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RESUMO

Neste trabalho, novas metodologias para otimizar a escolha dos parametros dos
algoritmos adaptativos LMS normalizados proporcionais (PNLMS) sdo propostas. As
abordagens propostas usam procedimentos baseados em dois métodos de otimizagdo, a
saber, os métodos da razdo durea e da busca tabu. Tais procedimentos sdo empregados
para determinar os parametros 6timos em cada iteracdo do processo de adaptacdo dos
algoritmos PNLMS e PNLMS melhorado (IPNLMS). A funcdo objetivo adotada pelos
procedimentos propostos é baseada no erro de estimacdo a posteriori. O estudo de
desempenho realizado para avaliar o impacto dos pardmetros dos algoritmos PNLMS e
IPNLMS no comportamento dos mesmos mostram que, com o auxilio de técnicas de
otimizacdo para escolher adequadamente tais pardmetros, o desempenho destes
algoritmos pode ser melhorado, em termos de velocidade de convergéncia, para a
identificacdo de plantas com elevado grau de esparsidade. O principal objetivo das
metodologias propostas é melhorar a distribuicio da energia de ativagdo entre os
coeficientes dos algoritmos PNLMS e IPNLMS, usando valores de pardmetros que levam
ao erro de estimacdo minimo em cada iteracdo do processo de adaptacdo. Testes
numéricos realizados (considerando diversos cendrios nos quais a resposta impulsiva da
planta € esparsa) mostram que as metodologias propostas alcancam velocidades de
convergéncia superiores as dos algoritmos PNLMS e IPNLMS, além de outros algoritmos
da classe PNLMS, tais como o algoritmo IPNLMS com controle de esparsidade (SC-
IPNLMS).

Palavras-chave: Filtragem adaptativa, algoritmos adaptativos LMS normalizados
proporcionais, métodos de otimizagdo, razdo aurea, busca tabu, identificacdo de plantas
esparsas.
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ABSTRACT

This work proposes new methodologies to optimize the choice of the parameters
of the proportionate normalized least-mean-square (PNLMS) adaptive algorithms. The
proposed approaches use procedures based on two optimization methods, namely, the
golden section and tabu search methods. Such procedures are applied to determine the
optimal parameters in each iteration of the adaptation process of the PNLMS and
improved PNLMS (IPNLMS) algorithms. The objective function for the proposed
procedures is based on the a posteriori estimation error. Performance studies carried out
to evaluate the impact of the PNLMS and IPNLMS parameters in the behavior of these
algorithms shows that, with the aid of optimization techniques to choose properly such
parameters, the performance of these algorithms may be improved in terms of
convergence speed for the identification of plants with high sparseness degree. The main
goal of the proposed methodologies is to improve the distribution of the adaptation energy
between the coefficients of the PNLMS and IPNLMS algorithms, using parameter values
that lead to the minimal estimation error of each iteration of the adaptation process.
Numerical tests performed (considering various scenarios in which the plant impulse
response is sparse) show that the proposed methodologies achieve convergence speeds
faster than the PNLMS and IPNLMS algorithms, and other algorithms of the PNLMS
class, such as the sparseness controlled IPNLMS (SC-IPNLMS) algorithm.

Keywords: Adaptive filtering, proportionate normalized leas-mean-square adaptive
algorithms, optimization methods, golden section, tabu search, sparse plant identification.
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Capitulo 1

Introducao

Sistemas adaptativos podem ser definidos como aqueles cuja estrutura € alteravel ou
ajustdvel. O objetivo destes ajustes € melhorar o desempenho do sistema em relacdo a algum
critério desejado e as caracteristicas do ambiente no qual o sistema estd inserido (Astrom &
Wittenmark, 1994). Dentre as caracteristicas que tais sistemas podem assumir, tem-se a
adaptacdo automdtica em ambientes que variam com o tempo, a possibilidade de serem
treinados para realizar tarefas especificas (filtragem, tomada de decisdes), a independéncia de
procedimentos elaborados para sintetizd-los (geralmente necessdrios aos sistemas nao-
adaptativos) e a capacidade se “autoprojetarem” continuamente e de extrapolarem o seu padrao
de comportamento para lidarem com novas situacOes (Widrow & Stearns, 1985). Em
contrapartida, sistemas adaptativos mostram-se mais complexos e dificeis de analisar do que
sistemas ndo-adaptativos. Isto deve-se a caracteristica ndo-linear dos parametros dos sistemas
adaptativos, os quais sdo variantes no tempo. No entanto, este tipo de sistema pode apresentar-
se como uma alternativa eficaz para o controle de plantas cujas caracteristicas sao
desconhecidas ou variantes no tempo, ou mesmo plantas instaveis ou sujeitas a perturbacoes
internas (Ali, 2013) e (Widrow & Walach, 2007). Um exemplo de sistema que possui tais
caracteristicas € um filtro adaptativo (Farhang-Boroujeny, 2013).

O termo “filtro” pode ser usado para descrever um dispositivo fisico (hardware) ou
computacional (software) que coleta uma série de dados aleatorios e processa-os segundo um
conjunto de regras pré-definidas para extrair informagdes a respeito de uma varidvel de
interesse (Haykin, 1996). Quando os parametros de um filtro sdo capazes de alterarem seus
respectivos valores com o tempo, diz-se que o filtro ¢ “adaptativo” (Schilling & Harris, 2011).
Um filtro adaptativo deve operar em um esquema de filtragem adaptativa, semelhante ao
mostrado no exemplo da Figura 1.1. Neste esquema, filtro adaptativo produz, a partir de uma
dada entrada, x(n), e do vetor de coeficientes, w(n), uma saida, y(n), a qual é comparada com
um dado sinal desejado, d(n), gerando um sinal de erro, e(n). Entdo, o algoritmo adaptativo,
A, é usado para modificar em cada instante de tempo, n, o vetor de coeficientes, w(n), com o
intuito de tornar a saida do filtro adaptativo, y(n), uma boa estimativa do sinal desejado, d(n).
Para atingir tal objetivo, o algoritmo adaptativo, A, usa os dados de x(n) e e(n) em uma regra
de atualizag¢do do vetor de coeficientes, w(n), que busca otimizar uma funcdo de custo
escolhida apropriadamente (Farhang-Boroujeny, 2013). Durante a captagdo das amostras do
sinal desejado, d(n), um ruido de medicdo, v(n), pode ser gerado. Este ruido interfere no
processo de filtragem dificultando a estimagéo de d(n).
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Figura 1.1. Esquema de Filtragem Adaptativa.

Alguns problemas nos quais os filtros adaptativos sdo empregados envolvem plantas
esparsas, isto é, plantas nas quais apenas uma pequena parcela de sua resposta impulsiva é
formada por coeficientes ativos, ou seja, nao-nulos (Su, Jin & Gu, 2012). Para garantir um bom
desempenho ao lidar com plantas esparsas, o filtro adaptativo pode fazer uso de algoritmos
adaptativos que levam em consideracio as caracteristicas deste tipo de planta. Os Algoritmos
adaptativos LMS (least-mean-square) normalizados proporcionais apresentam-se como
alternativas eficientes para este tipo de problema (Souza, Tobias, Seara & Morgan, 2010) e
(Wagner & Doroslovacky, 2011). Tais algoritmos sdo projetados para tirarem vantagem da
estrutura e do comportamento das plantas esparsas (Huang, Benesty & Chen, 2006). Com o
objetivo de situar o leitor a respeito da problemdtica alvo deste trabalho, a seguir sao
apresentados alguns conceitos bésicos envolvendo plantas esparsas e algoritmos adaptativos
LMS normalizados proporcionais.

1.1 Plantas Esparsas

O termo “esparsidade” estd relacionado com uma caracteristica inerente a alguns vetores
e matrizes. Em particular, considere um dado vetor

P =[p1p20s5 - Pn]" (1.1)

definido em um dado subespaco de dimensio finita de RY. Este vetor € dito esparso se a grande
maioria de seus elementos, p;, com i = 1,2, ..., N, é nula. O sobrescrito T denota transposta de
um vetor ou matriz. A caracteristica esparsa de alguns sinais, plantas e ambientes tem sido
objeto de estudo de varias dreas do conhecimento (Luo & Semlyem, 1990), (Hoyer, 2004) e
(Starck, Murtagh & Fadili, 2010). Em especial, as plantas esparsas sdo encontradas em diversas
aplicacdes, tais como estima¢do de harmdnicas em sistemas elétricos de poténcia (Abdollahi,
Zhang, Xue & Li, 2013), cancelamento de eco em telecomunicacdes (Deng & Doroslovacky,
2006) e (Loganathan, Khong & Naylor, 2009), estimacdo de canais de comunicagdo
subaquaticos (Pelekanakis & Chitre, 2013) e de canais de comunicacdo com multiplos
percursos (Bajwa, Haupt, Sayeed & Nowak, 2010) e identificacdo de eventos sismicos
(Gabarda & Cristébal, 2009). A titulo de exemplo, a Figura 1.2 mostra a disposicdo dos
coeficientes de duas plantas consideradas esparsas. A Figura 1.2(a) refere-se a uma planta com
esparsidade S(p) = 0,9435 e a Figura 1.2(b) a outra planta desta vez com esparsidade S(p) =
0,8703. A medida de esparsidade dessas plantas foi calculada segundo a defini¢cao (Hoyer,
2004) e (Huang, Benesty & Chen, 2006)



sy = (1_ ||p||1> 02
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onde ||pll; e |Ipll, sdo, respectivamente, a norma-1 e a norma-2 do vetor de coeficientes da
planta, p. Tem-se também que 0 < S(p) < 1. Quanto mais préximo S(p) estiver de 1, mais
esparsa a planta é considerada. A varidvel N representa a quantidade de coeficientes de p. Cada
uma das plantas esparsas mostradas na Figura 1.2 possui N = 100 coeficientes. A planta da
Figura 2(a) possui apenas quatro coeficientes ativos localizados nas posigdes {1, 30, 35,85},
com suas respectivas magnitudes iguais a {0,1,1,0,—0,5,0,1}. J4 a planta da Figura 2(b)
possui oito coeficientes ativos localizados nas posi¢oes {1, 15, 30,41, 54, 66,79, 85}, com suas
respectivas magnitudes iguais a {0,1,1,0,-0,1,-0,5,0,1,0,5,-0,5,0,1}.
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Figura 1.2. Exemplos de plantas esparsas com N = 100 coeficientes. (a) Planta com esparsidade S(p) = 0,9435.
(b) Planta com esparsidade S(p) = 0,8703.



Para ilustrar a importancia dos conceitos apresentados até este ponto, a seguir sio
mostrados alguns problemas que envolvem plantas e ambientes de caracteristica esparsa.

