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Introduccion

En la actualidad los filtros adaptativos constituyen una importante parte del
procesamiento digital de sefales. Donde se requiere procesado de sefiales que resultan
de operaciones en un ambiente desconocido estadisticamente, el uso de filtros
adaptativos ofrece una atractiva solucion al problema que usualmente no pueden

solventar los filtros de coeficientes fijos, obtenidos por métodos convencionales.

Ademas, el uso de filtros adaptativos provee una nueva herramienta para
procesado de senales que ni se consideraba posible realizar con filtros de coeficientes
fijos.

Como tema principal de este trabajo de graduacion, es el filtrado adaptativo
lineal realizado en una estructura transversal y con una respuesta al impulso de duracion
finita (FIR). La aplicacion a la que se dedica este documento es a la cancelacion de ruido
de sefiales periddicas acotadas en frecuencia mediante filtrado adaptativo, necesaria para
muchas y variadas situaciones reales. Para ello, se ha disefiado un sistema de Control
Activo de Ruido, (CAR o ANC del inglés Active Noise Control) utilizando un algoritmo

con caracteristicas lineales y un filtro de estructural transversal.

Aunque ésta no es la tnica linea de trabajo que soluciona el problema de filtrado
adaptativo lineal (sin considerar los no lineales), este trabajo de graduacion serd un

primer paso al amplio mundo del filtrado adaptativo lineal.

Finalmente, se escogio el algoritmo LMS (Least Mean Square) como herramienta

matematica para conseguir una solucién al problema de cancelacion de ruido.



Organizacion del presente trabajo

El trabajo de graduacion comienza en el capitulo 1 con una introduccién sobre lo
que es un filtro adaptativo lineal en términos practicos. Ademads, muestra las bondades
de usar una estructura transversal. Finalmente hace la presentacion oficial de la

aplicacion sobre la que versa este trabajo de graduacion: cancelacion de ruido.

Luego en el capitulo 2, se presenta el LMS, algoritmo miembro de la familia de
gradiente estocastico, que se deduce a partir de los filtros Wiener. Este algoritmo esta
relacionado estrechamente con el método de maxima pendiente, situacion que se

aprovecha para explicar el LMS usando la superficie de error.

El capitulo siguiente, el 3, describe todas las caracteristicas matematicas y
matriciales del algoritmo LMS para su codificacion en lenguaje de Matlab. Ahi mismo
se presenta el codigo de programa usado, asi como los resultados obtenidos de la
simulacion. Todos los programas a los que se hace referencia, se encuentran escritos en
los anexos, pero también, en una ‘toolbox’ o grupo de programas para simular filtrado

adaptativo en el CD que acompafia este trabajo.

Finalmente el capitulo 4, muestra la implementacioén del algoritmo LMS en la
tarjeta de evaluacion DSP5S6L811EVM, fabricada por Motorola. Se explica segmentos
de coédigo, se describe la manera de compilar (ensamble) y enlazar (link) los programas
para correrlos en la DSP56L811EVM y se muestran los resultados obtenidos tanto con

una sefal almacenada en memoria como en tiempo real.



CAPITULO
1

Introduccién a filtros
adaptativos
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1.1 EL PROBLEMA DEL FILTRADO

El término filtro a menudo es usado para describir un circuito eléctrico
(hardware) o un programa de computadora (software) que se aplica a un conjunto de
datos ruidosos (o contaminados) para extraer una cantidad de informacidon previamente
definida como la respuesta deseada o la sefial de interés. El ruido podria aparecer de una
variedad de fuentes. Por ejemplo, los datos se pueden haber obtenido por medio de
sistemas altamente sensitivos que junto con la sefal de interés agregan ruido, o el ruido
podria representar una parte util de la sefial como cuando ha sido modulada con otra
frecuencia para transmitirla a través de un canal de comunicaciones. En todo caso, lo
que se puede hacer es valerse de un filtro para realizar tres tareas bésicas de

procesamiento sobre la sefial:

1. Filtrado, Consiste en extraer la informacion o datos de interés en un tiempo ¢
de una sefial contaminada y emplear esos datos al mismo tiempo con el fin de

actualizar la salida ya sin ruido.

2. Suavizado, Difiere del filtrado porque la informacion o datos de interés no
estan a veces disponibles, y se tiene que usar los datos obtenidos en otro
tiempo ¢. Esto significa que en el caso del suavizado, se produce un retardo

en la salida.

3. Prediccion, Este es un tratamiento preventivo que se le hace a la sefal que
contiene la informacion de interés. El objetivo aqui es obtener la cantidad de
informacion de interés de la sefal que se enviard algin momento ¢+7 en el

futuro, para algiin 7> 0.

Cuando se busca una aproximacion para resolver el problema de filtrado lineal,
se dispone de ciertos parametros estadisticos (es decir, funciones como media aritmética
y correlacion) de la sefal deseada y el ruido aditivo no deseado, y el objetivo es disenar
un filtro lineal con los datos ruidosos como entrada, luego minimizar los efectos de
dicho ruido a la salida del filtro segin algun criterio estadistico. Una solucion util a este
problema de optimizacion del filtro es minimizar el valor cuadratico medio de la senal

de error que se define como la diferencia entre alguna respuesta deseada y la salida
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actual del filtro. Para las entradas estacionarias, una buena solucién son los filtros
Wiener, que son Optimos al lograr reducir el error cuadratico medio. La grafica del valor
cuadratico medio de la sefial de error contra los coeficientes ajustables de un filtro lineal
es llamada superficie de comportamiento del error o solamente superficie de error. El

punto minimo de esta superficie representa la solucion 6ptima de Wiener.

Cuando existen sefiales dinamicas no estacionaria como la voz, es necesaria la
adaptacion del filtro a los bruscos cambios de la sefial de entrada. Mientras que un filtro
transversal de coeficientes fijos (tipo Wiener) solo se aplicaria a sefiales que son
procesos estacionarios para los cuales se conocen las propiedades estadisticas, el
proposito de un filtro adaptativo es justamente no depender de ésta hipotesis,
generalmente falsa en la realidad, para funcionar. Un filtro adaptativo es aquel cuyos
coeficientes son actualizados mediante un algoritmo que cumple con un criterio
predefinido, que puede ser minimizar el error cuadratico medio, como es el caso del
LMS. La velocidad de esta adaptacion puede variar segun la implementacion y el tipo de
sefales que se manejen. Es evidente que una actualizacion de los coeficientes con mayor
frecuencia o velocidad permite obtener una mejor respuesta del filtro, por eso es comin
que se calculan de nuevo los coeficientes con cada muestra. Sin embargo, recalcular los
coeficientes con cada nueva muestra aumenta el niimero de calculos matematico a
realizar. Por otro lado, el desempefio del filtro mejora cuando se aumenta el nimero de

coeficientes.

Los filtros en general podemos clasificarlos en lineales y no lineales. Se dice que
un filtro es lineal si el filtrado, suavizado, o prediccion a la salida, es una funcion lineal
de las muestras individuales aplicadas a la entrada del filtro. De otra manera, el filtro no

es lineal.

1.2 FILTROS ADAPTATIVOS

El disefio de un filtro Wiener requiere informacion previa sobre la situacion
estadistica de los datos para poder ser procesados. El filtro so6lo es 6ptimo cuando las
caracteristicas de los datos de entrada se conocen previamente. Cuando esta informacion

no es conocida completamente, no es posible disefiar filtros Wiener y el resto del disefio
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ya no puede ser optimo. Una forma con la que se puede encontrar la solucidon a ese
problema, es realizar el proceso de “estimacion y actualizacion”. Este es un proceso que
consta de dos fases por medio de las cuales el filtro, primero “estima” los pardmetros
estadisticos de la sefal (esto es, los coeficientes) y entonces “actualiza” los resultados
obtenidos en la formula no recursiva (la salida del FIR) para calcular el error y luego de
nuevo comenzar la estimacion. Para el funcionamiento en tiempo real, este
procedimiento tiene la desventaja de requerir circuitos electronicos excesivamente
detallados y costosos. Un método eficaz y menos costoso es usar un filtro adaptativo

implementado en un Procesador Digital de Sefiales (DSP, por sus siglas en inglés).

El algoritmo que se decida emplear empieza fijando un conjunto
predeterminados de condiciones iniciales. En un ambiente estacionario, aun es posible
encontrar que el algoritmo converja a la soluciébn Optima de Wiener. Pero, en un
ambiente no estacionario, el algoritmo debe ofrecer una capacidad de rastreo, eso
significa rastrear variaciones en el tiempo de los datos estadisticos a la entrada. Como
una consecuencia directa de la aplicacion de un algoritmo recursivo, se actualizan los
parametros de un filtro adaptativo en cada iteracion, los parametros se vuelven datos
dependientes de la entrada y del error. Esto por lo tanto significa que un filtro adaptativo
es en realidad un dispositivo no lineal, en el sentido de que no obedece el principio de
superposicion. A pesar de esta propiedad, los filtros adaptativos son clasificados
normalmente como lineales o no lineales. Se dice que un filtro adaptativo es lineal si la
estimacion de una cantidad de interés se calcula adaptativamente (a la salida del filtro)
como una combinacion lineal del conjunto de muestras disponible a la entrada del filtro

[Haykin, 1996].

A final de cuentas lo que determina cual algoritmo es el que debe usarse, son los

siguientes factores:

= Velocidad de convergencia. Esto se define como el numero de iteraciones
requeridas por el algoritmo para alcanzar la solucion 6ptima de Wiener. Una
tasa o velocidad alta permite que la convergencia se alcance rapidamente,

pero sacrificando el ajuste mas optimo.
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Desajuste. Mide la diferencia entre la soluciéon de Wiener y la obtenida con el
algoritmo adaptativo que se estd usando. Generalmente, el desajuste es

inversamente proporcional a la velocidad de convergencia.

Rastreo. Cuando un algoritmo de un filtro adaptativo opera en un ambiente
no estacionario, el algoritmo tiene que rastrear las variaciones estadisticas en
el ambiente. El comportamiento de rastreo del algoritmo, sin embargo, estd
influenciada por dos caracteristicas opuestas: (a) la velocidad de
convergencia, y (b) la fluctuacion del estado estable debido al ruido del

algoritmo.

Robustez. Para que un filtro adaptativo sea robusto, debe cumplirse que
pequetios disturbios (es decir, perturbaciones con poca energia) sélo causen
errores de estimacion pequefios. Las perturbaciones pueden originarse por

una variedad de factores, internos o externos al filtro.

Requisitos computacionales. Aqui lo que preocupa es (a) el nimero de
operaciones (es decir, multiplicaciones, divisiones, y sumas/restas) requeridas
en cada iteracion completa del algoritmo y (b) el tamafio de la memoria

disponible para guardar los datos y el programa.

Estructura. Esto se refiere a la ruta a seguir por el flujo de informacion dentro
del algoritmo y estd determinada por los criterios de disefio del programa. Por
ejemplo, un algoritmo podria ser de estructura de programacién modular (con
subrutinas), o lineal (procedimientos seguido, uno después del otro),

operaciones en paralelo, etc.

Propiedades numéricas. Cuando se ejecuta un algoritmo, numéricamente se
producen inexactitudes debido a los errores de cuantificacion. Los errores de
cuantificaciéon se deben a la conversion analdgico-digital de los datos de
entrada y la manipulacion digital de los célculos interiores. Cominmente, es
la ultima fuente de errores que se evalua, pero significa un problema muy

serio de disefio si no se toma en cuenta.
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Estos factores, también se toman en cuenta para el disefio de filtros adaptativos
no lineales, con la particularidad que ya no se tiene un marco bien definido de referencia

como lo son los filtros Wiener.

1.3 ESTRUCTURAS DE LOS FILTROS LINEALES

El funcionamiento de un algoritmo para filtrado adaptativo lineal involucra dos
procesos basicos: (1) un proceso de filtrado disefiado para producir una salida
correspondiente a los datos de entrada, y (2) un proceso adaptativo, con el propdsito de
mantener un mecanismo de control adaptativo en un conjunto ajustable de pardmetros
que se usaran en el proceso de filtrado. Estos dos procesos trabajan interactivamente
entre si. Naturalmente, la opcion de una estructura para el proceso de filtro tiene un

efecto profundo en conjunto con el funcionamiento del algoritmo.

Los filtros FIR (Respuesta Finita al Impulso) son normalmente usados en
aplicaciones de filtrado adaptativo para la ecualizacion de sistemas de comunicacion y
sistemas de control de ruido. Hay varias razones por las que se han hecho populares los
filtros adaptativos FIR. Primero, estabilidad y facil control gracias a que los coeficientes
del filtro son limitados. Segundo, simplicidad y eficiencia del algoritmo para ajustar los
coeficientes del filtro. Tercero, el desempefio de estos algoritmos es predecible en

términos de convergencia y estabilidad [Hayes, 1996].

El algoritmo adaptativo debe disponer del error e(n) para actualizar los
coeficientes, ya que e(n) permite definir las mejoras del filtro y determinar la forma en

que han de modificarse dichos coeficientes.

La eficiencia de un filtro adaptativo lineal depende de una serie de factores,
como el tipo de filtro (IIR o FIR), la estructura del mismo (transversal, de celosia o
sistolico), o la funcion de costo usada como criterio de adaptacion (error cuadratico

medio, minimo error cuadratico, etc.).
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u(n) u(n-1) u(n-2) u(n- M+2) u(n-M+1)
- > z-1 : & z-1 - - sas z-1

P ! S,
Z) -Z) Z) —Z)

y(n)

Figura 1.1 Filtro transversal

Nuestro estudio se va a centrar en el filtro FIR por varias razones:

¢ El error cuadratico medio para un filtro transversal es una funcion cuadratica
de los pesos del filtro. La superficie de error es un paraboloide con s6lo un
minimo, y por ello, la bisqueda del error cuadratico medio minimo es

relativamente sencilla.

¢ Dado que los coeficientes del filtro son limitados, se puede controlar

facilmente la estabilidad del filtro.

¢ Existen algoritmos para la actualizacion de los coeficientes que con filtros

FIR son mucho mas simples y eficientes.

¢ Las prestaciones de estos algoritmos son perfectamente conocidas en

términos de convergencia y estabilidad.

De los tres tipos de estructuras de filtro que se distinguen en el contexto de un

filtro adaptativo lineal, vamos a conceder todo la atencion al tipo transversal.

Los filtros transversales, también llamados filtros directos de pesos retardados,
consisten en tres elementos basicos, como se describid en la Figura 1.1: (a) elementos de
unidad de retardo, (b) el multiplicador, y (c) la sumatoria. El nimero de elementos de
retardo usados en el filtro, determinan la respuesta finita al impulso (FIR). El niumero de

elementos de retardo, mostrado como M - 1 en Figura 1.1, normalmente esté referido al
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orden del filtro."! En esta figura, los elementos de retardo son identificados por el
operador de la unidad de retraso z '. En particular, cuando z ~' opera en la entrada u(n),
la salida resultante es u(n - 1). El papel de cada multiplicador en el filtro es realizar el
producto del valor de entrada por un coeficiente del filtro. Asi un multiplicador

conectado k veces a entrada retardadas u(n - k) produce la version del escalar de que es
el producto interno,w, u(n—k), donde wy va desde k=1 a M. El asterisco denota la
conjugacion compleja que asume la entrada y por consiguiente también los pesos
actualizable son valores complejos. El papel combinado de las sumatorias en el filtro es
sumar los resultados de los productos individuales y producir una salida total del filtro.
Para el filtro transversal descrito en la Figura 1.1, la salida estd dada de la siguiente

manecra.
y(n)zZ_Wk-u(n—k) (1.1)

La ecuacion (1.1) es llamada sumatoria de convolucion finita, en el sentido que
la respuesta convoluciona el impulso de duracion finita del filtro, w, , con la entrada

u(n) del filtro, luego cada producto individual se suma para dar como resultado y(n).

La estructura transversal es la mas sencilla de implementar, conduciendo a
algoritmos igualmente sencillos. La estructura de celosia, presenta mejores propiedades,
pues ofrece mayor robustez frente a errores de redondeo y una mayor eficiencia
computacional. Sin embargo, aumenta la complejidad de los algoritmos. Por lo tanto en
el presente trabajo de graduacion se adopta la primera estructura debido a su sencillez

pero aun asi con buen desempefio [DET, 2003].

1.4 EL DESARROLLO DE ALGORITMOS UTILIZADOS EN
FILTROS ADAPTATIVOS LINEALES

No existe una solucién unica al problema de filtros adaptativos lineales. Mas

bien, se tiene un ‘“conjunto de herramientas” representado por una variedad de

1 .
En otros casos, los coeficientes son enumerados desde W, hasta Wy,.
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algoritmos recursivos, donde cada uno de los cuales ofrecen ventajas sobre las
desventajas de los demas. El desafio que enfrenta el usuario de filtros adaptativos es,
primero, poder entender las capacidades y limitaciones de un algoritmo y segundo, usar
esta informacion para hacer la mejor seleccion del algoritmo mas apropiado para la

aplicacion.

Dado la gran variedad de algoritmos para utilizarlos en filtros adaptativos
lineales, todo disefiador se enfrenta a tomar una decision. Claramente, cualquier opcion,
tiene que ser rentable. Con esto como meta, se puede identificar tres problemas
importantes que requieren la atencion: el costo computacional, desempefio, y robustez.
El uso de simulacion en computadora proporciona un buen primer paso para la
investigacion detallada de estos problemas. Nosotros podemos empezar usando el
algoritmo LMS como una herramienta del filtrado adaptativo a manera de estudio. Dado
que el algoritmo LMS es relativamente simple de entender. Sin embargo es bastante
poderoso para evaluar los beneficios practicos que pueden ser alcanzados en una
aplicacion adaptativa. Es maés, es muy buena referencia para evaluar cualesquier otro

algoritmo de filtrado adaptativo.

Las aplicaciones practicas de filtrado adaptativo son muy diversas, y cada
aplicacion tiene sus propias necesidades. La solucion para una aplicacion no puede ser
conveniente para otra. En nuestro caso las condiciones bajo las que desarrollaremos este
proyecto ya estan seleccionadas. Ademas de ser un filtro adaptativo lineal FIR, con
estructura transversal, usando el algoritmo LMS, nuestra aplicacion es cancelacion de
ruido. A continuacion mostramos brevemente las otras aplicaciones y luego la que

merece nuestra atencion.

1.5 APLICACIONES

La habilidad de un filtro adaptativo de operar de manera satisfactoria en un
ambiente desconocido rastreando las variaciones estadisticas en el tiempo de una
entrada, hace a los filtros adaptativos poderosos dispositivos para aplicaciones de
procesado de senales y control. Es por eso que los filtros adaptativos han sido

abundantemente aplicados en campos diversos tales como las comunicaciones, radar,
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sonar, sismologia, y la ingenieria biomédica. Aunque estas aplicaciones son de hecho
bastante diferentes en naturaleza, no obstante, tienen un rasgo comun bésico: un vector
de entrada y una respuesta deseada se usan para calcular el error de estimacion, que a su
vez se usa para controlar los valores de un conjunto de coeficientes ajustables. Los
coeficientes ajustables pueden tomar la forma de pesos regulables (tap, del inglés),
coeficientes de reflexion, parametros de rotacion, o pesos sindpticos, dependiendo de la
estructura del filtro empleada. Sin embargo, la diferencia esencial entre las varias
aplicaciones de filtrado adaptativo comienza con la manera como se extrae la respuesta
deseada. En este contexto, podemos distinguir cuatro clases basicas de aplicaciones de
filtros adaptativos, como se describen en la Figura 1.2. Para la conveniencia de la

presentacion, las siguientes anotaciones se usan en esta figura:

u = la entrada aplicada al filtro adaptativo
y = la salida del filtro adaptativo
d = respuesta deseada

e =d - y = error de estimacion.

Las funciones de las cuatro clases basicas de aplicaciones de filtros adaptativos
descritas aqui son como sigue:
I. Identificacion [Figura 1.2(a)]. La notaciéon de un modelo matematico es
fundamental para la ciencia e ingenieria. En la clase de aplicaciones que tratan
con identificacion, un filtro adaptativo se usa para proporcionar un modelo lineal
que represente el que mejor se adecua (en algin sentido) con una planta o
sistema desconocido. La planta y el filtro adaptativo poseen la misma entrada. La
salida del filtro es un conjunto de coeficientes que caracterizan el sistema
desconocido. Si la planta es de naturaleza dindmica (sistema o sefial no

estacionaria), el modelado serd variante en el tiempo.

? Otros autores utilizan X en lugar de U. En este trabajo de graduacién se usan amabas representaciones de
la senal de entrada.
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II. Modelado inverso [Figura 1.2(b)]. En esta segunda clase de aplicaciones, la
funcién del filtro adaptativo es proporcionar un modelo inverso que representa el
que mejor se adapta (hasta cierto grado) a una planta ruidosa desconocida.
Idealmente, en el caso de un sistema lineal, el modelo inverso tiene una funciéon
de trasferencia igual al reciproco (inverso) de la funcion de trasferencia de la
planta. Una version retardada de la planta (sistema) es la sefal de entrada al filtro
adaptativo que constituye la respuesta deseada. En algunas aplicaciones, la

entrada de la planta se usa sin retardo como la respuesta deseada.

IIl. Prediccion [Figura 1.2(c)]. Aqui la funcion del filtro adaptativo es
proporcionar la mejor prediccion (hasta donde sea posible) del valor presente de
una sefal aleatoria. El valor presente de la sefal es la respuesta deseada para el
filtro adaptativo. Los valores pasados de la sefial son aplicados a la entrada del
filtro adaptativo. Dependiendo de la aplicacién de interés, la salida del filtro
adaptativo o la estimacion (prediccion) del error, podria ser la salida que se
busca. En el primer caso, el sistema opera como un predictor; en el ultimo caso,
opera como un filtro del prediccion-error. Estas dos posibilidades existen, gracias

a que el predictor lo que ha hecho, en realidad, es separar dos senales.

