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RESLIMEMN:
En este trabajo se plontea @ estudio de un nuevo algontmo
adaptative que presenta mejor compartamiento que el meéto-
do de minimos cuadrados cldsico, LMS (Least Mean Square),
Este algontmo se basa en & aprovechamiento del tHempo
muerto infermuestral para infercalar otro algoritmo  de
busqueda. El algortmo escogido es el de Fletcher-Reeves por
su alta velocidad de comvergencia. Bl procedimiento plantien-
do ha demostrado su efficacio en un problema tedrico como
&5 la modelizacidn de un sislema ¥ en dos aplicaciones de
Ingemieria iomédica, la eliminacidn del ruido de red y la
obtencidn del electrocardiograma [ECC] fetal.
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INTRODUCCION,

Un sisterma adaptativo intenta modelizar la diferencia
que hay entre la salida del sistema y una safial que se
considera como sefal deseada, figura 1:

El algoritmo adaptativoe LMS modifica los coe-
ficientes del filtro para minimizar una funcion del
error cometido que, normalmente, es la funcidn cua-
dratica:

J = f:‘:

Existe un procedimiento iterativo para realizar
esto. La superficie de error es un hiperparaboloide
con un anico minimo gue, Bgicamente, es nuestro
objetiva. Un posible procedimiento seria situarnos
sobre un punto de esa superficie v movernos en la
direccion del minima, es decir:

F.,=F+D,

mel
donde F, es el vector de coeficientes del filtro en el
inslante k, F=[F(1)....F(L)] v D, es la direccién
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ABSTRACT:

This work presents o new adaptive algonthm with improved
performance over the classical Least Mean Sguare [LMS)
method., This algorithm takes advantage of the lag time
between samples to implement another search algorthm.
The Fletcher-Reeves algorithm was chosen because of its high
comergence rate. The proposed method has demonstrated
its efficacy in a system modeling theoretical problem, and in
lwo biomedical engineering applications: netwark noise filter-
ing and fetal ECC extraction,
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donde se encuentra el minimo. Aplicando célculo
vectorial, esta direccidn se correspande con el gradi-
ente de la superficie cambiado de signo, es decir:

D =-a-VJ
siendo o un parametro conocido como constante de
adaptacion [1].

De acuerdo con las dltimas expresiones se
llega a:

'FJ;HI ='!l:r|| +H'H" 'Xu

siendo e, el error comeltido y X, el veclor de entrada
en el instante k, X =[x(n), ...x(n-L+1)].

En este articulo se plantea un nuevo algoritmo
para incrementar la velocidad de convergencia de los
sistemas adaplativos basados en el algoritmo LMS v
sus variantes con un moderado coste computacional.

| Sefial
Deseada

Entrada
e Smema .
‘ ADAPTATIVO ’@

Figura [: Esquema de un sistema adaptativo.
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Este intento de incrementar la velocidad de
convergencia de este algoritmo no es nuevo asl, en la
literatura especializada sobre el tema, nos encon-
tramos con diferentes aproximaciones:

LMS Normalizado.

Este algoritmo modifica la constante de adaptacién
del algoritmo LMS basico [2]:

a(n) = ——=
b+ Y x'(n-1)
=ik
con L la longitud del filtro, b constante con un valor
bajo y p un parametro. Con b igual a 0 y p igual a
uno se garantiza la minimizacién del error cuadratico
medio en el instante n+1 a partir del cometido en el
instante n [3].

Momentum LMS.

Este algoritmo incrementa la velocidad del LMS y al
mismo tiempo reduce las posibles oscilaciones de
éste agregando a la ecuacidn de adaptacién de pesos
un término que da idea de la distancia gque separa al
sistema adaptativo del dptimo. La ecuacion de
adaptacion queda [4]:

F.=FE+ae-X +8-(F-F_)

a+l

siendo P una constante (constante de momento).
El principal problema de esta variante es su
mal compeortamiento cerca del minimo.

LMS con constante de adaptacidn variable.