1.2 Problemas Envolvendo Plantas Esparsas

Nesta secdo sdo mostradas trés aplicagdes praticas onde as plantas esparsas sao
encontradas, sdo eles: o cancelamento de eco em telecomunicagdes, a estimagdo de harmonicas
em sistemas de energia elétrica e a estimacdo de canais de comunicacdo com multiplos
percursos.

1.2.1 Cancelamento de Eco em Telecomunicagoes

Os sistemas de comunicacao sem fio t€m se mostrado como uma ferramenta essencial
para os dias atuais devido a flexibilidade e velocidade na transmissdo de informacdes
proporcionada. Porém, para o caso da telefonia mével, por exemplo, a experiéncia dos usudrios
pode ser prejudicada pela presenca dos ecos acusticos. J& para os sistemas de comunicacao via
satélite, os caminhos percorridos pelos ecos da rede podem resultar em atrasos superiores a
meio segundo em relacio ao sinal de voz original, dificultando a comunicacdo. A Figura 1.3
mostra a disposicdo dos coeficientes de um caminho de eco de rede, obtida a partir da
Recomendagdo ITU-T G.168, modelo #1 (ITU-T, 2015). Esta planta é composta por 512
coeficientes e € composta por duas regides inativas, com 224 coeficientes nulos cada, e por uma
regido ativa representada por 64 coeficientes centrais.
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Figura 1.3. Resposta tipica de um caminho de eco de rede.

Segundo a definicdo de (1.2), o grau de esparsidade do caminho de eco de rede da Figura
1.3 ¢ S(p) = 0,8969, que é considerado elevado.



1.2.2 Estima¢do de Harmonicas em Sistemas Elétricos de Poténcia

O espectro de frequéncias de um sinal de um sistema elétrico de poténcia também pode
ser considerado um ambiente com um alto grau de esparsidade. Isto deve-se ao fato de que
qualquer sinal transmitido pelo sistema (tens@o ou corrente) € formado por uma componente
fundamental e por componentes harmonicas e interharmoénicas. A componente fundamental
detém a maior parte da energia do sinal e, consequentemente, sua amplitude no espectro é
consideravelmente superior a das demais. As componentes harmodnicas estdo localizadas em
frequéncias multiplas da fundamental. Uma vez que os sinais produzidos nas unidades
geradoras sdo sendides, apenas harmonicas impares estdo presentes. Além disso, para medi¢do
em alta tensdo, as interharmonicas podem ser desprezadas (Abdollahi, Zhang, Xue & Li, 2013).
A Figura 1.4 mostra o espectro de frequéncias de um sinal de tensdo tipico de um sistema
elétrico de poténcia. Este sinal é formado pela componente fundamental em 60Hz e por duas
componentes harmonicas (5* e 7* harmonica), além de uma componente interharmonica
localizada na frequéncia 415Hz. A resolugdo deste espectro de frequéncias € de 1Hz e
considera-se uma faixa de frequéncias que vai de 0 a 480Hz. As amplitudes das componentes
fundamental, harmonicas e interharmOnicas estdo em p.u. (per unit). Este sinal pode ser descrito
analiticamente por

v(t) = cos(2m60t) + 0,03 cos(2m252t) + 0,1 cos(2m300t) + 0,08 cos(2m420t) (1.3)
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Figura 1.4. Espectro de frequéncias de um sinal de tensao tipico de um sistema elétrico de poténcia.

O grau de esparsidade desse espectro de frequéncias € igual a 0,995, segundo a defini¢do
de (1.2).



1.2.3 Estimagdo de Canais de Comunica¢do com Miiltiplos Percursos

Um sinal de radio transmitido em um ambiente de dispersdo tipico sofre reflexdes,
difragcdes dos objetos que compdem tal ambiente. Dessa forma, o sinal chega ao receptor como
uma superposicdo de multiplas copias atrasadas, atenuadas e/ou com distor¢des no angulo de
fase em relacdo ao sinal original transmitido. Estas copias sdo chamadas de componentes de
multiplos percursos do sinal. Em razdo deste fendmeno, sistemas de comunicag¢io sem fio com
transmissdo de dados em alta velocidade geralmente requerem um conhecimento da resposta
do canal pelo receptor (Bajwa, Haupt, Sayeed & Nowak, 2010). A Figura 1.5 mostra um
exemplo tipico de um canal de comunicagdo com multiplos percursos, o qual € usado em
sistemas de comunicacdo digital de alta velocidade (Al-Shabilli ez. al, 2015). Este canal possui
tamanho igual a 32 coeficientes, porém apenas cinco deles sdo significativos. Os coeficientes
ativos deste canal possuem valores iguais a {0,58,0,84,0,31,0,22,0,75}, localizados nas
posicdes {2, 6,14,27, 0,75}, respectivamente.
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Figura 1.5. Exemplo de um canal de comunicag¢do com miltiplos percursos.

O grau de esparsidade deste canal € igual a 0,7763, segundo a defini¢do de (1.2).
1.3 Algoritmos Adaptativos LMS Normalizados Proporcionais

Algoritmos adaptativos classicos, tais como o LMS e o LMS normalizado (NLMS —
normalized LMS), apresentam desempenho pobre, em termos de velocidade de convergéncia,
ao lidarem com plantas esparsas (Widrow & Stearns, 1985) e (Huang, Benesty & Chen, 2006).
Para solucionar este problema, foram desenvolvidos algoritmos que levam em consideracdo as
caracteristicas das plantas esparsas, tais como os algoritmos NLMS proporcional (PNLMS —
proportionate NLMS), PNLMS melhorado (IPNLMS — improved PNLMS), e PNLMS com lei



uw (MPNLMS — pu-law PNLMS). Estes algoritmos empregam uma filosofia proporcional de
adaptacdo, ou seja, distribuem os ganhos de adaptacdo proporcionalmente a magnitude dos
coeficientes do filtro adaptativo, resultando em uma maior velocidade de convergéncia para
plantas com alto grau de esparsidade (Duttweiler, 2000), (Benesty & Gay, 2002) e (Deng &
Doroslovacky, 2006).

O algoritmo PNLMS foi um dos primeiros algoritmos a empregar a filosofia
proporcional no processo de adaptagdo dos coeficientes do filtro adaptativo (Duttweiler, 2000).
No entanto, o desempenho deste algoritmo decai para plantas de esparsidade média ou baixa
(Benesty & Gay, 2002). Além disso, a rdpida velocidade inicial de convergéncia deste algoritmo
nio é mantida em todo o processo de adaptacdo (Deng & Doroslovacky, 2006). Para tentar
contornar estes problemas, versdes aprimoradas do algoritmo PNLMS foram desenvolvidas. O
algoritmo PNLMS++ apresenta-se como opcao para plantas de esparsidade média, pois alterna,
em cada iterac@o do processo de adaptacao, entre as regras de atualizacio dos algoritmos NLMS
e PNLMS. Outra alternativa para este tipo de planta, e também para plantas de esparsidade
elevada, € o algoritmo IPNLMS. Tal algoritmo foi desenvolvido a partir de modifica¢des na
estrutura do algoritmo PNLMS. O principal objetivo de tais modifica¢des € explorar melhor a
filosofia proporcional advinda do algoritmo PNLMS e, consequentemente, alcancar um
desempenho superior ndo somente para plantas de alto grau de esparsidade, mas também para
plantas de esparsidade média. Isto se d4 pelo emprego de uma regra de distribuicdo dos ganhos
de adaptacdo baseada em uma combinacdo convexa, a qual pondera entre contribui¢oes
relativas as regras de adaptacdo dos algoritmos NLMS e PNLMS. Porém, apesar do
desempenho satisfatério para plantas de esparsidade média, o algoritmo IPNLMS ndo atinge a
mesma velocidade inicial de convergéncia do algoritmo PNLMS para plantas altamente
esparsas (Deng & Doroslovacky, 2006). Além disso, seu desempenho depende de uma
constante propria deste algoritmo denominada parametro de proporcionalidade. Resultados
experimentais demonstram que valores iguais a 0,0, —0,5 e —0,75 sdo boas escolhas para tal
parametro (Loganathan, Khong & Naylor, 2009).

Dentre as principais versoes aprimoradas dos algoritmos PNLMS e IPNLMS
desenvolvidas nos ultimos anos tem-se os algoritmos MPNLMS, IIPNLMS, SC-IPNLMS
(sparseness controlled PNLMS) e IAF-PNLMS (individual activation factors PNLMS). O
algoritmo IIPNLMS usa a mesma regra de adaptacdo do algoritmo IPNLMS, mas com o
emprego de dois parametros de proporcionalidade. O algoritmo MPNLMS distribui os ganhos
de adaptacdo de forma proporcional ao logaritmo da magnitude dos coeficientes do filtro
adaptativo. Ja os algoritmos PNLMS com controle de esparsidade, a saber, os algoritmos SC-
PNLMS, SC-MPNLMS e SC-IPNLMS, empregam estimativas da esparsidade da planta em
suas respectivas regras de adaptacdo. Tais algoritmos sdo opgdes para plantas de esparsidade
variavel (Loganathan, 2011). O algoritmo IAF-PNLMS emprega fatores de ativacao individuais
para cada coeficiente do filtro adaptativo. Tais fatores sdo concebidos de forma que seus valores
convirjam para as respectivas magnitudes dos coeficientes do filtro adaptativo. Outras
abordagens correlatas aos algoritmos adaptativos proporcionais incluem os algoritmos LMS
com atracdo para zero (ZA-LMS — zero attraction LMS), algoritmos LMS com restricdo de



norma (L,-LMS — [l,-norm constraint LMS), algoritmos LMS com esparsidade em bloco
induzida (BS-LMS — block sparse LMS) e combinacdo convexa de filtros proporcionais (Chen,
Gu & Hero 111, 2009), (Gu, Jin, & Mei, 2009), (Shi & Shi, 2010), (Jiang & Gu, 2015) e (Arenas-
Garcia & Figueiras-Vidal, 2009).