IV. Cancelacion de Interferencia [Figura 1.2(d)]. En esta clase final de
aplicaciones, el filtro adaptativo se usa para cancelar una interferencia
desconocida contenida (sumada a una sefial con informaciéon de interés) en una
senial primaria. Con la cancelacion se comienza optimizar la salida hasta cierto
grado. La sefial primaria sirve como la respuesta deseada para el filtro adaptativo.
Una serial de referencia (auxiliar) es empleada como la entrada al filtro
adaptativo. La sefial de referencia se deriva de un sensor o conjunto de sensores
localizados muy cerca del sensor que proporciona la sefial primaria, solo que la
componente del ruido en la sefal primaria es débil o esencialmente indetectable y
la componente del ruido en la sefal de referencia resulta ser una proporcion de la

sefial interferente desconocida.
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En la Tabla 1.1 se han listado algunas aplicaciones que son ilustrativas de las
cuatro clases basicas de filtros adaptativo. Estas aplicaciones ascienden a doce y son
utilizadas en areas de sistemas de control, sismologia, -electrocardiografia,
comunicaciones y radar. En la siguiente seccion se describen el caso particular del

cancelador de ruido, que es el tema principal de esta Tesis.

TABLA 1.1 APLICACIONES DE FILTROS ADAPTATIVOS

Clase de filtro adaptativo Aplicacion

I. Identificacion Identificacion de Sistemas
Modelado de capas subterraneas

II. Modelado Inverso Deconvolucion Predictiva
Ecualizacion Adaptativa
Ecualizacion Ciega

III. Prediccion Codificacion por Prediccion Lineal (LPC)
Codificacion Diferencial Adaptativa (ADPCM)
Analisis Espectral Autorregresivo
Deteccion de Senal

IV. Cancelacion de Interferencias Cancelacion Adaptativa de Ruido
Cancelacion de Eco
Formas de haz Adaptativas

1.6 CANCELADOR ADAPTATIVO DE RUIDO

Como el nombre lo indica, el cancelador de ruido adaptativo confia en el uso de
un cancelador de ruido para eliminar el ruido de una sefial recibida. Ordinariamente, es
imprudente quitar ruido de una sefial recibida, debido a que semejante operacion pudiera
producir resultados desastrosos, causando un incremento en la potencia promedio del
ruido de la salida. Sin embargo, cuando se hacen previsiones apropiadas y el control del
filtrado y eliminacion del ruido se realiza por un proceso adaptativo, es posible realizar
un sistema superior de operacion comparado al filtrado directo de la sefial recibida

[Haykin, 1996].
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Figura 1.3 Cancelador de ruido adaptativo

Basicamente, un cancelador de ruido adaptativo es un arreglo de entrada doble
de lazo cerrado del sistema de realimentacion adaptativo como ilustra en la Figura 1.3.
Se derivan las dos entradas del sistema de un par de sensores: un sensor primario y un

sensor de referencia (auxiliar). Especificamente, nosotros tenemos lo siguiente:

1. EI sensor primario recibe una sefial que lleva informacion s(n) adulterada por un

ruido aditivo vy(n), como se muestra en la ecuacion (1.2).
d(n)=s(n)+v,(n) (1.2)
La sefial s(n) y el ruido vy(n) estan sin correlacion una de la otra; esto es:
E[s(n)v0 (n— k)] =0 para todo k (1.3)
Donde s(n) y vo(n) se suponen que son valores reales.

2. El sensor de referencia recibe un ruido v;(n) que no tiene correlacion con la sefial
s(n) pero si tiene correlacion con el ruido vy(n), el cual es obtenido con el sensor

primario junto a la sefial que se desea recuperar; esto es:
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E[s(n)v1 (n— k)] =0 paratodok (1.4)

E[v,(nyv,(n — k)] = p(k) (1.5)

Donde, como antes, la sefial es un valor real y p(k) es una correlacion cruzada

desconocida para el retardo £.

La sefial de referencia v;(n) es procesada por un filtro adaptativo para producir la

salida:
Y= > W, (mv, (n—k) (1.6)

Donde los W, (n) son los valores de coeficientes (reales) ajustables del filtro

adaptativo. La salida del filtro y(n) es restada de la sefal principal d(n), conocida como

la “respuesta deseada” para el filtro adaptativo. La sefal de error se define por
e(n) =d(n)— y(n) (1.7)

Asi, sustituyendo la (1.2) en (1.7), se obtiene:
e(n) =s(n)+v,(n)—y(n) (1.8)

La sefial de error es la que se utiliza para ajustar los valores de coeficientes del
filtro adaptativo y el lazo de control alrededor de las operaciones de filtrado y
sustraccion estan relacionados. Note que la sefial que lleva la informacion es cierta parte

de la senal e(n), como se indica en ecuacion (1.8).

La sefial de error e(n) constituye la salida total del sistema. De la ecuacion (1.8)
se puede ver, que la componente de ruido en la salida del sistema es vy(n) -- y(n). Ahora
comienza su labor el filtro adaptativo para minimizar el valor cuadratico medio de la
sefal de error e(n). La sefal esencial s(n) que lleva la informacion, no es afectada por el

cancelador de ruido adaptativo.

Asi que, minimizando el valor cuadratico medio de la sefial de error e(n) es
equivalente a minimizar el valor cuadratico medio del ruido de salida vy(n) -- y(n). Con

la sefial s(n) que permanece esencialmente constante, esto lleva a que la minimizacion
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del valor cuadratico medio de la serial de error es ciertamente la misma como la

maximizacion de la razon serial a ruido de la salida del sistema.

La operacion de tratamiento de la sefial descrita aqui, tiene ciertas caracteristicas

que son notables:

1. La operacion de filtrado adaptativo es perfecta cuando

ym=vo(n)  [e(n)=0]

En este caso, la salida del sistema esta libre de ruido y la cancelacion de ruido es
perfecta. Correspondientemente, la razén de sefial a ruido de la salida es

infinitamente grande.

2. La senal de referencia v;(n) esta completamente sin correlacionar tanto con la sefial

como con la componente de ruido de la sefial primaria d(n); esto es:
E[d(n)yv,(n—k)|=0 para todo k (1.9)

En este caso, el filtro adaptativo “se interrumpe el mismo”, resultando en un
valor cero para la salida y(n). Asi que, el cancelador de ruido no tiene efecto en la sefial

primaria d(n) y la razon sefial a ruido de la salida permanece sin cambiar.

El uso efectivo del cancelador de ruido adaptativo requiere que se coloque el
sensor de referencia en el campo de ruido del sensor primario con un par de
especificaciones objetivas en mente. Primero, la componente de la sehal que lleva la
informacion de la salida del sensor de referencia. Segundo, la salida del sensor de
referencia es altamente correlacionada con la componente del ruido a la salida del sensor

primario.

A continuacion se describen tres utiles aplicaciones de la operacion de

cancelacion de ruido adaptativo:

1. Cancelacion de interferencia de 60 Hz en electrocardiografia. La electrocardiografia
(ECG, por sus siglas en inglés) cominmente se utiliza para monitorear el corazén de los
pacientes, con una descarga eléctrica se radia energia a través del tejido humano y el
resultado de la salida es recibido por un electrodo. Este electrodo es usualmente

posicionado de tal forma que la energia recibida sea maxima.
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Sin embargo, tipicamente la descarga eléctrica involucra potenciales muy bajos.
Correspondientemente, la energia recibida es muy pequeia. Asi que, el cuidado extra ha
de ser ejercitado en la minimizacion de la degradacion de la sefial, debido a interferencia
externa. Por lejos que este la fuerza de la interferencia es de una forma periddica de
60Hz recogida por el electrodo de recepcion (actuando como una antena) del equipo
eléctrico mas cercano. Es innecesario decir que, esta interferencia tiene efectos
indeseables en la interpretacion del electrocardiograma; pero, ha quedado demostrado
que el uso de cancelacion de ruido adaptativo (basado en el algoritmo LMS), es
indispensable como un método para la reduccion de esta interferencia. Especificamente,
la sefial primaria es tomada del preamplificador ECG, y la sefial de referencia es tomada
de un lugar exterior con una apropiada atenuacién. La Figura 1.4 muestra un diagrama
de bloques del cancelador de ruido utilizado por Widrow (1975b). El filtro adaptativo

tiene un par de coeficientes ajustables, Ww,(n) y w,(n). El coeficiente w,(n) es

alimentado directamente del punto de referencia. El otro coeficiente Ww,(n), es

alimentado de una version desplazada 90° en fase de la entrada de referencia. La suma
del par de versiones de coeficientes de la sefial de referencia es entonces restada de la
salida del ECG para producir una sefial de error. Esta sefial de error y los dos
coeficientes son aplicados al algoritmo LMS. En esta aplicacion el cancelador de ruido
adaptativo, es como un filtro “notch” variable. La frecuencia de la interferencia
sinusoidal en la salida del ECG es presumiblemente la misma que de la sefial de
referencia. Sin embargo, la magnitud y fase de la interferencia sinusoidal en la salida del

ECG son conocidas. El par de coeficientes Ww,(n) y w,(n) proporcionan el grado de

libertad requerido, tanto para controlar la amplitud y fase de la senal de referencia

sinusoidal, como para cancelar la interferencia de 60Hz contenida en la salida del ECG.
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Figura 1.4 Cancelador de ruido para suprimir la interferencia de 60 Hz en un electrocardiograma.

2. Reduccion del ruido acustico en voz. En un lugar donde hay ruido (por ejemplo, la
cabina del piloto de una nave militar), la comunicacion de voz es afectada por la
presencia de ruido acustico. Este efecto es particularmente serio cuando la codificacion
predictiva lineal (LPC) es utilizada para la representacion digital de la sefial de voz a una
razon baja de bits. Para especificar el ruido actstico de alta frecuencia, severamente
afecta la estimacion del espectro LPC tanto en las regiones de baja y alta frecuencia.
Consecuentemente, la inteligibilidad para digitalizar la voz usando LPC cae a veces un

nivel minimo aceptable.

Kang y Fransen (1987) describen el uso de un cancelador de ruido adaptativo
basado en el algoritmo LMS para la reduccion de ruido acutstico en voz. La voz
descompuesta y ruidosa es utilizada como sefial primaria para proporcionar una sefal de
referencia (solo ruido), un micréfono de referencia es colocado en el lugar donde hay
suficiente aislamiento de la fuente de voz (muy lejos de la boca, por ejemplo en la parte
trasera del casco). En el experimento descrito por Kang y Fransen, una reduccion de 10 a

15 dB en el ruido acustico se realiza, sin degradar la calidad de voz. Es tanto significante
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una reduccion del nivel de ruido en el mejoramiento de la calidad de voz que sera

inaceptable en otros casos.
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Figura 1.5 Cancelacion adaptativo de ruido

3. Mejoramiento adaptativo de voz. Considere la situacion descrita en la Figura 1.5. El
requerimiento es el de oir la voz desde el parlante o bocina en la presencia de un ruido
de fondo, el uso del cancelador de ruido adaptativo puede satisfacer el requerimiento.
Especificamente, microfonos de referencia son adheridos en lugares lo suficientemente
lejos de la bocina deseada, tal que la salida contenga solo el ruido. Como se indica en la
Figura 1.5, la suma del producto de los coeficientes con la salida del micréfono auxiliar,
es restada de la salida del contenido de voz del microfono principal y un algoritmo de
filtrado adaptativo es utilizado para ajustar los coeficientes que minimizan la potencia
promedio de salida. Una aplicacion ttil de la idea descrita aqui esta en la cancelacion de
ruido adaptativo para ayudar a oir a las personas con deficiencia auditiva’ (Chazan,
1988). El llamado “efecto de combinacion de bandas” realmente limita la utilidad de
ayudar a oir. El fendmeno del efecto de combinacion de bandas se refiere a la habilidad
de una persona con oido normal, para ‘enfocarse’ en una conversacion, mientras se

encuentra en una habitacion concurrida. Esta habilidad no la pose alguien con problemas

? Esta idea es similar a la del filtrado espacial adaptativo en el contexto de antenas.
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en el oido, ya que es extrema la sensibilidad para la presencia de ruido de fondo. Esta
sensibilidad es atribuida a un par de factores: (a) la pérdida de la pista de la direccién u
orientacion y (b) la limitada capacidad de canal para poder ‘oir’ por la reduccion tanto
del rango dinamico y la respuesta en frecuencia. Chazan (1988) describe una técnica de
cancelador de ruido adaptativo para ayudar a vencer este problema. La técnica involucra
el uso de un arreglo de micréfonos que explota la diferencia en caracteristicas espaciales
entre la senal deseada y el ruido en una habitacion concurrida. El enfoque tomado por
Chazan esta basado en el hecho que cada salida del micréfono puede verse como la
suma de las sefales producidas por las bocinas individuales ocupadas en la conversacion
en la habitacion. Cada contribucion de sefial en una salida de un micréfono
particularmente es esencial en el resultado de una sefial de voz de una bocina, teniendo
que pasar a través del filtro de la habitacion. En otras palabras cada bocina (incluida la
bocina deseada) produce una sefial en la salida del micréfono que es la suma de la
transmision directa la sefial de voz y su reflexion por las paredes de la habitacion. El
requerimiento es para reconstruccion de la sefial de la bocina deseada, incluyendo el eco
de la habitacion, mientras se cancela la fuente de ruido. En general la transformacion
experimentada por la sefial de voz de la bocina deseada no se conoce. También, las
caracteristicas del ruido de fondo son variables. Asi que se tiene un problema de
procesamiento de sefial en donde el cancelador de ruido adaptativo ofrece una factible

solucion.
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1.7 CONCLUSIONES

En este trabajo de graduacion, vamos a centrar nuestro estudio en los filtros
digitales adaptativos, que son aquellos en los que la entrada, la salida y los pesos del
filtro estan cuantificados y codificados en forma binaria. El tener los coeficientes del
filtro no fijos sino ajustdndose segin la sefial de entrada es necesario cuando no se
conocen por anticipado las caracteristicas estadisticas de la sefial a filtrar, o cuando se

conocen y se sabe que son cambiantes con el tiempo.

La cancelacion activa de ruido (CAR, en inglés ANC: Active Noise Control) es
una técnica de procesamiento de senales digitales de gran utilidad para la recuperacion
de la informacién contenida en una sefial contaminada cuando se ven afectadas por
ruidos aditivos requiriendo un costo computacional relativamente bajo, facil de
implementarse con las tecnologias actuales y devolver resultados altamente

satisfactorios.
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Cap. 2 Algoritmo Least Mean Square (LMS)

2.1 INTRODUCCION

Dentro de este capitulo se desarrolla la teoria de un algoritmo ampliamente
utilizado, el cual se conoce con el nombre de algoritmo de Minimos Cuadrados Medios
(LMS, por sus siglas en inglés) este algoritmo fue creado por Widrow y Hoff en el afo
de 1960. El algoritmo LMS pertenece a la familia de algoritmos de gradiente estocastico.
El término “gradiente estocastico” pretende distinguir el algoritmo LMS del método de
maxima pendiente que usa un gradiente determinista en un calculo recursivo de los
filtros Wiener para entradas estocasticas. Una caracteristica muy importante y a la vez
atractiva del algoritmo LMS es su simplicidad. No requiere medicién de funciones de
correlacion, tampoco necesita de inversion de matrices. Es tan simple el algoritmo que lo
utilizan como el estandar, con respecto a los otros algoritmos de filtrado adaptativo que
existen, para evaluar un ordenador o tarjeta de evaluacion (tal como una tarjeta de

evaluacion DSP56L811EVM).

Para comenzar con el capitulo se presenta una apreciacion general de la
estructura y operacion del LMS. Pero antes, se expondra una idea general acerca de

filtros adaptativos lineales y cancelacion de ruido.

2.2 FILTROS ADAPTATIVOS LINEALES

Los primeros trabajos acerca de filtros adaptativos se remontan al afio 1950,
durante esa época un cierto nimero de investigadores, se encontraban trabajando en
diferentes aplicaciones de filtros adaptativos. De esos primeros trabajos emergio el
algoritmo LMS como un simple pero efectivo algoritmo para la operacion de filtros
transversales adaptativos. El algoritmo fue ideado por Widrow y demostrado por Hoff
en 1959. Todo comenzé con el estudio de un esquema de reconocimiento de un patron,
conocido como elemento lineal adaptativo (loégica de umbral) cominmente referido
dentro de la literatura cientifica como ADALINE (del inglés: ADAptive LINear
Element) [Haykin, 1996].
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Algoritmo de gradiente estocastico

El algoritmo LMS es un algoritmo de gradiente estocastico en el que se hacen
iteraciones de cada valor de los coeficientes de un filtro transversal en la direccion del
gradiente con la magnitud al cuadrado de la sefial de error con respecto al valor del
coeficiente. Asi que, el algoritmo LMS esta estrechamente relacionado con el concepto
de aproximacion estocdastica desarrollada por Robbins y Monro (1951) que se encuentran
en estadistica para resolver ciertos problemas de estimacion de parametros secuenciales.
La primera diferencia entre ellos, es que el algoritmo LMS utiliza un parametro de
tamafio de paso fijo para controlar la correccion aplicada a cada valor de los coeficientes
de una iteracion a la proxima, mientras que en el método de aproximacion estocastica el
parametro del tamafio de paso es inversamente proporcional al tiempo o la potencia de n

(n es la variable independiente de tiempo discreto).

Otro algoritmo de gradiente estocéstico, estrechamente relacionado con el
algoritmo LMS es el algoritmo de gradiente de lattice adaptativo (GAL, por sus siglas en
inglés); la diferencia entre ellos es la estructura en que se basan el algoritmo GAL se
basa en estructura de celosia (lattice), mientras que el algoritmo LMS usa un filtro
transversal. En 1981, Zame introdujo el criterio H” (o minimax) como un indice de
robustez del comportamiento del algoritmo LMS para resolver problemas de estimacion

y control.

Cancelador de ruido adaptativo

El mejoramiento lineal adaptativo fue originado por Widrow y sus colaboradores
en la Universidad de Stanford. Una primera version de este mecanismo fue construida en
1965 para cancelar una interferencia de 60Hz en la salida de un registrador y
amplificador de electrocardiografia. Este trabajo es descrito en el articulo por Widrow
(1975). El mejoramiento lineal adaptativo y su aplicacién como un detector adaptativo

fueron patentados por McCool (1980).

El cancelador adaptativo y el mejoramiento lineal adaptativo, promete ser util

para diferentes aplicaciones, podria verse el ejemplo del cancelador de ruido adaptativo
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discutido por Widrow (1975). Este esquema opera con la salida de los dos sensores; un
primer sensor que suministra una sefial deseada de interés soterrada de ruido y un sensor
de referencia que suministra solo el ruido, como se ilustra en la Figura 2.1. Se asume que
(1) la senal y el ruido a la salida del primer sensor esta sin correlacion y (2) el ruido a la
salida del sensor de referencia esta correlacionada con la componente de ruido de la

salida del sensor primario.

| ______________ B

{

Senser : |

- primario _ ein)

fSena' o ! d(n) = Sl.(n) + Vo(n) =+® P ‘ . Sa“da

uente | ot |

|

s(n) v(n) | Estimacion |

| de ruido ]

i i

| / |

Fuente vi(n) | Filtro yin) |

de ruido adaptativo

Sensar de |

|

|

|

v(n) referencia : /
|
|

Figura 2.1 Cancelador de ruido adaptativo.

El cancelador de ruido aleatorio consiste en un filtro adaptativo que opera sobre
la salida del sensor de referencia para producir una estimacién del ruido, que se ha
sumado a la sefial deseada en el sensor primario. La salida total del cancelador es
utilizada para controlar el ajuste aplicado a los valores de los coeficientes en el filtro
adaptativo. El cancelador adaptativo tiende a minimizar el valor cuadratico medio de la
salida total, por tanto causa que la salida sea la mejor estimacion de la senal deseada en

el sentido del minimo error cuadratico medio.
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2.3 APRECIACION GENERAL DE LA ESTRUCTURA Y
OPERACION DEL ALGORITMO LMS

El algoritmo LMS es un algoritmo de filtrado lineal adaptativo que consiste de

dos procesos basicos:

Un proceso de filtrado, que involucra (a) calcular la salida de un filtro
transversal, la cual es producida por un conjunto de valores de entrada y (b) generar una

estimacion del error por la comparacion de la salida y la respuesta deseada.

Un proceso adaptativo, el cual involucra el ajuste automatico de los valores de

los coeficientes del filtro, de acuerdo con la estimacion del error.

Asi, que la combinaciéon de estos dos procesos constituyen un lazo de

realimentacion alrededor del algoritmo LMS, asi como se ilustra en la Figura 2.2.

7

Filtro transversal dinlu,,)
win)

Mecanismo adaptativo en) ™
de control de los pesos ‘—( p )

2 1
T c(n)

Figura 2.2 Diagrama del bloque de la estructura LMS

Observando la Figura 2.2, tenemos un filtro transversal, alrededor del cual se
construye el algoritmo LMS, el cual es responsable de desempefar el proceso de
filtrado. Luego se tiene un mecanismo que desempena el proceso de control adaptativo

de los valores de los coeficientes del filtro transversal.
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u(n) uln —1) uln-2) uln - M+2)
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o

Figura 2.3 Diagrama del filtro transversal

Los detalles de los componentes del filtro transversal son presentados en la
Figura 2.3. La entrada es representada por um)', um-1)...., un-M+1) que son los
elementos del vector U(M,1), donde M-1 es el nimero de elementos de retardo, estas
entradas variantes en el tiempo, estan representadas en el espacio multidimensional por

U. Correspondientemente, los valores W, (n), W, (n),...,w,,_,(n) son los elementos del
vector de coeficientes w(M ,1). El valor calculado para el vector de coeficientes W(n)
utilizando el algoritmo LMS representa una estimacién del valor que se espera se
aproxime a la solucion de Wiener w, (para un entorno estacionario esto es Optimo) con
un numero de n iteraciones que se acercan al infinito.

