrados es:

y =0.07142857 + 0.839285714x
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fig 3.2 ejemplo en matlab del ajuste de una curva

ejemplo con matlab:

x=[0.1,04,0.50.7,0.7,091];
y=[0.61,0.92,0.99, 1.52, 1.47, 2.03 ];
¢ = polyfit(x.y.1)

(1):0.1:x(length(x))

©2= polyval(c,c1)

plot(c1.c2):hold on

plot(x. ')

axis([0.1,0,2.1])

xlabel('x')

ylabel('y')





En matlab hay comandos que resuelven la ecuación lineal y nos dan los valores de a y b. 

Otro ejemplo

Se toma una muestra aleatoria de 8 ciudades de una región geográfica de 13 departamentos y se determina por los datos del censo el porcentaje de graduados en educación superior y la mediana del ingreso de cada ciudad, los resultados son los siguientes (Tabla III)

[image: image15.png]Tabla lll Muestra aleatoria variable x vs y. variable x
graduados, variable y ingresos por ciudad

CIUDAD 1.2 3 4 5 6 7 8

% de (x) Graduados 7.2 67 17 125 63 239 6 102

ingreso (y) Mediana 42 49 7 62 38 76 44 54
de las ecuaciones normales:

Ty=na+tb¥x y  Txy=aYx+ by x?

Yy.Ix.Zxy., X x® Porlotanto se procede de la siguiente forma:

VI X W @
42| 72| 3024 | 5128
49 | 67| 3283 | 4489
70 [17.0 | 119.00 | 289.00
62 [125| 7750 | 156.25
38 | 63| 2394 | 3969
76 239 | 18164 | 57121
44 | 60| 2640 | 3600
54 |102| 5508 | 104.04
435 | 89.8| 54663 | 129292

PR

sustituyendo en las ecuaciones los resultados obtenidos se tiene:

4350 =82+ 89.8b )
546.63=89.8a+1202.92b (2)

Para resolver el anterior sistema, se multiplica la primera ecuacion por 89.8

yla segunda ecuacion por 8y de hay obtenemos:

4350=  8a+ 89.80b°(898) (1) 5466
3906.30 = -718.4a - 8064.04b 43730

8982 + 129292b°(8) (2)
718.42 + 10343.36b

rsolviendo el sistema de ecuaciones obtenemos

466.74
227932

= 0.20477





[image: image16.png]este valor de b se reemplaza en cualquiera de las ecuaciones para obtener el valor de a:
Reemplazando b =0.20477 en la primera ecuacion:
43.50 =82+ 89.8 (0.20477), donde 43.50 = 8a + 18.3880, despejando a se obtiene:
= 25.120 = 3.139
8

Se tiene entonces que los coeficientes de regresion son a=3.139 y b = 0.20477. con estos valores obtenemos la
ecuacion de regresion Y = 3.1390 + 0.20477 x

con esto solo reemplazamos cualquier valor de x para obtener los valores de Y (Y mediana de ingresos ).




Si aplicaramos valores reales en el programa matlab, este resuelve sistemas de ecuaciones como por ejemplo :10 a + 460 b = 7600 ,  460 a + 23634 = 36854 en donde resolviendo nos queda a =40.78 y b=0.76556 , sustituimos estos valores en la ecuación de regresión lineal y nos queda y=40.78 + 0.76556x con esta ecuación podemos predecir los valores de y, para x=50 nos dara y=79.28, el matlab utiliza funciones estadísticas internas para calcular los coeficientes de los pesos, también utiliza funciones para determinar la respuesta al impulso finito FIR, graficación de la función de transferencia Gs, y muchas cosas más, que serán explicadas en una lista de las funciones a utilizar en el programa de matlab.
[image: image17.png]y=a+bx —

Figura 3.3 Ejemplo de regresion lineal




[image: image18.png]Figura 3.4 reagresion lineal
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objetivo: hallar parámetros a y b que minimicen el error cuadrático
A continuación mostramos los pasos que se requieren para calcular el valor del gradiente

Para un instante n, con pesos disponibles de wn
1.- Generar un vector aleatorio con distribución uniforme en sus componentes [image: image19.png]



2.- Actualizar los pesos como  [image: image20.png]W1 = Wi+

Mo

3




3.- Calcular el nuevo error usando M vectores de datos
[image: image21.png]S5 WR= W {, =l - nHl pasaral paso 1
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4.- 
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Formulación General LS

La  forma más elemental del algoritmo LMS es su forma LS, su forma LS se comporta de manera completamente lineal, siguiendo el mismo orden del LMS, se suma las entradas S(n) con el ruido n(n) y se obtiene la entrada a ser evaluada en el filtro hasta obtener el valor de y(t) y , a continuación expondremos el análisis de su formulación.
Formulación

1.- Conjunto de observaciones: [image: image23.png]



2.- Modelo de producción de observaciones
[image: image24.png]dy
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3.- Criterio de optimización
[image: image25.png]Minimizar J = J(w] =2 ek =e'e= (d-X w) (d- Xw) (3.27)
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Principio de ortogonalidad :
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 Error cuadrático mínimo:
[image: image27.png]s=d - X X'X) "X dz 0 (3.29)




Generalización a medidas con distinta confianza:
[image: image28.png]con oy = Elef]
(3.30)




[image: image29.png]J=(d-Xw) Rg (d-Xw)=¢e'R;e (3.31)
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Principio de Ortogonalidad
[image: image32.png]X'R'e=0 (3.34)
E




El algoritmo LMS utiliza métodos de gradiente, los cuales son prácticos por su poca complejidad matemática en relación con otros métodos y algoritmos matemáticos. Por eso se suele hacer variaciones de los algoritmos LMS con otros algoritmos como el RLS o el DMI que posean otras características, para lograr hacer algoritmos híbridos más acorde con los requerimientos del usuario. Es de notar que se suele utilizar el gradiente de los algoritmos LMS para conformar el filtro de Wiener del mismo modo que se utilizar el algoritmo RLS para conformar el filtro de kalman. También el filtro de Wiener es utilizado ampliamente en los algoritmos DMI (algoritmo de inversión de matriz directa).
              3.1.3 Variaciones con el algoritmo LMS

Es de señalar que en todos estos algoritmos se ve la influencia de filtros y en algunos de ellos de la función signo.
                       El algoritmo signo lms (sign - lms)

El algoritmo signo o señal es uno de los más populares algoritmos LMS modificados, ya que nos permite ciertas cualidades que son muy útiles para casos específicos, valores puntuales y ciertos rangos de valores. Este algoritmo junto con otros es denominado fino y elegante,  el algoritmo signo reemplaza al algoritmo LMS y es evaluado en un solo punto, es decir es un algoritmo básico en donde mejora la  conducta de la convergencia, reduce requerimientos  computacionales  (la cual es una cualidad del algoritmo LMS), y decrece el error mínimo cuadrático. Primero hablaremos del algoritmo signo

El error en el algoritmo signo o señal es :
[image: image33.png]w(n+1) = w(n) + 2 4 sign(e(n))x(n) (3.35)

donde 1 n>0
sign(n) = 0 n=0 (3.36)
-1 n<0




El algoritmo LMS signo normalizado
Es el algoritmo signo LMS al que se le saca la norma de los vectores, esta normalización le permite tener cualidades que no presenta el LMS signo por si solo, le permite agregar el valor del error a la ecuación normalizada, solo hay que tener cuidado de que no se presente la división para cero al sumar el valor normalizado con el valor del error. 

En algunos casos se suele utilizar valores de error muy pequeños y constantes para evitar la división para cero. Esto lo vemos  en la ecuación 3.37

[image: image34.png]sign(e(n))x(n) (3.37)
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El algoritmo signo regresor lms

El signo regresor o algoritmo dato signo se caracteriza por dar datos x(n) a la función signo sign (x(n)) , la cual ha su vez es parte de la ecuación del algoritmo signo regresor, de hay su nombre, porque permite regresar los datos a ser evaluados. ecuación 3.38

[image: image35.png]w(n+1) = w(n) + 2 4 &(n) sign(x(n)) (3.38)




El algoritmo signo signo lms

En este algoritmo nosotros aplicamos la función signo para x(n).  se puede aplicar una función signo dentro de otra función signo, esta es conocida como la función signo signo lms . ecuación 3.39

[image: image36.png]w(n+1) = w(n) + 2 4 sign(e(n))sign(x(n)) (3.39)




El algoritmo LMS normalizado (NLMS).

Es la normalización de el algoritmo LMS, en el cual se utiliza la recursión, para esto necesitaremos un algoritmo LMS donde se utilice parámetros variables de tiempo esto lo tenemos en la ecuación 3.40 en esta se presenta características de estabilidad y de convergencia. 
[image: image37.png]w(n+1) = w(n) + 2 & (n)e(n)x(n) (3.40)




normalizamos el algoritmo LMS en u(n), esto lo vemos en la ecuación 3.41

[image: image38.png](3.41)




También podemos hacer que esta ecuación se comporte de manera recursiva aplicando la ecuación 3.41 en 3.40 y obtenemos la ecuación 3.42

[image: image39.png](3.42)




Con esta ecuación podemos evaluar el valor del error cuadrático. Todos estos son procedimientos de optimización, al agregar el valor de error a la ecuación obtenemos la ecuación 3.43

[image: image40.png]H e(n)x(n) (3.43)
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Donde obtenemos los valores de [image: image41.emf] y [image: image42.emf]. El valor de  [image: image43.emf] es pequeño y constante previene la división para valores de datos normalizados muy pequeños.
En la tabla IV encontraremos la ecuación del algoritmo LMS normalizado (NLMS).
[image: image44.png]Tabla IV el algoritmo NLMS

funciones de valores reales funciones complementarias
Input:

inicializacion vector  w(n)= 0
Inpt vector: x(n)
Desire outpu: dn)
step-size parameter: i
Constant B

Filter length M
Output

Filter output y(n)
coefficient vector: win+1)
Procedre:

1) yin) = Wl (nw(n)(n)

La H suele representar la transpuesta conjugada en algunas nomenclaturas





El algoritmo Variable LMS step size (VSLMS).