Existen muchas clases de este tipo de algoritmos, en
algunos, la constante de adaptacidn varia seguin el
signo del gradiente. Si este signo no cambia en un
nimero dado de ileraciones la constante de adap-
tacién se incrementa; sin embargo, si varia, la cons-
rante se decrementa [5.6]. Las razones son sencillas
al analizar la superficie de error. Si el filtro adaptalivo
se encuentra lejos del minimo se tendra un conjunto
de iteraciones para las que el gradiente apuntard en
la misma direccidn; por el contrario, si se encuentra
cerca del minimo es posible que a la siguiente ite-
racidn se sobrepase y, por tanto, la direccidn del gra-
dienle cambie,

Otro algoritmo de este tipo fue planteado por
Kwong [7]. aqui la constante de adaptacién en el
instante n+l se determina a partir de la del instante
n meadiante la expresidn:

By =a-ph, +b-e

siendo a v b parametros a fijar. En este algoritmo, se
fijan ademé&s unos valores maximo y minimo para la
constante de adaptacidn por razones de eslabilidad.
Un tercer algoritme con constante de
adaptacién variable lo plantean Mathews y Xie [B].
En este algoritmo la constante de adaptacion se
determina mediante un método de gradiente de la
misma forma que se determinan los coeficientes del
fillro adaptativo. La ecuacion que da la constante de
adaptacién en el instante n viene dado por:

lu'n-H =lu'l1 -i-ﬂ"ls-rul.'fndxI

X.ﬂ

El problema de estos algoritmos es la dificultad para
determinar las acotaciones de los diferentes pardme-
tros del sistema para que éste sea estable.

Algoritmos en blogue,

En esta clase de algoritmos la adaptacidn de los
pesos no se realiza cada iteracion sino cada cierto
namero de ellas (longitud del blogue) por lo gque la
carga computacional, ndmero de operaciones a
realizar, se reduce si la longitud del blogue es lo sufi-
cientemente grande. Al igual que ocurria en el LMS,
estos algoritmos dependen de una constante de
adaptacion. Mikhael y Wu plantean la optimizacién
de esta constante; posteriormente se amplia este tra-
bajo optimizando una constante para cada peso [S].

Aparte de las variantes mencionadas, existen
gtras muchas |[10-14] y, de hecho, periddicamente
aparacen en las revistas especializadas algoritmos
que incrementan la wvelocidad del LMS actuando
sobre la constante de adaptacion, proponiendo méto-
dos computacionales eficientes para la delerminacidn
de los términos que componen el algoritmo o va-
riantes mas sencillas que incrementan la velocidad de
célculo.

En este trabajo se introduce y se analiza un
enfogue diferente para resolver el problema de la
velocidad de convergencia del LMS, completandose
este estudio con aplicaciones tipicas de sistemas
adaptativos: la modelizacidn de sistemas, la elimi-
nacién del ruido de red en un ECG y la obtencidn del
ECG fetal.

DESCRIPCION DE LA SOLUCION PROPUESTA.

Conforme los procesadores especificos de sefal
(DSP) han evolucionado, la velocidad de computo ha
experimentado un espectacular aumento por lo que
se originan tiempos muertos entre muestras que
podrian ser aprovechados por un nuevo algoritmo
para mejorar las prestaciones del sistema, lo cual
resulta especialmente atractivo en el caso de los sis-
temas adaptalivos.

Con este aumento de la velocidad de compulo
se posibilita la implementacién de algoritmos con
mejores caracteristicas de funcionamienlo pero con
mayor coste computacional (p.ej. recursivos U otras
variantes del LMS). Sin embargo, habitualmente se
tiende a modificar o menos posible el algoritmo ya
implementado v contrastado ya que estas modilica-
ciones suponen un coste afadido al sistema.

Estas son las razones que conducen a la solu-
cidn propuesta, intercalar entre iteraciones del LMS
otro algoritmo qgue aproveche el tiempo muerto del
procesador, incrementando la velocidad de conver-
gencia.

El algoritmo intercalado escogido ha sido &l de
Fletcher-Reeves [15] por dos razones fundamental-
mente:
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1. Es un algoritmo mas rapido gue ! LMS ya que
pertenece a la familia de los mélodos de opti-
mizacidn de gradiente conjugado.

2. Tras unas simplificaciones, su expresion final es
relativamente sencilla de analizar, estudiar e
implementar.

Otros trabajos desarrollados por los aulores han
demostrado que la idea de encadenar algoritmos
conduce siempre a incrementos en la velocidad del
sistema adaptativo de partida por lo que el aprove-
chamiento de ese liempo intermuestral abre un
caming con enormes posibilidades para mejorar el
algoritmo adaptativo [16]. En este trabajo se plantea
el uso del algoritmo LMS por ser el mds extendido en
implementaciones hardware.