Luego, durante el proceso de filtrado la respuesta deseada d(n) es suministrada
para procesarla, al lado del vector de entrada u(n). Obtenida esta entrada, el filtro
transversal produce una salida d(n|u,) utilizada como una estimacion de la respuesta
deseada d(n). Consecuentemente se define una estimacién de error e(n) como la

diferencia entre la respuesta deseada y la salida del filtro, como se indica la salida en la

Figura 2.3. La estimacion del error e(n) y los valores del vector de entrada u(n) son

" En algunos libros en lugar de u(n) se utiliza x(n). También dentro de este trabajo de graduacién se
utilizan indistintamente.
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aplicados al mecanismo de control y el lazo de realimentacion alrededor de los valores

de los coeficientes es cerrado consecuentemente.

La Figura 2.4 presenta los detalles del mecanismo de control adaptativo para los
coeficientes, especificamente, una version escalar del producto interno de la estimacion
del error e(n) y la entrada u(n-k) es calculada para £=0,1,2,..., M-2, M-1. El resultado asi

obtenido define la correlacion ow, (n) aplicada a los valores de los coeficientes W, (n)

en la iteracion n+1. El factor de escala utilizado en este calculo se designa por p en la
Figura 2.4. Es conocido como parametro del tamafio de paso de adaptacion o velocidad

de adaptacion.

dwo(n)
u(n) o N
Sw4(n)
u(n-1)
dw,(n)
u(n-2)
¢ ¢ B @-— e*(n)
SWp_(n)
u(n-M+2) - )|
SWip_1(n)
u(n-M+1)

Figura 2.4 Detalles de la estructura del mecanismo de control adaptativo para los coeficientes
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Comparando el mecanismo de control de la Figura 2.4 para el algoritmo LMS
con el método de méxima pendiente, se ve en el LMS que el producto u(n-k)-e*(n) es

una estimacion del elemento k dentro del gradiente VJ(n) que caracteriza el método de

maxima pendiente. En otras palabras, las expectativas del operador se pierden en todas
las rutas de la Figura 2.4. En consecuencia, el calculo recursivo de cada valor de

coeficiente es afectado por un gradiente de ruido.

A través de este capitulo se asume que el vector de entrada u(n) y la respuesta
deseada d(n) son representados en un ambiente estacionario comun. Para semejante
ambiente se conoce que el método de pendiente pronunciada calcula un vector de
coeficientes w(n) que se mueve hacia abajo de la superficie de funcionamiento de error
que ensambla el error promedio a lo largo de una trayectoria determinista, la cual

termina en la solucion de Wiener w, (ver Figura 2.5). El algoritmo LMS, en otras

palabras se comporta diferente, ya que esta en presencia de un gradiente de ruido.

coeficientie
actual

estimacion de
gradiente

coeficiente
ALevs

tamario del paso

Figura 2.5 Superficie de error
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Antes que terminemos en la soluciéon de Wiener el vector de coeficientes w(n)
(diferente de w(n)) calculado por el algoritmo LMS, se ejecuta un movimiento aleatorio
alrededor del punto minimo de la superficie de error. Al principio se indico que el
algoritmo LMS involucra una realimentacion en su operacion que por consiguiente eleva

el resultado de la estabilidad. En este contexto, un criterio significativo requiere que:
J(n)—> J(©) como n— o

Donde J(n) es el error cuadratico medio producido por el algoritmo LMS en el
tiempo n, y su valor final J(o) es una constante. Un algoritmo que satisface este

requisito dice ser convergente en el valor cuadratico medio.

Para que el algoritmo LMS satisfaga este criterio, el parametro del tamano del
paso 1 tiene que satisfacer una condicién relacionada con la estructura del valor propio”

de la matriz de correlacion de los valores de entrada.

La diferencia entre el valor final J() y el valor minimo J,,;, alcanzado por la
solucion de Wiener se conoce como ‘exceso del error cuadratico medio J,.(0)’. Esta
diferencia representa el precio a pagar por utilizar el mecanismo adaptativo (estocastico)
para controlar el valor de los coeficientes en el algoritmo LMS en lugar del enfoque
determinista como en el método de la maxima pendiente. La relacion de Jex(o0) a Jmin s€
conoce como “desajuste” el cual es una medicion de que tan lejos esta el calculo de la
solucion de estado permanente por el algoritmo LMS de la solucion de Wiener. Es
importante que p este bajo el control del disenador. En particular, la accion del lazo de
realimentacion alrededor de los coeficientes, se comporta como un filtro pasa bajo, en el
cual la constante de tiempo promedio es inversamente proporcional al parametro del
tamafio de paso . Asi, que por la asignacion de un valor pequefio de p el proceso
adaptativo se realiza progresivamente y el efecto del gradiente del ruido en los valores
de los coeficientes es grande para cuando se filtra. Esto conduce al efecto de reduccion

del desajuste. Por consiguiente se justifica diciendo que el algoritmo LMS es simple en

2 . . . ,
Sea A una matriz cuadrada de orden n. Se denominan valores propios reales de A los niumeros reales A
que son raices de su polinomio caracteristico.
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la implementacion, ademas es capaz de manejar alto desempeiio por la adaptacion a su

ambiente externo.

Asi, que se debe poner particular atencion para seleccionar un valor adecuado
para el pardmetro p. Una consecuencia estrechamente relacionada con lo anterior es la
especificacion de un valor adecuado para el orden del filtro es M-1. Con el propdsito de
manejar el algoritmo LMS en la siguiente seccidon se construye el algoritmo a partir de

nuestro conocimiento previo del método de méaxima pendiente.

2.4 ALGORITMO DE ADAPTACION DEL LMS

Si fuera posible hacer una medicion exacta del gradiente V.J(n) en cada n

iteracion y si el pardmetro del tamafio de paso p es seleccionado adecuadamente,
entonces el vector de valores de coeficientes, calculado usando el algoritmo de maxima

pendiente podria verdaderamente converger a la solucion 6ptima de Wiener.

Sin embargo, realmente la medicion exacta del gradiente no es posible, ya que
podria requerir un conocimiento previo, tanto de la matriz de correlacion R de la entrada
y el vector p de correlacion cruzada entre la entrada y la respuesta deseada.
Consecuentemente, el gradiente debe ser estimado del dato disponible [Haykin, 1996].

Para desarrollar una estimacion del gradiente VJ(n), la més obvia estrategia es
sustituir la estimacion de la matriz de correlacion R y el vector de correlacion cruzada p
en la ecuacion (2.1):

VJ(n) =-2p + Rw(n) (2.1)

La solucion simple de las estimaciones de R y p es utilizada para una estimacion

instantanea del vector de entrada y la respuesta deseada como se define respectivamente:
R(n) = u(n)u" (n) 2.2)°

p(n) = u(n)d*(n) (2.3)

3 H denota la transposicién Hermitian; que es la operacién de transposicion combinada con conjugacion
compleja.
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Correspondientemente la estimacion instantanea del gradiente es:
VI(n) = —2u(n)d * (n) + 2u(n)u" (n)W(n) (2.4)

Generalmente, esta estimacion es parcial, porque la estimacion del vector de

coeficientes W(n) es un vector aleatorio que depende del vector de entrada u(n). Note

que la estimacion VJ(n), también podria verse como el operador de gradiente V

. . , 2 . . ., .,
aplicado al error instantaneo cuadrado ‘e(n) ; sustituyendo la estimacion de la ecuacion

(2.4) para el gradiente VJ(n) en el algoritmo de la maxima pendiente descrito por la

ecuacion (2.5), obtenemos una nueva relacion recursiva para actualizacion del vector de

coeficientes.
wn+1)= w(n)+% u[-Vim)] (2.5)

Wn+1)=wn)+p-um)|d*m-u" mWwm| 2.6

Aqui se tiene que utilizar de nuevo el simbolo “*” para el vector de coeficientes,
con el objetivo de hacer la distincion del valor obtenido por la utilizacion del algoritmo
de pendiente maxima (es decir, un valor aproximado). Equivalentemente, se escribe el

resultado en tres relaciones basicas:

Salida del Filtro:

y(n)=W" (n)u(n) 2.7)
Estimacion de error:

e(n) =d(n)—y(n) (2.8)
Adaptacion de los valores de los coeficientes:

w(n+1)=w(n)+ pu(n)e*(n) (2.9)
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Las ecuaciones (2.7) y (2.8) son la estimacion del error e(n), el calculo del cual

se basa la estimacion actual del vector de coeficientes Ww(n). Note también que el

segundo término, wu(n)-e*(n), en el lado derecho de la ecuacion (2.9) representa la

correccion que se aplica a la estimacidon actual del vector de coeficientes Ww(n). El

procedimiento iterativo es iniciado con una aproximacion inicial Ww(0).

El algoritmo descrito por las ecuaciones (2.7) a (2.9) es la forma del algoritmo
de minimos cuadrados medios (LMS) *. En cada iteracion o tiempo de actualizacion,

también se requiere de valores mas recientes de u(n), d(n) y w(n). El algoritmo LMS

opera sobre entradas estocasticas; el conjunto permitido a lo largo del “paso” de un ciclo
de iteracion a la siguiente es aleatorio y no se sabe cudl serd la direccion verdadera de
los gradientes. La Figura 2.6 muestra una gréafica de flujo de sefial de la representacion
del algoritmo LMS en la forma del modelo de realimentacion. La grafica de flujo de
sefial de la Figura 2.5 claramente ilustra la simplicidad del algoritmo LMS. En
particular, vemos en la Figura 2.6 que el algoritmo requiere solamente 2M-+1
multiplicaciones complejas y 2M sumas complejas por iteraciones, donde M es el

nimero de coeficientes utilizados en el filtro transversal adaptativo.

La estimacion instantdnea de R y p de la ecuacion (2.2) y (2.3) respectivamente,
tienen relativamente grandes variaciones. A primera vista, podria verse que el algoritmo
LMS es incapaz de realizar un buen funcionamiento, ya que el algoritmo utiliza estas
estimaciones instantaneas, sin embargo, debemos recordar que el algoritmo LMS es de
naturaleza recursiva con el resultado del algoritmo en si mismo efectivamente pues

promedia esas estimaciones, en cierto sentido dentro del curso de la adaptacion.

* La forma compleja del algoritmo LMS, con el propésito original de Widrow (1975) difiere ligeramente
de las ecuaciones (2.7) a (2.9).
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d*(n)

Figura 2.6 Grafica de flujo de sefial del algoritmo LMS

2.5 EL ALGORITMO LMS EN LA PRACTICA

El algoritmo de LMS es simple y todavia capaz de lograr actuacion satisfactoria
bajo las condiciones correctas. Sus limitaciones mayores son una proporcion
relativamente lenta de convergencia y una sensibilidad a las variaciones en el nimero de
la condicién de la matriz de la correlacion de las entradas; el nimero de la condicion de
una matriz de Hermitian se define como la proporcion de su valor propio mas grande al
valor propio mas pequefio. No obstante, el algoritmo de LMS es muy popular y

ampliamente usado en una variedad de aplicaciones.

En un ambiente no estacionario, la orientacion de la superficie de error varia
continuamente con el tiempo. En este caso, el algoritmo de LMS tiene la tarea agregada
de rastrear el fondo de la superficie del error continuamente. De hecho, en el rastreo de
los datos de entrada variardn comparado a la proporcion del lento aprendizaje del

algoritmo de LMS.
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Una discusion introductoria de filtros adaptables lineales estaria incompleta sin
decir algo sobre su comportamiento de rastreo. En este contexto, nosotros notamos
algoritmos de pendiente estocastica como el LMS que es un modelo independiente;
generalmente, se esperaria que estos algoritmos exhibieran muy buen comportamiento
de rastreo, de hecho eso es lo que hacen. En contraste, el algoritmo RLS es un modelo
dependiente; esto significa que su comportamiento de rastreo puede ser inferior y

pésimo comparado con un miembro de la familia de pendiente estocéstica.

A pesar de la sencillez de este algoritmo, actualmente ocupa un lugar muy
amplio en las nuevas tecnologias de rastreo y deteccion. Por ejemplo, usando el LMS en
forma mas compleja, se aplica a sistemas de radar para la navegacion submarina. La
aviacion militar y las comunicaciones satelitales, sobre todo en el campo militar [Etter

Delores M., Steinhardt Allan O., And Stoner Susan L. (2002)].

2.6 CONCLUSIONES

A lo largo de este capitulo se ha pretendido presentar un estudio detallado del
algoritmo de Minimos Cuadrados Medios (LMS), que no es mas, sino s6lo una
introduccion al mundo del filtrado digital adaptativo lineal. La importancia practica del

algoritmo LMS se debe grandemente a dos atributos:
v’ Simplicidad de implementacion.
v" Modelo independiente y consecuentemente funcionamiento robusto.

La principal limitacion del algoritmo LMS es su lenta velocidad de convergencia.
Hay dos factores principales que inciden en el comportamiento del algoritmo LMS: el
parametro de tamafio de paso py el valor propio de la matriz de correlacion R del vector
de entrada. Dentro de la perspectiva del andlisis del algoritmo LMS, que utiliza una

teoria independiente, sus efectos de manera individual se resumen asi:

La convergencia del algoritmo LMS dentro del cuadrado medio de la entrada es

asegurada por la seleccion del parametro de tamafio de paso p de acuerdo con la
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., L 2 .
condicién practica: 0< u< : donde la potencia de entrada es la
potencia de entrada

suma de los valores del cuadrado medio de todos los valores de entrada dentro del filtro

transversal.

Cuando un valor pequeio se asigna a p, la adaptacion es lenta, ya que es
equivalente ha tener un algoritmo LMS con bastante “memoria”. Respectivamente, el
exceso del error cuadratico medio después de la adaptacion es pequefio en promedio, por
la gran cantidad de datos utilizados por el algoritmo para la estimacion del gradiente. En
otras palabras, cuando p es grande, la adaptacion es relativamente rapida, pero hay un
costo de incremento dentro del promedio del exceso del error cuadratico medio después
de la adaptacion. En este caso, menos datos entran para calcular la estimacion, dentro de
un desempefio de estimacion de error degradado. Asi, el reciproco del parametro p debe

verse como memoria del algoritmo LMS.

Cuando el valor propio de la matriz de correlacion R es ampliamente esparcida,
el exceso del error cuadratico medio producido por el algoritmo LMS es primeramente
determinado por valores propios grandes y a la vez tomado por el promedio de los
coeficientes E[W(n)] para que ocurra la convergencia, se limita a un valor propio
pequenisimo. Sin embargo, la velocidad de convergencia del error cuadratico medio,
J(n) es afectada por una dispersion de los valores propios de R de menor magnitud que
la convergencia de E [W(n)]. Cuando la dispersion de los valores propios es grande (por
ejemplo, cuando la matriz de correlacion de los valores de entrada es una mala
condicién), la convergencia del algoritmo LMS es de baja velocidad. Sin embargo no es
siempre asi, ya que el comportamiento de la convergencia del algoritmo LMS toma una
direccion natural bajo entradas contaminadas. Es apropiado, que para mejorar el proceso
de convergencia de los coeficientes, la inicializacion del algoritmo LMS puede

optimizarse por otros métodos de filtrado.

Una limitacion basica de la teoria de independencia es el hecho que ignora la
dependencia estadistica entre la direccion del gradiente, tal como el procedimiento del

algoritmo de una iteracion a la proxima. Otro enfoque del estado permanente del
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algoritmo LMS es presentado, en el cual se confia en el uso de la solucion de la serie de

potencias para el vector de coeficientes €(n) sin apelar a la suposicion de independencia.

Definitivamente existen otros puntos de vista y analisis para el algoritmo LMS,
pero dentro de este capitulo se ha desarrollado una vision muy resumida del analisis del

algoritmo Least Mean Square (LMS).
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3.1 INTRODUCCION

Todos los sistemas avanzados de comunicaciones de voz, imagen y datos a alta
velocidad requieren del uso de sistemas de cancelacion de interferencias mas o menos
sofisticados. En esta linea de trabajo se estudian y desarrollan algoritmos de adaptacion
capaces de gobernar eficientemente los coeficientes y pardmetros de estos sistemas. Los
requisitos deseados incluyen alta velocidad de convergencia, estabilidad asegurada, buen

comportamiento en situaciones estaticas y robustez.

Con el fin de analizar cada uno de estos algoritmos antes de construir o adquirir
instrumentacion apropiada para el manejo de sefales reales, es necesario contar con una
herramienta que permita simular, es decir probar de manera virtual el comportamiento
del algoritmo, modificando la frecuencia, amplitud y otras caracteristicas de la sefial a la
que se desea hacerle algiin tratamiento digital. Ademads, deberd ser posible ver los

resultados obtenidos luego del tratamiento.

En nuestro caso, el tratamiento digital consiste en filtrado adaptativo lineal. Cuya
funcién consiste en separar la sefial deseada, que puede ser voz, imagenes o datos, del
ruido (el ruido puede ser una sefial de frecuencia fija, ruido aleatorio estacionario, con
varianza y media constantes o ruido aleatorio no estacionario). El algoritmo a utilizar,

como ya fue expuesto antes, es el LMS.

Entre los lenguajes de programacion que pueden utilizarse estan Fortran, Basic,
C, etc. Pero ninguno de estos posee la capacidad para generar graficos de manera rapida
y facil con solo escribir unas cuantas instrucciones. El programa utilizado, para generar
cualquier sefial, generar ruido aleatorio, aplicar el algoritmo LMS y ver los resultados a

la salida, fue MATLAB'.

'Esta herramienta guarda semejanza con OCTAVE, el cual se utiliza en la mayoria de computadoras que
usan el Sistema Operativo LINUX.
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3.2 EL LMS EN MATLAB

Dada la caracteristica de Matlab de manejar matrices, es necesario llevar las
expresiones obtenidas en el capitulo anterior del algoritmo LMS a su forma matricial.
Pero antes de escribir cualquier matriz se va a repetir el uso particular de algunas letras.
Primero, M sera el nimero de coeficientes del filtro y N, el total de muestras de una

senal.

Para familiarizarse con la nomenclatura de las sefales en un filtro adaptativo
podemos fijarnos en la Figura 3.1, aqui x(n) es la sefial de entrada la cual después de ser
retardada es operada por cada uno de coeficientes. Esta sefial x(n) es muy distinta para
un cancelador de ruido con referencia que para uno sin referencia: En el primero es el
ruido de referencia, y en el segundo es la misma sefial contaminada retardada. Luego
tenemos una sefal d(n) que se denomina sefial deseada. La sefal d(n) es la sefial de
interés sumada al ruido; es decir, d(n) es la sefial contaminada para un cancelador de
ruido sea con referencia o sin ella. El error e(n) resulta ser la variable de control del
sistema, pues e(n) interviene en el algoritmo de actualizacién de los coeficientes del

filtro [Haykin, 1996].

*(n) x(n=1) xn-2) x(n - M+2) x(n = M+1)
- Z =1 - ] - 7 -1 I "t ——y | -1

e(n)

Figura 3.1 Estructura transversal adaptativa (FIR adaptativo)
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Programacion en Matlab de un filtro FIR

La ejecucion de un filtro FIR en Matlab es muy facil de realizar, pues solo
requiere el uso de instrucciones tales como conv’, que calcula la convolucion de dos
sefiales. Sin embargo, cuando se trata de un filtro adaptativo, ocurre que para cada
muestra tomada se realiza la convolucion de todos los coeficientes con todas las muestra
ya existentes, luego se actualizan los coeficientes y en la siguiente iteracion se vuelve a
repetir lo mismo. Esto requiere un mejor control de los limites inferiores y superiores de
la sefal de entrada que se tomaran en cada iteracion o ciclo; con ese fin, se tratan de

manera matricial.

Es facil comprender esto si se supone que deseamos realizar un filtro de longitud
3, es decir 3 coeficientes y tomar 7 muestras de una sefial. En este caso la expresion para

el filtro FIR queda de la siguiente manera:
M-1 M
y(n)= Y W@)-x(n—i)=Y W(3i)-x(n—i) (3.1
i=0 i=1

¥(1) = Y () x(n =) 2

donde:

-y es lasenal de salida del filtro FIR

- W son los coeficientes o pesos del filtro
- xes la entrada del filtro

desarrollando la ecuacion 3.2 tenemos:

y() = W(1)*x(0) + W(2)*x(-1) + W(3)*x(-2)
y(2) = W) *x(1) + W(2)*x(0) + WE)*x(-1)
y3) = W) *x(2) + W(2) *x(1) + W(3)*x(0)
y@) = W(I)*x(3) + W(2)*x(2) + WE)*x(1)
y(5) = W) *x(4) + W(2)*x(3) + W(3)*x(2)
y(6) = W()*x(5) + W(2)*x(4) + W(3)*x(3)
y(7) = W) *x(6) + W(2) *x(5) + W(3)*x(4)

La utilizacion de estas instrucciones puede saberse facilmente si se escribe en MATLAB:
>> help conv
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Al expresar lo anterior de forma matricial, es posible notar que la convolucion
ocurre entre todos los coeficientes y un subvector de la entrada x de dimensiones (M, 1).
Ese subvector se denominara X; es decir, X no representa todos los datos de entrada,
sino solo un subconjunto de estos en cada iteracion. El resultado se muestra a

continuacion:

T

ymy=\w| | x|=[ w ]|x = yn)=W"*X (3.3)

donde definimos a W,y X como vectores de (M, 1) para la convolucion en cada

iteracion y un vector resultante Y de (1, N) cuando se han completado todos los ciclos.