El algoritmo VSLMS fue introducido en 1986 para facilitar requerimientos que no se pueden obtener en otros algoritmos, para esto hacemos valores paramétricos largos y es necesaria la rápida convergencia y valores para métricos muy pequeños, con estos obtenemos errores y valores de desajuste más pequeños, para esto empezamos adaptando w(n) para valores óptimos,  con estos valores formamos un filtro de coeficientes w(n) que son aproximaciones de la solución. Estos valores paramétricos decrecen en el orden del exceso de MSE. La variación de los parámetros de los coeficientes se expresa como un algoritmo de recursión LMS (ecuación 3.44)
[image: image45.png]wi(n+1) = wi(n) + 21 (n)e(n)x(n-1) i=0.1......, M1 (3.44)




Donde wi(n) es el coeficiente i esimo de w(n), en la iteración n y [image: image46.emf]es la asociación para determinar los valores an ad hoc. Basado en un monitoriado de la función signo, que nos da un valor estimado del gradiente [image: image47.emf] Este valor estimado cambia sucesivamente.  Este valor de decrecimiento tiene un factor c1, que se basa en un numero m1, con valores sucesivos. [image: image48.emf]
[image: image49.png]TablaV El algoritmo VSLMS

Input:  Inicial coefficient vector: w(0) .
Input data vector: x(n) = [x(n) x(n-1)....x(n-M1)]
Gradiente term: go(n-1)=e(n-1)x(n-1).g1(n-1)=e(n-1)x(n-1)..

Gppg (N-1)=e(n-1)x(n-M)

Step-size parameter: #o(n-1), #4(n-1).co 1o (n-1)
small positive constant

fimas = POSitive constant

Outputs: Desire output: d(n)
Filter output: y(n)
Filter update: w(n+1)
Gradient term: go(n).g1(n)
Update step-size parametet

gM-1(n)
Haln), #1(n).

Execution: 1) y(n) = w' (n)x(n)
2) e(n) = d(n) - y(n)
3) weights and step-size parameter adaptation:

(i (n-1)+ assign(gi(n))sign(gi(n))
if 2 (n)> e 1407
I 3 (1)< P 6= Hn
wi(n+1)=wi(n)+24(n)gi(n)
end





Incrementan los valores de los parámetros en un factor c2. Que se basa en un numero m2, y asi sucesivamente hasta llegar a un valor optimo. Tabla IV 

Con el valor de la ecuación 3.44 podemos escribir esta ecuación en forma de matrices de la forma w(n+1) ecuación 3.45

[image: image50.png]w(n+1) = w(n) + 21 (n)e(n)x(n) (3.45)




Donde [image: image51.emf]es la matriz diagonal con elementos u0. El algoritmo VSLMS se encuentra en la tabla IV
Existen muchas más variantes con el algoritmo LMS, no podemos hablar de todas porque haría el presente proyecto demasiado extenso, para lo cual mostraremos una tabla con los principales algoritmos que son una variante del algoritmo LMS. Tabla VI
[image: image52.png]Tabla VI Variantes del algoritmo LMS

X(M)=[x(n)x(n-1)....x(n-M)]” w(n)=[wo(n)w1(n)....wM(n)]" .e(n)=d(n)-y(n)

Algorithm

1.LMS

2. LMS with complex data
3.Sign LMS

4. Sign-regresor LMS

5. Sign-sing LMS

6. Normalized LM

9 ag-Normalized LMS

9b ¢ - Normalized LMS
with complex data

10. Normalized LMS sign algorithm

11. Leaky LMS

12. Constrained LMS

Recursion

w(n+1)=w(ny+2ue (n)x(n)
w(r1)=w(n)+24 e* (n)x(n)
y(nj=w"(n)x(n) (H=conjugate transpose)
w(nHt)=w(n)+2sign(e(n))x(n)
w(nH1)=w(n)}+2ue(n)sign(x(n)
w(nH1)=w(n}+2 #sign(e(n))sign(x(n)

w(r)=w(n)t — e(n)x(n)
T (n)x(n)

with a(n) = 112" (m)x(n)]

Wi ty=w(n)t—— e(mx(n)

£+ x" (n)x(n)

Ji = step-size parameter
€ = prevents division by very small number

e“mx(n)

ot

H= conjugate transpose

sign(e(n))x(n)

W) =w(ny2y, .
e+[xm)l
Wt )=(1-2 407 )w(n}#2 se(n)x(n)
0<<<1
acTw'(n) ¢
W)W ()

5
W(n)j=w(ny+2ue(n)x(n)
¢= constant vector, a= constant




Algunos autores consideran el encontrar los valores de error y los métodos de gradiente como una variante más del algoritmo LMS, sin embargo otros autores solo lo consideran como una aplicación del algoritmo LMS, en la cual se implementa el filtro de wiener. Por su importancia dentro del algoritmo LMS lo colocaremos en la presente tesis como si fuera una variante más del algoritmo LMS.
El algoritmo RLS 

Es una variante del algoritmo LMS, el RLS en si sugiere múltiples variantes como controlar la distribución del vector de perturbación, usar diferentes distribuciones para cada uno de los pesos del filtro, tomar el modulo en lugar del cuadrado del error para ahorrar operaciones, etc. Todo lo contenido en este capítulo  se  desarrollo  en los años 70 en el contexto de procesado  de  señal  para  reconocimiento  de  formas  y ha  servido  de inspiración a lo que hoy se denomina de manera más precisa algoritmos genéticos o aprendizaje en redes neuronales. Se recomienda que antes de utilizar algoritmos genéticos  o  neuronales, se comprenda y se familiarice con los algoritmos de gradiente que todavía hoy son materia de investigación y publicaciones prestigiosas. De otro modo, se podría caer en el defecto de tratar de solucionar problemas con herramientas mucho más complicadas e incomprensibles que un LMS, DSD o RLS, que en el 90% de las situaciones son más que suficiente para una aplicación  concreta. Sobre este algoritmo hay un capitulo en la presente tesis, con lo cual se puede ver la importancia de él. 
El algoritmo GRS (Guided random search)

Básicamente el algoritmo, denominado GRS (Guided Random Search), consiste en aprovecharse del RLS, aprovecha el hecho de que el error disminuya (y esto implica que la dirección escogida en la antena es correcta) se caracteriza por mantener e incluso en aumentar el desplazamiento en la dirección encontrada. La idea es permanecer en la dirección correcta hasta que se es tangente a una curva de error. Llegado ese momento o cercano a el, la dirección correcta será ortogonal (dependiendo de lo próximo que se esté al punto de tangencia con una superficie de error constante) comenzándose de nuevo el algoritmo. De hecho el GRS usa, en parte, una propiedad del algoritmo AG (Gradiente Acelerado). (el algoritmo AG tiene la característica de dar rápidos valores de gradiente.  Esta propiedad establece que para criterios de error cuadrático, la recta que une el punto de comienzo con el segundo punto de tangencial es la dirección que apunta directamente al mínimo. Esta propiedad del AG se esquematiza en las figura 3.6 y 3.7. El GRS usa de hecho esta propiedad ya que cuando se agota la dirección correcta, encontrada por búsqueda aleatoria, procede a realizar una búsqueda en la dirección ortogonal, aleatoria aun, a la usada.
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      3.2  FILTRO DE WIENER

El uso de los filtros es de especial importancia ya que con estos se permite el paso de la señal deseada, eliminando ruido y depurando las señales. Es de tener presente que según el algoritmo adaptativo que se use , también será el filtro que se suele utilizar, por ejemplo tenemos que él algoritmo LMS suele utilizar el filtro de wiener, en este filtro se utiliza el algoritmo mínimo cuadrado, mientras que con el algoritmo adaptativo RLS mínimo cuadrado recursivo se  suele utilizar el filtro de kalman. En la década de 1940 a 1950 Wiener estuvo investigando la teoría del caos, en esa época todos los sistemas eran hechos en función del tiempo, y se requería una ecuación específica para cada caso distinto, se podía crear otras ecuaciones en función de la frecuencia, el ángulo, etc. Wiener propuso que se podría crear una sola función que con pequeños cambios en ella podría utilizarse en función del tiempo, del ángulo, de la frecuencia, etc, para esto se requeriría funciones que tuvieran ciertas características en función de la primera, segunda y mas derivadas, también deberían tener ciertos limite, el propuso en esa época que podrían crearse estas funciones a las que denomino invariantes en el tiempo, en la década de 1940 y 1950 escogió para probar su teoría a las funciones gaussianas que cumplían las condiciones que el necesitaba. Eligio a las funciones gaussianas por que en esa época la capacidad computacional no era muy grande. También pronostico que en el futuro se podrían utilizar funciones senosoidales como señal de entrada y referencia y que esto ocurriría cuando las computadoras tuvieran una mayor capacidad de cálculo. 