Antes de describir las modificaciones plantea-
das al algoritmo de Fletcher-Reeves se describird
brevemente el algoritmo.

Dado F, [coeficientes iniciales del sistema adaptati-
vo] determinese g, como el gradiente de la funcidn
error para el instante O;

al Temese d, igual a -g,
b) Para k=0, 1. .. n-1 (n es el nimero de itera-
clones internas)
cl) Hdgase F, =F+od,
c2) Calcilese g, igual al gradiente de la funcidn
error en el instante k+1.
c3) 5ik es diferente de n-1 tdmese
4=~ Bt 'Bkdh donde;

r&i'_'glj i+l
B8

d] Sustitdyase F_por F_y vuélvase al paso aj.

Como tenemos dos bucles, el correspondiente al LMS
basico y el del algoritmo de Fletcher-Reeves encade-
nado, para distinguirlos el nimero de iteracion del
LMS se indicard como subindice en el coeficiente del
filtro migntras que el del Flelcher-Reeves aparecerd
como superindice,

La primera aproximacion realizada sobre el
algoritmo de Fletcher-Reeves, para reducir su carga
computacional, es considerar que la constante de
adaptacién o, no cambia con el tiempo. La segunda
tiene que ver con la expresion de los coelicientes @
estos coeficientes son iguales al cociente de las nor-
mas al cuadrado de los gradientes de la funcién de
errar en el instante k+1 v k. En el caso del LMS la
expresidn del gradiente en la iteracion n es:

Vi=-2-e X,

Donde e_ es el error cometido por el sistema adapla-
livo y x_ es el vector de entrada.

La simplificacidn anteriormente mencionada
consiste en considerar solamente 2l cociente sin ele-
var al cuadrado. Es decir:

_¥el

A=

cumpliéndose:
E#l
vl+l'r=_£n1 -Xn
Se llega a:

] a

Mo se han incluido valores absolutos para no perder
la informacidn que sucesivos cambios de signo en el
error nos pueden ofrecer. La aproximacion realizada
se puede justificar en cuanto que se cumplen las
siguientes igualdades cerca de la convergencia:

alzet  SBEp

L
En una implementacién practica los pasos a seguir
usando el algoritmo LMS como algoritmo adaplativo
principal serfan:

1} Obtencion de la salida del filtro en el instante n:
yin)=F - X,
2] Oblencidn del error:
e =d(n)—y(n)
3) Actualizacion de los coeficientes del filtro
(algoritmo LMS):
F

asl

=F+u-e, X,

los coeficientes del filtro recién calculados
seran los iniciales en las iteraciones del algorit-
mo encadenado entre iteraciones (Flelcher-
Reeves). Es decir:

4] Determinacidon del gradiente cambiado de
signo de la funcién error como direccidn inicial
[previamente se deferminara el error del sis-
Lema con los nuevos pesos):

d=el- X,
5) Para k=0,1....N-1,

5.11 Determinacidn de los coeficientes del fil-
tro
F'=F'+a-d
5.2]) Obtencion del gradiente en el instante
k+1;
=X
5.4] Obtencion de la constante f.:
k=1
t:rl
ﬁl = é":
5.5) Determinacién de la nueva direccidn de

blsqueda:
d* = ﬁtdk = Beri

6] Se realiza la asignacion:

E'=F

n s+l
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El algoritmo planteado es un momentum-LMS en el
gue la constante varfa dependiendo de la evolucidn
del error cometido por el sistema. En efecto, si se
aplican de forma iterativa las ecuaciones anterior-
mente planteadas se llega a la siguiente expresion
para la actualizacidn de los pesos:

W, =By W, +a-e) X,
donde:
W) =F! - F!