Programacion en Matlab del LMS

El algoritmo LMS consta de una ecuacion muy simple, desde el punto de vista
matematico. Esta ecuacion también puede ser escrita en forma matricial, desarrollada de
la siguiente manera:

Wi(n+1) = Wi(n) + p e(n) x*(n - 1) 3.4)

Wi2)= Wi(l) + pe(l)x*0)

Wa2) = Wa(l) + pe(l)x*-1)
Wi = Wil) + pe(l)x*(-2)

Donde Wj(n) representa el valor del coeficiente i en el tiempo n.

Si lo anterior se hace para cada iteracion, entonces se tiene,

W . |=\W, |+uen)| X = Wi(n+1) = Wj(n) + n e(n) - X*
(3.5)

Programacion en Matlab para calcular el error

El célculo del error es necesario para medir las mejoras que se estdn obteniendo

en los coeficientes. La ecuacion que se utiliza es:
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e(n) = d(n) — y(n) (3.6)
El resultado de esta ecuacion luego de concluir todos los ciclos es de un vector E

de longitud (1, N). Sobre E se aplican funciones de costo, tales como, el error cuadratico

y el error cuadratico medio, como criterios para minimizar el error.

En conclusion, todo filtro adaptativo, en forma recursiva (repetidas veces) realiza

las operaciones que se listan a continuacion:
_ Ty
e Y=W?*X

* ¢(n)=d(n)-y(n)
e Wn+l)=Wijn)+pue()-  X*

El niamero total de repeticiones o ciclos necesarios es igual a N y al ver las
operaciones anteriores vemos que por cada ciclo requerird un valor de M
multiplicaciones y M sumas para encontrar Y, M multiplicaciones y M sumas para

actualizar los coeficientes (en total, 2M+1 multiplicaciones y 2M sumas).

El algoritmo LMS normalizado (NLMS)

El algoritmo LMS Normalizado tiene por objetivo independizar la convergencia

de la potencia de la sefial de entrada. Es por ello, mas robusto que el algoritmo LMS.

En el algoritmo LMS, la correccion aplicada al vector de pesos w(n) es
proporcional al vector de entrada x(n). Por tanto, si x(n) es elevado al cuadrado, el
algoritmo LMS experimenta un problema de amplificacion de ruido del gradiente. Con
la normalizacion del parametro de convergencia, este problema se reduce, de igual
manera que se evita un aumento desmedido de la correccion del vector w(n) cuando la

entrada disminuye drasticamente.
El algoritmo queda asi:

X_*2 e(n) 3.7

Wi(n+1) = Wj(n) + ”X”
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3.3 APLICACION: CANCELADOR DE RUIDO

Antes de implementar en el DSP56L811 el cancelador de ruido, es necesario
realizar la simulacidon que nos permita ver cuales son las caracteristicas de la sefal que
debemos colocar a la entrada del filtro, ejecutar el algoritmo LMS y obtener la salida.
Con ese objetivo, planteamos un ejemplo de un cancelador de ruido con referencia

[Hayes, 1996].

Planteamiento del problema

Si tenemos las sefales d(n), vi(n), y vao(n) en donde la sefial que deseamos
recuperar es d(n); sin embargo, no la conocemos, mas bien se saben las caracteristicas

de la senal ya sumada con el ruido blanco gaussiano, la cual es:

x(m) =d(m) + vi(n)

Claramente sin ninguna informacién sobre d(n) o v;(n) no es posible separar la
sefal del ruido. Sin embargo, si obtenemos una seial de referencia, v,(n), la cual estd en
correlacién con v;(n), entonces esta sefal de referencia puede usarse para estimar el
ruido v;(n), y esta estimacion puede substraerse entonces de x(n) para formar una

estimacion de d(n),
d(n) = x(n) ~9,(n)

Por supuesto que d(n), vi(n) y v2(n) son procesos conjuntos estacionarios en
sentido amplio, y si la autocorrelacion rv,(k) y la correlacion cruzada rvv,(k) son
conocidas, entonces podemos disefiar un filtro Wiener para encontrar el minimo
cuadratico medio de la estimacion de v;(n). En la practica, sin embargo, una suposicion
de estacionariedad no es generalmente apropiada y, aun si lo fuera, los requerimientos
estadisticos de v,(n) y v;(n) son generalmente desconocidos. Por consiguiente, como una
alternativa de los filtros Wiener, consideremos un cancelador de ruido adaptativo

mostrados en la Figura 3.2. Si la sefal de referencia v,(n) estd incorrelada con d(n),

entonces habra que minimizar el error cuadratico medio £ {|e(n)| 2} que es equivalente a

minimizarE{|v1 (n)—v, (n)|2}. En otras palabras, la salida del filtro adaptativo es la
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estimacion del minimo cuadratico medio de v;(n). Basicamente, si no hay informacion

sobre d(n) en la sefal de referencia v,(n), entonces es mejor que el filtro adaptativo
pueda minimizar £ {|e(n)| 2} al remover la parte de e(n) que puede estimarse de v2(n) que
esta correlacionada con v;(n). Puesto que la salida de un filtro adaptativo es el minimo

cuadratico medio estimado de v;(n), entonces con e(n) se procede a estimar el minimo

medio cuadratico d(n).

Como un ejemplo especifico, veamos como estimar una sefal sinusoidal que

deseamos recuperar:
d(n)=sin(nw,+ ¢)

con @,=2*n*0.025 y el ruido blanco v;(n) y v»(n) es generado por las ecuaciones de

diferencia de primero orden
v, (n)=0.8v,(n—-1)+ g(n)
v,(n)=-0.6v,(n—-1)+ g(n)

donde el g(n) es ruido blanco de media cero (u=0) y varianza uno (c”=1), que estd
incorrelada con d(n). En la Figura 3.3a se grafican 1000 muestras de la sinusoidal y en la
Figura 3.3b se ve la sefial ruidosa x(n) = d(n) +v;(n). La sefial de referencia v,(n) es
usada para estimar v;(n) y se muestra en la Figura 3.3c. Usando un cancelador de ruido
adaptativo de 12 coeficientes y p igual a 0.025, se puede usar el algoritmo LMS. Mas

adelante se presentan los resultados.

e(n) =d(n)

 §
O)
Y

tin) =din) + vy(n)

Tiltro b1(n)
Adaplativo

.

Figura 3.2 Cancelador de ruido usando un filtro adaptativo con referencia

v1(n) —————ee
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Sen al a estimar
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Figura 3.3 Ejemplo de cancelador de ruido. (a) Sefial sinusoidal a estimar (b) Ruido afiadido a sinusoidal
(c) Sefial de referencia usada en el segundo sensor
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Solucion utilizando el LMS

Con las caracteristicas anteriores se escribiéo un cddigo en lenguaje de Matlab

para generar estas sefiales.

FOR k=2:N-M+1

___________________________________________________________________________

Figura 3.4 Diagrama de flujo del algoritmo LMS usando Matlab
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%sefial deseada

t (0:1:1000-1) ;

d = sin(2*pi*.025*t+pi);
d=d(:).";

$interferencia
sigma=sqrt (1) ;

g =sigma*randn (size(t));
vl

$forma un vector de 1*n sea el original n*1l o 1l*n

filter(1,[1,-0.81,9);

vl = vl(:).'; %forma un vector de
v2 = filter(1,[1,0.61,9);

v2 = v2(:).'; %forma un vector de
%sefial deseada + interferencia

x =d + vl;

%sigma=desviacion standart
%$sigma”2=varianza

1*n sea el original n*1 o 1*n

1*n sea el original n*1 o 1*n

Recuadro 3.2 Algoritmo LMS

X=convm (x,nord) ;
[M,N] = size(X); %N=nord, es decir numero de coeficientes
if nargin < 5, a0 = zeros(1l,N); end
a0 = a0(:)."; $forma un vector de 1*n sea el original n*1l o 1l*n
E(1) = d(1) - a0*X(1,:)."';
A(l,:) = a0 + mu*E(1) *conj (X(1,:));
if M>1
for k=2:M-nord+1;
E(k) = d(k) - A(k-1,:)*X(k,:).";
A(k,:) = A(k-1,:) + mu*E(k)*conj (X(k,:));
end;
end;
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En los recuadros anteriores, se muestran segmentos del programa
cancelwz_22.m. En el Recuadro 3.1, se ve que la sefial generada es de 1000 muestras,
con amplitud 1 y frecuencia igual a 0.025Hz. Las caracteristicas del ruido blanco
gaussiano de media cero (u=0) y varianza 1 (6=1), se obtienen con la instruccion
randn, que se incluye en las librerias de Matlab. El Recuadro 3.2 muestra la simplicidad
del algoritmo LMS. Se requiere tan solo un lazo for para realizar las iteraciones y
calcular la salida y(n), calcular el error e(n) y actualizar los coeficientes. Con el

programa completo cancelwz 22.m se obtuvieron los siguientes resultados.

Comparacion entre sen al deseada y la estimacion del filtro
T T T

est d(n) [Rojo], xn(n) [nec

d(n) [Azul],

(a)

Salida del cancelador de ruido
T T

est d(n)

s s s s s s s s s
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
n

(b)

Figura 3.5 Salida del filtro de orden 12 (LMS). (a) Comparacion con otras sefiales
(b) Senal filtrada
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En la Figura 3.5a, la sefial de color azul es la sefial que se desea recuperar. Es
evidente en la Figura 3.2 que en el filtro adaptativo entra una sefial que es la suma de la
sefal a recuperar mas el ruido; es decir, no se conoce la sefal sin contaminacion, pero
para fines didacticos, podemos hacer el grafico para compararla. Lo anterior significa
que la senal de entrada al filtro es la de color negro, que es la sefial contaminada y la

sefal filtrada la representamos con el color rojo.

Solucion utilizando el NLMS

Utlizando las mismas entradas del Recuadro 3.1 (Figura 3.3). A continuacion se
presentan los resultados obtenidos utilizando el algoritmo NLMS, con el cual es evidente
el mejor desempefio de este con respecto al LMS. Se usa un valor de =0.25 y el cédigo

NLMS descrito en el Recuadro 3.3.

Recuadro 3.3 Algoritmo NLMS

X=convm (x, nord) ;

[M,N] = size (X);

if nargin < 5, a0 = zeros(l,N); end
a0 =al0(:).";

E(l) = d(1) - a0*X(1,:).";
DEN=X (1, :)*X(1,:)" + 0.0001;

A(l,:) = a0 + beta/DEN*E (1) *conj (X(1,:));
if M>1

for k=2:M-nord+1l

E(k) = d(k) - A(k-1,:)*X(k,:).";

DEN=X (k, :) *X(k,:)" + 0.0001;

A(k,:) = A(k-1,:) + beta/DEN*E (k) *conj (X(k,:));
end
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xXn

Comparacion entre sen al deseada y la estimacion del filtro

est d(n) [Rojo],

d(n) [Azul],

Figura 3.6 Salida del filtro de orden 12 (NLMS)

Al igual que en la Figura 3.5, aqui en la Figura 3.6, la sefial de color azul es la
sefial que se desea recuperar, la de color negro es la sefial contaminada y la sefial filtrada

es de color rojo.

Convergencia del algoritmo LMS

Con el objetivo de evaluar la eficiencia del algoritmo, pueden verse algunos
parametros estadisticos. Esto se hace con el fin de medir el rendimiento del algoritmo

LMS.

Para comenzar, en el algoritmo LMS un valor critico y decisivo para obtener
buenos resultados, es el valor de p’. En la Figura 3.7 se ilustran la evolucion de los
coeficientes para 1000 muestras tomadas de una sefal. Este grafico se realizd con el
programa coef evol.m que se encuentra en los anexos de este trabajo de graduacion. En
este grafico es posible ver que si se quiere que la convergencia se alcance pronto, el
valor de p es grande, pero se sacrifica la estabilidad. No obstante, cuando el valor de p
es demasiado pequeiio (tendiendo a cero), los coeficientes se toma bastante tiempo en

alcanzar los valores mas eficientes [Solano, 2003].

3 Paso o velocidad de adaptacion o factor de convergencia

51



G0

006

.04

Cap. 3 Simulacion del algoritmo LMS, utilizando Matlab

Evolucion de los cosficientes LMS (step = O )
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Figura 3.7 Evolucion de los coeficientes del algoritmo LMS

En nuestro caso los coeficientes se comportaron de manera muy parecida a la

curva que corresponde a i = 0.001, tal como se ve en la Figura 3.8.

Esta figura muestra el rango de variacion de los coeficientes. Se observa que para

w; el rango a partir de 700 muestras cambia de 1.2 a 1.4; o sea, 0.2 de diferencia. EI w,

tiene un rango un poco menor a 0.2, lo que lo hace mas estable. Dado que son 12 pesos o

coeficientes, donde algunos son més estables que otros, es posible obtener la salida que

se ve en Figura 3.5.

1.6

1.4

1.2

T o.8

0.6

0.4

Wi

Ewvolucion de los coeficientes LMS (step = 0.025 )

................................................

s s s s s s s s
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Iteraciones

Figura 3.8 Evolucion de los coeficientes del algoritmo LMS con p = 0.0025
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Ademas se puede evaluar el error cuadratico medio (o Ensemble Averaged
Squared Error) para distintos pasos de convergencia y comparar los resultados

experimentales obtenidos con los tedricos.

Puesto que la curva de aprendizaje es una representaciéon de &(n) = E{le(n)|*}
frente a n, podemos aproximar esta curva de aprendizaje promediando los valores de
le(n))* obtenidos en distintas realizaciones. Supongamos que implementamos el predictor
K veces, y en cada realizacion k tenemos el error cuadratico en el instante » denotado
por |ex(n)]>. Asi tenemos los resultados en la Figura 3.5. En este caso se eligié K = 50, y

un vector de pesos inicializado a cero. El valor del paso de adaptacion fue p = 0.025.

Este es otro pardmetro estadistico, pero es evidente a simple vista que el error va
reduciéndose en cada iteracion, lo que garantiza que el LMS ha alcanzado la
convergencia. Por lo visto en la Figura 3.8, que el rango dentro del que varian los
coeficientes es de 0.2 y lo que se ve en la Figura 3.9 que la curva desciende pero no toca
el eje cero sino que se detiene en 0.025, queda demostrado que los coeficientes no

alcanzan los valores Optimos, pero son bastante buenos.

Curva de aprendizaje aproximada

0.25

0.2

0.15

0.1

Ensemble Averaged Squared Error [K = 50

0.05

[e] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iteraciones

Figura 3.9 Curva de aprendizaje, con K = 50.
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3.4 CONCLUSIONES

e Dado que Matlab estd basado en un sofisticado software de matrices para el andlisis
de sistemas de ecuaciones, esto permite resolver complicados problemas numéricos
sin necesidad de escribir un programa. El algoritmo LMS se resuelve escribiendo

muy pocas instrucciones y con tiempos de ejecucion muy rapidos.

e FEl disefio de un filtro adaptativo no requiere las técnicas tradicionales para
tratamiento digital de la senal, tal como definir la frecuencia de corte, definir la clase

de ventana que se utilizard o manipular el ancho de la banda de transicion.

e El uso de ruido blanco para un sistema de filtro lineal adaptativo, se debe a que es
una funcion idealizada que se considera una excelente entrada a un sistema

adaptativo por su semejanza a muchos casos reales.

e En las figuras 3.5 y 3.6, vemos que después de aproximadamente 100 iteraciones el
filtro adaptativo esta produciendo una estimacion bastante exacta de d(n) y, después
de aproximadamente 200 iteraciones el filtro adaptativo parece haber alcanzado la
estabilidad en su comportamiento. Aunque es obvio que el NLMS tiene un mejor

comportamiento.
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Cap. 4 Implementacion del LMS, usando la DSP56L811EVM

4.1 INTRODUCCION

Existen diferentes fabricantes de dispositivos de procesamiento digital de sefiales
(DSP, por sus siglas en inglés) que permiten implementar el algoritmo LMS. Este
trabajo de graduacion utiliza el DSP56L811, fabricado por Motorola Inc., para
implementar el algoritmo LMS y con ello, comprobar la eficiencia del mismo algoritmo

y del dispositivo.

Con el fin de promover un mayor grado de informacion y conocimiento del
dispositivo en cuestion, se realiza dentro de este capitulo una descripcion general del
hardware utilizado. Pero para aquellas personas que deseen conocer un poco mas,
existen muchos otros documentos que pueden leerse, ademas de lo que se incluye en los

anexos [Blanco y Calderdon, 2001; Motorola, 1996].

Luego, se presenta una descripcion del procedimiento realizado para la obtencion
del archivo ejecutable. Este programa calcula los pesos o coeficientes necesarios para la
implementacion eficiente del algoritmo LMS en el DSP56L811 y luego realiza la
convolucion de la sefial de entrada por los coeficientes. Al final se muestran los

resultados obtenidos y sus respectivas conclusiones.

La elaboracion de este capitulo, tiene la vision de que los resultados hablen por si
mismos sobre las potencialidades del DSP56L811, aunque se incluye una descripcion
basica de la tarjeta de evaluacion y detalles del propio Procesador Digital de Sefales

(DSP56L811).

4.2 DESCRIPCION GENERAL DE LA DSP56L811EVM

La DSP56L811EVM (ver Figura 4.1) pertenece a la familia DSP56800, la cual
tiene un nucleo (CPU) de 16 bit, que consta bdsicamente de una Unidad

Microcontroladora (MCU) y un DSP. De entre sus muchas caracteristicas se tienen:
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_ GPIO Pines E/S
Memaria Ferifericos
Interfaz <: » Direcciones
de
1 PLL Eais
= Externo Datos
16-Bit DSP
Mucleo (CPLU)
Puerto
Depuradar JTAG B3

Figura 4.1 Diagrama de bloques de la familia DSP56800

Figura 4.2 Fotografia de la tarjeta de evaluacion DSP56L811EVM
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Primero, un amplio conjunto de instrucciones y modos de direccionamiento, el disefio de
un codigo eficiente para las tareas de la MCU, instrucciones de manipulacion de bits,
una pila de software y otra de hardware. Permite interrupciones y anidar programas,
soporta programacion estructurada. Ademas, las instrucciones del programa pueden
ordenar la ejecucion de operaciones aritméticas y movimientos en paralelo desde la
seccion de memoria de datos, esto ocurre cuando dentro de una operacion aritmética
también se puede realizar lectura y escritura a la memoria de datos. En la Figura 4.2
también se puede observar los diferentes componentes que constituyen el nicleo de la
DSP56800. Lo mas notable son los puertos de entrada y salida de propodsitos generales
(GPIO, por sus siglas en inglés), el crondémetro de proposito general, el crondometro de
tiempo real y el cronometro de seguridad (watchdog), las memorias RAM y ROM. Cada
interfaz de periféricos llega al nticleo del DSP56800 a través de un bus de periféricos, el

cual permite el montaje relativamente facil de disefios estandares de periféricos.

Generalidades del nucleo

En la Figura 4.3 se muestra un diagrama de bloques del ntucleo del DSP56800.
Este es un DSP CMOS de 16 bit, el cual esta compuesto por una unidad de generacion
de direcciones de 16 bit (AGU, por sus siglas en inglés), un decodificador de programas,
un emulador interno (OnCE, por sus siglas en inglés), tres tipos de bus; el bus de control,

datos y direcciones y un conjunto de instrucciones.