También hay un amplio uso del filtro de wiener con los algoritmos dmi (Inversión de Matriz Directa) en estos se los usa para tener ciertas características, como el de calcular los valores de error cuadrático, el valor del mínimo error cuadrático medio y la determinación de muestras directa de covarianza de algoritmo inverso, cuando el filtro de wiener es utilizado con el algoritmo dmi tiene la característica de que ya no presenta la cualidad de ser lineal, esto da ciertas ventajas y desventajas, pero eso se analizara en otro capítulo de esta tesis.
Se le suele llamar al filtro de wiener el filtro de filtrado optimo, el cual utiliza el criterio de mínimo error cuadrático, el principio de ortogonalidad, el filtro de wiener es utilizado en igualación, habiendo extensiones de su uso como el filtro de wiener complejo, hay un desarrollo del filtro de wiener IIR que es llamado causal y no causal. El filtro de wiener por su utilización de los algoritmos LMS  se lo suele llamar de filtrado optimo o filtrado lineal optimo con restricciones. Para su utilización se requiere una solución iterariva de las ecuaciones normales y se suele hacer un análisis de su convergencia.

El filtro de coeficientes de wiener esta denotado por w, para valores reales estacionarios x(n), que produce valores estimados de d(n). estos valores producirán la determinación de valores de error e(n).
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Figura 3.8 Diagrama de bloques de el filtrado optimo




El filtro de wiener es el estimador lineal óptimo en el sentido del mínimo error cuadrático medio MMSE, usado en entornos estacionario.

Estima el canal h conociendo los datos transmitidos (pesos iniciales o valores iniciales), los valores conocidos son rk  ecuación 3.46 y xk ecuación 3.47
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En la figura 3.9 vemos el diagrama de bloques del filtro de wiener de la función rk 
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El filtro de wiener nos dara el error ek en función de rk y yk, ecuación 3.48 y del error cuadrático medio ecuación 3.49. 
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El error cuadrático medio MMSE se obtiene tomando esperanzas matemáticas y considerando a x y r como estacionarios, de donde obtenemos la función de costo ecuación 3.50
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En donde P es el vector de correlación cruzada y R la matriz de autocorrelación de la señal deseada. Ecuación 3.51.y 3.52.

[image: image62.png](3.51)
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Calculando el gradiente en función de h, realizamos una derivada dJ/dh. Ecuación 3.53

[image: image64.png]4J - 5P +2Rh (3.53)
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Con este valor igualando a cero se obtiene el mínimo MSE, este es el h optimo o  ecuación de wiener-Hopf ecuación 3.54.
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     3.3 La Solucion de Wiener

El filtro de Wiener utiliza la regresión lineal para encontrar los coeficientes de la ecuación de pesos, conocidos estos coeficientes solo hay que resolver un sistema de ecuaciones que nos da los pesos para cada iteración.

Formaremos 2 ecuaciones diferenciales en donde se aplica la primera derivada, con respecto a los valores de los pesos ( wo, w1) ecuación 3.46 resolviendo estas ecuaciones del filtro de wiener obtendremos las ecuaciones para obtener los pesos ecuación 3.47
Nosotros observamos que existen planos que presentan forma parabólica y tienen un punto mínimo y partes que son paralelas al plano w, nosotros observamos que aplicando la primera derivada de los valores de error con respecto a wo y w1 e igualándolos para cero encontramos los puntos mínimos, y aplicando la segunda derivada obtenemos valores positivos.
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Para los 2 coeficientes en el filtro obtenemos la ecuación 3.56
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Introduciendo la ecuación 3.55 en la parte a de 3.56 producimos un sistema de ecuaciones. ecuaciones 3.57
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Resolviendo el sistema de ecuaciones encontramos que pueden formar una matrix, que puede ser evaluada en la ecuación de wiener ecuación B.1

Esto lo explicaremos más a fondo en el anexo B y en la parte 3.4 del presente capitulo, donde se ve como aplicando matlab se entiende mejor todas estas ecuaciones.

     3.4 Descripción de las diferentes partes del programa en matlab

Toda la parte teórica anteriormente explicada, se verá lo fácil que se vuelve cuando se utiliza el programa matlab, el cual utilizando una serie de funciones que resuelven el algoritmo rápidamente. A continuación explicaremos los diferentes partes que tiene el programa en matlab y como se llega a estos valores. 

En el programa primero ingresaremos el orden del filtro, luego el numero de antenas, se ingresa los valores de las antenas, con estos valores se los almacena en una variable h, estos son los valores iniciales, se nos preguntara si deseamos ingresar un ruido adicional en el sistema, si lo deseamos agregar a la entrada, sumándose este ruido adicional a la entrada o a la salida sumándose este ruido a la señal de referencia, utilizaremos una función de entrada, esta función de entrada puede ser del tipo senosoidal o del tipo gaussiano, el lazo que almacena estos valores puede ser de diferentes tamaños, según el numero de muestras que se deseen.

El lazo de valores de la señal de entrada es:

for k=1:400
entrada(k)=sin((2*pi*k)/M);
% senal_referencia(k)=cos((2*pi*k)/M); % señal de referencia en algunos 
libros se la llama señal deseada
End

Tambien existirá una señal de referencia en donde se evaluara los valores de la 

Señal  para  compararla  con  los  valores  de  los  pesos  que obtengamos en el 

programa.

 El lazo de valores de la señal de referencia es:

for k=1:400
%entrada(k)=sin((2*pi*k)/M);
senal_referencia(k)=cos((2*pi*k)/M); % señal de referencia en algunos libros 
End   % se la llama señal deseada
 en el programa, ingresamos una opción señal para indicar si se desea utilizar la misma ecuación de entrada como señal de referencia o utilizar otra curva como señal de referencia.
Utilizamos una función de matlab llamada butter con el cual resolveremos los valores de a y b que son valores de una regresión lineal u otra, se ingresa una función de transferencia Gz=tf(b,a,-1)  tf es otra función de matlab 7, muchas de la funciones que se usaran en estos algoritmos adaptativos son de matlab7 y se lo necesita para hacer correr el programa.

En algunas versiones del algoritmo lms se determina los valores de h con la función h=ldiv(b,a,orden) que en el presente programa no utilizaremos, a la salida de la función de transferencia la llamaremos y.

‘y’  se lo evaluara con la función lsim con los valores de entrada serán Gz y entrada, las funciones en matlab se escribirán:

[b,a] = butter(2,0.25) % usaremos otra forma para calcular a y b
Gz = tf(b,a,-1) % la funcion de transferencia tf funciona en matlab 7
% esta funcion permite resolver la transformada z, 
% el primer orden evalua valores de pesos con la funcion ldiv 
%h=ldiv(b,a,orden)';
% if you use ldiv this will give h :filter weights to be
% ingreso de los voltajes en la señal de entrada (estos voltajes serán 
% los valores de pesos iniciales que serviran para hallar los pesos W
y = lsim(Gz,entrada) % simula respuestas arbitrarias de entrada

La potencia en el programa lo determinaremos con la siguiente línea de código:
potencia=mean(senal_referencia.^2)
if x==1
% tambien calcularemos la potencia para cada una de las antenas
% antena1
entrada1=D(1)+n+E(1);
potencia1=mean(entrada1.^2)
end

El cálculo de la cota nos servirá para obtener un valor de mu (constante de 
ajuste en el algoritmo lms) y su fórmula es:

% calculo de la cota de la contante de ajuste
cota=1/((orden+1)*potencia);
El lazo de actualización de los pesos es el siguiente
%para 60 puntos  por corrida determinamos los pesos w
N=60 
%begin of algorithm
w = zeros ( orden  , 1 ) 
for n = orden : N 
 u = entrada(n:-1:n-orden+1); 
 y(n)= w' * u;  % y(n) señal a la salida
    % e(n) = senal_referencia(n) - y(n); 
    e(n)=senal_referencia(n)-y(n);
    j=j+1 % nos da el numero de iteraciones hasta que se cumpla el error
     if e(n)<error
        fprintf('el numero de iteraciones hasta que se completo el error ');
        j
  end
% se puede lograr mayor exactitud en la curva variando el valor de mu
% si se coloca valores de mu muy altos se pierde la señal de ajuste
% con valores de mu más pequeños se hace más lenta la convergencia
    if n < 20
        mu=cota/2
    else
        mu=cota/4
    end
    w = w + mu * u * e(n);
    % algunos autores usan el valor de w = w + 2*mu * u * e(n); para
    % evaluar los pesos, y hay personas que están tratando de mejorar
%esta ecuacion
end 
El lazo de chequeo de los resultados del error es:

% chequeo de resultados de error
for n =  N+1 : totallength
    u = entrada(n:-1:n-orden+1) ;
    y(n) = w' * u ;   % y(n) señal a la salida
    % e(n) = senal_referencia(n) - y(n) ;
    e(n)=senal_referencia(n)-y(n);
end 
Esta estimación tiene ruido y puede considerarse como el gradiente real contaminado por un ruido aditivo. Los algoritmos LMS tienen la desventaja que internamente producen un ruido aproximado al 10%, sin contar otros ruidos externos.

El algoritmo LMS emplea una estimación especial del gradiente que resulta válida para el filtro FIR adaptativo y se puede extender a filtros IIR adaptativos. Como se verá a continuación, es un algoritmo muy importante debido a su simplicidad y facilidad de cálculo.

En cada iteración, el error se calcula como:
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Y la regla de actualización de los coeficientes viene dada por 3.59:

[image: image70.png]Wi = Wy @ V& (W) (3.59)




Por tanto, para obtener una estimación  del  gradiente  es  necesario  estimar  el  error cuadrático medio. Este  algoritmo  utiliza  un  método  instantáneo, de modo  que  la estimación del error cuadrático medio en cada iteración es exactamente el cuadrado del valor del error medido:
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El gradiente estimado tendrá la forma:
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               Y el algoritmo LMS queda:
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El programa en matlab del algoritmo LMS. Debera  recibir los siguientes argumentos de entrada:

• la señal aplicada a la entrada del filtro,   Xn=2*sin((2*pi*k)/N)

• el numero de antenas  n

• la señal de referencia, d(k)=2*cos((2*pi*k)/N);

• el ruido de las diferentes antenas, (hay que tener presente que el algoritmo LMS en su estructura internamente produce un ruido del 10%), aparte de este ruido puede haber otros.  n(f)

• el orden del filtro FIR cuyos coeficientes se van a ajustar, orden

• el número de iteraciones en el aprendizaje, N (este número se hará hasta que cumpla el error)

• la constante de ajuste   mu

• el vector de pesos inicial. Los voltajes de las antenas V(f)

• el error deseado (puede ser ingresado por teclado) error

Si se conociera la frecuencia se podría usar como entrada Xn=2*cos(2*pi*f*t)  y tener una ecuación en función del tiempo y la frecuencia.