Si el error tiende a cero, el término de momento (fac-
lor con el incremento de pesos anterior] desaparece:
se soluciona entonces el problema de convergencia
cerca del minimo,

En cuanto a la estabilidad del sistema, si se
desarrolla la dltima expresion de actualizacion de los
pesos aplicando la definicion de B, se llega a:

W= (k+1)-e - X,

Vermnos gque el algoritmo planteado se puede
entender como un LMS con una constante de
adaptacién creciente de forma lineal entre itera-
ciones. Podemos aplicar de forma aproximada la
condicidn de estabilidad definida para un LMS [17],
llegando en este caso a:

=< ! 2
(N+1)-L-E[x*(n)]

siendo L |a longitud del filtro adaplativo, N el ndmerg
de iteraciones internas y E[x%(n)] la energia de la
sefial de entrada.

RESULIADOS EXFERIMENTALES.

Las prestacionas del algoritmo propuesto se han veri-
ficado en una serie de simulaciones que dan idea de
su buen comportamiento. La primera prueba realiza-
da al algoritmo es la determinacion de su velocidad
de convergencia en un problema de modelizacidn de
sistermas. Para ello se implementd la estructura dada
por la figura 2;

Fara probar la bondad del algoritmo se repre-
senta el error al cuadrado cometido por un LMS cldsi-
co y el algoritmo planteado. En la figura 3 se repre-
senta, en decibelios, la norma al cuadrado de la
diferencia entre el sislema desconocido v el sistema
adaptativo. Como sistema desconocido se considerd
uno con longitud 10 cuyos coeficientes se generaron
de forma aleatoria sumandose un ruido normal de
media cero vy varianza 0.1, tomando como entrada al
sistema ruido blanco de varianza 0.1 (SNR igual a 20
dB). En esta simulacidn se ha fijado el valor de la
constante de adaptacion de los algoritmos LMS en
0.01 [la misma constante que para el algoritmo
Flelcher-Reeves), siendo el ndmero de iteraciones
internas de este algoritmo igual a 4. La grafica mues-
tra los resullados obtenidos promediando una serie
de 25 experimentos. Por ello, no se da la respuesta
impulsional del filtro desconocido ya que en cada uno
de los experimentos se generaba éste de forma
aleatoria.

Sistema
Desconocidg

Figura 2: Esquema del sisterma planteado,

Hay que destacar que en las simulaciones se
fij6 el namero de iteraciones internas, escogiendo un
valor pequefio para no incrementar excesivamente la
Carga computacional, v, a partir de ahi y mediante un
sistema de prueba-error, se seleccionaron aquellas
constantes que ofrecian un funcionamiento dptimo.
Este procedimiento es el habitual a la hora de traba-
[ar con sistemas adaptativos y redes neuronales [1].

En Iz ligura 3 se observa que el algoritmo pro-
pueslo converge mas rdpido que el algoritmo LMS
basice alcanzédndose el mismo error en el estado
estacionario.

Se podria comparar el algoritmo propuesto con
otras variantes del LMS lo que daria lugar a un gran
nimero de simulacionas, Para evitar este hecho se va
a comparar con el algoritmo RLS (Recursive Least
Squares] que presenta un coste computacional
mayor que los de la familia LMS pero tiene una
mayor velocidad de convergencia [1]. La simulacidn
gue se presenta a continuacidn es el promedio de 25
experimentos como el descrito anteriormente de
modelizacion de sistemas. La constante de memoria
para el RLS se escogid 0.99 porque era la que mejor
resullado daba, tomando una constante de adap-
tacidn del LMS bdsico y del Fletcher-Reeves de 0.05
con 4 iteraciones internas.

En la figura 4 se aprecia que el algoritmo pro-
puesto presenta una velocidad de convergenia pare-
cida a la del RLS con un errar en estado estacionario
menor. Hay que destacar que el algoritmo RLS impli-
ca operaciones de inversidn de matrices y, por tanto
un alto cosle computacional; en nuestro algoritmo
esle coste no es tan alto obteniéndose un mejor fun-
cionamientg,

La Tabla 1 muestra la relacion (en tanto por
ciento) entre el numero de iteraciones que el LMS y
el algoritmo propuesto necesitan para converger al
sistema Optimo con una precisién dada. La tabla
mueastra el promedio de 50 experimentos. En esla
tabla se ha cambiado la constante de Fletcher-Reeves
(fjando el ndmero de iteraciones internas igual a 5)
y €l nimero de ileraciones internas [fijando la cons-
tante de Fletcher-Reeves y del LMS en 0.017] .