Entre las caracteristicas principales del nucleo se encuentran:

¢ El nucleo del Procesador Digital de Senales (DSP)
- Eficiente dispositivo DSP de 16 bit, miembro de la familia DSP56800
- Hasta 20 millones de instrucciones por segundo (MIPS) a 40MHz
- Enun solo ciclo multiplicacion acumulacion en paralelo de 16 x 16 bit
- Dos acumuladores de 36 bit, incluyendo los bit de extension
- Conjunto de modos de direccionamiento para instrucciones en paralelo, muy
propio de la DSP
- Lazos de hardware DO y REP
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Lazos DO anidados con lazos de software

Bus de direcciones:

o Un bus de 16 bit de direccionamiento de memoria interna (XAB1)

o Un bus de 16 bit de direccionamiento de memoria interna (XAB2)

e Un bus de 19 bit de direccionamiento de programa interno (PAB)

o Un bus de 16 bit de direccionamiento externo (EAB)

Bus de datos:

o Un bus de datos bidireccional de 16 bit de memoria interna (CGDB)

o Un bus de datos unidireccional de 16 bit de memoria interna (XDB2)

o Un bus de datos bidireccional de 16 bit de periféricos dedicados (PGDB)
o Un bus de datos bidireccional de 16 bit para programas internos (PDB)

o Un bus de datos bidireccional de 16 bit externo (EDB)

Conjunto de instruccidon que controlan tanto el DSP como al MCU

Modo de direccionamiento similar al MCU e instrucciones de codigo compacto
Un compilador de C eficiente y soporta variables locales

Subrutinas e interrupciones, de longitud limitada

Memoria

Arquitectura Harvard que permite hasta tres accesos simultaneos a memoria de
programa y datos

Memoria RAM de 1K x 16 para programa (aqui se almacenan el cédigo de
programa)

Memoria bootstrap ROM de 64 x 16 (es un sistema de arranque, encargado de
realizar el chequeo de los componentes antes de pasar el mando al usuario)
Memoria RAM de 2K x 16 para datos

Los programas pueden correr fuera de la memoria de datos

Periféricos y circuitos de soporte

Interfaz de memoria externa (EMI, External Memory Interface)
Dieciséis pines dedicados para propdsitos generales entradas/salidas (GPIO,

General Purpose Input/Output) (ocho pines programable para interrupciones)
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Interfaz serial para periféricos (SPI, Serial Peripheral Interface) soporta: Dos

puertos configurables de 4 pines (SPIO y SPI1) (u ocho lineas adicionales para

GPIO)

o Puede manejar LCD, subsistemas de A/D, y sistemas MCU

e Soporta comunicacion dentro del procesador en un sistema master multiple

e Manejo de demanda de dispositivos como maestro o esclavo con altas tasas
de procesado de datos

La interfaz serial sincrona (SSI, Synchronous Serial Interface) soporta: Un puerto

de 6 pines (o seis lineas adicionales GPIO)

e Maneja dispositivos serial con uno o mas estandar de la industria, tales como
codecs, otros DSP, microprocesadores, y otros periféricos

o Transmision asincrona o sincrona y secciones de recepcion con relojes
internos/externos separados o compartidos y tramas de sincronismo

e Modo redes usando tramas de sincronismo y hasta 32 secciones de tiempo
(time slots)

o Longitud palabra de datos 8 bit, 10 bit, 12 bit, y 16 bit

Tres crondmetros programables (acceso usando dos pines de E/S que pueden

también programarse como dos lineas adicionales para GP10O)

Dos lineas de control externas interrupcion/modo

Un reset externo para aplicar reset por hardware

Puerto emulador de 5 pines usando JTAG/On-Chip (OnCE) nada complicado

(trasparente al wusuario), con proceso de depuracion a una velocidad

independiente del DSP

Sintetizador de frecuencias PLL (del inglés, Phase Locked Loop) programable a

través de software

Cronémetros de operaciones de calculo apropiadamente (COP, Computer

Operating Properly) e interrupcion de tiempo real (RTI, Real Time Interrupt)

Diseio eficiente para el uso de energia

Ahorro de energia por los modos disponible de ‘espera’ (wait) y ‘detenida’ (stop)
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- Totalmente estatica, tecnologia HCMOS disefiada para operar frecuencias desde
40MHz hasta DC (0.0Hz)

- 100 pines agrupados en paquete plastico TQFP (Thin Quad Flat Pack)

- Voltaje requerido de 2.7V a 3.6V

Controlador de AGU
Programa |M_i|
Dec. de Intruc. I +/- |
L& ¥
L. de Intemipe.
I }
Relaj y Caoritral
i . PAB ol
Mernoria de L.l - L
Frograma : KARZ : Interfaz de
Memotia e FOB '_ ¥ - Bus Externo
deDatos  fet Eggg o
ol -
. ot XDBZ2 =
Feariféricos
Datos
" ALU
Bus y Unidad de
hianipulacian
de Bit=s ‘ # # *
[riva] [ %o il.a.zm Ad)leze1E0]
oncE I....
MALC
: ¥
- AL

Figura 4.3 Diagrama de bloques del nucleo de DSP56800

Este dispositivo posee muchas otras caracteristicas, todas disefiadas con el
objetivo de procesar sefales digitales, pero para descubrirlas es necesario involucrarse
mas de lleno con el desarrollo de aplicaciones de DSP, utilizando el modulo
DSP56L811EVM [Motorola, 1996]. Algo fundamental para utilizar este dispositivo es
conocer la memoria con que se cuenta (ver Figura 4.4) para poder aprovechar tanto su

memoria de datos, como de programa.
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Memoria Memoria
P:$FFFF X:$FFFF

FPalabra de Dato

Falabra de Programa

P:$0000 X:$0000

|¢«— 16 Bits —»| l¢e— 16 Bits —|

Dos Espacios de Memoria de 64 K x 16 Bit

Figura 4.4 Diagrama del mapa de memoria de programas (P) y datos (X)

4.3 TRATAMIENTO DIGITAL DE SENALES

El DSP56L811 es un procesador aritmético, pero también es capaz de realizar el
muestreo de una sefial en tiempo real a tiempos regulados y digitalizados. Ejemplos de

aplicaciones con el DSP56L811 son:

J Filtrado Digital

. Convolucion (mezcla de dos sefiales)
. Correlacion (comparacion de dos senales)
° Rectificacion, amplificacion, y/o transformacion, etc.
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Figura 4.5 Tratamiento Digital de Sefiales, (a) Esquema de Entrada/Salida y Proceso en la DSP,
(b) Respuesta en frecuencia de un Filtro Ideal, (c) Respuesta en frecuencia de un Filtro Analdgico,

(d) Respuesta en frecuencia de un Filtro Digital en la DSP
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Procesado digital de senales analégicas y filtros FIR

En aplicaciones de ingenieria es frecuente encontrarse con la tarea de manipular
también sefiales discretas, ademds de las analdgicas. La Figura 4.5 muestra un ejemplo
de sefales analdgicas procesadas digitalmente utilizando el DSP56L811. Estos
procedimientos requieren un convertidor analdgico-digital (A/D) y un convertidor

digital-analdgico (D/A), ademas del DSP.

El procesamiento en este circuito comienza con la limitacion en banda de la sefial
con un filtro anti-aliasing. Eliminando el solapamiento causado por el muestreo. La
sefial muestreada se digitaliza con un convertidor A/D y es enviada al DSP. Ahora, la

implementacion del filtro en el DSP es estrictamente materia de programacion.

La DSP posee un codificador-decodificador (codec, por sus siglas en inglés) con
la caracteristica de modular por codificacién de pulso (PCM, por sus siglas en inglés).
Este se encarga de realizar la conversion de A/D y D/A, de tal manera, que la entrada y

la salida analogica son procesadas por el codec.

Para el caso del filtro adaptativo lineal, el codec es utilizado tanto para digitalizar
la sefial contaminada, como para después del procesado digital volverla una sefial
analogica. Estas acciones entrada/salida de la DSP56L811EVM, se relacionan con el
procedimiento de recepcion y transmision, manejado por software. La frecuencia de
muestreo (fs) se establece a través de software, y cumpliendo el criterio de Nyquist, se

ajustd a un valor 8kHz.
En resumen las ventajas de utilizar el DSP56L811 son:
e Pocos componentes
e Desempeiio y estabilidad determinada
e Amplio rango de aplicaciones
e Filtros con una tolerancia mas cerrada
e Alta inmunidad al ruido

e Mejor rechazo a variaciones de potencia
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Operacién multiplicacion—acumulacién (MAC)

La familia DSP56800 no es un IC para aplicaciones particulares, sino para

aplicaciones de propoésitos generales. Los atributos fundamentales para realizar el

tratamiento digital de la sefial son:

e Operacion de multiplicacion acumulacion (MAC)

e (Captura dos operaciones en un simple ciclo de instruccion

e Control de programas para operaciones versatiles

e Entrada/Salida para mover datos dentro y fuera de la DSP.

La operacion multiplicacidon—acumulacion (MAC, por sus siglas en inglés) es una

operacion fundamental usada en la DSP. Como se muestra en la Figura 4.6, los

operandos W(k) y X(n-k) se direccionan a la memoria de datos, para que luego se lleve a

cabo la operacion de multiplicacion y el resultado es sumado o agregado al acumulador,

este proceso es realizado por la instruccion MAC.

Filtro FIR

N
— » W) o k)
i Z i n

Memoria

1\

x(n) | X “; ; y(n)

l—] Programa

Figura 4.6 Diagrama de la instruccion MAC y movimientos paralelos (FIR)
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Ya que la memoria y la instruccion MAC son independientes, la DSP puede
desempefiar dos movimientos de memoria, una multiplicacion y una acumulacion y dos
direccionamientos de actualizacion en una simple operacion. Ademas, por medio de la
interfaz SSI, el codec y el control de interrupciones puede recibir y transmitir datos

desde el DSP56L.811.

Aritmética Modular

La DSP soporta dos tipos de aritmética, requiriendo que la AGU genere
direcciones de manera especial. Para ello se cuenta con el registro m01 que determina el
tipo de aritmética de direccionamiento que se va usar. Las opciones existentes son
[Motorola, 1996]:

e Aritmética lineal

e Aritmética modular (mddulo n, donde n <16K)

En nuestro caso, fijamos un buffers para los datos de entrada de igual tamafio al

buffers donde se almacenan los coeficientes del filtro FIR.

Memoria X
() T X(n)
Xin-1)
X(n-2)
N(n-3)
X(n-4) y
X(n-5)
X(n-6)
X(n-4) X(n-3)
X(n-7)
(a) (b)

Figura 4.7 Aritmética modular. (a) Representacion fisica; (b) Representacion funcional
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La aritmética modular, se implementa para el acceso a buffers circulares

(memoria temporal), que pueden ser utiles en el manejo de ciertas estructuras de datos y

algoritmos de acceso. Por ejemplo, la utilizacion de buffers circulares cuando llega una

sefal muy grande, la cual no puede almacenarse en su totalidad. En las figuras 4.7a y

4.7b se representa el concepto de buffer circular. Los apuntadores que pueden ser usados

solo son 10 y r1 [Universidad de Chile, 2003].

4.4 PREPARACION PARA EL USO DE LA DSP56L811EVM

El proceso de implementacion de un algoritmo de tratamiento digital de sefiales

tal como un filtro adaptativo en la DSP56L811EVM, consta basicamente de tres etapas,

las cuales se describen a continuacion [Motorola, 1997]:

1.

Crear un archivo fuente, conteniendo el codigo en lenguaje ensamblador del
algoritmo a implementar. Este archivo debe tener extension “asm”. Dicho archivo

puede ser escrito en cualquier editor de texto.

Compilar y enlazar el archivo fuente usando los programas asm56800.exe como

compilador y el de enlace dsplnk.exe, de la siguiente manera:
Estando en la pantalla de comandos del MS-DOS, se escribe lo siguiente:
Nasm56800 -b -1 Ims.asm, y luego se pulsa ENTER.
Con esta instruccion se crean los siguientes archivos:
Ims.cln; archivo objeto que se convertira en ejecutable al enlazarlo.
Ims.Ist; archivo de listado, puede quitar esta opcion al no colocar —I1.

Si el archivo fuente es correcto, se crearan los archivos antes mencionados, de lo
contrario, se presentaran llamadas de atencion (advertencias) o errores; el programa
compilador es capaz de especificar la linea del programa fuente donde se encuentra
la advertencia o error, con lo que se debe proceder a corregir el error o la

advertencia.
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Si todo resulta sin errores, entonces se debera digitar lo siguiente, siempre en

ambiente de MS-DOS:
...\dsplnk -b Ims.cln, y luego se pulsa ENTER.

Con esta instruccion se crea el archivo /ms.cld que es el archivo ejecutable en la

tarjeta.

3. Cargar el archivo ejecutable en la tarjeta por medio de la comunicacion del puerto
serie utilizando la interfaz grafica del programa EVMS56811, para lo cual se
recomienda primero leer el Manual incluido con la tarjeta de evaluaciéon [Domain

Technologies, 1996].

Todo lo anterior es posible hacerlo mucho mas rapido utilizando la utilidad para
compilar y enlazar disefiada en Matlab'. En la Figura 4.8 se observa el aspecto que tiene
y se deduce lo facil que es de usar. En la linea de comando de Matlab se digita
interfaz2.m y la caja de didlogo mostrada ahi es abierta, busca los archivo *.asm en una
carpeta previamente asignada y con solo presionar los botones respectivos se completan
los paso 1 al 3 antes mencionados.

4 INTERFAZ DE LA DSP
File Edit ‘Window Help Apuda
cond_if.asm

Seleccionar nombre:

[tlize las opciones de

=] E3

cand_if.asm ©

Irms_wzh.asm
Irms_wzb.asm
tx_hib.asm —
mag_cmp.asm
Irms_wzl.asm
tx_audio.asm
Ims_wz2 asm
sUmMa.asm
CEeras.asm
corwll.asm

Figura 4.8 Utilidad para compilar y enlazar archivos *.asm

" El programa esta escrito para Matlab 5.0. El mismo en su forma més basica fue disefiado en el curso de
Tratamiento Digital de la Sefial en el afio 2002 y posteriormente, en esta Tesis, fue ampliado.
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Cuando ya se tienen los archivos generados con las instrucciones anteriores, se
procede a utilizar el programa de la interfaz grafica EVM56811 (dicha interfaz se

describe de manera amplia en los anexos).

Una vez obtenido el archivo con la extension *.cld se carga el archivo que se
desea ejecutar en la tarjeta DSPS6L811EVM, esto se hace en la pantalla mostrada en la

Figura 4.9, a la cual se accede desde Windows.

Al observar la pantalla de la interfaz grafica se pueden apreciar una serie de
menus, botones y ventanas, algunos de los cuales se describen a continuacion con el

proposito de conocer el manejo de la interfaz.

Lo primero que se hace es acceder al ment Load, y se escoge el archivo de
interés, buscando la ruta en donde éste se encuentra almacenado, luego se oprime

Aceptar. Con esto se carga el archivo en la memoria de la tarjeta DSPS6L811EVM.

Ahora el archivo esté listo para ser ejecutado, lo cual se hace con solo oprimir el

botén de Start. Si se desea detener la ejecucion se presiona el boton Stop.

La ventana DATA se usa para desplegar la memoria de la DSP, tanto la memoria
interna como la memoria externa. Ademas, pueden abrirse simultaneamente hasta 10
ventanas, en donde se pueden seleccionar los segmentos de datos que se desean ver. La

memoria de datos X: puede desplegarse y editarse en esta ventana.

En esta ventana se tiene al lado izquierdo una columna de direcciones, con
valores en base Hexadecimal. En el borde superior de la ventana aparece el nombre de la
ventana, la base numérica y la etiqueta con que se distingue el grupo de datos (si se ha

designado con un nombre).

El contenido de la ventana DATA son los valores que ocupan cada localizacion
de memoria. Aqui se puede mostrar y editar la memoria en base Hex, Frac, Bin y ASCIL.

También, pueden desplegarse graficamente en Hex, Dec y Frac.

La ventana REGISTERS, es usada para desplegar y editar los registros internos
de la DSP. Los registros X0, Y, Y0, Y1, A y B pueden ser mostrados y editados en Frac,
Dec y Hex. Los otros registros que aparecen en esta ventana solo pueden verse y editarse

en Hex.
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» =181
= I =] 3| =10 %]
EUH> ¥ :O43FFFFA

X8:81DD

v1:eu3F YO:FFFA

A:000000000
B:600600000
n2:8 n1:00088 AB:06888
Load File

Hombre de archivo: Larpetas:

c:helectr~1\tesis\dsphasm

Cancelar
S ot

£ electr~1 Red...
25 tesis
o y e
Ims_wz33.cld =Y asm
= Ims_wz4_cld -3 x|
| Ims_wz44 cld g0 =
+B8.857114 ; - - :‘
+0.71426 Mostrar archivos de tipo: Unidades: Ra
+8.57141 COFF - = cld R -] 09, R2
+8.42855 E8,B
+8.28570+ P:-686608 c8O0 CLR RO
+8.14285 P:-8609 6C30 CLR [}
+0.00000 P:000A F100 MOUE X:(RO)+,Y8
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P:-8610 8BO3 HOVE ¥1,R3 -
-8.85711
M o

G -helectrivtesisydsphasmytx_hib.cld

Figura 4.9 Interfaz grafica EVMS56811 y menti LOAD

4.5 PROGRAMA LMS EN LENGUAJE ENSAMBLADOR

La ecuacion para el algoritmo LMS mostrada en los capitulos anteriores, debe ser
implementada, utilizando el lenguaje ensamblador de la tarjeta. El cddigo del Recuadro

4.1 no es mas que el algoritmo LMS visto matricialmente:

W =W, |+ue(n)| X

n+l

donde se ha reservado una posicion de memoria (en la memoria X para datos)
para los coeficientes, sefialados por un registro apuntador y otra posicion para los datos

de entrada.
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DIAGRAMA DEL ALGORITMO LMS, IMPLEMENTADO EN LA
DSP56L811

LMS
DSP5S6ELE11

l

INICIALIZACION DE
REGISTROS DEL
DEPsBLE1Y

'

r0->xn]
r3-=win]

l

PROCEDIMIENTO DE
—p RECEPCION

[n]

i

FIR

i

PROCEDIMIENTO DE
TRANSMISION

¥in]

v

PROCEDIMIENTO PARA
_OBTENER LA
SEMAL DESEADA Y EL
ERROR
d[nj , efn]

'

PROCEDIMIENTO DE
ACTUALIZACION DE
COEFICIENTES
win]

Figura 4.10 Diagrama de flujo del algoritmo LMS ejecutado en tiempo real con la DSP
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Recuadro 4.1 Cddigo para actualizar los pesos

j———————— actualizar coeficientes ——————————-
clr a
mpy vy0,x0,a ; a = 2*miu*e (n)
move  #W coef, r3 ; apunta a primer valor de W coef
move a,x0 ; x0 = 2*miu*e (n)
do #M M, actualizar
move x: (x0)+,y0 ; y0 = xn entrada (n-1)
move x:(r3),a ; a =W coef (n)
mac y0,x0,a ; a=a+ y0*x0
7 [W_coef (new) = W coef (old)+
; 2*miu*e (n) *xn entrada (n-1) ]
move a,x: (r3)+
actualizar

En un primer momento se us6 la DSP con sefales generadas en Matlab que se
habian convertido en archivo de texto con la funcion arch txt.m. Estos archivos son

Ilamados con la instruccion include, tal como se muestra a continuacion.

Recuadro 4.2 Filtrado de una sefial almacenada en memoria

jom datos ————————-
N N equ 1000 ; numero de muestras de la sefial
MM equ 40 ; total de coeficiente
miu 2 equ 0.002 7 2*miu=2*.001
org x:50
W coef dc 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ; M = 40
dc o,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ; aqui inicializamos los coeficientes
dc 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ; a cero
dc o,0,0,0,0,0,0,0,0,0
org x:$30
dc o,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ; ceros afiadidos a la sefial de entrada
dc o,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ; para que la convergencia sea alcanzada
dc o,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ; mas rapido
dc o,0,0,0,0,0,0,0,0,0
xn entrada
include 'c:\electr~1\tesis\dsp\datos\xnl000.txt'
org x:$500
y salida

Esto solo es una parte del diagrama de la Figura 4.10. Con la instruccion equ se

asigna un valor a una direcciéon de memoria de datos que se puede extraer con solo
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escribir el nombre que se le dio al dato precedido por el numeral (es como definir
constantes). Luego con org se define el lugar donde se desea que sean escritos los datos,
dentro de la memoria de datos, los que en un principio son cero. En la Figura 4.11 se
muestran los resultados obtenidos al ejecutar el Ims wzI1.asm con sehales semejantes a

las del ejemplo cancelwz 22.m del capitulo anterior [Motorola, 1996].

Procedimiento de transmision

El proceso de transmision consiste en enviar una sefial muestreada a una
frecuencia que cumple el criterio de Nyquist, a través de la interfaz SSI y del codec,
hacia el jack de salida estéreo. El codigo fuente completo se muestra en los anexos, aqui

se presenta fragmentos junto a una breve explicacion de dicho programa:

Recuadro 4.3 Definicion de registros generales y de Transmision

;DEFINICION DE REGISTROS

;Registros del Bus, PLL, Puerto C, Prioridad de Interrupcién y SSI

bcr equ SEff9 ; registros control de bus interno

pcrl equ SEff3 ; registro de control 1

pcr0 equ SEff2 ; registro de control 2

pcc equ Sffed ; registro de control del puerto c

ipr equ Sfffb ; registro de prioridad de interrupcién

SCrrx equ Sffd4 ; registro de control de transmisién

scrtx equ Sffd3 ; registro de control de recepcién

scr2 equ Sffd2 ; registro de control de transmisién y recepcidn
ssrtsr equ Sffdl ; registro de status de transmisidén y recepcidn
stxrx equ S££do ; registro tx/rx

output equ S£fdo

input equ S£fdo

El codigo de arriba muestra todos los registros que se deben inicializar. Estas
direcciones se encuentran en el mapa de memoria, las cuales se definen en el CD
titulado DSP Technical Documentation en la libreria DSP56800. Cada uno de esos
registros se debe direccionar, ya que en el programa se configuran y utilizan para
habilitar ciertos elementos dentro de la tarjeta. Pues para poder utilizar una frecuencia
adecuada de transmision se debe habilitar el PLL y configurar los registros PCR1 y

PCRO.
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Procedimiento de recepcion

El proceso de recepcion es similar al proceso de transmision, solo que los
vectores y servicios de interrupcion son diferentes, también se debe tomar en cuenta que
el jack de entrada esta conectado al codec y esta senal de entrada debe estar en el rango
de [1.2 V a (Vpp — 1.2 V)] y dicha senal serd muestreada al configurar el Clock como se
definid en el proceso de transmision. En nuestro caso la frecuencia de recepcion es la

misma de transmision.

Recuadro 4.4 Recepcion

;recepcién de datos
; lectura
rssi
brclr  #$0080,x:ssrtsr,rssi ; espera por RDF
lea (r0) - ; decrementa r0
movep  x:input,y0 ; almacena dato en y0
bfclr  #$2000,x:scr2 ; deshabilita receptor
move y0,x: (x0) + ; almacena y0 en xn entrada

Estos servicios de interrupcion se encargan de que el valor leido se coloque en un
espacio de memoria, y esto se repite por medio de un loop circular, el cual facilita el

almacenamiento de datos.

Implementacion del FIR

La convolucién de dos sefiales almacenada en la memoria de la tarjeta es posible

gracias a los accesos paralelos a memoria.