1.4 Motivacoes para o Desenvolvimento de Algoritmos Adaptativos Proporcionais com
Otimizacao de Parametros

O comportamento dos algoritmos PNLMS e IPNLMS depende de parametros que
controlam a proporcionalidade e a inicializagcdo, os quais mostram-se como sendo de dificil
ajuste (Jelfs, Mandic & Benesty, 2007). Os parametros do algoritmo PNLMS, por exemplo,
afetam diretamente na adaptacdo dos coeficientes considerados inativos. Além disso, uma das
principais funcOes destes parametros € evitar a estagnagdo dos coeficientes do filtro (Souza,
Tobias, Morgan & Seara, 2010). Ja para o algoritmo IPNLMS, a principal funcdo de seu
respectivo parametro de proporcionalidade € controlar as contribuicdes das parcelas
proporcional e ndo-proporcional, de forma a garantir uma regra de atualizacdo adequada ao
grau de esparsidade da planta considerada (Loganathan, Khong & Naylor, 2009). Porém, sabe-
se que a esparsidade de uma planta pode variar com fatores como temperatura e pressao (Khong
& Naylor, 2006). Para o algoritmo PNLMS, valores inadequados para o parametro de
porpocionalidade ou para o fator de ativacdo, podem tornar mais lenta a adaptacdo dos
coeficientes de menor magnitude. Além disso, valores constantes para tais parametros podem
comprometer o desempenho do algoritmo PNLMS quando da identificacdo de plantas de
esparsidade varidvel no tempo. Analogamente, para o algoritmo IPNLMS, o uso de um valor
de parametro de proporcionalidade constante pode comprometer o desempenho do IPNLMS ao
lidar com plantas com resposta impulsiva varidvel. Além disso, o valor desse parametro deve
ser escolhido de acordo com o grau de esparsidade da planta. Dessa forma, um valor
inapropriado para tal parametro pode degradar o desempenho do IPNLMS.

Assim, o ponto central para aprimorar o desempenho dos algoritmos adaptativos
proporcionais consiste em estabelecer valores adequados para os parametros destes algoritmos,
uma vez que, conforme as andlises realizadas neste trabalho de pesquisa, tem-se que tais
parametros impactam, durante todo o processo de adaptacdo, no comportamento dos referidos
algoritmos para a identificacao de plantas esparsas. Dessa forma, neste trabalho sdo propostas
novas metodologias para otimizar a escolha dos parametros dos algoritmos PNLMS e IPNLMS.
Para tanto, sdo empregados procedimentos baseados nos métodos de otimizacao da razdo durea
e da busca tabu. Resultados de testes numéricos mostram que os novos algoritmos propostos
alcancam velocidades de convergéncia superiores, bem como resposta mais rdapida a
perturbacdes na planta, quando comparados com os algoritmos PNLMS e IPNLMS para a
identificacao de plantas com elevado grau de esparsidade.

1.5 Objetivos da Pesquisa

Os objetivos pretendidos por este projeto de pesquisa estao listados a seguir:



Realizar andlises dos impactos dos parametros dos algoritmos adaptativos LMS
normalizados proporcionais na velocidade de convergéncia e na distribui¢do dos ganhos
de adaptagdo destes algoritmos.

Verificar a viabilidade do uso de metodologias para aprimorar o desempenho dos
algoritmos adaptativos proporcionais em termos de velocidade de convergéncia.

Empregar procedimentos com requisitos computacionais reduzidos baseados em
métodos de otimizacdo para otimizar a escolha dos parametros dos algoritmos
adaptativos proporcionais para identificagao de plantas esparsas.

Desenvolvimento de novos algoritmos adaptativos proporcionais com otimizacdo de
parametros dedicados a identificacdo de plantas de elevado grau de esparsidade.

Comparar o desempenho dos novos algoritmos desenvolvidos, em termos de velocidade
de convergéncia, perturbacdes ocorridas no vetor de coeficientes e variagdes na
esparsidade da planta, com outros algoritmos clédssicos dedicados a identificacdo de
plantas esparsas.

A seguir, sdo mostrados os trabalhos publicados a partir deste projeto de pesquisa.

1.6 Trabalhos Publicados

Durante a execucdo deste projeto de pesquisa, foram publicados e apresentados dois

artigos cientificos em foruns especializados, os quais estdo listados a seguir:

1y

2)

Branco, C. A. S. C., Souza, F. C. (2016) Algoritmo IPNLMS com parametro de
proporcionalidade 6timo. XXXIV Simpdsio Brasileiro de Telecomunicacdes e
Processamento de Sinais (SBrT 2016), Santarém-PA, Brasil, 30 de agosto a 02 de
setembro de 2011.

Branco, C. A. S. C., Souza, F. C. (2016) Algoritmo IPNLMS com otimiza¢do do
parametro de proporcionalidade baseada em busca tabu para identificacao de plantas
esparsas. XXI Congresso Brasileiro de Automética (CBA 2016), Vitéria-ES, Brasil, 03
a 07 de outubro de 2016.

1.7 Organizacio da Dissertacao

Este trabalho de pesquisa estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: apresenta alguns aspectos fundamentais da teoria de filtragem adaptativa,
com foco especial para os algoritmos adaptativos da classe LMS. Primeiramente, sdo
mostrados problemas praticos nos quais os filtros adaptativos sao aplicados e a estrutura
de filtragem adotada pelos algoritmos adaptativos considerados neste trabalho. Em
seguida, sao feitas breves discussdes a respeito do funcionamento dos filtros lineares
6timos, os quais deram origem aos filtros adaptativos. Por fim, sdo apresentados os
algoritmos de descida mais ingreme (SD — steepest descent), LMS e NLMS.
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Capitulo 3: apresenta algoritmos adaptativos LMS normalizados proporcionais, os quais
foram concebidos para melhorar o desempenho dos filtros adaptativos para identificacao
e controle de plantas esparsas. Inicialmente, é mostrada estrutura dos algoritmos
PNLMS padrio e IPNLMS, juntamente com uma andlise dos pardmetros destes
algoritmos no comportamento dos mesmos para a identificacdo de plantas esparsas. Por
fim, sdo mostrados alguns dos principais algoritmos adaptativos proporcionais
desenvolvidos recentemente, os quais sdo derivacdes dos algoritmos PNLMS e
IPNLMS.

Capitulo 4: apresenta conceitos basicos envolvendo problemas e métodos de otimizacao.
Também sdo apresentados os métodos adotados por este trabalho de pesquisa para
otimizar a escolha dos pardmetros dos algoritmos adaptativos proporcionais. Sao eles
os métodos da razdo durea e da busca tabu.

Capitulo 5: neste capitulo, sdo obtidos os novos algoritmos adaptativos proporcionais
propostos, os quais empregam métodos de otimizacdo para determinar os valores
adequados dos parametros dos algoritmos PNLMS e IPNLMS para a identificacdo de
plantas esparsas. Primeiramente, € apresentada a fun¢do objetivo a ser minimizada pelas
metodologias adotadas, juntamente com uma andlise do efeito dos parametros dos
algoritmos PNLMS e IPNLMS no comportamento desta fun¢@o. Por fim, os novos
algoritmos PNLMS e IPNLMS propostos sdo obtidos.

Capitulo 6: neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos com o emprego dos
algoritmos propostos em problemas de identificacao de plantas esparsas. O desempenho
dos algoritmos propostos é comparado com o dos algoritmos PNLMS, IPNLMS e SC-
IPNLMS em termos de velocidade de convergéncia, resposta a perturbacdes na planta,
além de identificac@o de plantas de esparsidade varidvel.

Capitulo 7: apresenta as conclusoes deste trabalho de pesquisa, além de indicar possiveis
sugestoes de trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Filtragem Adaptativa

Filtros adaptativos sdo ferramentas fundamentais para a resolucdo de varios problemas
da drea de processamento de sinais. Dentre as aplicacdes destes dispositivos pode-se citar a
identificacdo de sistemas, o cancelamento de eco em telecomunicacdes, o controle ativo de
ruido, a equalizagdo de canais e a predi¢do de entradas futuras. Em linhas gerais, o estudo destes
filtros consiste na andlise e no desenvolvimento de algoritmos adaptativos, 0s quais sao
implementados em estruturas de filtragem dedicadas a resolucdo de determinados problemas
envolvendo processamento de sinais. Dependendo do tempo necessdrio para atingir o objetivo
do processo de adaptacdo, além do compromisso entre o esfor¢co requerido e os recursos
computacionais disponiveis, pode-se escolher entre uma variedade de algoritmos adaptativos e
de estruturas de filtro (Nascimento & Silva, 2014), (Farhang-Buroujeny, 2013) e (Sayed, 2003).

Os filtros podem ser classificados em lineares e ndo-lineares. A saida de um filtro linear
¢ uma funcdo linear dos valores aplicados na entrada. Caso isto ndo ocorra, o filtro € dito nao-
linear. Como, na pratica, a maioria dos sinais envolvidos em problemas de filtragem linear
possuem certo grau de aleatoriedade, geralmente recorre-se a uma abordagem estatistica. Esta,
por sua vez, requer o conhecimento de alguns parametros, tais como as funcdes de valor médio
e de autocorrelagdao. Uma maneira eficiente de resolver este tipo de problema da-se a partir da
minimizacao do valor quadrético médio do erro entre o sinal desejado e a saida do filtro. Quando
os sinais envolvidos no processo de filtragem sdo processos estocésticos estaciondrios, a
solug@o 6tima pode ser obtida a partir do filtro de Wiener. Tal solugdo € dita 6tima no sentido
médio quadratico. No entanto, a abordagem de Wiener requer conhecimento a priori das
propriedades estatisticas dos dados a serem processados, além de ser inadequada para situagdes
onde os sinais envolvidos ndo sdo processos estaciondrios, onde o filtro precisa assumir um
carater variante no tempo.

Uma alternativa vidvel para lidar com a ndo-estacionariedade, ou mesmo a falta de
conhecimento das propriedades estatisticas dos sinais envolvidos, sdo os filtros adaptativos.
Estes filtros foram desenvolvidos tendo como base a teoria de filtragem linear 6tima e
demonstram-se eficientes para aplicacdes em tempo real (Haykin, 1996). Isto deve-se a
capacidade destes dispositivos de se auto ajustarem as mudancas do ambiente no qual estdo
inseridos. Tal capacidade reside no uso de um algoritmo adaptativo, o qual converge para a
solucdo 6tima de Wiener para o caso estaciondrio. Em contrapartida, para o caso nao
estaciondrio, este tipo de algoritmo possui uma caracteristica de rastreamento, a despeito das
variacOes na estatistica dos sinais envolvidos. Vdérios algoritmos adaptativos tém sido
desenvolvidos na literatura para a operacdo em filtros lineares adaptativos (Diniz, 2012). A
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escolha do algoritmo mais adequado para uma determinada aplicacdo deve ser feita com base
em fatores tais como velocidade de convergéncia, capacidade de rastreamento, robustez a
pequenas perturbacdes, estrutura de implementacao, dentre outros (Haykin, 1996).