A su salida devolverá:

• la salida en cada iteración durante el proceso de ajuste, y(t)

• la curva de aprendizaje (grafico de la curva)

• los vectores de pesos obtenidos durante el proceso. W(t)
• la Potencia de la antena P(k)

• el numero de iteraciones en que converge la curva y se cumple el valor del error. z

El programa determinara los coeficientes de la función de transferencia, los cuales los llamaremos a y b, siendo b los coeficientes del numerador y a los coeficientes del denominador, el programa matlab suele utilizar la función butter para hallar los coeficientes, esta función es del matlab 7 .ejemplo  [b,a] = butter (2,0.25) según los valores que hay dentro de butter se pueden formar los valores de a y b, en caso que no se pueda usar la función butter se puede usar una función de transferencia en función de z. 

.b =  0.09763 z^2 + 0.1953 z + 0.09763,  .a = z^2 - 0.9428 z + 0.3333 
Gz = b / a

Para expresar la función de transferencia en matlab usamos tf
>> w2 = 62.83^2
h = tf(w2,[1 2 w2])

w2 =

  3.9476e+003

Transfer function:
      3948

--------------------

s^2 + 2 s + 3948
3.5 Pantallas de visualización del algoritmo adaptativo mínimo cuadrado lms

Al hacer correr cualquiera de las aplicaciones en matlab del algoritmo adaptativo mínimo cuadrado lms  que hemos realizado, se presentaran algunas pantallas de visualización, algunas de estas pantallas son para información de los usuarios a usar el programa, otras son para ingresar valores de entrada, y las ultimas son las generadas por el programa matlab son pantallas de salida, con estos datos de entrada y salida formaremos tablas de datos y resultados obtenidos. Todas estas pantallas servirán tanto para señales senosoidales como para señales gausianas. También podrían servir para otros tipos de señales que cumplan las características señaladas por wiener para filtros adaptativos.
Las pantallas a utilizar en el programa del algoritmo adaptativo lms son:
Pantalla de presentación: 

En esta pantalla se hace una explicación al usuario de las características de la aplicación y lo que resuelve, está el nombre de la universidad, los nombres de los programadores del programa, el profesor guía, el tipo de señal a usar en el programa, , una pequeña explicación de los datos de entrada y los de salida. 

Pantalla de ingreso de datos:

En esta pantalla ingresamos el numero de antenas a utilizar ( en el algoritmo lms de 1 a 5)., los valores iniciales de las antenas,  los valores de ruido de las antenas.

En esta pantalla aparecerá una opción llamada opción ruido que si es igual a 1 el ruido se ingresara a la entrada del sistema (antes del filtro), si se escoge 2 el ruido se agregara a la salida del sistema. También se ingresara un valor de error del sistema 

Pantalla de potencias obtenidas:
Esta pantalla nos dará la potencia del sistema y el valor de la potencia de cada una de las antenas.

Pantalla de comparación de pesos estimados:
En esta pantalla presentaremos los datos iniciales ingresados por teclado (los llamaremos también valores actuales) los representaremos por medio de una cruz negra, y los compararemos con los valores obtenidos por el algoritmo lms, este valor obtenido lo llamaremos valores estimados, y lo representaremos con un color rojo.  

Pantalla de valor de la curva de error:
En esta pantalla se muestra el comportamiento de la ecuación de error del algoritmo lms, esta nos servirá para compararla con el comportamiento de otros algoritmos adaptativos.  

Pantalla de comparación entre la salida del sistema con la señal de referencia:

Esta pantalla es una de las más importantes, aparecerá la señal que obtenemos a la salida del sistema (color rojo) , y se la comparara con la señal de referencia (color azul).
En el anexo F se muestran las pantallas de visualización que obtendremos en nuestras implementaciones al utilizar diferentes valores de entrada y diferentes casos en cada uno de los algoritmos utilizados.

3.6 Programa en matlab del algoritmo adaptativo mínimo cuadrado  LMS
      Al hacer el programa se presento la idea de hacerlo de corrido, o utilizando funciones los cuales se llamarían desde un programa principal, decidimos colocar el algoritmo LMS dentro de una función en matlab y de esta manera poder llamarlo desde el editor, esto permite ciertas ventajas ya que todo el programa está en un solo archivo, para evitar que se haga muy complejo el programa decidimos colocar la mayor cantidad posible de comentarios, de lo que se hace en cada parte del programa, y algunas partes están por bloques, que ayudan a su comprensión y aplicación, permitiendo a futuro poder agregarle mas partes con un mínimo cambio en otras partes del programa.
Programa Principal y función principal

function[caratula]=problema3_lms;
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Algoritmo LMS  
% Autores: Juan Alvarez , Maribel Chuez 
%  
%Escuela Superior Politecnica del Litoral
%Facultad de Electricidad y Computacion
%Guayaquil, Ecuador
% email :juan_alvarez8@latinmail.com  
% email : mchuez@ceibo.espol.edu.ec
% Webpage : proximamente
% Date    : Viernes 30 de abril del 2009
% Version : 1.0.3
% Referencias : S. Haykin, Adaptive Filter Theory. 3rd edition, Upper Saddle River, NJ: Prentice-Hall, 1996. 
% 
%clear all % esta función borra los valores anteriores que estén memoria %
 %close all % esta función borra cualquier ventana anterior activa %  
 %hold off   % esta función encera cualquier grafico que estuviera activo %
 fprintf('******************************************************.\n')

fprintf('*                                                    *.\n')
fprintf('*      ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DEL LITORAL      *.\n')
fprintf('*                                                    *.\n')
fprintf('* PROBLEMA3_lms.- Determinar los pesos, el numero de *.\n') fprintf('* iteraciones y la potencia de un grupo de antenas   *.\n')
fprintf('* inteligentes utilizando el algoritmo LMS (algoritmo*.\n')
fprintf('* mínimo cuadrado, las antenas están distribuidas en *.\n')
fprintf('* forma de celdas para lo cual requeriremos los      *.\n')
fprintf('* siguientes datos:                                  *.\n')
fprintf('*                                                    *.\n')
fprintf('*  • la señal aplicada a la entrada del filtro,      *.\n') 

fprintf('*         ej  Xn=2* sin((2*pi*k)/N)                  *.\n')
fprintf('*  • el numero de antenas  x                         *.\n')
fprintf('*  • la señal de referencia, d(k)=2*cos((2*pi*k)/N); *.\n')
fprintf('*  • el ruido de las diferentes antenas, (hay que    *.\n')
fprintf('*  tener presente que el algoritmo LMS en su         *.\n')
fprintf('*  extructura internamente produce un ruido del 10   *.\n')
fprintf('*  por ciento,aparte de este ruido puede haber otros.*.\n')
fprintf('*  ruidos adicionales que ingresaremos por teclado   *.\n')
fprintf('*  • el orden del filtro FIR cuyos coeficientes se   *.\n')
fprintf('*  van a ajustar, orden                              *.\n')
fprintf('*  • el número de iteraciones en el aprendizaje, N   *.\n')
fprintf('*  (este número se hará hasta que cumpla el error)   *.\n')
fprintf('*  • la constante de ajuste   mu                     *.\n')
fprintf('*  • el vector de pesos inicial. Los voltajes de las *.\n')