Recuadro 4.5 Filtro FIR

move x: (r3)+,x0 ; x0 = W coef (n)
move  x: (r0)+,vy0 ; y0 = xn entrada (n-1)
j————————— filtro fir —————————
FIR rep #M M-1
mac y0,x0,a x:(x0)+,y0 x:(r3)+,x0
macr y0,x0,a ; y(n) = suM(1=0,..,N-1) { W(I)*xn(n-I) }
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Con la ayuda de la instruccion move se logra que el registro apuntador r0
contenga el valor inicial de la sefial y el registro apuntador r3 contenga el valor inicial
de los coeficientes; entonces, el registro x0 contiene el primer valor de la sefial y y0 el

primer valor de los coeficientes.

Por medio de las instrucciones rep, mac y macr se logra efectuar la operacion

que realiza un filtro FIR.
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Figura 4.11 Resultados del algoritmo en la DSPS6L81EVM (a) Sefial contaminada y (b) Sefial filtrada
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Resultados obtenidos con seiales en tiempo real

Aunque no fue posible generar una sefial de ruido blanco gaussiano con un
circuito electronico y luego agregarla a una sefal de interés, se pudo probar el programa
en tiempo real al grabar esta sefial como archivo de sonido, con la instruccion
wavwrite.m que se incluye en las librerias de Matlab. El paso siguiente es introducirla en
el jack de entrada de la DSP56L811EVM para poder ver la salida en el osciloscopio. En
la Figura 4.12 se puede ver la forma en la que se esta utilizando la tarjeta. Después, en la
Figura 4.13 se ven lo resultados al ejecutar el programa /ms wz7.asm que opera en

tiempo real.

+— :IR -é)-—p

\
n

Figura 4.12 Diagrama del filtrado adaptativo con la tarjeta

" D5PSE811EVM - COM1 - [Data [FRA] [X:0057#2C6)] = ES|
| Fle View Bun Sumbol Breakpoint Config window Help - [=] ]
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+8.05880
+0.00008
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Figura 4.13 Resultados vistos en la interfaz grafica para procesado en tiempo real
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Esta ultima figura representa la respuesta del filtro en tiempo real. Lo desplegado
en la interfaz grafica es la senal de entrada, los coeficientes y la sefial de salida. Para las
sefales de entrada y salida se han definido dos buffer de igual tamafio, esto se hizo asi

debido al poco espacio disponible para el usuario en la memoria de datos.

En la siguiente fotografia se observa como se conectd6 la DSP a la PC para
controlarla a través de la interfaz grafica. Usando la salida de audio de la misma PC se
envid la sefal contaminada con ruido a la entrada de la DSP, para luego obtenerla

filtrada. Ambas sefales podian verse en el osciloscopio.

Figura 4.14 PC, DSP56L811EVM y osciloscopio

Las sefiales vistas en el osciloscopio, tanto la contaminada como la filtrada, se

muestra en las fotografias que estan a continuacion.

Fay e

_1' '.+‘.—_'=., :
i —

(b)

Figura 4.15 Resultados vistos en el osciloscopio (a) Sefal contaminada y (b) Sefial filtrada
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Todo filtro adaptativo debe saber adaptarse a cualquier sefal recibida y a

cualquier cambio, ya sea en fase o en magnitud, actualizar los pesos o coeficientes del

filtro y continuar filtrando la sefial. Si la sefial de entrada sufriera cambios profundos en

sus caracteristicas estadisticas, esta es conocida como una seflal no estacionaria. Sin

embargo, el programa con el cual se obtuvieron los resultados que aparecen en la figura

anterior, el Ims wz7.asm, aunque es funcional, solo realiza un excelente filtrado

adaptativo para sefales estacionarias. Esta deficiencia no es por las caracteristicas del

LMS, sino fue una limitante al momento de implementarlo en la DSP.

4.6 CONCLUSIONES

La utilizacién de un DSP para ejecutar algoritmos como los requeridos para un filtro
adaptativo, es posible gracias a dos caracteristicas del DSP56L811: el uso de buffers
circulares, que son necesarios en este tipo de aplicaciones iterativas en tiempo real;
y la multiplicacion-acumulacion (MAC). Podemos agregar otros rasgos novedosos
tales como el redondeo y los movimientos paralelos en una sola instruccion, que

ayuda a ahorrar lineas de cddigo, haciendo a los filtros mas rapidos.

El filtrado adaptativo realizado con el programa /ms wz7.asm es funcional para
sefiales estacionarias solamente. Esto se debe a que en el momento de implementar
el LMS en la DSP, se tuvo problemas con la convergencia de los coeficientes (pues
estos divergen). La solucion por la que se optd fue: después de un nimero de
iteraciones, se detuvo la actualizacion de los pesos y el filtro se convierte en uno de
coeficientes fijos, funcional solo para la sefial a la que se adapté desde un principio.
Para que el filtrado sea aceptable para otra sefal, deben de volverse a calcular los
coeficientes. Es decir no se adapta a los cambios drasticos, estadisticamente.

Se podrian reducir los errores de truncamiento, si se ajusta la DSP en punto flotante.
También, se podrian revisar los rangos dindmicos de las sefiales de trabajo, para

evitar la saturacion del codec.
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A. Caracteristicas de Matlab

A.1 ORIGEN DE MATLAB

Matlab fue originalmente desarrollado en lenguaje FORTRAN para ser usado en
computadoras mainframe. Fue el resultado de los proyectos Linpack y Eispack
desarrollados en el Argonne National Laboratory. Al pasar de los afios fue
complementado y reimplementado en lenguaje C. Actualmente la licencia de Matlab es

propiedad de MathWorks Inc.

Actualmente estd disponible para un amplio nimero de plataformas: estaciones
de trabajo SUN, Apollo, VAXstation y HP, VAX, MicroVAX, Gould, Apple Macintosh
y PC AT compatibles 80386 o superiores. Opera bajo sistemas operativos UNIX,
Macintosh y Windows.

A.2 CARACTERISTICAS GENERALES

El nombre de Matlab proviene de la contraccion de los términos MATrix
LABoratory y fue inicialmente concebido para proporcionar facil acceso a las librerias

LINPACK y EISPACK, las cuales representan hoy en dia dos de las librerias mas

importantes en computacion y célculo matricial.

Este es un programa interactivo para computaciéon numérica y visualizacion de
datos. Es ampliamente usado en el analisis y disefio de sistemas de control, posee
ademds una extraordinaria versatilidad y capacidad para resolver problemas en
matematica aplicada, fisica, quimica, ingenieria, finanzas y muchas otras aplicaciones.
Estd basado en un sofisticado software de matrices para el andlisis de sistemas de
ecuaciones. Permite resolver complicados problemas numéricos sin necesidad de

escribir un programa.

Matlab es un entorno de computacion y desarrollo de aplicaciones totalmente
integrado orientado para llevar a cabo proyectos en donde se encuentren implicados
elevados calculos matemadticos y la visualizacion grafica de los mismos. Ademas, integra
analisis numérico, calculo matricial, proceso de sefial y visualizacion grafica en un

entorno completo donde los problemas y sus soluciones son expresados del mismo modo
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en que se escribirian manualmente, sin necesidad de hacer uso de la programacion

tradicional.

Matlab es un programa para realizar calculos numéricos con vectores y matrices.
Como caso particular puede también trabajar con nimeros escalares, tanto reales como
complejos. Una de las capacidades mas atractivas es la de realizar una amplia variedad
de graficos en dos y tres dimensiones. Dado que Matlab tiene un lenguaje de

programacion propio, esto puede ser muy sencillo.

Matlab emplea matrices porque con ellas se puede describir infinidad de cosas de
una forma altamente flexible y matematicamente eficiente. Una matriz de pixeles puede
ser una imagen o una pelicula. Una matriz de fluctuaciones de una sefal puede ser un
sonido o voz humana. Y tal vez mas significativamente, una matriz puede describir una
relacion lineal entre los componentes de un modelo matematico. En este ultimo sentido,
una matriz puede describir el comportamiento de un sistema extremadamente complejo.
Por ejemplo una matriz puede representar el vuelo de una avion a 40.000 pies de altura,

o los coeficientes de un filtro digital adaptativo.

Desde sus primeras versiones, este programa es un sistema de trabajo interactivo
cuyo elemento basico de trabajo son las matrices. El programa permite realizar de un
modo rapido la solucion numérica de problemas en un tiempo mucho menor que si se
intentara resolver con lenguajes de programacion tradicionales como pueden ser los

lenguajes Fortran, Basic o C.

A.3 UTILIZACION DE MATLAB

Matlab goza en la actualidad de un alto nivel de implementacion en escuelas y
centros universitarios, asi como en departamentos de investigacion y desarrollo de
muchas compaifiias industriales nacionales e internacionales. En niveles universitarios,
por ejemplo, Matlab se ha convertido en una herramienta basica, tanto para los
profesionales e investigadores de centros docentes, como una importante herramienta
para impartir cursos universitarios, tales como sistemas de control, algebra lineal,

procesado digital de imagenes, etc. En el mundo industrial, Matlab est4 siendo utilizado

82



A. Caracteristicas de Matlab

como herramienta de investigaciéon para la resolucion de complejos problemas

planteados en la realizacion y aplicacion de modelos matematicos en ingenieria.

Los usos mas caracteristicos de esta herramienta los encontramos en areas de
computacion y calculo numérico tradicional, prototipaje algoritmico, teoria de control
automatico, estadistica, andlisis de series temporales para procesamiento digital de
sefiales. Todas estas aplicaciones son posibles gracias a que Matlab dispone en la
actualidad de un amplio abanico de herramientas especializadas, denominadas Toolboxs,
que extienden significativamente el nimero de funciones incorporadas en el programa
principal. Estas Toolboxs cubren en la actualidad practicamente todas las areas
principales en el mundo de la ingenieria y la simulacion, destacando entre ellas el
procesado de imagenes, control automatico, estadistica, analisis financiero, matematicas
simbolicas, redes neuronales, logica difusa, identificacion de sistemas, simulacion de

sistemas dinamicos, etc.

En este ejemplo se ve la manera sencilla de generar una grafica en 3

dimensiones, con proyeccion en el plano X-Y.

[X,Y] = meshgrid(-3:.125:3);
Z = peaks(X,Y);

meshc (X,Y,Z);

axis([-3 3 -3 3 =10 5])
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A.4 HERRAMIENTAS EXTRAS

La empresa MathWorks ofrece Matlab como su principal producto para
computacion numérica, analisis y visualizacion de datos. También ofrece Simulink
como un anexo a Matlab que interactiia con el lenguaje de Matlab y con lenguajes de
bajo y medio nivel. Simulink es usado para simulacion y modelado no lineal avanzado.
Se ofrecen ademds numerosas herramientas especiales en “Toolboxs” para resolver
problemas de aplicaciones especificas, por ejemplo control, procesamiento de sefiales,

redes neuronales, etc. Estas herramientas son colecciones de rutinas escritas en Matlab.

Un ejemplo de una toolbox es la que se muestra a continuacion. Esta contiene
muchas funciones y programas escritos en lenguaje de Matlab para realizar filtrado

digital adaptativo de sefiales.

+ MATLAB Help Window - O] =]
| TE SIS simulacion | = B il s B
Back | | Home | Tipz | Cloze
=

Simulacion de Filtroz Adaptativos
Verzion 1.1 15-Har—2003

Simulacion de un filtro adaptativo.

EHNTEA9Z1 — Generador de una sefial aleatoria v ruido blanco
EHTREA9ZE — Generador de una =eno v ruido blanco

HAYES9Z21 — Predictor adaptatiwvo

HAYES925 — Cancelador de ruido

LM5_HW — Adaptiwve filtering u=ing the Widrowv-Hoff ILMS algorithm.
HLHS HW — Hormalized LMS adaptiwve filtering algorithm.

CONVH — Generates a convolution matrix

Evaluacion estadistica de la =alida del filtro.

EVOL_COEF - Grafico de la evolucion de los cosficientes
ERE_CUAD — Grafico de Error Cuadratico (Error Sguare)
Ch_HYV5921 - Curva de aprendizaje eXacta v estimnada

Ca HYS925 — Curva de aprendizaje aproEimada

Herramientas para posterior us=o de EVMEES11

ARCH_TET — Genera los archivos * . t=2t para 'include' en * asn
ARCH TET1 - Genera loz= archivos # txt para 'include' en #* . asm
WAV _TET — Archivos para 'include' en * . asm a partir de *. wav

84



ANEXO
B

Uso de la DSP56L811EVM




B. Uso de la DSP56L811EVM

B.1 CONFIGURACION DEL MODULO DE EVALUACION DSP56L811EVM

El modulo de evaluacion DSP56L811EVM ha sido disefiado para operar como
un producto independiente o como un sistema avanzado de aplicaciones (ADS, por sus
siglas en inglés). Cuando se utiliza como producto independiente, el mdédulo permite al
usuario evaluar y probar las funciones basicas del DSP56L.811. Cuando se utiliza como
ADS, el médulo facilita la depuracion y prueba de aplicaciones de software y hardware

complejas. En nuestro caso hemos elegido la opcion de producto independiente.

Equipo suministrado por el usuario

Para utilizar el mddulo de evaluacion como un producto independiente, el

usuario deberd suministrar el siguiente equipo:

e Una fuente de potencia en el rango de 9-12 V dc, 500 mA, un conector de potencia

hembra de 2.5mm (interior positivo).
e Un cable RS-232 con un conector DB9 macho y un DB9 hembra.

e Una computadora personal PC (clase 386 o mayor) corriendo con Windows 3.1 y
DOS 6.0 (o mayor), o Windows9x, con un puerto serie RS-232 con capacidad de
operar 9600-576000 bit/segundo, 4 Mbytes de RAM, una unidad de disco de 3.5",

una unidad de CD-ROM, un disco duro con 4 Mbyte de espacio libre y un mouse.

Preparacion de la tarjeta de evaluacién DSP56L811EVM

Se deben localizar los doce jumpers JG1-JG12 en la tarjeta DSPS6L811EVM,
como se muestra en la Figura B.1. En la Tabla B.1 junto a la Figura B.2 describen la

configuracion sugerida para que la tarjeta opere en modo independiente.
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Figura B.1 Jumper en la tarjeta de evaluacion DSP56L811EVM

PO

Tabla B.1 Configuracion de jumpers para operacion independiente(stand-alone)

Jumper Group | Comentario Stand-alone
JG1 Entrada de clock 1-2
JG2 Modo de operacion 2 1-2
JG3 La memoria de programas con FLASH RAM 34
JG4 Memoria de datos 1-2
IG5 CODEC de la tarjeta 1234,

5-6, 7-8
JG6 Reservado -
JIG7 El convertidor RS-232 para Stand-alone 1-3,2-4
JGS8 Reservado -
JG9 Vce = +5v para oscilador 2-3
1G10 Indica que PCI5 no esta conectado a una NC

resistencia pull-down

JG11 La salida del CODEC a 1.7V pico a 300 ohm 1-2
JG12 PC14 selecciona funcion estandar NC
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Stand-alone
JG? 1

@ tm
JG"J SER SEL

=
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Figura B.2 Configuracion de jumper sugerida

Instalacion del médulo

La instalacion del médulo depende de como desea usarse la tarjeta de evaluacion,
ya sea como, un modulo Stand-alone o como ADS. En nuestro caso se selecciona ¢l
modulo Stand-alone. La Figura B.3 muestra el diagrama de interconexion entre la PC y
la tarjeta DSP56L811EVM. Se debe seguir el siguiente procedimiento para una correcta

conexion:

e (Conectar el terminal macho DB9 del cable de interfaz RS-232 al puerto serial de la

PC

e (Conectar la terminal hembra DB9 del cable RS-232 a J6 en la tarjeta
DSP56L811EVM, como se muestra en la Figura B.3. Esto permitira a la PC tener el

control de la tarjeta
e Asegurarse que la fuente de potencia de 9-12V dc @ 500 mA no este energizada
e Conectar el plug de potencia de 2.5mm en el J7, como se muestra en la Figura B.3

e Energizar la fuente de potencia, entonces encendera el LED de color verde cuando se

aplique la potencia correcta
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Computadora Cable Serial de MCB8HC705 DSP56L811
(IBM PC) la Interfaz MCU [

milem Fuente de
/ Conector |:|
DB-9

]

Puerto Serial RS232

“oltaje DC

— 9-12
DSP56LET1EVM

Figura B.3 Conexion de cables a la DSPS6L811EVM

Instalaciéon del software

La DSP56L811EVM usa un software disefiado por Domain Technologies
Debugger para ser utilizado en operacion Stand-alone en combinacion con el Assembler

y Linker (Compilador y Enlazador).

Estos programas estan contenidos en el kit de la tarjeta en el CD titulado
Motorola Development Tools, el cual contiene el Assembler y el Linker. También se
proporciona un disquete de Domain Technologies el cual contiene el programa de

interfaz gréafica para ejecutar los programas dentro de la memoria de la tarjeta.

El proceso de implementacion comienza por la correcta instalacion del programa
EVMS568XX, ya que de esto depende el éxito de la implementacion, los requerimientos

minimos que se necesitan para la instalacion de dicho programa son:
a) Microprocesador 80486 en adelante.

b) 5 MB de disco duro libres para instalar el software.

¢) DOS 3.1 o versidon mas avanzada.

d) Microsoft Windows 9x o superior.

Luego se siguen las instrucciones que aparecen en pantalla, hasta finalizar dicha

instalacion.
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B. Uso de la DSP56L811EVM

B.2 USO DE LA INTERFAZ GRAFICA PARA MANEJO DE DSP56L811EVM

Una vez se tengan los archivos *.cld, se procede a utilizar el programa de la
interfaz grafica, para lo cual se recomienda primero conocer la ayuda que incluye esta
interfaz. Para familiarizarse con la interfaz, a continuacién se muestran algunas de las

pantallas de ayuda, explicando brevemente cada una de ellas.

w evmd6811

Archivo  Edicidn  Marcador Opciones  Ayuda
Q:untenidu:ul Buzcar I Afrdg | | enipririir | 41 I ¥ I

USER INTERFACE
COMMAND S
FUNCTION KEYS
REGISTERS

Figura B.4 Ventana general de ayuda de EVM568XX

En la Figura B.4 se puede observar la primera pantalla de ayuda que proporciona
la interfaz grafica, se aprecia que posee cuatro hipervinculos que nos permiten conocer
mas de cada uno de esos temas. Si por ejemplo, se hace clic en el hipervinculo de USER

INTERFACE, se despliega otra pantalla mostrada a continuacion.

- evma6811

Archiwvo  Edician  Marcador  Opciones  Ayuda
Qontenidnl Buscar | Alrdz | Innprirnir | £ | S |

USER INTERFACE

D3P control buttons:

| 8k Y F |

step jump reset

stark

Data or regilster windows buttons:

update Format

Tnassemble window display modes:

Figura B.5 Ventana de USER INTERFACE
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B. Uso de la DSP56L811EVM

En la Figura B.5 aparecen los botones que ofrece la interfaz para manejar y
controlar la ejecucion de un programa. Al igual que en el caso anterior, existen
hipervinculos que permiten conocer las funciones de cada uno de los botones mostrados
en esta figura. Si se hace clic sobre el icono de la flecha, llamado start, se presenta una
descripcion de lo que hace dicho botén a la hora de la ejecucion de un programa, esta

descripcion se muestra en la Figura B.6

Start the DSP

It causes the DEP to sxecute from the instruction at the Program
Counter. The status of the DSEP (RUN or program counter value) 1is=
digplayed on the left side of the =ystem =tatus line. Running the
DSP when the Automatic Update mode 1= on (Shift-F6) causes
automatic data window refreshing while the DSP 1= running.

To run the DESP with no interruptions, the update mode must be
turned off.

F5 key or the GO command may alsc be used to s=tart the DEP.

Figura B.6 Descripcion de boton START

Asi como aparecen las caracteristicas para el boton de start, de la misma manera

pueden conocerse las de los otros.

Si regresamos a la Figura B.4, observamos que el segundo hipervinculo se
relaciona con los comandos que se pueden ejecutar en la interfaz grafica, si exploramos

este hipervinculo aparece, la siguiente pantalla.

2 evma6311

Archivo Edicidon  Marcador Opciones  Ayuda
Eonmnhnl Buzcar | Alrds I | mprirnir | € | x |

COMMAND S

Commands are entered from the comman
lasgt line of the screen dizplays com
bar dizsplays all the commands availa

Commands List

Entry Rules

Command Help Rules
Command Editor

Macro Command

Uzer defined buttons

Figura B.7 Contenido de hipervinculo COMMANDS
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B. Uso de la DSP56L811EVM

Al igual que en las pantallas anteriores, se presenta la oportunidad de profundizar

un poco mas en el conocimiento de estos comandos, los cuales se explican si se hace un

clicen COMMAND-LIST, apareciendo la lista mostrada en la Figura B.8

o evmab811

Archive  Edicion  Marcador  Opciones  Ayuda

EDMEﬂMDl Buzcar | Alraz | Irprirmir | £4 | ¥ |

COMMANDS-LIST

List of all commands

ALTAS

DIZASEENELE

EVALULTE
FORCE

GO

HELP

Define custom command string
Enable, disable display bhreakpoints
Change register of memory value
SJystem Configuration Option
Copy a memory bhlock

Dizplay memory

Dizazsemble memory

Evaluate Expreszion

Rezet or stop DISP

Execute D3P program

Dizplay help =creen

hAzzign input file

Jump over a subroutine call

Load D3P program

Log all Commands to the Log file
Memory mapping control

Azzign output file

Define path directory path

oguit LINE program

Figura B.8 Listado de comandos que se pueden ejecutar en la interfaz grafica

En la Figura B.8 s6lo se muestran unos de los posible comandos, pero existen

otros, a los cuales se puede acceder en esta misma pantalla. Ademas se puede conocer

mas acerca de cada uno de estos comandos, solamente haciendo clic en el nombre del

que nos interese. Por ejemplo si se desea conocer que hace el comando DISPLAY, se

presenta la siguiente pantalla.
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B. Uso de la DSP56L811EVM

< evmoh811

Archivo  Edicién  Marcador  Opciones  Ayuda
Eu:untenidu:ul Buzcar | Aitrag | | rprirnir | £ | xr |
ESPLAY [addre=s=]

The DISPLAY command displavs program or data memory

If more than one data window 1= open, the data is di
that "was last selected”.