Este capitulo aborda alguns dos aspectos fundamentais da teoria dos filtros adaptativos,
com enfoque voltado para os algoritmos adaptativos da classe LMS. Primeiramente, sdao
mostrados alguns problemas préticos nos quais os filtros adaptativos sdo empregados. Em
seguida, é apresentada uma estrutura chamada de filtro transversal, o qual é usado na
implementacdo dos algoritmos adaptativos considerados neste trabalho. Logo apds, € feita uma
breve discussdo a respeito de processos estocdsticos estaciondrios, com o objetivo de apresentar
algumas funcdes e elementos estatisticos de interesse para a operacdo dos filtros lineares
6timos, os quais deram origem aos filtros adaptativos. Posteriormente, sdo apresentados alguns
conceitos do filtro de Wiener, com o intuito de construir a base tedrica necessdria para entender
o funcionamento dos filtros adaptativos. Por fim, sdo apresentados trés algoritmos. Os dois
primeiros sdo o algoritmo de descida mais ingreme (SD — steepest descent) e a implementagdo
estocdstica deste, a saber, o algoritmo LMS (Widrow & Stearns, 1985). Ja o terceiro € uma
evolugdo do algoritmo LMS, o qual é chamado de LMS normalizado ou NLMS. Os algoritmos
adaptativos proporcionais, objeto de estudo deste trabalho, sdo derivacdes do algoritmo NLMS.

2.1 Aplicacoes dos Filtros Adaptativos

A natureza auto projetdvel dos filtros adaptativos confere a estes dispositivos a
possibilidade de serem aplicados em vdrios campos da ciéncia e engenharias (Nascimento &
Silva, 2012). Em outras palavras, a capacidade destes filtros de se ajustarem automaticamente
as mudancas do ambiente faz com que estes dispositivos desempenhem um papel relevante em
varios problemas préticos. Dentre as dreas nas quais os filtros adaptativos t€m sido empregados
com sucesso pode-se citar o controle de processos, as telecomunicacdes, a engenharia
biomédica, a sismologia, aplicagdes envolvendo radar, sonar, dentre outras (Widrow & Stearns,
1985), (Sayed, 2003), (Adali & Haykin, 2010) e (Diniz, 2012). Embora distingam-se devido a
natureza de cada problema, tais aplicagdes possuem como caracteristica comum o uso de um
vetor de entrada e de uma saida desejada para computar um erro de estimagdo, o qual € por sua
vez usado para ajustar os valores de um conjunto de parametros varidveis do filtro adaptativo.
Entretanto, a principal diferencga entre as vérias aplicacdes destes filtros reside na forma como
a saida desejada € obtida (Haykin, 1996). Com o objetivo de mostrar a importancia dos filtros
adaptativos, esta se¢do apresenta quatro exemplos praticos de aplicacio destes dispositivos. Sao
eles a identificacao de sistemas, o cancelamento de eco em telecomunicacdes, a equalizacao de
canais de comunicagdo e o controle ativo de ruido.

2.1.1 Identificacdo de Sistemas

A Figura 2.1 mostra a aplica¢do de um filtro adaptativo na resolu¢do de um problema
de identificac@o de sistemas. Nesta figura, x(n) € o sinal de entrada da planta, d(n) é a saida
da planta (ou o sinal desejado), y(n) é a saida do filtro adaptativo, e(n) € o sinal de erro e v(n)
¢ o ruido de medigdo. Os vetores p(n) e w(n) representam, respectivamente, as respostas
impulsivas da planta e do filtro adaptativo. Este ultimo, por sua vez, usa o algoritmo adaptativo,



13

A, o qual possui como entradas e(n) e x(n), para modificar, a cada instante de tempo, n, a
resposta impulsiva do filtro, w(n). O objetivo destas modifica¢des iterativas é aproximar e(n)
de zero e, consequentemente, tornar y(n) uma boa estimativa de d(n).

v(n)

p(n)

—» w(n)

*

— A

Figura 2.1. Aplicagdo de um filtro adaptativo em um problema de identificag¢do de sistemas.

Neste tipo de aplicacdo escolhe-se, com o apoio de algum conhecimento a priori da
planta a ser identificada, p(n), um filtro adaptativo, w(n), com uma dada quantidade de
parametros que podem ser ajustados pelo algoritmo adaptativo, A, de forma que a diferenca
entre a saida da planta, d(n), e a do filtro adaptativo, y(n), seja minimizada.

A maioria dos sistemas de controle modernos realiza uma identificacao on-line da planta
a ser controlada. O resultado desta identificagdo pode ser usado, por exemplo, em um
Controlador Auto-ajustavel (STR — Self-Tuning Regulator), como o mostrado no exemplo da
Figura 2.2. Para este tipo de sistema de controle, € necessirio que o modelo da planta seja
especificado. A varidvel r(n) representa o sinal de referéncia. J4 as varidveis x(n) e d(n) sio,
respectivamente, a entrada e a saida da “Planta”. A identificacdo ou estimacdo on-line dos
parametros da “Planta” ¢ realizada pelo “Filtro Adaptativo”, o qual usa o sinal de erro, e(n),
para ajustar os seus coeficientes com o objetivo de assimilar o comportamento da “Planta”. O
resultado da estimagdo € entdo enviado ao bloco denominado “Projeto do Controlador”, o qual
usa os dados dos parametros estimados da “Planta”, além das “Especifica¢des” da politica de
controle adotada, para ajustar os pardmetros do “Controlador”. Este tltimo, por sua vez, aplica
um sinal de entrada, x(n), na “Planta” com o objetivo fazer com que a sua saida, d(n), siga a
referéncia, r(n).

Note, da Figura 2.2, que este tipo de sistema de controle possui dois lacos de
realimentacdo. O primeiro é o laco interno de realimentagdo unitiria entre a planta e o
controlador. O outro € o lago externo responsavel por ajustar os parametros do controlador. O
termo auto-ajustdvel foi usado para expressar a capacidade dos parametros do controlador de
convergirem para o controlador que deveria ser projetado caso a dindmica da planta fosse
conhecida. Um resultado interessante do uso deste sistema de controle adaptativo é que isto
pode ocorrer mesmo se a estrutura escolhida para estimar os parametros da planta estiver
incorreta (Astrom & Wittenmark, 1994). Para realizar a estimacdo dos parametros da planta
utiliza-se um esquema semelhante ao da Figura 2.1.
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Figura 2.2. Diagrama de blocos de um controlador auto-ajustdvel

Como exemplos de algoritmos adaptativos que podem ser empregados neste processo
de estimacdo, tem-se o de minimos quadrados recursivo (RLS — recursive least squares) e o
LMS. Pode-se escolher entre uma ampla variedade de modelos de planta e estruturas de
controlador. Também existem varias técnicas de projeto de controlador que podem ser usadas.

2.1.2 Cancelamento de Eco em Telecomunicagoes

Raramente uma conversa entre dois usudrios de um sistema de telecomunicacdes
acontece sem eco. Um dado usudario “A” escuta o eco da propria voz durante uma conversa com
um outro usuario “B” quando as ondas do sinal de voz de “A”, as quais sdo emitidas pelo
autofalante de “B”, sofrem reflexdo nas paredes e demais objetos do ambiente onde “B” esta e
sdo captadas pelo microfone deste dltimo (Nascimento & Silva, 2014). Ha também a
possibilidade de parte das ondas emitidas pelo autofalante de “B” serem captadas diretamente
pelo microfone sem que haja reflexdo das mesmas. O usudrio “B” também escuta o eco da
propria voz quando algo semelhante ocorre do outro lado da linha, ou seja, onde o usuario “A”
estd. Como exemplo, considere que “B” esta se comunicando a distancia com “A” a partir de
um telefone celular em modo viva-voz. Neste caso, as ondas de sinal de voz de “A”,
transmitidas pelo sistema, serdo emitidas pelo autofalante do celular de “B” e irdo se propagar
dentro do carro. Entdo, estas ondas sofrerdo reflexdes toda vez que encontrarem obstaculos
dentro do carro, gerando um sinal de eco da voz de “A”. O microfone de “B” capta entdo parte
deste eco, o qual serd transmitido pelo sistema de volta até “A”. Consequentemente, “A”
escutard o eco da prépria voz durante a conversa com “B”, caso o sistema ndo possua aparelhos
capazes de eliminar tal eco.

O exemplo do paragrafo anterior refere-se a ocorréncia de um eco acustico. Contudo,
ecos também podem ser gerados dentro dos circuitos de telefonia. Neste caso, quando um sinal
transmitido encontra, em algum ponto, um desbalanceamento de impedancias, parte deste sinal
acaba sendo refletido, tornando-se em eco. O dano que tal eco pode causar a operagcdao do
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sistema depende da poténcia do sinal refletido, da distor¢ao causada no espectro de frequéncias
e do atraso em relacdo ao sinal original (Sondhi & Berkley, 1980). Quando a defasagem entre
o sinal original e o refletido seja pequena, o usudrio do sistema nao € capaz de identificar o eco.
Porém, nesta situacdo, os efeitos causados pelo eco sdo percebidos na forma de distor¢ao
espectral ou reverberacdao. Em particular, um tipo de eco praticamente instantaneo, chamado de
tom lateral (sidetone), ocorre sempre que ha acoplamento actstico entre a orelha do usudrio e
o aparelho de telefone, ou seja, quando estes estdo muito proximos ou mesmo em contato fisico.
O efeito deste eco € sentido como uma leve vibracdo do aparelho, resultante das multiplas
reflexdes das ondas sonoras no ouvido do usudrio € no telefone. Por outro lado, ecos acusticos
ou de rede defasados de algumas centenas de milissegundos causam uma sensacao de irritacao
no usudrio, impedindo que este consiga se comunicar corretamente, isto €, sem balbuciar ou
interromper o raciocinio repetidas vezes. Este incOmodo ocorre mesmo em situagdes onde a
poténcia do eco € muito menor do que a do sinal original.

Ecos com defasagem suficiente para prejudicarem sistemas de telecomunicagdes sao
observados somente em conexdes de longa distancia, tais como as de sistemas de comunicacao
via satélite. Como um exemplo da magnitude que estas distincias podem alcangar, considere
um sistema que utiliza satélites geoestaciondrios. Tais satélites ficam posicionados a cerca de
37 mil quildmetros acima da superficie da terra. O caminho de ida e volta a ser percorrido por
um sinal de eco nesse sistema corresponde a quatro vezes esta distancia. Isto resulta em um
atraso de pelo menos 500 milissegundos em relac@o ao sinal de voz original (Sondhi, 2006).