fprintf('*  antenas V(f)                                      *.\n')
fprintf('*  • el error deseado (puede ser ingresado error     *.\n')               fprintf('*   por teclado)                                     *.\n')
fprintf('*                                                    *.\n')                                                                      
fprintf('*  A su salida devolverá:                            *.\n')                                                    
fprintf('*  • la salida en cada iteración durante el proceso  *.\n') fprintf('*  de ajuste, y(t)                                   *.\n')
fprintf('*  • la curva de aprendizaje (grafico de la curva)   *.\n')                           
fprintf('*  • los vectores de pesos obtenidos durante el      *.\n')
fprintf('*  proceso. W(t)                                     *.\n')
fprintf('*  • la Potencia de la antena P(k)                   *.\n')                                           
fprintf('*  • el numero de iteraciones en que converge la     *.\n')
fprintf('*  curva y se cumple el valor                        *.\n')
fprintf('*       del error.  j                                *.\n')                                                     
fprintf('*    alumno: Juan Francisco Alvarez Alvarado         *.\n')                                 
fprintf('*    alumno: Maribel del Rosario Chuez Gonzales      *.\n')                                     
fprintf('*                                                    *.\n')                                     
fprintf('*    Profesor :Ing. Pedro Vargas                     *.\n')                                          
fprintf('*                                                    *.\n')                                 
fprintf('******************************************************.\n')
t=input('teclee enter para proseguir');
 clc
% ingresamos el orden del filtro, cuyo coeficiente se va ha ajustar%
orden=input(' ingrese el orden del filtro, cuyo coeficiente se va ha ajustar....')
% los valores de pesos que recomendamos para en estas dos curvas son:
% h=0.5; 0.2; -0.2; -0.4; -0.7 
% valores recomendado por Juan Alvarez y Maribel Chuez
% se tiene que ingresar valores que estén dentro del rango de la curva
% se puede ingresar valores cercanos a estos, pero el error aumentara
% mientras más alejados sean de estos valores.
% ingresamos el número de antenas del sistema  
disp(' ingrese el numero de antenas entre 1 y 5');
x=input(' ingrese el numero de antenas entre 1,2,3,4 o 5....');
if x==1
    D(1)=input('ingrese el voltaje1 (en V)..... voltaje1=');
end
if x==2
    D(1)=input('ingrese el voltaje1 (en V)..... voltaje1=');
    D(2)=input(' ingrese la voltaje2 (en V).... voltaje2=');
end
if x==3
    D(1)=input('ingrese el voltaje1 (en v)..... voltaje1=');
    D(2)=input(' ingrese la voltaje2 (en V).... voltaje2=');
    D(3)=input(' ingrese la voltaje3 (en V).....voltaje3=');
end
if x==4
    D(1)=input('ingrese el voltaje1 (en v)..... voltaje1=');
    D(2)=input(' ingrese la voltaje2 (en V).... voltaje2=');
    D(3)=input(' ingrese la voltaje3 (en V).....voltaje3=');
    D(4)=input(' ingrese la voltaje4 (en v)..... voltaje4=');
end 
if x==5
    D(1)=input('ingrese el voltaje1 (en v)..... voltaje1=');
    D(2)=input(' ingrese la voltaje2 (en V).... voltaje2=');
    D(3)=input(' ingrese la voltaje3 (en V).....voltaje3=');
    D(4)=input(' ingrese la voltaje4 (en v)..... voltaje4=');
    D(5)=input(' ingrese la voltaje5 (en v)..... voltaje5=');
end 
% ingresamos el ruido que presenta cada antena del sistema  
% Si existe ruido adicional al ocasionado por el sistema 
if x==1
    E(1)=input(' ingrese el ruido en la antena1.....ruido1=');
    ruido=E(1);
end
if x==2
    E(1)=input('ingrese el ruido en la antena1.....ruido1==');
    E(2)=input('ingrese el ruido en la antena2.....ruido2=');
    ruido=(E(1)+E(2))/2;
end
if x==3
    E(1)=input('ingrese el ruido en la antena1.....ruido1=');
    E(2)=input('ingrese el ruido en la antena2.....ruido2=');
    E(3)=input('ingrese el ruido en la antena3.....ruido3=');
    ruido=(E(1)+E(2)+E(3))/3;
end
if x==4
    E(1)=input('ingrese el ruido en la antena1.....ruido1=');
    E(2)=input('ingrese el ruido en la antena2.....ruido2=');
    E(3)=input('ingrese el ruido en la antena3.....ruido3=');
    E(4)=input('ingrese el ruido en la antena4.....ruido4=');
    ruido=(E(1)+E(2)+E(3)+E(4))/4;
end 
if x==5
    E(1)=input('ingrese el ruido en la antena1.....ruido1=');
    E(2)=input('ingrese el ruido en la antena2.....ruido2=');
    E(3)=input('ingrese el ruido en la antena3.....ruido3=');
    E(4)=input('ingrese el ruido en la antena4.....ruido4=');
    E(5)=input('ingrese el ruido en la antena5.....ruido5=');
    ruido=(E(1)+E(2)+E(3)+E(4)+E(5))/5;
end 
opcion_ruido=2;
disp('si desea que el ruido adicional vaya a la señal a la entrada digite 1');
disp(' de lo contrario se considerara que el ruido adicional se agregara a la señal de referencia');
opcion_ruido=input('opcion_ruido=');
error=input('ingrese el error del sistema=');
% numero de iteraciones del proceso hasta que se cumpla el error
opcion_senal=2;
disp('si desea que la señal de entrada se use como señal de referencia digite 1');
disp(' de lo contrario se considerara otra señal diferente como señal de referencia ');
opcion_senal=input('opcion_ruido=');
% numero de iteraciones del proceso hasta que se cumpla el error
N=2000;
j=0;
% vamos a considerar que todas las antenas tienen la misma señal a la
% entrada del filtro por ejemplo  entrada=2*sin((2*pi*k)/N)
if x==1
    h=[D(1)]
    p=[D(1)]
end
if x==2
    h=[D(1);D(2)]
    p=[(D(1)+D(2))/2]+[0.8*(D(1)+D(2))/2];
end
if x==3
    h=[D(1);D(2);D(3)]
    p=[(D(1)+D(2)+D(3))/3]+[0.8*(D(1)+D(2)+D(3))/3];
end
if x==4
    h=[D(1);D(2);D(3);D(4)]
    p=[(D(1)+D(2)+D(3)+D(4))/4]+[0.8*(D(1)+D(2)+D(3)+D(4))/4];
end
if x==5
    h=[D(1);D(2);D(3);D(4);D(5)]
     p=[(D(1)+D(2)+D(3)+D(4)+D(5))/5]+[0.8*(D(1)+D(2)+D(3)+D(4)+D(5))/5];
end
M=30;
for k=1:400
entrada(k)=sin((2*pi*k)/M);
% senal_referencia(k)=cos((2*pi*k)/M); % señal de referencia en algunos libros se la llama señal deseada
end
for k=1:400
%entrada(k)=sin((2*pi*k)/M);
senal_referencia(k)=cos((2*pi*k)/M); % señal de referencia en algunos libros se la llama señal deseada
end
% señal a la entrada del filtro, genera 2000 valores aleatorios de muestra
entrada';
entrada=entrada'
if opcion_ruido==1
    entrada=entrada+ruido
end
n = sqrt(0.05)*randn(400,1); % ruido a la entrada del filtro, genera 2000 valores aleatorios de muestra
[b,a] = butter(2,0.25) % usaremos otra forma para calcular a y b
Gz = tf(b,a,-1) % la funcion de transferencia tf funciona en matlab 7
% esta funcion permite resolver la transformada z, 
% el primer orden evalua valores de pesos con la funcion ldiv 
%h=ldiv(b,a,orden)';
% if you use ldiv this will give h :filter weights to be
% ingreso de los voltajes en la señal de entrada (estos voltajes serán 
% los valores de pesos iniciales que serviran para hallar los pesos W
y = lsim(Gz,entrada) % simula respuestas arbitrarias de entrada, relaciona la señal Gz con la entrada 
% para agregar el ruido 
% este es el ruido que se genera internamente por el metodo LMS
% por lo general el valor de ruido que genera el algoritmo LMS puede llegar al 10 % de la señal
n = n * std(y)/(10*std(n)); % aqui se genera el ruido del sistema 
% el valor a la entrada del filtro es la suma de la señal entrante mas el ruido
if opcion_senal==1
senal_referencia = y + n;
end
if opcion_senal>1
    senal_referencia'
    senal_referencia=senal_referencia'
    senal_referencia=senal_referencia+n
end
if opcion_ruido>1
    senal_referencia=senal_referencia+ruido
end
totallength=size(senal_referencia,1) % da el largo de la función de entrada
% conociendo los voltajes de las antenas podemos determinar la potencia en ellas 
% potencia de la señal a la salida (potencia del sistema  
potencia=mean(senal_referencia.^2)
if x==1
% tambien calcularemos la potencia para cada una de las antenas
% antena1
entrada1=D(1)+n+E(1);
potencia1=mean(entrada1.^2)
end
if x==2
% antena1
entrada1=D(1)+n+E(1);
potencia1=mean(entrada1.^2)
% antena2
entrada2=D(2)+n+E(2);
potencia1=mean(entrada2.^2)
end
if x==3
% antena1
entrada1=D(1)+n+E(1);
potencia1=mean(entrada1.^2)
% antena2
entrada2=D(2)+n+E(2);
potencia1=mean(entrada2.^2)    
% antena3
entrada3=D(3)+n+E(3);
potencia3=mean(entrada3.^2)
end
if x==4
% antena1
entrada1=D(1)+n+E(1);
potencia1=mean(entrada1.^2)
% antena2
entrada2=D(2)+n+E(2);
potencia1=mean(entrada2.^2)    
% antena3
entrada3=D(3)+n+E(3);
potencia3=mean(entrada3.^2)    
% antena4
entrada4=D(4)+n+E(4);
potencia4=mean(entrada4.^2)
end
if x==5
% antena1
entrada1=D(1)+n+E(1);
potencia1=mean(entrada1.^2)
% antena2
entrada2=D(2)+n+E(2);
potencia2=mean(entrada2.^2)    
% antena3
entrada3=D(3)+n+E(3);
potencia3=mean(entrada3.^2)    
% antena4
entrada4=D(4)+n+E(4);
potencia4=mean(entrada4.^2)    
% antena5
entrada5=D(5)+n+E(5);
potencia5=mean(entrada5.^2)
end
% calculo de la cota de la contante de ajuste
cota=1/((orden+1)*potencia);
%para 60 puntos  por corrida determinamos los pesos w
N=60 
%begin of algorithm
w = zeros ( orden  , 1 ) 
for n = orden : N 
    u = entrada(n:-1:n-orden+1); 
    y(n)= w' * u;  % y(n) señal a la salida
    % e(n) = senal_referencia(n) - y(n); 
    e(n)=senal_referencia(n)-y(n);
    j=j+1 % nos da el numero de iteraciones hasta que se cumpla el error
     if e(n)<error
        fprintf('el numero de iteraciones hasta que se completo el error ');
        j
     end
    % aquí determinamos el error del sistema
% mientras mayor sea el valor de constante de ajuste
% obtenemos una convergencia rápida pero menor exactitud
% en la respuesta de los pesos, mientras que si mu es
% pequeño la convergencia es más lenta pero calcula mejor los pesos
% Start with big mu for speeding the convergence then slow down to reach the correct weights
% se puede lograr mayor exactitud en la curva variando el valor de mu
% si se coloca valores de mu muy altos se pierde la señal de ajuste
% con valores de mu más pequeños se hace más lenta la convergencia
    if n < 20
        mu=cota/2
    else
        mu=cota/4
    end
    w = w + mu * u * e(n);
    % algunos autores usan el valor de w = w + 2*mu * u * e(n); para
    % evaluar los pesos, y hay personas que están tratando de mejorar         %esta ecuacion
end 
% chequeo de resultados de error
for n =  N+1 : totallength
    u = entrada(n:-1:n-orden+1) ;
    y(n) = w' * u ;   % y(n) señal a la salida
    % e(n) = senal_referencia(n) - y(n) ;
    e(n)=senal_referencia(n)-y(n);
end 
hold on
plot(senal_referencia)
plot(y,'r');
title('salida del sistema') ;
xlabel('numero de muestras ')
ylabel('valor estimado a la salida ')
figure
semilogy((abs(e))) ;
title('curva de error') ;
xlabel('numero de muestras ')
ylabel('valor de error')
figure
plot(h, 'k+')
hold on
plot(w, 'r*')
legend('pesos actuales','pesos estimados')
title('comparacion de los pesos actuales con los pesos estimados') ;
% axis([coordenada eje x- coordenada eje x+  coordenada y- coordenada y+]) 
axis([0 6 -1 1])
     3.7  Descripción del ejemplo a correr en el programa.