[address] is the starting address of the window. If [address]
scrolled down by one page.

Example 1
DISPLAYT LABEL 1
Display from memory location LABEL 1

Example 2
DISFLAY P:100
Dizplay from memory location P: 100

Figura B.9 Descripcion del comando DISPLAY

El tercer hipervinculo que aparece en la Figura B.4 se trata de FUNCTIONS
KEYS, cuya pantalla se muestra en la Figura B.10.

— evm56811

Archiva  Edicidn  Marcador  Opciones  Ayuda
Eontenidol Buscar | Atrds | | rprirviie | f<s | ¥ |
Function Keys

Fl: Get help

F2: Change radix or change program display mode
F3: Display data grafically (on/off)

Fh: Start execution {(Go)

F6: MNext window

Fi: Go to the line

F8: Step

Fo9: Ereakpoint (gset/clear)

F10: Jump over call

8F5: Stop executicn

SF6: Autcomatic screen update (on/off)
SF8: Continucus stepion/off)

SF10: Continuous jump (on/off)

Definiticns of every kev can be changed with ALIAS command.

Figura B.10 Descripcion de FUNCTION KEYS de la interfaz grafica
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B. Uso de la DSP56L811EVM

< evmab811

Archivo  Edicign  Marcador  Opciones  Ayuda
Qontenidol Buzcar | Alrdz | Innprirnir | 4 | » |

56800 Registers

CPU

OnCE

PortBE GPIO
PortC GPIO
55T

SPT

TIMER

PLL

COP /RTI

ODOOuO0OoOQE

Alphabetical Regilsters List

Figura B.11 Registros existentes en la DSP56800

El ultimo hipervinculo mostrado en la Figura B.4 se refiere a los registros de la
DSP56L811EVM, como se puede ver en a Figura B.11. Si se desea conocer mas acerca
de los registros tan solo se hace clic al registro de interés con el mouse, con esto se
despliega una pantalla conteniendo las principales caracteristicas de esos registro. Por
ejemplo en el caso de los registros de la CPU, la pantalla que describe los registros que

la forman se muestran a continuacion.
<~ evyma6811
Archivo  Edicién  Marcador Opciones  Ayuda

Qontenidnl Buscar | Atrag | |oprimir | i1 | xx |

56800 CPU REGISTERS

Data ALU Reqgisters HO,¥1:¥0,AZ2:A1:A0,B2:EB1:ED
Address Alu Registers RO,R1,RZ,R3, 8P, N, MO1

Program Controller Unit Registers:

E La Loop Address Register

= nc Loop Count Register

E oME Operating Mode Register

E sr Status Register{MR:CCR}

= pc Program Counter Reglster

E ows Hardware (DO Loop) Stack

E BCR Bus Control Register

E 1IPR Interrupt Priority Register

O sp goftware Stack Pointer Register (located in ¥ memory)

Figura B.12 Registros de CPU en la DSP56800

94



B. Uso de la DSP56L811EVM

En la pantalla mostrada en la Figura B.12 se puede acceder a cada uno de lo
registro que forman la CPU, por ejemplo si se desea conocer mas acerca del registro SR,

se presiona el hipervinculo y aparece la siguiente pantalla:

< evmo6811

Archivo  Edicidon  Marcador  Opciones  Ayuda

Eumenhnl Buscar I Alraz I [rnprirmir I £ I ¥ I
56800 Program Status Register SR
Feset=50300 lé-kit Read/Write
Bit:{CCR)

] - Carry

1 w Cwertlow

z & ZEBED

3 o} Hegative

4 i) Unnormalized

5 E Extension

& L Limit

7 reserved

Bit: (MR}

9,8 I1,I0 Interrupt Mask

1Z..10 PZ-P0 Program Counter Extension
14,173 reserved

15 LF Loop Flag

Figura B.13 Registros de estado SR de CPU en la DSP56800

Con el conocimiento de esta interfaz es posible poder depurar los programas,
rastrear los errores y conseguir ver el comportamiento de los registros. Cuando se hace
un buen uso de estas herramientas pueden verse cuales son lineas de instruccion pueden

sustituirse por una sola.

Una vez familiarizado con la interfaz grafica se procede a cargar el archivo que

se desea ejecutar en la tarjeta DSP56L811EVM.
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B. Uso de la DSP56L811EVM

B.3 PROGRAMACION DE FRECUENCIA DE MUESTREO

Para que una sefial analdgica pueda ser representada en un sistema digital, tienen
que tomarse muestras de esta y debe registrarse su valor de la forma mas fiel posible. La
frecuencia de muestreo indica el nimero de veces por segundo que se mide la sefal
analogica; y cuanto mas grande sea la resolucion en bit, mayor sera el numero de

posibles valores que pueden utilizarse para representar esa sefial.

La velocidad a la cual se realiza la actualizacion de las muestras se denomina
frecuencia de muestreo (Fs). La teoria ha demostrado que para reconstruir las sefiales
analogicas originales, sin pérdida apreciable de informacion, estas deben ser
muestreadas por lo menos a una tasa de dos veces la frecuencia de la sefial de interés
(Fc) por N bit. Este resultado se conoce como Teorema del Muestreo de Nyquist. De

acuerdo a este criterio:
Fs > Z’Fc'N

Dado que se busca manejar archivos de audio y voz, cuya frecuencia esta
alrededor de 4kHz. Se buscara entonces configurar los siguientes registros para fijar una

frecuencia de muestreo de 8kHz.

PCR1—X:3FFF3

PLL Contral| , [PuEfpLnf tr | , |Ps|Ps|Ps|cs|cs| . | . | .| .| . 1|.
Register 1 ST 2 1 0 i 0
Reset= $0000

Read/\Write I I I I I

155 14 12 12 11 10 9 g 7 G 5 4 3 2 1 0

PCRO—X:3FFF2
PLLControl| , | ., | ]w ||y |vw|yw|vw|vo|yo] .| .. «].
Register 0 sl 7|6 |s |43 2z]1]o0

Reset = $0000

Read \Write I I I |

SCRRX—X:$FFD4 15 14 13 12 11 10 9 2 7 6 5 1 3 2 1 0

SSIRX Control |perlwitlwio|l oc loclocloc | o em e em e e | e | Pw | P
Reqister 4 a1 ol 7]6]6s

Reset = $0000

ReadMirite | | | | |

on
£
()
[+
—_

=]

Figura B.14 Registros a ajustar para obtener una frecuencia de muestreo de 8kHz
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Tabla B.2 SSI Data Word Lengths

B. Uso de la DSP56L811EVM

WLI1 WLO Number of bits/word
0 0 g
() ] 10
] 0 12
| 1 16

Ecuacion para reloj de SSI

SCK = Phi Clock Frequency /(4 (7T x PSR+ 1) x(PM + 1))
where PM = PM[7:0]

Donde:

Phi clock frequency: 20 MHz * [YD] = 20MHz * 2 = 40 MHz.

PSR : Prescaler = 0.

PM : Prescaler modulos select = 19.

Por lo tanto SCK = 40MHz / (4*1*20)= 500000.

La frecuencia de muestreo viene dada por:

DC que aparece en un registros de los anteriores, se fija a un valor de 4.

FS = SCK / (DC*WL) = 500000 / (4*16) = 7812.5Hz = 8000Hz

Otro caso: DC de programa = 0, si introduce a la ecuyacion; PM=71; PSR=0;
WL=8 y un Phi clock frequency de 36.864MHz. Con lo anterior se genera SCK= 128

kHz y una FS de 16 KHz.

97



B. Uso de la DSP56L811EVM

Otro registro utilizado para utilizar el puerto C es el que se muestra a

continuacion.

Synchronous Serial

Ti sSPN SPI0
et Interface (SSI)
e - e - e - =
15 14 13 121 10 % & 7 & 5 4 3 2 1 o
pun C Cﬂntrﬂl CUAS | CC14 | GOAa | GOz | GO | GCg | Goe | G | GOF | GOs | G0s | G4 | G oz | Gl CGo
Register (PCC)
X:SFFED
Reset = 50000
CCn Description
0 Pir is GPIC Pin
1 Fin usad for dedicated peripharal

Generando un retardo

A = Valor almacenado en acumulador A = 50000 = $C350.

B = Ciclos de instruccion = 8 ciclos.

A*B =50000 lazos *8 ciclos / lazo= 400000 ciclos.

400000 ciclos / 20000000 ciclos/ segundo = 0.02 seg. = 20 mseg.

Para mayor informacion sobre el uso de la tarjeta o el ajuste de estos registros ver

las referencias siguientes:

Manual”

DSP56811EVM Card”

MOTOROLA INC. (1997), “DSP56L811EVM User’s Manual”

CD’S cd:\dsp\development\toools y cd:\dsp\technical\documentation
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C. Filtros Wiener

C.1 INTRODUCCION A LOS FILTROS WIENER FIR

El filtro Wiener es uno de los filtros lineales Optimos mds importantes. En su
forma mas general, consiste en una sefial de entrada, x(n), una respuesta deseada, d(n), y
un filtro lineal de respuesta al impulso /(n). Este filtro es alimentado por x(n) y produce
a su salida y(n). La diferencia entre la sefial de salida del filtro, y(n), y la sefial deseada,

d(n), es el error de la estimacion, e(n).

C.2 BASE MATEMATICA DE LOS FILTROS WIENER

xin)

Conjunto de din)
muestras d(n) Filtro —
Wiener
(1) X(n)
. W
cln)
.!:{n}
ciny =d(n) + vy(n) . + @ >
Wiener Gy

Y

v2(n) Filter
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C. Filtros Wiener

Caso real:

y(n) = gw(k) u(n—k) paran=0,12...

k=—o0

Caso complejo:

y(n)= Ew* (k)u(n—k) paran=0,1.2...

k=-x

y(n) d(n)

e(n)

e(n)=d(n)—y(n)
Criterio de error cuadratico medio.

J = E[e(n)eak (n)}

Buscamos minimizar J (derivando e igualando a cero), derivamos con respecto a

los wi’s pero como wy es complejo introducimos el operador V, :

Vk:aa”ai
Uk k

VkJ=aa]+j£;]=0
U k
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C. Filtros Wiener

VkJ = VkE[e(n)e>l< (n)} = E[Vke(n)e* (n)}

oe(n)

de" (n) o ety 2
oa

e (n)_+je(n>M}

%
V., J=E|le (n) +e(n)
k
[ k 4 oby by

Oe(m) _ 0 p,0 v o O
0, "2, [d(n) - y(n)] 0, y(n)

0 © * © 0 *
=—— > wku(n—k) == > —wku(n—k)
0a; =0 k=004,

o0

= —kz‘o%{[ak —jbk L(nk)}

32 e,

Y un—k)=-umn-k) k=0,0
k=0%"

k

Procediendo de igual manera se obtuvieron las otras derivadas parciales:

*
Oe (n):—u*(n—k) k=0,0
oa

k
0 en) _in—k) k=00
ob

k
a*

¢ (n):—ju*(n—k) k=0,0
Gbk

v, J = E[e*(n){—u(n —k)}+ e(n){f W (n— k)}+ je ()l ju(n—k)}+ je(n){f i (= k)ﬂ
V,J= E[—u(n—k)e*(n)—u*(n—k)e(n)—u(n—k)e*(n)+u*(n—k) e(n)}

= E[— 2u(n —k)e*(n)}
- —ZE[u(n ke (n):l
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C. Filtros Wiener

V.S =0= —ZE[u(n - k)eZ(n)}

E[u(n - k)eZ(n)} 0 k=0]12,.

ep(m=d(m)—d(n|u )

e(m) =d(n) —kzowoiu*(n i)

C.3 DEDUCCION DE LA ECUACION DE WIENER-HOPF

El objetivo del filtrado de Wiener es determinar la respuesta al impulso /(n) de
forma que el error e(n) sea, en un sentido estadistico, "lo mas pequefio posible". El

criterio elegido es la minimizacion del valor cuadratico medio del error
-y 2
x = E{le()"}

Esta funcion de costo posee una dependencia de segundo orden con los
coeficientes del filtro, y tiene un minimo que determina los coeficientes optimos, es

decir, el mejor disefio del filtro.

Consideremos un filtro causal de longitud p, orden p-1, de respuesta al impulso

w(n), y funcion de red:

4
Wiz)= Sw(m) z™

el
Si x(n) es la entrada al filtro, la salida es la estimacion de d(n), obtenida como la

convolucién de w(n) con x(n)

-1
din) = Swu)x(n -1
I=l]

Debemos encontrar los coeficientes que minimizan la funcion de costo

#= Bp oo |- E{|d - a?m:lr}
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C. Filtros Wiener

Por tanto, derivamos & respecto a w*(k) e igualamos las derivadas a cero para los

valores posibles de £ (k=0, 1, ..., p-1).

as _ 8 .1 e () | _
B () aw*(k)g[éwé ) E{E(”) aw*(;:)} °

Con

-1
e(mi=din) - Sw(ﬁ}x(n -
10
la derivada de e*(n) es

de"(n) _
v ()

-x(n-k

Y sustituyendo obtenemos el principio de ortogonalidad o teorema de
proyeccion:
et (n-8)}=0 ; k= 0l..,pI

Este teorema indica que & es minimo y los coeficientes del filtro asumen sus
valores 6ptimos cuando e(n) es ortogonal a cada muestra de entrada x(n) que es utilizada
para el célculo de la estimaciéon. Como consecuencia, el error también es ortogonal a la
salida del filtro. Este principio establece una condicion suficiente y necesaria para la

optimizacion.

Aplicando la expresion del error e(n) tenemos
-1
Eld (n)x"(n - i)} - Sw{f}ﬁ'{x{m - D (- k) =0
I=0l

Con la suposicion de que x(n) y d(n) son procesos estacionarios en sentido

amplio (WSS),
E{x(n-l) x*(n-k)} = ry(k-1) v E{d(n) x*(n-k)} = ra(k),

por tanto,

-1
Sw(ﬁ}rx(ﬁs—fj=rﬂ,x(k) C k=0, 1 el
Il
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C. Filtros Wiener

Tenemos un conjunto de p ecuaciones lineales con p incégnitas w(k), para k = 0,
1, ..., p-1. En forma matricial, utilizando el hecho de que la secuencia de autocorrelacion

posee simetria conjugada, (k) = r*(-k), podemos expresar las ecuaciones de Wiener-

Hopf como

OO A IR ON MO
r (1 r (0 onp - w(1) 7 1)
72 r (1) Lonp=nl wiE | =] el

oD -2 . RO |we-D] |-,

y en notacion vectorial

RYW = Tax

donde Ry es la matriz de autocorrelacion toeplitz hermitica p x p, w es el vector

de coeficientes del filtro, y ry, es el vector de correlacion cruzada entre la sefial deseada
d(n) y la senal recibida x(n).

El error cuadratico medio puede obtenerse de la siguiente manera:

4 z-1 * z-1
e = E“e(m}| ]= E{e(n} I:a!'(?z]l - Zw(ﬁ)x(m - f}] }= E{e(;g}d*(;gj} - ZW* (E}E{e (n)x™(n — f)}
T o

Si los coeficientes w son la solucion de las ecuaciones de Wiener-Hopf, E{e(n)

x*(n-k)} =0y tenemos el error cuadratico medio minimo

£ = Elelm)d ()} = E{[d(m - Fz_lw(f} x(n - E}]d*{n}}
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C. Filtros Wiener

Tomando el valor esperado,

"
=
S pin

=7, (0) —riw

Y en notacion vectorial

-1
=10 - S WO

-1 , . , - .
Como w = R, rs, el minimo error cuadratico medio puede expresarse en

términos de la matriz de autocorrelacion R, y el vector de correlacion cruzada rg:

=, (0 - rEZR'r,

.
i
Samin

De forma mas general, este estudio puede realizarse considerando que los

coeficientes del filtro pueden ser complejos, y asi podemos expresar

Rw,,,=p

Emin = ra(0) - p’ Wopr = Fa(0) - wop,HR Wopt

donde
x=[x0) xte-1 .. xn-p+Df
r(0) Py orp-D) r(0) (1) .oorlp—T)
R- |- (0 R0 e | D O rip -2
e -1 FMp-8 0 r(D ri-p+T ri-p+2 .. ril

p=Exd"|=[rg(®) ra(-D . rg(-p+Df
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C. Filtros Wiener

En conclusion, se llega a la ecuacion de Wiener-Hopf partiendo del simple hecho
que en el proceso, se va a minimizar el error. Matematicamente la forma de encontrar los
minimos de una funcidén es derivandola y buscar los valores donde su resultado es cero.

Entonces podemos ver desde esta Optica lo siguiente:

Elm—m{mﬂzo

Bl utn—kyd - 5 woiu*(n—i))}:o

j k=0

Eluti—kyd () —u(n—k) 5 w .u*(n—i))}z
I =0 ¢

E_u(n—k)d*(n)} { S wou (= iyu(n - k))}
: k=0

E:kgowoiu*(n—i)u(n—k))} [u(n k)d (n)}
) % OWOiE[u*(n “u(n— k)} - E[u(n - k)d*(n)}
S w ri-k)= p(-h)

k=0

Rw =p
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cancelwz 22.m

D. Programas para simulacion

clear,

close all

$CANCELWZ 2 Cancelador de ruido usando LMS

o° o o° o°

o

A° A o0 A O O A A A A A A A A A AN A A A A AN A A A A O A° oP

o

[xn,v2,d]=entra9%925;

Este el ejemplo 9.25 implementado

que se encuentra en el libro de M. Hayes,

Utiliza el algoritmo LMS para hac
lineal adaptativo de ruido.

Referencias:

"Statistical Digital Signal Proc
Monson H. Hayes, John Wiley & S

en Matlab
pag. 516.
er un cancelador

essing and Modeling"
ons, 1996

CANCELADOR DE RUIDO USANDO EL ALGORITMO LMS

x(n)=d(n)+vl(n)
———————— > () mm—m e
[v1 (n)
|
| o
| | Algoritmo
—————————— fmm > | LMS
v2 (n) | Normalizado
+ _____________
|
|
+ _____
Creado 07.03.2003, 11:30 p
Modificado 04.11.2003, 02:00 p

wlzelaya’7

$funcion usada par

N=length (xn) ;

M=12;
$b=0.25;
u=0.025;

$coeficientes del filtro
%paso de adaptacion
%paso de adaptacion LMS

$algortimos LMS

%

%$salida del filtro =

(E] =

nlms hw2 (v2,xn,b,M

) 7
= lms _hw(v2,xn,u,M); % LMS

est vl (n)

X=convm (v2,M) ;
y (N)=0;
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e(n)=x(n)-est vl (n)
—————— >(4) mmmmmmm e m >
n e (n)=est d(n)
| |
| |
+ | |
| | |
o >+ A
| est vl (n) |
+ a |
|
|
e (n) |
B +
.m.
.m.

Walter Zelaya / Tesis / Universidad de El1 Salvador

7@hotmail.com

a generar las seflales



D. Programas para simulacion

error=E-d; %calculo del error

%algunas graficas

figure (1)

$subplot(2,2,1)

plot(d); grid
title('Sefial a estimar')
xlabel ('n'),ylabel ('d(n)")
axis ([0 1000 -3 31)

figure (2)

$subplot(2,2,2)

plot (xn); grid

title('Sefilal con ruido')
xlabel('n'"),ylabel('x(n) = d(n) + v_1(n)")
axis ([0 1000 -6 6])

figure (3)

$subplot (2,2, 3)

plot(v2); grid

title ('Sefial de referencia')
xlabel('n'),ylabel('v _2(n)")
axis ([0 1000 -6 61)

figure (4)

$subplot(2,2,4)

plot (E); grid

title('Salida del cancelador de ruido')
xlabel('n'),ylabel('est d(n)")

axis ([0 1000 -3 31)

figure (5)

plot (d),hold on

plot(xn, 'k")

plot(E,'r'"),grid, zoom

title('Comparacion entre sefial deseada y la estimacion del filtro')
xlabel('n'"),ylabel ('d(n) [Azul], est d(n) [Rojo], xn(n) [negro]')
%$axis ([0 1000 -3 317)

figure (6)

plot (error); grid

title('Error')

xlabel ('Iteraciones'),ylabel('e(n) = d(n) - y(n)")

$otras graficas

figure (7),err cuad(error);

$figure (8),evol coef(W b, 2),
sfigure (8) ,evol coef2 (W,b,2);
sfigure (9),ca hys925(M b 50) ;
figure (8),evol coef2 (W,u,2);

figure (9),ca hys925(M,u, 50);
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D. Programas para simulacion

entra925.m

function [x,v2,d,vl]=entra925 (W)

$ENTRA925 Generador de una seno y ruido blanco

o\

o

SINTAXIS
[x,v2,d,v]l]=entrad925

o° oo

o°

ENTRADA
ninguna

o° o

oe

SALIDA

x =d + vl

v2 = ruido de referencia
d = senal deseada

vl = ruido

oC o o° o o

o°

EJEMPLO
>>[x,v2,d,vl]=entrad925;

o

$Creado 20.03.2003, 11:00 p.m.
$Modificado 04.04.2003, 12:10 a.m.

