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Ex. Final: 26 de Juny
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Introducció

Objectius

“Estudi de les tècniques i algorismes de processat digital del senyal, enfocat a
aplicacions en comunicacions i tractament d’imatge i veu”

Aplicacions

§ Anàlisi espectral
§ Caracterització paramètrica del senyal
§ Filtrat adaptatiu
§ Codificació i compressió de la imatge

Notació matricial
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Autocorrelació

Distància entre senyals
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Minimització amb restriccions

Disseny de filtres o sistemes pot formular-se sempre com a minimització d’una funció
objectius, subjecta a restriccions. Per processos gaussians i sistemes lineals, aquesta
funció és l’error quadrà tic mig (MSE).
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Propietats
• Si la matriu és definida positiva, tots els seus autovalors ho són.
• Si la matriu R és de rang M<Q, el número d’autovalors zero és Q-M
• El determinant de la matriu R és el producte dels seus autovalors, i la seva traça

és la suma dels autovalors.
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Sistemas adaptativos

Introducción

Los diseños óptimos dan lugar a degradación de las prestaciones
cuando las condiciones del escenario cambian.

De este modo, cuando un sistema de tratamiento de señal es capaz
de adaptarse automáticamente al entorno de señal, se dice que es
adaptativo.

)()()( :orAmplificad nxngnd =

En el sistema de apredizaje, se dispone de la señal de
referencia r(n), o simplemente de su potencia Pr, basta pues
calcular la potencia de la señal de salida según:
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MSE y métodos del gradiente

datos devector :
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Diseño y convergencia de algoritmos del gradiente
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El algoritmo LMS (Least Mean Square algorithm)
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10%)0.1  (i.e. desajuste de ruido :
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Conclusiones:

• Probar convergencia al óptimo
• Analizar la velocidad de convergencia
• En la fase de seguimiento, se ha de determinar el ruido de

desajuste o lo que es lo mismo, su velocidad de seguimiento o
capacidad de reacción a cambios.

• A altas velocidades de convergencia (o aprendizaje rápido)
implican desajustes elevados.

• Hay un compromiso entre desajuste y velocidad de
convergencia.

DSD y métodos de búsqueda aleatoria

DSD (Differential Steepest Descent), calcula el gradiente
independientemente para cada coeficiente del filtro.
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Algoritmo LRS (Linear Random Search)

Para cada instance n,

• Generar un vector aleatorio con distribución uniforme en sus

componentes nδ .

• Actualizar los pesos como: nnn aa δ
µ
21 +=+

• Calcular el nuevo error usando M vectores de datos 1+nξ
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Algoritmo GRS (Guided Random Search)

Ventajas
• Desajuste disminuye con la

raiz cuadrada del número
de términos empleados en
la estimación del MSE.

• No es necesario el vector
de datos

Desventaja:

• Se requieren 2MQ vectores
por cada iteración.
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Igual que LRS pero se diferencia en que cuando se encuentra una
perturbación que hace disminuir el error, se avanza en esa
dirección incrementado la µ  hasta que el error empeora y

entonces básicoµµ =  y se busca un vector de perturbaciones

aleatorio ortogonal al presente.

Algoritmo RLS (Recursive Least Squares)
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Introduction

Disecrete-Time Sinusoidal
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Sampling Theorem

If the highest frequency contained in an analog signal )(txa  is

BFmax =  and the signal is sampled at a rate BFF maxs 22 ≡> , then

)(txa  can be exactly recovered from its sample values.
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Discrete-Time Signals and Systems
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• time variant:
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Frequency Analysis of signals and
systems

Continious-Time signals

Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-1830)

Periodic-Signals
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Analysis of LTI systems in the Z-domain
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