Como se aprecia, la mejora en la velocidad de
convergencia es relevante. Hay que hacer notar que
este incremento no sigue una relacion lineal con
ninguna de las dos variables (constante del algoritmo
o ndmero de iteraciones internas).
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Figura 3: Resultados obtenidos con el LMS. [lineq
continua) y e algoritmo propueste (nea discontinua).
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Figura 4: Resultados oblenidos con el RLS (-] y el
algoritmo propuesta [+].
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Tabla 1, Relacidn de convergencia entre e LMS i &l algontmao propuesto.

La siguiente simulacidn realizada sobre el algo-
ritmo fue la eliminacion de ruido de red usando el
esquema clasico planteado por Widrow [18], figura 5.

En la figura & se muestra el ECG contaminado
de ruido v el resultado obtenido por el LMS clasico y
el algoritmo planteado. Los parametros de los algo-
ritmos usados han sido: constante de adaptacién del
LMS y del Fletcher-Reeves iguales a 0.01 y numero
de iteraciones internas igual a 4.

Como se demuestra en la figura 6, el algorit-
mo propuesto es mas réapido que el LMS clasico. 5in
embargo presenla un problema en esta aplicacidon, la
distorsidn al final del complejo QRS. Esta distorsion
se produce por el valor gque toma el pardmetro B, en
el algoritmo de Fletcher-Reeves. Este pardmetro se
determina medianle el cociente entre errores conse-
cutivos de Lal manera que, si el denominador es muy
pequefio, el pardmetro B, tomard un alto valor alto
conduciendo a la inestabilidad del algoritmo. 5e
puede solucionar conmutando este paramelro a cero
cuando esté por encima de un delterminado valor

Por dltimo, el algoritmo propuesto se aplicd en
la determinacidn del ECG fetal siguiendo el esquema
clasico definido por Widrow [18] (figura 7).

Para simplificar el sistema sdlo se ha utilizado
un electrodo de referencia. En la figura 8 se mueastra
los resultados obtenidos cuando se aplica un LMS y
el algoritmo propuesto en la determinacién del ECG
fetal, Los pardmetros escogidos han sido: longitud
del filro 5, constantes para el LMS y el Fletcher-
Reeves iguales a 0.01 y se han tomado 4 iteraciones
internas. Al igual que en las simulaciones anteriores

Cancelador Adaptativo de Ruido
Interferencia

-

i

]
i Electrocardidgrafe
de 50 i - ﬂ
1 T !
SENAL DE | i
REFERENCTA i L —— :
i Adaptativo i
[} ]
Interferencia SERAL
de 50 Hz \1 Ll '-1 PRIMARTA
{ - 1T

Figura 5: Esquema del cancelador del ruido de red.

Fgura &: Aplicacion del mélodo propuesto a la
eliminacidn del ruido de red.
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Entredas de
Referencia

995/

Figura 7: Esquema del sistema utilizado para deter-
minar el ECC fetal

i

=0

Figura &: Aplicacidn del algortmo propuesto al
problema del ECC fetal

s¢ han escogido estos parametros mediante el pro-
cedimiento de prueba-error dentro de los limites es-
tablecidos para la estabilidad del sisterna.

Como se aprecia claramente en la figura 8, el
algoritmo propueste elimina los complejos QRS
maternos (los de mayor amplitud en la sefial abdom-
inal] de lo gque es incapaz el algoritmo LMS clésico,

CONCLUSIONES,

En esla comunicacion se ha presentado un algoritmo
que incrementa la velocidad de convergencia de los
sistemas adaptalivos basados en el LMS usando en el
aprovechamiento del liempo muerto entre itera-
ciones por lo gue no se requiere incrementar la po-
tencia de calculo del sistema. Otra ventaja de la solu-
cidn propuesta es que el cambio en la programacion
es minimo ya que la dnica operacion a realizar es la
inclusion del algoritmo enlazado, en nuestro caso un
algoritmo de gradiente conjugado, al principal.

Este trabajo se completa con una serie de simu-
laciones que demuestran el buen funcicnamiento del
algoritmo frente al algoritmao LMS bdsico vy el RLS gue
se caracleriza por su gran velocidad de convergencia.
Asimismo se dan dos aplicaciones en ingenieria
biomedica clasicas como son la eliminacion del ruido
de red v la oblencion del ECG fetal.
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