Um esquema simplificado de um sistema telefénico de longa distincia é mostrado na
Figura 2.3. Neste esquema, cada linha sélida representa um circuito de dois fios. Cada telefone
(usuérios “A” e “B”) conecta-se com a central de telefonia a partir de uma linha de comunicacao
local composta por dois fios, denominada de linha de assinante (subscriber’s loop). Esta linha
€ usada para envio e recebimento de sinais de voz. O uso destas linhas com dois fios deve-se
primeiramente a economia proporcionada com o uso de menos fios e dispositivos de
chaveamento. A outra vantagem desta pritica é que, no caso de uma ligagdao local, basta
conectar diretamente na central as linhas dos dois assinantes envolvidos. Porém, para
comunicacdes de longa distancia, sdo necessdrias duas linhas distintas, L, e L,, uma para envio
e outra para recepc¢ao de dados, respectivamente.

Uma das razdes desta pratica deve-se ao fato de que circuitos longos requerem o uso de
amplificadores, os quais sdo dispositivos unidirecionais. A outra razio é econdmica, uma vez
que chamadas de longa distancia devem ser multiplexadas. Diferentes chamadas usam por¢des
distintas da largura de banda de um dado canal de comunica¢do. A multiplexagao, por sua vez,
requer que os sinais transmitidos em cada direcdo sejam enviados através de canais distintos.
Logo, quando tal separacdo de caminhos é necessdria, deve-se providenciar uma forma de
conectar os circuitos de dois fios dos assinantes ao circuito de quatro fios do sistema, o qual é
formado por L; e L.
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Figura 2.3. Esquema simplificado de um circuito de telefonia para uma conexdo de longa distancia

Fonte: Autor

O responsdvel por executar tal tarefa € o transformador diferencial ou transformador
hibrido ou, simplesmente, hibrido (hybrid). Como mostra a Figura 2.3, é neste dispositivo onde
surgem os ecos da rede telefonica. Isto se da pelo desbalanceamento entre as impedancias da
linha do assinante e do circuito de quatro fios. Para tentar resolver este problema, cada hibrido
faz uso de uma impedancia de balanceamento, representada pelo bloco com a letra “Z” na
Figura 2.3. No entanto, um dado hibrido (o qual faz parte de um circuito de quatro fios) é
responsavel por se conectar com um grupo de vérias linhas de assinante. Cada uma destas, por
sua vez, pode ser composta pelos mais comprimentos e tipos de materiais. Portanto, é
praticamente impossivel balancear a impedancia “Z” de um mesmo hibrido a cada uma das
impedancias das suas respectivas linhas de assinante. Entdo, conforme exposto anteriormente,
uma consequéncia inevitdvel deste desbalanceamento € o eco de rede (também chamado de eco
de linha).

Os primeiros canceladores de eco foram idealizados na década de 1960 (Sondhi &
Presti, 1966) e (Sondhi, 1967). O principio basico de tais dispositivos consiste em produzir uma
réplica sintética do sinal de eco para entdo subtrai-la do mesmo. Isto deve ser feito sem que a
comunicacdo entre os usudrios seja interrompida. Se a resposta impulsiva do canal por onde o
€co se propaga possuir caracteristica linear, entdo um filtro linear pode ser usado para produzir
uma réplica do sinal desejado e, portanto, este eco pode ser cancelado (Sondhi, 2006). Os filtros
empregados neste método necessitam da injecdo de sinais de teste na sua entrada para o
aprendizado dos mesmos. Isto deve ser feito de forma itermitente e durante as conversacoes.
Como os caminhos de propagacdo dos ecos ndo sao ambientes perfeitamente estacionarios, isto
€, suas propriedades estatisticas ndo sdo totalmente invariantes com o tempo, foram
desenvolvidos os canceladores de eco adaptativos. Tais canceladores utilizam o préprio sinal
de voz do usudrio como entrada do filtro (Sondhi, 1967) e (Kelly & Logan, 1970).

Concebido inicialmente como um dispositivo analégico (Sondhi & Presti, 1966), o
cancelador de eco s6 pdde ser comercializado apds 1980, ano da primeira implementagdo deste
tipo de dispositivo em um circuito integrado (Duttweiler & Chen, 1980). A partir dai a
capacidade de processamento dos canceladores de eco s6 aumentou. Este fato também
possibilitou o desenvolvimento e a implementacdo de algoritmos adaptativos de estrutura
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simples e robusta tais como 0 LMS, o NLMS e o PNLMS. Em particular, o NLMS foi e continua
sendo o algoritmo mais usado em canceladores de eco de todo o mundo (Paleologu, Ciochina,
Benesty & Gay, 2015). Embora, na pratica, o algoritmo PNLMS demonstre possuir maior
velocidade de convergéncia do que o NLMS, ainda ndo existe uma prova matemadtica que
explique as razdes de sua convergéncia (Sondhi, 2000).

A Figura 2.4 mostra o diagrama de blocos de um filtro adaptativo empregado na
resolugdo de um problema de cancelamento de eco de rede. Note que o filtro, w(n), usa como
entrada o sinal de voz de “A”, transmitido pela linha L4, para gerar uma saida que por sua vez
€ subtraida do eco de “A”, o qual € gerado no hibrido conectado a “B” e transportado pela linha
L,. O resultado dessa subtracdo € entdo usado pelo algoritmo adaptativo para modificar os
coeficientes do filtro, w(n), de forma que a sua saida seja uma boa estimativa do eco de “A” e,
consequentemente, este eco possa ser devidamente cancelado.

L, (2 fios)
—_—

HIBRIDO @
(2 fios)

J USUARIO
|‘ EGB”
- |
+ i e \
< 2.)e A 3
— ECO DAVOZ DE “A
L (2 fios)

Figura 2.4. Filtro adaptativo empregado em um problema de cancelamento de eco de rede.

Desde a década de 1990, um problema similar ao cancelamento de eco rede vem
ganhando bastante destaque. Trata-se do cancelamento de eco acustico. As principais
aplicacdes dos canceladores de eco acustico sao as teleconferéncias e as comunicagdes sem fio
em geral (Sondhi, 2006). Apesar das semelhancas entre estes dois problemas, existem algumas
diferengas de cunho prético que diferenciam o cancelamento de eco acustico do de rede. A
primeira estd no comprimento da resposta impulsiva dos caminhos de eco. Os caminhos de eco
acustico possuem respostas impulsivas com nimero de coeficientes superior aos de rede. Como
consequéncia disto, tem-se que o cancelamento de eco acustico exige filtros de ordem superior
aos usados nos canceladores de eco de rede. Outra diferenga estd na variabilidade da resposta
do caminho de eco. Os caminhos de eco actistico demonstram-se mais sensiveis as variagoes
no ambiente (Loganathan, Khong & Naylor, 2009) e (Farhang-Boroujeny, 2013).

Claramente, o cancelamento de eco acustico também pode ser visto como um problema
de identificacdo de sistemas, como mostra o exemplo da Figura 2.5. Neste caso, x(n) é um sinal
de voz proveniente de um usudrio de longa distancia do sistema de telecomunicag¢des. Este sinal
de voz € entdo recebido por um usudrio local do sistema através de um dispositivo tal como um



18

telefone celular, por exemplo. Entdo, o autofalante (AF) reproduz x(n) que se propaga pelo
ambiente onde o usuario local estd, gerando eco. Este ambiente também ¢ chamado de “caminho
de eco” e pode ser modelado por uma planta cuja resposta impulsiva é p(n). Entdo, o eco d(n)
¢ captado e transmitido pelo microfone (MIC). Este eco deve ser cancelado para evitar que o
usudrio de longa distancia escute sua propria voz enquanto estiver conversando com o0 usuario
local. Note que o microfone também capta o ruido do ambiente onde o usudrio local estd, além
da voz do mesmo. A composi¢do destes sinais é representada por v(n). O filtro adaptativo
w(n) é usado para modelar a resposta impulsiva p(n) do ambiente que gera d(n). Uma réplica
y(n) de d(n) é entdo obtida e subtraida deste dltimo. Resultados de aplicagdes de filtros
adaptativos como canceladores de eco acustico mostram que, para este tipo de problema, apenas
uma pequena parcela de p(n) é formada por coeficientes ndo-nulos (Loganathan, Khong &
Naylor, 2009).

x(n)

EAF\l ‘

p() w(n)

\ v
8MIC y(n)
d(n) + z(n) +'é e(n) >

Figura 2.5. Filtro adaptativo aplicado em um problema de cancelamento de eco acustico.

Os problemas de cancelamento de eco acustico e de rede tém sido, desde o final da
década de 1990, os principais motivadores para o desenvolvimento dos algoritmos adaptativos
proporcionais (Benesty, Paleologu & Ciochina, 2010). Isto se deve a caracteristica esparsa dos
caminhos de eco. Algoritmos tais como o PNLMS, o IPNLMS, o MPNLMS, o SC-IPNLMS e
o SC-PNLMS foram concebidos com o intuito de aprimorar o desempenho dos filtros
adaptativos empregados na resolugdo deste tipo de problema (Duttweiler, 2000), (Benesty &
Gay, 2002), Deng & Doroslovacky, 2006) e (Loganathan, Khong & Naylor, 2009). Outras
abordagens correlatas dedicadas, tais como os algoritmos da classe ZA-LMS, também foram
desenvolvidas na tentativa de resolver problemas envolvendo eco (Das & Chakraborty, 2014).

2.1.3 Equalizagdo de Canais de Comunicag¢do

Outra aplicacdo de filtros adaptativos empregada em varias dreas da engenharia € a
chamada modelagem inversa ou deconvolucdo. Em particular, o uso de um filtro adaptativo
como uma espécie de “modelo inverso” de uma determinada planta é de especial interesse do
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ramo das telecomunicacdes. Especificamente, o filtro usado neste tipo de aplicacdo tem como
funcdo eliminar as distor¢des inseridas por um dado canal de comunicacdo nos dados
transmitidos pelo mesmo. O filtro empregado para realizar tal tarefa é chamado de equalizador.