Ingresaremos 2 curvas, la una será la señal de entrada:

entrada(k) = sin((2*pi*k)/M) y la  segunda  será  la  señal  de  referencia:

señal_referencia(k) = cos((2*pi*k)/M) ingresaremos  el  orden  del  filtro,

y el numero de valores reales (numero de antenas), también ingresaremos

la  señal  de   transferencia   del   filtro,   también  ingresaremos  el   error 

deseado,  el algoritmo   lms y  rls   suelen   tener  un   error  menor   de   1 

millonésima  0.0000000001,  se ingresara un  ruido adicional a las antenas, 

escogiéndose si se la quiere agregar el ruido a la entrada o  a  la  salida  del 

programa.

     3.8 Pruebas y resultados de las implementaciones LMS.
Primero explicaremos como están desarrolladas las aplicaciones en      matlab, que elementos usan, sus valores de entrada y sus valores de salida, estos valores los pondremos en tablas, utilizaremos estas aplicaciones con señales senosoidales y con señales gausianas. 

En este primer  ejemplo, utilizaremos el programa problema3_lms con los siguientes      valores: entrada(k)=sin((2*pi*k)/M);   senal_referencia(k) = cos((2*pi*k)/M); con mu= cota/4 y mu=cota/2, para N=400 muestras. Consideraremos que las señales vienen de diferentes direcciones, y el tipo de señal es la misma. Consideraremos valores puntuales ingresados por teclado como los valores de las antenas. Los valores de mu son el valor de la constante de ajuste del algoritmo lms.
Para todos los ejemplos que utilicen el programa problema3_lms son validos los siguientes objetivos: demostrar que se pueden utilizar funciones senosoidales en algoritmos lms y evaluar los pesos estimados de antenas con el algoritmo lms. Comparar los valores obtenidos por estas funciones senosoidales con valores reales ingresados por el usuario. Hacer un grafico de esta comparación, hacer un grafico del error y un grafico de comparación entre la señal de referencia y la señal obtenida por la simulación. También determinar que las señales senosoidales pueden aplicarse en los algoritmos lms al igual como se aplican las señales gausianas. tal como lo habían propuesto Bernard Widrow y Ted Hoff , y anteriormente Wiener el creador del filtro de Wiener. Otros objetivos de la presente corrida es ver la correlación del número de muestras con la convergencia de la señal, también con cuantas muestras se obtiene la mejor comparación de las señales de salida del filtro con la señal de referencia de la señal senosoidal, también se consideraría como otro objetivo del presente programa el ver si este tipo de datos obtenidos en forma experimental podrían darnos valores aproximados de antenas reales y evitar construir un sistema costoso de antenas para obtener este tipo de valores de prueba, esto podría bajar costos a alguna empresa que trabaje con señales senosoidales en condiciones parecidas al presente programa. 
Desarrollo: En la corrida ingresaremos un filtro de orden = 5, a continuación el numero de antenas (n=5), con los siguientes valores de voltaje v1=0.5 V, v2=0.2 V, v3=02 V, v4=-05 V, v5=-0.8 V. ingresaremos el ruido de las antenas con valores de ruido1=0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3=0.01V, ruido4=0.01 V y ruido5= 0.01V. se pueden ingresar un diferente numero de orden y de antenas, pero al hacer esto tiene que aumentar el error (teoría de wiener)
A continuación hay una opción para elegir colocar este ruido adicional a la entrada del filtro (opción_ruido=1) o a la salida del filtro (opción_ruido=2)  En caso que no lo escojamos  automaticamente agregara este ruido adicional a la salida del filtro. Es decir el ruido adicional se suma a la señal de referencia. En el presente ejemplo (problema3_lms_a) escogeremos la opción 1 para colocar el ruido adicional a la entrada del filtro. 
A continuación ingresaremos el error del sistema = 0.0000001. después de esto nos saldrá el mensaje que debemos ingresar la opción_señal ( la opción_señal si es igual a 1 escogera como señal de referencia a la misma señal de entrada) ,( en caso de escoger opción_señal=2 se escogerá una señal diferente como señal de referencia, esta señal debe de tener una alta correlación o similitud con la señal de entrada, cada una de estas opciones tiene ciertas ventajas, según el tipo de programa y modelo que se esté utilizando.) Los valores de el filtro serán dados por el usuario y otros calculados internamente en el programa, como son los valores a y b (coeficientes de la función), y el valor de la señal de transferencia Gz. Utilizaremos la misma señal de referencia dada por el ejemplo del demo de la central matlab en los programas de la presente tesis. Pero se puede utilizar otras funciones de referencia si es requerido, cambiando la formula.
.b =  0.09763 z^2 + 0.1953 z + 0.09763,  .a = z^2 - 0.9428 z + 0.3333 
Gz = b / a.
El programa al correr determinara la potencia del sistema y luego la potencia de cada una de las antenas. Luego evaluara los gráficos de comparación de pesos (comparara los valores reales, ingresados por teclado (los valores de las antenas (con negro)) con los valores evaluados por el programa (color rojo). Sera un grafico amplitud señal (V) vs B, donde B es un valor constante, Es decir en el eje de las y estará el valor de la amplitud (en V) vs un valor de B=6 en el eje de las x, en este valor de 6 estarán repartidas las muestras evaluadas por el programa, también se hará una grafica de el error en función de la amplitud de la señal vs el número de muestras. Y al final un grafico de comparación de la señal de referencia con la señal del sistema a la salida. En amplitud de la señal vs el numero de muestras (la señal de referencia es la señal azul, y la señal a la salida del programa es la roja).
TABLA VII  Datos de entrada para el Problema3_lms_a

Tipo de señal utilizada: senosoidal

Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema3_lms

Nombre dado al Ejemplo: problema3_lms_a

Orden del filtro: 5

Numero de antenas: 5
Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.5 V,  V2=0.2 V,  V3=-0.2 V,  V4=-0.5 V,  V5=-0.8 V
Valores de ruido ingresados para las antenas: 
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.01, ruido4=0.01, ruido5=0.01

Opción_ruido=1,  opción_señal=1                                                           

numero de muestras: 400 
constantes de ajuste: mu=0.32  y  mu=0.15 
 Error del sistema: 0.0000001
TABLA VIII  Datos obtenidos por el ejemplo Problema3_lms_a

Pesos reales:                 0.5 V     0.2 V    -0.2 V     -0.5 V     -0.8 V
Pesos obtenidos lms:   0.49V    0.19V    -0.1V      -0.4 V      -0.7V  
Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema, señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema3_lms_a 
Ejemplo  problema2_lms (programa2_lms_a)
Nota1.- Los programas problema1_lms y problema3_lms utilizan señales senosoidales como señales de entrada y de referencia, el programa2_lms utiliza señales gausianas, tanto como señales de entrada, como de referencia.
Nota2.- Solamente el programa problema3_lms tiene la opción senal_referencia para cambiar la señal de referencia.

En este segundo ejemplo, utilizaremos el problema2_lms con los siguientes      valores: senal_de_entrada=rand(N,1); señal de ruido  n=n*std(y)/(10*std(n))  , donde y=lsim(Gz,entrada) , la señal de ruido debe de ser del mismo tipo que la señal de entrada. Gz es una función de transferencia. 
Utilizaremos la  senal_referencia(k)= y + n; con mu= 0.32 y mu=0.15, para N=2000 muestras. Cuando fue creado el algoritmo lms en 1959 fue creado para trabajar con señales gausianas, porque por sus características cumplían los requisitos para funcionar con el filtro de wiener.
Para todos los ejemplos que utilicen el programa problema2_lms son validos los siguientes objetivos: demostrar que los valores obtenidos con funciones gausianas son mas exactas que los obtenidos con las funciones senosoidales, tal como lo había propuesto Bernard Widrow, Ted Hoff  y anteriormente Wiener el creador del filtro de Wiener. Comparar estas funciones gausianas con valores reales ingresados por el usuario. Hacer un grafico del error y un grafico de comparación entre la señal de referencia y la señal obtenida por la simulación. Otros objetivos de la presente corrida es ver la correlación del número de muestras con la convergencia de la señal es decir con cuantas muestras se obtiene la mejor comparación de las señales de salida del filtro con la señal de referencia de la señal gausiana, también se consideraría como otro objetivo del presente programa que este tipo de datos obtenidos en forma experimental podrían darnos valores aproximados de antenas reales y evitar construir un sistema costoso de antenas para obtener este tipo de valores de prueba, esto podría bajar costos a alguna empresa que trabaje con señales gausianas en condiciones parecidas al presente programa. 