00 o

o\

Walter Zelaya / Tesis / Universidad de El1 Salvador
wlzelaya77@hotmail.com

o

%sefial deseada

t = (0:1:1000-1);

d = sin(2*pi*.025*t+pi);

d=d(:)."'; S%forma un vector de 1*n sea el original n*1 o 1*n
$interferencia

sigma=sqrt (1) ; %sigma=desviacion standart

$sigma”2=varianza
g =sigma*randn (size(t));
vl = filter(1,[1,-0.8],9);

vl = vl(:).'; %forma un vector de 1*n sea el original n*1 o 1*n
v2 = filter(1,[1,0.61,9);
v2 = v2(:)."'; %forma un vector de 1*n sea el original n*1l o 1*n

%$sefial deseada + interferencia
d + vl;

b
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D. Programas para simulacion

Ims hw.m

function [A,E] = lms(x,d,mu,nord,a0)

$LMS Adaptive filtering using the Widrow-Hoff LMS algorithm.
by M.H. Hayes

$USAGE [A,E] = 1lms(x,d,mu,nord,a0)

% X : input data to the adaptive filter.

% d : desired output

% mu : adaptive filtering update (step-size) parameter
% nord : number of filter coefficients

% a0 : (optional) initial guess for FIR filter

% coefficients - a row vector. If a0 is omitted

% then a0=0 is assumed.

% The output matrix A contains filter coefficients.

% - The n'th row contains the filter coefficients at time n
% - The m'th column contains the m'th filter coeff vs. time.
% - The output vector E contains the error sequence versus time.

% see also NLMS and RLS

% copyright 1996, by M.H. Hayes. For use with the book
% "Statistical Digital Signal Processing and Modeling"

% (John Wiley & Sons, 1996).
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D. Programas para simulacion

X=convm (x, nord) ;

[M,N] = size(X); %N=nord, es decir numero de coeficientes

if nargin < 5, a0 = zeros(1,N); end

a0 = al(:).'; S%forma un vector de 1*n sea el original n*1l o 1*n
E(l) = d(1) - a0*X(1,:).";

A(l,:) = a0 + mu*E (1) *conj (X(1,:));

if M>1

for k=2:M-nord+1l;

E(k) = d(k) - A(k-1,:)*X(k,:).";
A(k,:) = A(k-1,:) + mu*E(k)*con]j (X(k,:));
end;
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D. Programas para simulacion

nlms hw.m

function [A,E] = nlms(x,d,beta,nord,al)

$NLMS Normalized LMS adaptive filtering algorithm.
by M.H. Hayes

Q

$USAGE [A,E] = nlms(x,d,beta,nord, al)

% X : input data to the adaptive filter (v2)

% d : desired output (xn)

% beta : adaptive filtering update (step-size) parameter
% nord : number of filter coefficients

% a0 : (optional) initial guess for FIR filter

% coefficients - a row vector. If a0 is omitted

% then a0=0 is assumed.

% The output matrix A contains filter coefficients.

% - The n'th row contains the filter coefficients at time n
% - The m'th column contains the m'th filter coeff vs. time.
% - The output vector E contains the error sequence versus time.

% see also LMS and RLS

% copyright 1996, by M.H. Hayes. For use with the book
% "Statistical Digital Signal Processing and Modeling"

% (John Wiley & Sons, 1996).
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X=convm (x, nord) ;

[M,N] = size (X);

if nargin < 5, a0 = zeros(1,N); end
a0 = a0 (:).";

E(l) = d(1) - a0*X(1,:).";
DEN=X (1, :)*X(1,:)" + 0.0001;

A(l,:) = a0 + beta/DEN*E (1) *con]j (X(1,:));
if M>1

for k=2:M-nord+1l
E(k) = d(k) = A(k-1,:)*X(k,:).";

DEN=X (k, :) *X(k, )" + 0.0001;

D. Programas para simulacion

A(k,:) = A(k-1,:) + beta/DEN*E (k) *con]j (X(k,:));

ca_hys925.m

fun

o\

CA

o0 o° o o O A° A° A° A O O O° O° O o oP

o°

ction ca2=ca hys925 (M, step,K)
_HYS925 Curva de aprendizaje aproximada

SINTAXIS
ca hys925 (M, step, K, exact)

ENTRADA

M = orden del filtro (numero de coeficientes)

step = paso de la adaptacion
K = veces sobre las que se promediara

SALIDA
grafico

EJEMPLO
>>ca hys925(12,0.25,50)

Las seflales son generadas con entra925.m

Tiempo estimado de ejecucion para M= 12 y K=50 --> 5 min
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D. Programas para simulacion

o

Referencias:
° "Adaptive Filte Theory"
Simon Haykin, Pretince Hall, 1996
"Statistical Digital Signal Processing and Modeling"
Monson H. Hayes, John Wiley & Sons, 1996

o°

o\

o

o° o° oo

o°

Creado 06.04.2003, 08:00 a.m.
Modificado 07.06.2003, 09:00 a.m.

o o

o\

Walter Zelaya / Tesis / Universidad de E1 Salvador
wlzelaya77@hotmail.com

oe

%ecuacion de pag. 513, Hayes

apre=[];

for k=1:K
[xn,v2,d] = entrad925; % para un cancelador de ruido, E es la
[W,E] = nlms hw(v2,xn,step,M); % estimacion de sefial deseada d(n),
apre (k, :)=E-d; % entonces, error = E - d

barra(k,K, '"Ejecutando ca hys925 para encontrar error')
end

N=length (xn) ;
cal=(abs (apre)) ."2;
for i=1:N
ca2 (i)=(sum(cal(:,1)))/K;
barra(i,N, 'Ejecutando ca hys925 para graficar EASE')
end
$grafico

plot(ca2),grid, zoom

title('Curva de aprendizaje aproximada'),xlabel('Iteraciones')
ylabel (sprintf ('Ensemble Averaged Squared Error [K = %g]',K))
$axis ([0 500 le-3 1e0])

set (gca, 'x1lim', [0 5001])

%set (gca, 'ylim', [1le-3 1e0])
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E. Programas en lenguaje ensamblador

in out.asm

;IN OUT Entrada - Salida

’

page 137,80
title 'IN OUT Entrada - Salida'
; programa que ingresa una seflal a la DSP56L811EVM
; y la envia al puerto de salida
;Referencias:
; Proyecto de Ingenieria UES
; Calderon, Octavio, 2001
;Creado 05.05.2003, 05:00 p.m.
;Modificado 18.05.2003, 09:30 a.m.

;Walter Zelaya / Tesis / Universidad de El1 Salvador
; wlzelaya77@hotmail.com

;definicion de registros

bcr equ SEfff9
pcrl equ SEff3
pcr0 equ SEff2
pcc equ S$ffed
ipr equ Sfffb
Scrrx equ Sffd4
scrtx equ $ffd3
scr2 equ $ffd2
ssrtsr equ Sffdl
stxrx equ S££do
output equ S££do
input equ S$££do
start equ $0100

;inicio de direccion de programa

org p:5$0000
Jmp start

;inicio de tablas de vectores de interrupcion

org p:50020
jsr leceisr
jsr lecisr
jsr esceisr
jsr escisr

;programa principal

org p:start
move #$1000, sp
move #0,x:bcr
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E. Programas en lenguaje ensamblador

bfclr #50200, sr
movep #$01c0, x:pcrl
movep #50, x:pcr0

clr a

move #$61a8,al
retar

dec a

bne retar

bfset #$4000, x:pcrl
bfset #$0£00, x:pcc
movep #57301,x:scrtx

movep #$7301,x:sCcrrx
movep #$ala0,x:scr2
move #0,r0

move #Saaaa, x:input

bfset #50010, x:scr2
movep #50200, x:ipr
bra *

;servicio de interupcion de lectura sin excepcion

lecisr
move #5125, a

lazol dec a
bne lazol
movep x:input, x0
move x0,x: (r0)
movep x:input, x0
bfclr #5a000,x:scr2
bfset #5$5000, x:scr2
rti

leceisr
movep x:input, y0
move x:(r0),x0
movep x0, x:output
rti

esceisr
movep x:input, y0
move x:(r0),x0
movep x0,x:output
rti

escisr
movep x:input, y0
move x:(r0),x0
movep X:ssrtsr,yl
movep x0, x:output
bfclr #5$5000, x:scr2
bfset #5a000, x:scr2
rti

end
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E. Programas en lenguaje ensamblador

Ims wzll.asm

;IMS Programa que realiza Least Mean Square (lms wzl.asm)

’

page 137,80
title 'IMS Programa que realiza Least Mean Square'

;****************************************************

;Diferencia con los otros:

; No usa modulo para coeficientes ni sefial

; 1000 muestras

’

;Descripcién:

; Toma la sefial xnl000.txt y calcula los coeficientes,
; luego presenta la salida

7

;****************************************************

; CANCELADOR DE RUIDO USANDO EL ALGORITMO LMS

; x(n)=d(n)+vl (n) e(n)=x(n)-est d(n)

P e o S —— >(4+)————————- o >
; | ~ le (n)=st vl (n)
; | | |

; | | |

; | tomm e + | |

; | | Algoritmo | | |

; Fo———— > | LMS o >+ \Y

; | | est d(n) |

; e + B |

: A |

; | |

; | e (n) |

; o <mmmmm e +

; e ———— +
; r3 —> | xn(l) \
; | - \
; xn(2)

; | == \
; | xn(3) |
Iz ‘ __________ I
; | |
; |- \
; r0 ————>|  W(1) |
; ~ | ————————— |
; | | W(2) \
; \ | - |
; +—<——]  W(3) |
Iz | __________ |
; | \
Iz | __________ |
; 2 —> | y(l) |
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E. Programas en lenguaje ensamblador

;—> Cbtener muestras de entrada a FIR [xn(n)]

;—> Actualizar coeficientes

Convolucion de entrada con coeficientes
Obtener sefial deseada [xn(n)]
Calcular error [e(n)]

;—> Enviar a la salida y(n) [est d(n)]
;—> Desplazar vector x(n)
;Referencias:
; - DSP Benchmarks - DSP56800 Family Manual
H Motorola, 1996
; - Trabajo intenso para conocer el algoritmo IMS
;Creado 01.09.2003, 03:00 p.m.
o 15.09.2003, 09:00 a.m.

;Modificad

r

;Walter Zelaya / Tesis / Universidad de E1
; wlzelaya77@hotmail.com

jomm datos ————-
N N equ 1000
MM equ 40
miu 2 equ 0.002
org x:$0
W coef dc 0,0,0,
dc 0,0,0,
dc 0,0,0,
dc 0,0,0,
org x:$30
dc 0,0,0,0
dc 0,0,0,0
dc 0,0,0,0
dc 0,0,0,0

Xn_entrada

’
’

’

r

’

0
0 ’
0
0

Salvador

numero de muestras de la sefial

; total de coeficiente
; 2*miu=2*.001

; M = 40
; aqui inicializamos los coeficientes

a cero

; ceros afiadidos a la sefial de entrada

; para que la convergencia sea alcanzada
; mas rapido

include 'c:\electr~I\tesis\dsp\datos\xnl000.txt'

org

y salida

x:$500
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lazo

; salida del filtro

FIR

org

move
decw
move
move

move

move
clr
move
move

rep
mac

macr
move

p:s0

#xn entrada, yl
vyl

vl,x3

#y salida,r2

E. Programas en lenguaje ensamblador

vector de inicio de programa

apuntador a inicio de xn entrada
desplazamiento de la sefial de netrada
apunta a primer valor de datos desplazado
apuntador para guardar y salida

#N N, b ; contador = numero de muestras
; para lazo exterior
#W _coef, r0 ; apunta a primer valor de W coef
a
x: (r0)+,vy0 ; yO = W _coef (n)
x: (r3)-,x0 ; x0 = xn entrada (n-1)
#M M-1
y0,x0,a x: (r0)+,vy0 x: (r3)-,x0
y0,x0,a
a,x:(r2)+ ; guardar salida del fir [y(n)]

; Obtener xn(n) y calcular e(n)

move
move
move
sub

move
move

vl,x3
a, x0
x: (r3+1),a
x0,a
#miu 2, x0
a,yo

; actualizar coeficientes

actualizar

end

clr
mpy
move
move
move
move

do
mac

move
move
move

incw
move
decw

bgt

a
x0,v0,a
#W_coef, r0
a,yo

x: (r3) -, x0
x: (r0),a

#M M, actualizar
x0,vy0,a

xX: (r3)-,x0
a,x: (r0)+
x:(x0),a

yl
vl,x3
b
lazo

122

luego, de aqui se enviara a salida

apunta a primer valor de datos desplazado

x0 = [y(n)]

a = [xn(n)]

a=a-x0 [e(n ==xn(n) - yn)]
x0 = 2*miu

y0 = e(n)

a = 2*miu*e (n)

apunta a primer valor de W coef
y0 = 2*miu*e (n)

x0 = xn entrada (n-1)

a = W _coef (n)

a = a + x0*y0
[W coef (new) = W coef (old) +
2*miu*e (n) *xn entrada (n-1) ]

; apuntar al siguiente valor de xn entrada

condicion para volver a lazo
ST salta si b no es cero



E. Programas en lenguaje ensamblador

Ims wz7.asm

;IMS Programa que realiza Least Mean Square (lms wz7.asm)

’

page 137,80
title 'IMS Programa que realiza Least Mean Square'

;*****************************************************

;Diferencia con los otros:

; Tareas realizadas en tiempo real.

; Usa modulo con las xn entrada y y salida

; Solo calcula los coeficientes para las primeras 4000 muestras
;Descripcién:

; Toma la sefial del puerto de entrada y calcula los coeficientes,

; luego la salida es enviada a través del puerto de salida.

; En la interfaz grafica puede verse una porcion de la sefial

; de entrada, los coeficientes y la seflal de salida completa.

; Numeros de muestras tomada: infinitas del archivo xn2.wav

; con 2*miu = 0.002 y M = 40

e KA AA KA KA AAAAAAh A kA hhAhhkhkhkAhkhkhkhkhkhhhhkhkrhkrhhkhkhkrhkhkrkhkrhkrk
7

; CANCELADOR DE RUIDO USANDO EL ALGORITMO IMS

|
|
|
|
; fomm > | LMS fo—— - >+
n
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E. Programas en lenguaje ensamblador

; | I W@
; I |
; t=<——|  W(3) |
’ | == |
; | |
; |~ |
; 2 —>1 y@ |
; R |
; loy@
; |~ |
; | |
; o +
jom— Seudocodigo —————————

;—> Obtener muestras de entrada a FIR [xn(n)]
;—> Convolucién de entrada con coeficientes
;—> CObtener senal deseada [xn(n) ]

;—> Calcular error [e(n)]

;—> Actualizar coeficientes

;—> Enviar a la salida y(n) [est d(n)]

;—> Desplazar vector x(n)

;Referencias:

; - DSP Benchmarks - DSP56800 Family Manual

; Motorola, 1996

; - Trabajo intenso para conocer el algoritmo IMS
; - Proyecto de Ingenieria UES

; Calderon, Octavio, 2001

; Creado 15.10.2003, 09:00 a.m.

;Modificado 19.10.2003, 04:00 p.m.

;Walter Zelaya / Tesis / Universidad de El Salvador
; wlzelaya77@hotmail .com

’

;DEFINICION DE REGISTROS

’

;Registros del Bus, PLL, Puerto C, Prioridad de Interrupci¢n y SSI

bcr equ SEff9 ; registros control de bus interno

pcrl equ SEff3 ; registro de control 1

pcr0 equ SEff2 ; registro de control 2

pcc equ Sffed ; registro de control del puerto c

ipr equ Sfffb ; registro de prioridad de interupcién

SCrrx equ Sffd4 ; registro de control de transmicidn

scrtx equ S££d3 ; registro de control de recepcidn

scr2 equ Sffd2 ; registro de control de transmisidén y recepcidn
ssrtsr equ Sffdl ; registro de status de transmisién y recepcidn
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stxrx equ S££do
output equ $f£do
input equ S££d0

;DEFINICION DE CONSTANTES

E. Programas en lenguaje ensamblador

; registro tx/rx

’

INIC equ  $0040
N N equ 4000
MM equ 40
miu 2 equ 0.002

fsrx equ $7301
fstx equ $7301

;DEFINICION DE VARIABLES

’

inicio de programa

numero de muestras de la sefial
total de coeficiente
2*miu=2*.001

6313
£2=£f1=7£07 sck=500k  £s=7812.5 Hz

’

org x:$0
ceros

include 'c:\electr~1\tesis\dsp\datos\ceros500.txt"

S
xn entrada dc 0,0,0,0
dc 0,0,0,0,

0,0,0,0
0,0,0,0

5
W coef dc 0,0,0,0,0
dc 0,0,0,0,0
dc 0,0,0,0,0
dc 0,0,0,0,0

org x:$100
y salida

; FIJACION DE VECTORES

’
’

’

’

; ceros afiadidos a la sefial de entrada
; para que la convergencia sea alcanzada

mas rapido

M = 40
aqui inicializamos los coeficientes
a cero

’

org p:s0
jmp  INIC
org p:Sel
jmp  INIC
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; PROGRAMA PRINCIPAL

E. Programas en lenguaje ensamblador

r

; este programa corre en tiempo real un total de infinitas muestras

org p:INIC

move #$2000, sp

move #0000, x:bcr

movep  #$0600,x:pcrl

nop

nop

nop

bfset  #54000,x:pcrl

bfclr  #30200,sr

bfset  #$0£00,x:pcc

movep  #fsrx,x:scrtx

movep  #$2180,x:scr2

move  #$8000+M M,m01

move  #xn entrada, r0

move  #y salida,rl

bfset  #$0010,x:scr2

movep  #$0200,x:ipr

;opt cc

move #N N,b
jomm lazo pricipal ——————————-

move #W coef,r3

;recepcion de datos

’

vector de inicio de programa

inicio de stack

cero estado de espera en el bus x/p
configuracion de pll

retardo

habilitado PLL

habilitando interrupciones
configuracion de puerto C para SSI
configuracion de clocks de transmisién
configuracion de SSI, recepcidén

modulo de tamario MM + 1
apuntador a inicio de xn entrada
apuntador para guardar y salida

habilita SST
habilita prioridad de interrupcién

;habilita contador de ciclos de intruccidn

’

; apunta a primer valor de W coef

espera por RDF
decrementa r0

almacena dato en y0
deshabilita receptor
almacena y0 en xn entrada

x0
v0 =

= W _coef (n)
xn_entrada (n-1)

; lectura
rssi
brclr  #$0080,x:ssrtsr,rssi
lea (r0) -
movep  x:input,y0
bfclr  #$2000,x:scr2
move y0,x: (r0) +
clr a
move  X: (r3)+,x0
move x: (r0)+,vy0
j filtro fir ——————
FIR rep #M M-1
mac y0,x0,a x: (x0)+,y0 x: (x3)+,x0
macr y0,x0,a

’

y(n) = SuM(I=0,..,N-1) { W(I)*xn(n-I) }
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;transmision de datos
;escritura

movep  a,x:output ;
bfset  #3$1000,x:scr2 ;
wssi
brclr  #350040,x:ssrtsr,wssi ;
bfclr  #$1000,x:scr2 ;
nop
bfset  #3$2000,x:scr2 ;
Jm———————— obtener xn(n) y calcular e(n) -
move a,yo ;
move x: (r0)+,a ;
sub y0,a ;
move #miu 2,y0 ;
move a, x0 ;
jm——————— actualizar coeficientes —-——————-
clr a
mpy y0,x0,a ;
move  #W coef, r3 ;
move a, x0 ;
do #M M, actualizar
move x: (r0)+,y0 ;
move  XxX:(r3),a ;
mac v0,x0,a ;
move a,x: (r3)+
actualizar
decw b ;
bat lazo ;
; lazo
jomm lazo pricipal 2 ——————————-
lazo2

move a,x: (rl)+

~.

move #W coef, r3 ;

;recepcion de datos

; lectura

rssi2
brclr  #$0080,x:ssrtsr,rssi2 ;
lea (r0) - ;
movep  x:input,y0 ;
bfclr  #52000,x:scr2 ;
move y0,x: (x0)+ ;
clr a
move Xx: (r3)+,x0 ;

move x: (r0)+,vy0 ;

E. Programas en lenguaje ensamblador

guardar salida del fir [y(n)]
envia dato a salida
habilita transmisién

espera por TDE
deshabilita transmisor

habilita receptor de nuevo

y0 = [y(n)]

a = [xn(n)]

a=a-y0 [e(n) =xnn) - vyvn)l]
y0 = 2*miu

x0 e (n)

a = 2*miu*e (n)

apunta a primer valor de W coef
x0 = 2*miu*e (n)

y0 = xn entrada(n-1)

a = W _coef (n)

a =a + y0*x0

[W coef (new) = W coef (old) +

2*miu*e (n) *xn entrada (n-1) ]

condicion para volver a lazo
ST salta si b no es cero

apunta a primer valor de W coef

espera por RDF
decrementa r0

almacena dato en y0
deshabilita receptor
almacena y0 en xn entrada
x0 = W _coef (n)

y0 = xn entrada (n-1)
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E. Programas en lenguaje ensamblador

Jm————————— filtro fir ——————————
FIR2 rep #M M-1
mac y0,x0,a x: (x0)+,y0 x: (r3)+,x0
macr v0,x0,a ; y(n) = SuM(1=0,..,N-1){ W(I)*xn(n-I) }

;transmision de datos

;escritura
move a,x: (rl)+ ; guardar salida del fir [y(n)]
movep  a,x:output ; envia dato a salida
bfset  #3$1000,x:scr2 ; habilita transmisidén

wssiz2
brclr  #$0040,x:ssrtsr,wssi2 ; espera por TDE
bfclr  #$1000,x:scr2 ; deshabilita transmisor
nop
bfset  #$2000,x:scr2 ; habilita receptor de nuevo
;decw b ; condicion para volver a lazo
;bgt lazo ; SI salta si b no es cero
jmp lazo2

end
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