A transmissao digital de dados em alta velocidade pode causar distor¢des nos simbolos
transmitidos por um canal de comunicag¢do. Isto acontece em razao da caracteristica dispersiva
de alguns canais e das ndo-linearidades introduzidas pelos processos de modulacdo e
demodulacdo. O equalizador precisa ser rdpido o bastante para garantir a comunicagao eficiente
em tempo real. A Figura 2.6 mostra o diagrama de blocos de um sistema de transmissdo de
dados equipado com um equalizador de canais. A func¢do de transferéncia do canal, H(z),
representa a resposta combinada do préprio canal de comunicacdo, juntamente com o0s
dispositivos de emissdo e recep¢do dos simbolos transmitidos, s(n). O ruido, v(n), pode
ocorrer devido ao aquecimento dos circuitos do canal e também pela interferéncia decorrente
de possiveis conversas transmitidas por canais vizinhos. Estas distor¢des produzidas pelo canal
podem causar um fendmeno conhecido como interferénicia entre simbolos (ISI — Intersymbol
Interference), resultando em uma queda de desempenho dos dispositivos de interpretacdo e
recepcao dos simbolos. Idealmente, o equalizador deve possuir uma funcao de transferéncia,
W (z), igual ao inverso da do canal de comunicacdo, ou seja

1

de forma que
H(z2)W(z) = 1. (2.2)

Contudo, note que um equalizador com uma fun¢éo de transferéncia dada por (2.1) pode
ser ndo-causal caso H(z) possua algum zero fora do circulo unitdrio, |z| < 1. Para solucionar
este problema, pode-se escolher um equalizador tal que

H2OW(z) =z2 (2.3)

onde A € um valor inteiro apropriadamente escolhido para o atraso. Logo, a saida do
equalizador, y(n), é uma réplica atrasada dos simbolos transmitidos pelo canal, ou seja

y(n) =3(n—A4). (2.4)

Note também que a escolha de um equalizador tal que W (z) = z=2/H(z) pode levar a
um aumento na amplitude do ruido aditivo, v(n), nas frequéncias onde a magnitude de H(z) é
pequena. Portanto, a escolha de um equalizador, W (z), deve ser feita levando em consideragio
o balango entre a reducao da ISI e a da magnitude do ruido na saida do equalizador (Farhang-
Boroujeny, 2013). O filtro de Wiener pode prover uma solu¢do que garanta tal balanco. No
entanto, esta abordagem estd limitada a um regime de estacionariedade dos dados envolvidos
(Haykin, 1996). Uma alternativa eficiente capaz de contornar este problema € o uso de um
equalizador adaptativo.
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Figura 2.6. Sistema de transmissdo de dados com um equalizador de canais

Fonte: Autor

A Figura 2.7 mostra o diagrama de blocos de um sistema de transmissdo de dados
equipado com um equalizador adaptativo. Note que este equalizador necessita de uma
sequéncia inicial de treinamento (idealmente, uma réplica atrasada dos simbolos transmitidos
pelo canal) para a adaptacdo dos coeficientes do equalizador. Entdo, antes da operacdo do
equalizador, € necessario que haja um periodo de inicializa¢io, durante o qual o emissor envia
uma sequéncia de simbolos de treinamento que ja sdo conhecidos pelo receptor. Este periodo €
chamado de modo de treino. Os simbolos de treinamento normalmente sdo especificados pelos
fabricantes dos dispositivos de envio e recepcdo de dados como parte de padrdes pré-
estabelecidos para os sistemas de comunicacdo. O objetivo desta padronizagdo é garantir que
dispositivos de diferentes fabricantes possam se comunicar sem perda de qualidade (Farhang-
Boroujeny, 2013).

v(n) interpretador
cana.l de_ , equalizador de simbolos
comunicagio ruido A
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H(z) W(z) b - - - - -
simbolos *
.. modo de
transmitidos P
- ecisdo
e(n) . dm)
\Z./"q.
modo de
treino

sequéncia de
treinamento

Figura 2.7. Sistema de transmissao de dados com equalizador adaptativo

Ao final do modo de treino, espera-se que os coeficientes do equalizador tenham
convergido para valores proximos dos 6timos. Assim, os simbolos detectados pelo interpretador
podem ser usados como o sinal desejado para o restante do processo de adaptacao. Este segundo
modo de operacdo é chamado de modo orientado por decisdo ou simplesmente modo de
decisdo. Tal modo funciona satisfatoriamente enquanto as variacdes no canal forem
suficientemente pequenas de forma que o algoritmo adaptativo seja capaz de rastred-las.
Teoricamente, os simbolos gerados pelo emissor seriam a melhor escolha para o sinal desejado,
d(n), do equalizador adaptativo. Porém, na pratica, o este dltimo fica localizado juntamente
com o receptor, ou seja, hd uma separacdo fisica entre o equalizador e a sua resposta ideal
desejada. Dai a importancia da sequéncia padronizada de treinamento para ajustar os
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coeficientes do equalizador adaptativo e, consequentemente, garantir que o modo de decisdo
opere satisfatoriamente (Haykin, 1996).

2.1.4 Controle Ativo de Ruido

Quando uma determinada situag¢do requer a eliminacdo de um ruido presente em um
dado sinal, o qual € constituido por um sinal desejado e por este ruido, diz-se que o problema
em questdo é de cancelamento de interferéncia. Em um problema geral de cancelamento de
interferéncia, o qual é mostrado no diagrama da Figura 2.8, tem-se acesso a um dado sinal,
d(n), chamado de entrada primdria e que é composto pela mistura de dois outros sinais. O
primeiro é o sinal desejado, y(n), enquanto que o segundo é a interferéncia, v(n), que foi
adicionada a y(n). Deseja-se separar v(n) de y(n) ou, em outras palavras, eliminar v(n).
Embora nao se tenha conhecimento completo a respeito dos sinais v(n) e y(n), normalmente
dispde-se de alguma informagdo a respeito de v(n) na forma de um dado sinal ou entrada de
referéncia, x(n). Entdo, um filtro adaptativo, w(n), pode ser usado para produzir, a partir de
x(n), uma estimativa, ¥(n), da interferéncia, v(n). Esta estimativa € entdo subtraida da entrada
primdria, d(n), para obter um sinal de erro, e(n). Este, por sua vez, € utilizado pelo algoritmo
adaptativo para ajustar iterativamente os coeficientes do filtro adaptativo, w(n). O objetivo
destes ajustes € aproximar ¥(n) de v(n). Quando a estimativa, ¥(n), for uma réplica da
interferéncia, v(n), o sinal de erro, e(n), serd igual ao sinal desejado, y(n). Por isso 0 nome
cancelamento de interferéncia (Nascimento & Silva, 2014).

entrada
primdria _
sinal — d(n) = y(n) + v(n) o S e(n) R
desejado 3
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x(n) 7(n)
interferéncia » w(n)

entrada de 7
referéncia

Figura 2.8. Diagrama de um problema de cancelamento de interferéncia

Um exemplo classico de cancelamento de interferéncia pode ser encontrado em um
exame clinico neurofisiolégico chamado de eletroencefalograma (EEG). Este exame avalia o
funcionamento do cérebro do paciente a partir da andlise da atividade elétrica cerebral
espontianea do mesmo, e € indicado para diagnosticar os mais variados transtornos neurolégicos.
A Figura 2.9 mostra um diagrama simplificado de um EEG onde a propria fonte de alimentagdo
do aparelho que realiza o exame contamina o sinal coletado com um ruido de frequéncia 60Hz.
Como este ruido exerce influéncia sob o paciente, o sinal aleatério do EEG é coletado pela
entrada primdria juntamente com a interferéncia, v(n), causada pela fonte de alimentacéo. Para
cancelar desta interferéncia, toma-se amostras do sinal da fonte de ruido como a entrada de



22

referéncia, x(n), de um filtro adaptativo, w(n). Este filtro, por sua vez, usa esta entrada e o
sinal de erro, e(n), para ajustar seus coeficientes de forma que a sua saida, ¥(n), seja uma
réplica do ruido, v(n), que contamina o sinal, d(n), colhido pelo eletrocardiograma. Entdo,
D(n) é subtraido de d(n) para que se possa isolar o sinal desejado, y(n), a partir do sinal
restaurado, e(n). Em outras palavras, se ¥(n) for uma réplica de v(n), tem-se que e(n) € igual
a y(n) (Hagan, Demuth, Beale & De Jests, 2015). Um sistema similar é usado para eliminar a
interferéncia presente em sinais de eletrocardiogramas (Widrow & Walach, 2007).

sinal
entrada restaurado
priméria  d(n) = y(n) + v(n)

: SN

sinal do EEG (contaminado) 'y

A -

g paciente

interferéncia
da fonte /

x(n) v(n)

w(n)

v

entrada de
60Hz referéncia Z
fonte de ruido

Figura 2.9. Filtro adaptativo aplicado no cancelamento da interferéncia causada por uma fonte de alimentacdo de
60Hz em um sinal de EEG.

Outra aplicacdo de filtros adaptativos envolvendo cancelamento de interferéncia é o
chamado de controle ativo de ruido. Em particular, ruidos de natureza actstica podem ocorrer
em vdrios ambientes de natureza industrial. Nestes ambientes, geralmente estdo presentes
maquinas rotativas de grande porte tais como exaustores, moinhos, correias transportadoras e
compressores de ar, além de dutos exaustdo de gases e sistemas de ventilacdo. Tais
equipamentos estdo entre as principais fontes de ruido do setor industrial primario. Como
exemplo de aplicacdo de controle ativo de ruido neste tipo de ambiente, a Figura 2.10 mostra o
diagrama simplificado de um sistema de controle ativo de ruido em um duto de exaustio de
gases. A fonte de ruido (possivelmente uma mdaquina rotativa) gera um ruido primario que é
captado pelo microfone de referéncia. Este microfone funciona como entrada de referéncia,
x(n), para o controlador ativo de ruido, o qual também usa dados do ruido secundario, e(n),
captado pelo microfone de erro para produzir uma saida, y(n). Esta saida é entdo convertida
em uma onda acustica pelo autofalante de cancelamento. Tal onda € usada para cancelar o ruido
primdrio que se propaga pelo duto.
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% duto de exaustio
fonte de ruidi) primario ruido secundario
ruido y 8 N7 Q
mlCTOff’ne_ autofalante de microfone
de referéncia cancelamento de erro
y(n)
x(n) controlador e(n)

ativo de ruido

Figura 2.10. Sistema de controle ativo de ruido em um duto de exaustao.

Fonte: Autor

Um algoritmo adaptativo amplamente empregado no controle ativo de ruido é o LMS
de entrada filtrada (FXLMS — filtered-x least-mean-square). Proposto por Dennis R. Morgan
em 1980, o algoritmo FXLMS recebeu este nome pelo fato de o sinal de referéncia normalmente
ser descrito pela letra x (Morgan, 1980) e (Widrow & Stearns, 1985), embora tal terminologia
ndo fosse usada pelo autor no momento da concepcao do algoritmo FXLMS (Morgan, 2013).
Outras areas de aplicacdo de controle ativo de ruido a partir do algoritmo FXLMS incluem
engenharias automotiva e aerondutica, ruido de transformadores de poténcia e de geradores de
grande porte, dentre outras (Nascimento & Silva, 2014).

Muitas aplicagdes préticas de filtros adaptativos, juntamente com os algoritmos
adaptativos desenvolvidos para estas aplicacdes, usam uma estrutura de filtro de resposta ao
impulso finita (FIR — finite impulse response) chamada de filtro adaptativo transversal (Widrow
& Walach, 2007). Esta estrutura de filtro € discutida a seguir em detalhes.