Desarrollo: En la corrida ingresaremos un orden de filtro = 5, a continuación el numero de antenas (n=5), con los siguientes valores de voltaje v1=0.0976 V, v2=0.2873 V, v3=0.3360 V, v4=0.2210 V, v5=0.0964 V. ingresaremos el ruido de las antenas con valores de ruido1=0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3=0.01V, ruido4=0.01 V y ruido5= 0.01V.

A continuación hay una opción para elegir colocar este ruido adicional a la entrada del filtro (opción_ruido=1) o a la salida del filtro (opción_ruido=2)  En caso que no lo escojamos  automaticamente agrega este ruido adicional a la salida del filtro. Es decir el ruido adicional se suma a la señal de referencia. En el presente ejemplo (problema2_lms_a) escogeremos la opción 1 para colocar el ruido adicional a la entrada del filtro. 

A continuación ingresaremos el error del sistema = 0.0000001. los programas problema1 y problema2 no tienen la opción_señal para cambiar la señal de referencia.  Los valores de el filtro serán dados por el usuario y otros calculados internamente en el programa, como son los valores a y b (coeficientes de la función), y el valor de la señal de transferencia Gz. Utilizaremos la misma señal de referencia dada por la central matlab como ejemplo. Pero se puede utilizar otras funciones de Tranferencia en caso de ser requerido. Tal como hicimos con el ejemplo problema3_lms_a
.b =  0.09763 z^2 + 0.1953 z + 0.09763,  .a = z^2 - 0.9428 z + 0.3333 
Gz = b / a.

El programa al correr determinara la potencia del sistema y luego la potencia de cada una de las antenas. Luego evaluara los gráficos de comparación de pesos (comparara los valores reales, ingresados por teclado (los valores de las antenas (con negro)) con los valores evaluados por el programa (color rojo). Sera un grafico amplitud señal (V) vs B, donde B es un valor constante, Es decir en el eje de las y estará el valor de la amplitud (en V) vs un valor de B=6 en el eje de las x, en este valor de 6 estarán repartidas las muestras evaluadas por el programa, también se hará una grafica de el error en función de la amplitud de la señal vs el número de muestras.
 Y al final un grafico de comparación de la señal de referencia con la señal del sistema a la salida. En amplitud de la señal vs el numero de muestras (la señal de referencia es la señal azul, y la señal a la salida del programa es la roja).

En este segundo ejemplo utilizaremos los valores recomendados por la biblioteca matlab. Numero de muestras de N= 2000, mu=0.32 y mu=0.15. y utilizando una funcion aleatoria gaussiana como señal de entrada , con un ruido del 10%
TABLA IX  Datos de entrada para el Problema2_lms_a

Tipo de señal utilizada: gaussiana
Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema2_lms

Nombre dado al Ejemplo: problema2_lms_a

Orden de la señal: 5

Numero de antenas: 5
Valores iniciales de entrada para las antenas
V1= 0.0976 V,  V2=0.2873 V,  V3=0.3360 V,  V4=0.2210 V,  V5=0.0964 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:

Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.02, ruido4=0.03, ruido5=0.01

Opción_ruido=1, numero de muestras =2000

Constante de ajuste: mu=0.32  y  mu=0.15 
  Error del sistema = 0.0000001
TABLA X  Datos obtenidos por el ejemplo Problema2_lms_a

Pesos reales:                0.0979V   0.2873V   0.3360V   0.2210V   0.0964V
Pesos obtenidos lms:   0.03V       0.3V         0.32V       0.24V       0.11V
Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema, señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema2_lms_a 

TABLA XI  Datos de entrada para el Problema2_lms_b
Tipo de señal utilizada: gaussiana
Algoritmo utilizado:  lms

Aplicación en matlab utilizado: problema2_lms

Nombre dado al ejemplo: problema2_lms_b

Orden de la señal=5

Numero de antenas=5
Valores iniciales de entrada para las antenas: 
V1= 0.0976 V,  V2=0.2873 V,  V3=0.3360 V,  V4=0.2210 V,  V5=0.0964 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:

Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.02, ruido4=0.03, ruido5=0.01

Opción_ruido=1, numero de muestras =2000
Constante de ajuste:   mu=0.32  y  mu=0.15 
Error del sistema = 0.0000001.
TABLA XII  Datos obtenidos por el ejemplo Problema2_lms_b
Pesos reales:                0.0979V   0.2873V   0.3360V   0.2210V   0.0964V
Pesos obtenidos lms:   0.18V       0.25V       0.35V       0.22V       0.025V

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema, señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema2_lms_b 

Ahora compararemos la evolución del error si el número de orden del filtro es diferente al número de antenas (que también es el número de pesos ,valores reales utilizados en el programa) por teoría el error debe de aumentar mientras mayor sea la diferencia de orden con el numero de valores ingresados de valores reales. Utilizaremos un filtro de orden = 8 y 5 como numero de antenas.  (problema2_lms_c) 
TABLA XIII  Datos de entrada para el problema2_lms_c
Tipo de señal utilizada: gaussiana
Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema2_lms

Nombre dado al ejemplo: problema2_lms_c
Orden de la señal=8
Numero de antenas=5
Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.0976 V,  V2=0.2873 V,  V3=0.3360 V,  V4=0.2210 V,  V5=0.0964 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:

Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.01, ruido4=0.01, ruido5=0.01

Opción_ruido=1, numero de muestras =2000

Constante de ajuste     mu=0.32  y mu=0.15 
Error del sistema = 0.0000001.

TABLA XIV  Datos obtenidos por el ejemplo Problema2_lms_c
Pesos reales:                 0.0976V   0.2873V    0.3360V   0.2210V   0.0964V
Pesos obtenidos lms: < 0.06V       0.15V    > 0.35V       0.32V        0.04V

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema2_lms_c 

Ahora probaremos el programa problema2 con un valor de filtro de orden 5 y 4 valores reales de entrada.  (problema2_lms_d) 

TABLA XV  Datos de entrada para el Problema2_lms_d
Tipo de Señal utilizada: gaussiana
Algoritmo utilizada: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema2_lms

Nombre dado al ejemplo: problema2_lms_d
Orden del filtro: 5
Numero de antenas: 4

Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.0976 V,  V2=0.2873 V,  V3=0.3360 V,  V4=0.2210 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.02, ruido4=0.03
Opción_ruido=1, numero de muestras =2000

Constante de ajuste:  mu=0.32  y  mu=0.15 
Error del sistema = 0.0000001.

TABLA XVI  Datos obtenidos por el ejemplo Problema2_lms_d
Pesos reales:                0.0976V   0.2873V   0.3360V   0.2210V  
Pesos obtenidos lms:   0.1V         0.33V       0.35V       0.21V

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema2_lms_d 

Ahora evaluaremos el mismo problema para solamente 200 muestras para ver si también aumenta el error. Por teoría al haber menos muestras (número de iteracciones) el error debe de aumentar. (problema2_lms_e)
 TABLA XVII  Datos de entrada para el Problema2_lms_e
Tipo de señal utilizada: gaussiana
Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema2_lms

Nombre dado al ejemplo: problema2_lms_e
Orden del filtro: 5
Numero de antenas: 5

Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.0976 V,  V2=0.2873 V,  V3=0.3360 V,  V4=0.2210 V, V5=0.0964 V
Valores de ruido ingresados por las antenas:

Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.02, ruido4=0.03, ruido5=0.01
Opción_ruido=1, numero de muestras =200
Constante de ajuste:  mu=0.32  y  mu=0.15 
Error del sistema = 0.0000001.
TABLA XVIII  Datos obtenidos por el ejemplo Problema2_lms_e
Pesos reales:                0.0976V   0.2873V   0.3360V   0.2210V   0.0964V 
Pesos obtenidos lms:   0.05V       0.26V       0.32V       0.25V       0.12V

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema2_lms_e 

A continuación realizaremos otro ejemplo variando el valor de mu (valor de la constante de ajuste del algoritmo lms), según la teoría del algoritmo LMS al variar  el valor de la constante de ajuste mu se debe de cambiar más rápidamente la señal y esto puede causar que aumente considerablemente el error. Usaremos los valores de mu=0.50 y mu =0.30 para  200 muestras. (problema2_lms_f).  Con los siguientes datos:
TABLA XIX  Datos de entrada para el Problema2_lms_f
Tipo de señal utilizada: gaussiana
Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema2_lms

Nombre dado al ejemplo: problema2_lms_f
Orden del filtro=5
Numero de antenas=4

Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.0976 V,  V2=0.2873 V,  V3=0.3360 V,  V4=0.2210 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.02, ruido4=0.03
Opción_ruido=1, numero de muestras =200
Constante de ajuste:  mu=0.50  y  mu=0.30 
Error del sistema = 0.0000001.
TABLA XX  Datos obtenidos por el ejemplo Problema2_lms_f
Pesos reales:                0.0976V   0.2873V   0.3360V   0.2210V    
Pesos obtenidos lms:   0.27V       0.32V       0.05V       no sale en grafico
En este ejemplo problema2_lms_f vemos como aumenta considerablemente el error al variar el valor de la constante de ajuste mu. 