2.2 Filtro Adaptativo Transversal

Considere um sistema dindmico com N entradas, x;(n), comi = 1,2, ..., N, e uma saida,
d(n), mostrado na Figura 2.11(a), para o qual deseja-se determinar sua caracterizag¢do
matematica. Este sistema pode ser modelado na forma de um Combinador Linear Adaptativo
(CLA), o qual € mostrado na Figura 2.11(b). Neste caso, o CLA possui um algoritmo adaptativo
que usa o erro, e(n), entre sua a saida, y(n), e a saida do sistema dindmico, d(n), para ajustar,
em cada instante de tempo, n, os coeficientes, w;(n), com i = 1,2, ..., N, com o objetivo de
minimizar a diferenca entre y(n) e d(n) e, consequentemente, assimilar o comportamento do
sistema dindmico desconhecido. Note da Figura 2.11(b) que a saida do CLA, y(n), é igual a
soma das N entradas, x;(n),comi = 1,2, ..., N, ponderadas pelos seus respectivos coeficientes,
wi(n),comi = 1,2,...,N, ou seja

N
ym) = ) 1w

i=1
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=u"(n)w(n) (2.5)
onde
u(n) = [x;(n) x,(n) ...xy(MW]T (2.6)
e
w(n) = [w; () w,(n) ... wy ()" (2.7)

sdo os vetores de entrada e de coeficientes do CLA, respectivamente. O sobrescrito T denota
transposta de um vetor ou matriz.

x1(n) o—H _
X5 (n) e— S.lsl[en’.la d(n)
. Dinamico
. Desconhecido
xy(n) o—
(a)
wy(n)
x1(n) o »
wo(n)
xz(n) * y
wy (1)
xn(n) y
Algoritmo e(n)
Adaptativo

(b)

Figura 2.11. Modelagem de um sistema dindmico de caracterizacdo matemadtica desconhecida. (a) Diagrama de
blocos do sistema dindmico. (b) Modelagem do sistema dindmico a partir de um CLA.

Fonte: Autor

A operacao do CLA consiste na execucdo continua e sequencial de duas etapas. Sao
elas:

e Filtragem: a partir de (2.5), computa-se a saida do CLA, y(n), e calcula-se o sinal de
erro, e(n), dado por
e(n) = d(n) —y(n). (2.8)

e Adaptacdo: o algoritmo adaptativo € usado para atualizar do vetor de coeficientes do
CLA, w(n). Uma nova estimativa deste vetor, denotada por w(n + 1), é entdo usada
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para computar a nova saida, y(n + 1), e calcular o novo valor do erro, e(n + 1),
correspondentes a etapa de filtragem da iteracdo seguinte, n + 1.

Note que, exceto durante a etapa de adaptacgao, a saida do CLA € uma combinacao linear
de suas entradas. Porém, enquanto os coeficientes do CLA estao sendo atualizados, no intervalo
entre uma iteracao e outra, tais coeficientes tornam-se dependentes dos dados de entrada e saida
do sistema dinamico e dos proprios pardmetros do CLA. Isto € uma consequéncia direta da
aplicacdo do algoritmo adaptativo e confere uma caracteristica ndo-linear ao CLA, uma vez
que, durante a etapa de adaptacgdo, o principio da superposi¢io nao é atendido (Haykin, 1996).

Um sistema adaptativo de estrutura semelhante a do CLA € o filtro adaptativo
transversal. O diagrama de blocos deste sistema é mostrado na Figura 2.12. Tal filtro possui
apenas uma entrada, x(n), e uma saida, y(n). A varidvel d(n) é a saida ou o sinal desejado. A
safida do filtro adaptativo transversal, y(n), é dada pela combinag¢do linear das amostras

atrasadas da entrada, x(n), ou seja
N

ymn) =) x(n—i+ Dw;(n)
2
— xT()w(n) (2.9)
onde
xn) =[x xn—-1)x(n—-2)..x(n—N+ 1]T (2.10)

€ o vetor das amostras atrasadas da entrada ou, simplesmente, vetor de entrada. A varidvel N
representa a ordem do filtro.

x(n) wy(n)
I z a0
i R e
xn — %
o Y@ -5, v

wy(n)

| x(n—N+1)%

| Algoritmo e(n)
'| Adaptativo

Figura 2.12. Diagrama de blocos de um filtro adaptativo transversal.
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O filtro adaptativo transversal € um filtro FIR, ou seja, € um sistema de tempo discreto
que possui, em um dado instante de tempo, n, a seguinte funcio de transferéncia

W) =wi(n)+w,(n)z t+ -+ wym)z™V. (2.11)

Os filtros FIR possuem a caracteristica de serem sempre estaveis, uma vez que os polos
destes filtros estdo todos localizados na origem do plano z. Além disso, tais filtros podem ser
projetados para estimar com precisdo respostas impulsivas arbitrérias se a ordem do filtro for
suficientemente grande. Em contrapartida, quanto maior a ordem requerida para o filtro FIR,
maiores serdo os requisitos de memoria e o esforco computacional necessério (Schilling &
Harris, 2011). Isto pode prejudicar o desempenho do filtro em termos de velocidade de
convergéncia e capacidade de rastreamento (Homer, Mareels & Hoang, 2006).

O filtro adaptativo transversal € a estrutura mais comumente usada em implementacao
de filtros adaptativos. Isto deve-se a simplicidade das operacdes que sdo efetuadas neste
dispositivo, que sdo basicamente adi¢oes e multiplicacdes (Farhang-Boroujeny, 2013). Todos
os algoritmos adaptativos abordados neste trabalho consideram a estrutura de um filtro
adaptativo transversal.

A seguir, sdo apresentados alguns conceitos da base tedrica necessdria para o
desenvolvimento dos algoritmos adaptativos LMS normalizados proporcionais, objeto de
estudo deste trabalho. Primeiramente é feito um breve estudo a respeito de processos
estocdsticos estaciondrios. Logo apos, o filtro de Wiener € apresentado. Posteriormente, os
algoritmos SD, LMS e NLMS sdo derivados e suas principais caracteristicas sdo discutidas. Por
fim, sdo apresentadas duas medidas usualmente empregadas para avaliar o desempenho dos
algoritmos adaptativos, a saber, o desalinhamento normalizado em dB e o erro quadratico
médio.

2.3 Processos Estocasticos Estacionarios

A maioria dos sinais envolvidos em problemas reais de engenharia ndo podem ser
descritos a partir de uma andlise matematica precisa. Em contrapartida, tais sinais podem ser
caracterizados de forma probabilistica, usando elementos de andlise estatistica, ou seja, podem
ser descritos como processos estocasticos. O termo “processo estocastico” pode ser usado para
definir a evolucdo temporal de um dado fendmeno para o qual ndo € possivel descrever seu
comportamento de maneira exata ou deterministica. Um processo estocdstico pode ser
representado por uma fun¢do do tempo definida em um dado intervalo de observacao. Tal
funcdo, teoricamente, deve ser capaz de representar infinitas e distintas realizacdes do mesmo
processo (Haykin, 1996). Exemplos de processos estocdsticos incluem sinais de voz, de entrada
e saida de canais de comunicacdo, dados transmitidos por protocolos de redes industriais, dados
de fendmenos sismicos, dentre outros.

Um tipo de processo de particular interesse da drea de filtragem adaptativa sdo os
processos estocdsticos de tempo discreto. A evolugdo temporal de tais processos é dada em
instantes de tempo discretos e uniformemente espacados. Um processo estocdstico de tempo
discreto, {u(n)}, pode ser representado por uma sequéncia
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{u(0),u(1),u(2),..} (2.12)

de varidveis aleatérias, u(n), indexadas pelo indice temporal n, comn = 0,1, 2, ... . Assume-
se que cada varidvel aleatdria € uma funcio continua em qualquer instante de tempo, n. A
sequéncia dada por (2.12) € denominada série de tempo discreto ou simplesmente série
temporal. Esta série também pode ser escrita da forma

fum),uin—1),u(n—-2),..,u(n—N + 1)} (2.12)

contendo uma amostra de um dado sinal, u(n), coletada no instante de tempo n, e outras N — 1
amostras deste mesmo sinal coletadas nos instantesn — 1,n — 2, ...,n — N + 1. Tais amostras
podem assumir valores reais ou complexos. Diz-se que uma série temporal € um tipo particular
de realizacdo de um dado processo estocéstico (Haykin, 1996).

Um processo estocdstico € dito estritamente estaciondrio se suas propriedades
estatisticas sdo invariantes com o tempo. Em particular, para que um processo descrito por uma
série temporal semelhante a dada por (2.12) seja estritamente estaciondrio, a funcdo de
densidade de probabilidade de cada uma das amostras colhidas nos instantesde nan — N + 1
deve permanecer a mesma, independentemente dos valores de n e N (Farhang-Boroujeny,
2013). Porém, na pratica, geralmente ndo € possivel determinar a funcdo densidade de
probabilidade de uma série temporal arbitraria. Todavia, a partir das amostras de tal série, pode-
se obter uma caracterizac¢ao parcial do processo. Para tal, € necessario especificar os momentos
de primeira e segunda ordem do processo. Sdo eles, as fungdes de valor médio, de
autocorrelacao e de autocovariancia (Manolakis, Ingle & Kogon, 2005).

Seja um processo estocdstico de tempo discreto, {u(n)}, representado pela série
temporal de (2.12). A func¢do de valor médio ou, simplesmente, a média deste processo é dada
por

u(m) = Efu(n)] (2.13)
onde E[-] é o operador valor esperado. Ja a func¢do de autocorrela¢do de {u(n)} é dada por
r(n,n — k) = Elu(m)u*(n — k)] (2.14)
com k=0,+1,42,... , e o sobrescrito * denotando conjugacdo complexa. A fungdo de
autocovariancia de {u(n)} é dada por
cnn—k) = E[(u(n) — u(n))(u(n —k)—un-— k))*] (2.15)
com k = 0,%1,£2, .... Note que as funcdes de valor médio, autocorrelacio e autocovariancia,

dadas respectivamente por (2.13), (2.14) e (2.15), estdo relacionadas da seguinte forma
cnn—k)=r(nn—k) —um)u (n—k). (2.16)

Assim, para uma caracterizagdo parcial do processo, {u(n)}, faz-se necessério
especificar a fun¢do de valor médio, u(n), e a fungdo de autocorrelagdo, r(n,n — k) ou a
funcgdo de autocovariincia, c(n,n — k), para varios valores de n e k que forem de interesse. A
vantagem de tal caracterizacdo € que a mesma pode ser feita a partir de amostras reais do
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processo, além de ser adequada para situacdes nas quais sao realizadas operagdes lineares com
processos estocdsticos (Haykin, 1996).