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema2_lms_f 

Ahora realizaremos el mismo problema, pero utilizando la formula de cota, la cual evaluara internamente el valor de mu, para N=2000 muestras mu=cota/2 y mu=cota/4. (problema2_lms_g). Con los siguientes datos:
TABLA XXI  Datos de entrada para el Problema2_lms_g
Tipo de señal utilizada: gaussiana
Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema2_lms

Nombre dado al ejemplo problema2_lms_g
Orden del filtro: 5
Numero de antenas: 4

Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.0976 V,  V2=0.2873 V,  V3=0.3360 V,  V4=0.2210 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.02, ruido4=0.03
Opción_ruido=1, numero de muestras =2000
Constante de ajuste:  mu=cota/2  y  mu=cota/4 
Error del sistema = 0.0000001. 
TABLA XXII  Datos obtenidos por el ejemplo Problema2_lms_g
Pesos reales:                0.0976V   0.2873V   0.3360V   0.2210V    
Pesos obtenidos lms:   0.08V       0.31V       0.32V       0.23V
Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema2_lms_g 

Ahora evaluaremos que sucede si los ruidos adicionales los agregamos a la salida del sistema es decir junto a la señal de referencia. (opción_ruido=2) en el problema2. (problema2_lms_h)
TABLA XXIII Datos de entrada para el Problema2_lms_h
Tipo de señal utilizada: gaussiana
Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema2_lms

Nombre dado al ejemplo: problema2_lms_h
Orden del filtro=5
Numero de antenas=5
Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.0976 V,  V2=0.2873 V,  V3=0.3360 V,  V4=0.2210 V, V5= 0.0964 V
Valores de ruido ingresados para las antenas:

Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.02, ruido4=0.03, ruido5=0.01
Opción_ruido=2, numero de muestras =2000
Constante de ajuste:     mu=cota/2  y  mu=cota/4 
Error del sistema = 0.0000001
TABLA XXIV Datos obtenidos por el ejemplo Problema2_lms_h
Pesos reales:                0.0976V   0.2873V   0.3360V   0.2210V   0.0964V   
Pesos obtenidos lms:   0.1V         0.3V         0.332V     0.22V       0.1V
Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema2_lms_h 

Ahora utilizaremos el programa problema1_lms

Utlizaremos como señal de entrada  entrada(k)=sin((2*pi*k)/M); Para N=200 muestras, y valores de mu (valor de la contante de ajuste) de mu=cota/2 y mu=cota/4 , (Valores de mu recomendados por la central matlab son 0.32 y 0.15 ) después probaremos con otros valores de mu..

La señal de referencia debe de ser una curva que sea muy cercana o correlacionada a la señal de entrada por ejemplo senal_referencia(k) =1.1sin((2*pi*k)/M); o senal_referencia(k)=cos((2*pi*k)/M);etc. En este ejemplo usaremos la misma señal de entrada con un pequeño ruido adicional y luego con las otras curva que mostramos. Utilizaremos la opción 1 que el ruido adicional sea agregado a la entrada antes del filtro.

Utilizaremos valores de pesos que estén cercanos a los que da la señal real. Mientras los valores de los pesos sean más lejanos de lo que evalue la curva a la entrada el error debe de ser mayor. (según la teoría del algoritmo LMS)
TABLA XXV  Datos de entrada para el Problema1_lms_a

Tipo de señal utilizada: senosoidal
Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema1_lms

Nombre dado al ejemplo: problema1_lms_a
Orden del filtro: 5
Numero de antenas: 5

Valores iniciales de entrada para las antenas: 
V1= 0.20 V,  V2=0.25 V,  V3=0.21 V,  V4=0.18 V, V5=0.15 V
Valores de ruido ingresados para las antenas:
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.01, ruido4=0.01, ruido5=0.01
Opción_ruido=1, numero de muestras =200
Constante de ajuste:  mu=cota/2  y  mu=cota/4 
Error del sistema = 0.0000001.

TABLA XXVI Datos obtenidos por el ejemplo Problema1_lms_a
Pesos reales:                0.20V      0.25V      0.21V      0.18V      0.15V   
Pesos obtenidos lms:   0.26V      0.24V      0.23V      0.19V      0.145V

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema1_lms_a 

 TABLA XXVII  Datos de entrada para el Problema1_lms_b
Tipo de señal utilizada: senosoidal

Algoritmo utilizado:  lms

Aplicación en matlab utilizado: problema1_lms

Nombre dado al ejemplo: problema1_lms_b
Orden del filtro: 5
Numero de antenas: 5

Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.20 V,  V2=0.25 V,  V3=0.21 V,  V4=0.18 V, V5=0.15 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.01, ruido4=0.01, ruido5=0.01
Opción_ruido=1, numero de muestras =400
Constante de ajuste:  mu=cota/2  y  mu=cota/4 
Error del sistema = 0.0000001.

TABLA XXVIII Datos obtenidos por el ejemplo Problema1_lms_b
Pesos reales:                0.20V      0.25V       0.21V       0.18V      0.15V   
Pesos obtenidos lms:   0.27V      0.251V      0.23V      0.19V      0.145V

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema1_lms_b 

Cambiando de N=200 muestras a N=400 muestras el error parece no haber cambiado, Ahora lo evaluaremos con N=2000 muestras para ver si disminuye el error, aunque por teoría del algoritmo LMS el error debe de aumentar si aumenta la frecuencia. 

TABLA XXIX  Datos de entrada para el Problema1_lms_c
Tipo de señal utilizada: senosoidal

Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema1_lms

Nombre dado al ejemplo: problema1_lms_c
Orden del filtro: 5
Numero de antenas: 5

Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.20 V,  V2=0.25 V,  V3=0.21 V,  V4=0.18 V, V5=0.15 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.01, ruido4=0.01, ruido5=0.01
Opción_ruido=1, numero de muestras =2000 

Constante de ajuste: mu=cota/2  y  mu=cota/4 
 Error del sistema = 0.0000001
TABLA XXX Datos obtenidos por el ejemplo Problema1_lms_c
Pesos reales:                0.20V      0.25V      0.21V      0.18V      0.15V   
Pesos obtenidos lms:   0.25V      0.23V      0.20V      0.17V      0.13V

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema1_lms_c 

Ahora evaluaremos la misma ecuación de entrada, para N=400, con valores de constante de ajuste de mu=cota/2 y mu=cota/4 para ver la evolución del error si el numero de orden del filtro es diferente al número de antenas (que también es el numero de pesos ,valores reales utilizados en el programa) por teoría el error debe de aumentar mientras mayor sea la diferencia de orden con el numero de valores ingresados de valores reales.

TABLA XXXI  Datos de entrada para el Problema1_lms_d
Tipo de señal utilizada: senosoidal

Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema1_lms

Nombre dado al ejemplo problema1_lms_d
Orden del filtro: 8
Numero de antenas: 5

Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.20 V,  V2=0.25 V,  V3=0.21 V,  V4=0.18 V, V5=0.15 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.01, ruido4=0.01, ruido5=0.01
Opción_ruido=1, numero de muestras =400
Constante de ajuste:  mu=cota/2  y  mu=cota/4 
Error del sistema = 0.0000001
TABLA XXXII Datos obtenidos por el ejemplo Problema1_lms_d
Pesos reales:                0.20V      0.25V      0.21V      0.18V      0.15V   
Pesos obtenidos lms:   0.25V      0.23V      0.19V      0.165V    0.125V

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema1_lms_d 

Para un filtro de nivel 8 y 5 antenas se ve un pequeño aumento  del error en todos los pesos, lo cual prueba que se cumple la teoría del algoritmo LMS .

Ahora lo evaluaremos disminuyendo el numero de antenas, para N=400 muestras, mu=cota /2 y mu=cota/4, orden=10 y numero de antenas =3
TABLA XXXIII  Datos de entrada para el Problema1_lms_e
Tipo de señal utilizada: senosoidal

Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema1_lms

Nombre dado al ejemplo: problema1_lms_e
Orden del filtro=10
Numero de antenas=3

Valores iníciales de entrada para las antenas:
V1= 0.20 V,  V2=0.25 V,  V3=0.21 V
Valores de ruido ingresados para las antenas:
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.01 V, ruido3= 0.01
Opción_ruido=1, numero de muestras =400
Constante de ajuste:  mu=cota/2  y  mu=cota/4 
Error del sistema = 0.0000001
TABLA XXXIV Datos obtenidos por el ejemplo Problema1_lms_e
Pesos reales:                0.20V      0.25V      0.21V         
Pesos obtenidos lms:   0.22V      0.21V      0.20V      

Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema1_lms_e 

Ahora evaluaremos la misma ecuación de entrada, para N=400, con valores de constante de ajuste de mu=cota/2 y mu=cota/4, cambiaremos el valor del error que se agrega a las antenas por teoría el error debe de aumentar. según la teoría del algoritmo LMS. .n1=0.01, .n2=0.02  .n3=0.02  .n4=0.03  .n5=0.04
TABLA XXXV  Datos de entrada para el Problema1_lms_f
Tipo de señal utilizada: senosoidal

Algoritmo utilizado: lms

Aplicación en matlab utilizado: problema1_lms

Nombre dado al ejemplo: problema1_lms_f
Orden del filtro: 5
Numero de antena: 5

Valores iniciales de entrada para las antenas:
V1= 0.20 V,  V2=0.25 V,  V3=0.21 V, V4=0.18 V, V5=0.15 V

Valores de ruido ingresados para las antenas:
Ruido1= 0.01 V, ruido2=0.02 V, ruido3= 0.02,ruido4=0.03,ruido5=0.04
Opción_ruido=1, numero de muestras =400
Constante de ajuste:   mu=cota/2  y  mu=cota/4 
Error del sistema = 0.0000001
TABLA XXXVI Datos obtenidos por el ejemplo Problema1_lms_f
Pesos reales:                0.20V      0.25V      0.21V      0.18V    0.15V         
Pesos obtenidos lms:   0.261V    0.24V      0.225V    0.195V  0.14V  
Para ver las pantallas de visualización de las potencias del sistema,   señal obtenida a la salida, comparación de señales y curvas de error  del presente ejemplo ir al anexo F ejemplo problema1_lms_f [image: image74.emf]