Caso o processo em questdo for estritamente estaciondrio, as fungdes definidas nas
equagoes de (2.13) a (2.15) assumem formas mais simples. Em particular, a funcdo de valor
médio torna-se uma constante, ou seja

un) =y, vn. (2.17)

Ja as funcdes de autocorrelagdo e autocovariancia tornam-se dependentes apenas da
diferenca entre os instantes de observacdo n e n — k, ou seja, do valor de k. Logo

r(n,n—k) =rk) (2.18)

c(n,n—k) =c(k) (2.19)
onde, obviamente, a diferenca n — (n — k) = k indica o valor de atraso (lag) entre as amostras.
Quando k = 0, tem-se que r(0) é igual ao valor quadratico médio de u(n)

r(0) = E[lu(m)|?] (2.20)
e c(k) éigual a variancia de u(n)

c(0) = o2 (2.21)

Note que as equacdes de (2.17) a (2.21) ndo s@o condi¢Oes suficientes para definir se

um processo estocdstico de tempo discreto, {u(n)}, é estritamente estaciondrio ou nao. No
entanto, se {u(n)} atende estas condi¢cdes, o mesmo é dito estaciondrio de 2* ordem ou

estaciondrio no sentido geral (Manolakis, Ingle & Kogon, 2005). Um processo estritamente
estaciondrio, {u(n)}, também serd estaciondrio no sentido geral se, e somente se

E[lu(n)|?] < —oo, vn. (2.22)

A condi¢do dada por (2.22) é satisfeita pela maioria dos processos estocdsticos
encontrados em problemas de engenharia (Haykin, 1996). Uma série temporal dada por (2.12)
também pode ser representada pelo vetor de observagao

u(n) = [um) un—-1) ... un=N+1]T (2.23)

correspondente as amostras de uma realizac@o de {u(n)}. A partir deste vetor, define-se a matriz
de autocorrelacdo, R, de um processo estocdstico estaciondrio como sendo a expectativa
matematica do produto externo do vetor de observacao por ele mesmo, ou seja

R = E[u(n)u(n)t] (2.24)

onde o sobrescrito H denota hermitiano, ou transposto e conjugado complexo, de um vetor ou
matriz. Caso os elementos do vetor u(n) forem reais, a matriz R pode ser reescrita da seguinte
forma

R = E[u(m)u(n)’] (2.25)

que, na forma expandida, ¢ dada por
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E[u(n)u(n)] Elu(m)u(n— N + 1)]
R = E[u(n —: Du(n)] E[u(n — 1)u:(n —N+1)] (2.26)
Elu(n—=N+ Du(n)] -+ Eu(n—N+1Du(n—-N+1)]

Assumindo que {u(n)} seja estritamente estaciondrio, a matriz de (2.26) pode ser
reescrita da forma

r(0) r(1) - r(N—=-1)
R = r(Tl) r('O) r(N - 2) (2.27)
r(~N+1) r(=N+2) -  r(0)

onde r(k),comk =—-N+1,..,—1,0,1,...,N — 1, é a autocorrelagio de (2.18) para um lag
igual a k. A matriz R possui um papel fundamental no projeto de filtros de tempo discreto. E
importante notar que, para um processo estocdstico estaciondrio, a matriz R possui algumas
propriedades que facilitam a andlise matemdtica, tais como ser simétrica, toeplitz, positiva
semidefinida, dentre outras (Haykin, 1996).

Na prética, a estimacdo das médias (ou funcdes) estocdsticas dadas pelas equagdes de
(2.13) a (2.15) ndo € vidvel, uma vez que seriam necessdrios dados de vdrias realiza¢des (ou
vdrias séries temporais) de um mesmo processo, mesmo se este ultimo for estaciondrio. Como
na prética dispde-se de apenas uma Unica realiza¢do do processo, uma alternativa viavel € o uso
de médias temporais para aproximar médias estocasticas de interesse. A caracteristica de
médias temporais serem capazes de igualar médias estocdsticas, para um dado processo
estocdéstico, € chamada de ergodicidade. Em filtragem adaptativa linear € sempre assumido que
os processos envolvidos sdo ergddicos no sentido restrito, ou seja, todas as fungdes estocdsticas
sdo obtidas a partir de médias temporais (Farhang-Boroujeny, 2013). A seguir € apresentado
um tipo de filtro linear de desempenho satisfatério para ambientes estaciondrios chamado de
filtro de Wiener.

2.4 Filtro de Wiener

O filtro de Wiener € parte integrante da classe dos filtros lineares 6timos (Haykin, 1996).
Os filtros adaptativos sdo derivados da teoria de filtragem de Wiener. Assim, alguns conceitos
envolvendo filtro de Wiener sdo essenciais para entender do funcionamento dos filtros
adaptativos (Farhang-Boroujeny, 2013). Conforme a teoria de Wiener, os coeficientes 6timos
de um filtro linear podem ser obtidos a partir da minimizacdo de uma dada funcdo de
desempenho chamada de erro quadratico médio (MSE — mean square error). O célculo de tal
funcdo requer o conhecimento de certas fungdes estatisticas que ndo sdo possiveis de obter em
aplicagdes préticas. Este problema pode ser resolvido usando ergodicidade. O comportamento
do MSE para o filtro de Wiener € apresentado a seguir em detalhes.

Considere o esquema de filtragem da Figura 2.13 onde um filtro linear de tempo
discreto, H(z), é usado para estimar um sinal desejado, d(n), a partir do processamento de uma
dada entrada, x(n). Este filtro produz uma saida, y(n), a qual é subtraida do sinal desejado,
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d(n), gerando um erro de estimagdo, e(n). Obviamente, quanto mais préximo de zero o erro
de estimagdo, melhor o desempenho do filtro. Entdo, uma abordagem adequada para a
determinagdo dos parametros do filtro deve se basear na otimizac¢ao (ou minimizagao) de uma
func¢ao de custo que possua relagdo com o erro de estimagao. Esta fun¢do de custo pode também
ser chamada de superficie de desempenho ou func¢do de desempenho (Farhang-Boroujeny,
2013). Tal funcao deve ser matematicamente rastredvel, de forma que a anélise do filtro e o
desenvolvimento de algoritmos iterativos para ajustar os parametros do filtro sejam possiveis.
Além disso, a funcdo de desempenho também deve possuir, preferencialmente, um tnico ponto
6timo (ou de minimo), para que os parametros 6timos do filtro possam ser determinados de
forma tnica, ou seja, sem ambiguidades.

d(n)
+
N IR IOV NICOR

Figura 2.13. Filtro linear de tempo discreto empregado em um problema de estimagao.

Devido a sua estrutura, os filtros FIR apresentam um tnico ponto 6timo (ou minimo)
global caso a fun¢do de desempenho seja escolhida apropriadamente. Para o filtro de Wiener,
toma-se o MSE dado por

& = E[le(m)|?] (2.28)

onde E[-] é o operador valor esperado. A fungéo de desempenho de (2.28) possui uma estrutura
simples, além de satisfazer os requisitos de rastreamento e de tnico 6timo global. Em particular,
para um filtro FIR, ¢ é um hiperparaboléide com apenas um ponto de minimo. Para verificar
esta afirmacdo, considere o filtro transversal mostrado na Figura 2.14. Tal filtro é aplicado em
um problema de estimagdo de uma saida desejada, d(n), a partir do processamento de uma
entrada, x(n). O vetor de coeficientes deste filtro é definido como sendo

w = [w; w, ..wy]T (2.29)
e o sinal de entrada, em um dado instante de tempo, n, € dado por
x(n) =[x x(n—-1)..x(n—N+ D]T (2.30)

onde o sobrescrito T denota transposta de um vetor ou matriz e N é a ordem do filtro. O sinal
desejado, d(n), e a entrada, x(n), sdo assumidos como sendo processos estocdsticos
estaciondrios. A saida, y(n), deste filtro é dada por

N
y(n) = Z wix(n —i+1) (2.31)

a qual também pode ser reescrita da forma vetorial

y(n) = x"w
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=wTx. (2.32)
O sinal de erro é dado por
e(n) =d(n) —y(n)
=d(n) —wlx

=dn) —x"w. (2.33)

x(n) : &
x0n— 1) =é

d(n)

y@ﬂ;em_
3 ;

WnN
| x(n—N+1) é

Figura 2.14. Filtro transversal.

Substituindo (2.33) em 2.28, obtém-se
¢ = E[le*(n)|] = E[(d(n) — w'x(n))(d(n) — x" (m)w)]. (2.34)
Expandindo o lado direito de (2.34), tem-se que
& = E[d?(n)] — wTE[x(n)d(n)] — E[d(n)xT(n)]w + wTE[x(n)xT(n)]w (2.35)

uma vez que W nao € uma variavel estatistica. Agora, considerando (2.25) e definindo o vetor
de correlacdo cruzada dado por

q = E[x(n)d(n)]
=[q1 q2 .- qn] (2.36)

tem-se que (2.35) pode ser reescrita como sendo
§ = E[d*(n)] —2wTq + w'Rw (2.37)

jaquew'q = qTwe E[d(n)xT(n)] = q". Note que, se R é positiva definida, o lado direito de
(2.37) corresponde a uma curva convexa com apenas um ponto de minimo. Em outras palavras,
se x(n) e d(n) sdo processos estocdsticos estaciondrios, (2.37) é uma fun¢do quadratica do
vetor de coeficientes do filtro, w, com apenas um minimo global. Para determinar tal ponto, é
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necessdrio resolver o sistema de equacdes das derivadas parciais de ¢ em relacdo a cada
elemento de w, ou seja

9§ .
—=0, i=12,..,N (2.38)
aWi
que pode ser reescrita na forma vetorial
VE=0 (2.39)

sendo V o operador gradiente dado por
o 0 a1
o R
odw, 0w, owy

e 0 é o vetor nulo de ordem N. Considerando (2.18), (2.36) e (2.37), e desenvolvendo o lado
esquerdo de (2.38), obtém-se

N
9
¢ _ er(i —Dw,—2q;,  i=12..N (2.41)
aWi =

(2.40)

que pode ser reescrita na forma matricial
Vé = 2Rw — 2q. (2.42)

Fazendo V¢ = 0, tem-se a equagdo para determinar os coeficientes 6timos do filtro de
Wiener dada por

Rw,,: = q (2.43)

onde o subscrito “opt” € usado para enfatizar que Wy, € 0 vetor dos coeficientes 6timos do
filtro de Wiener. A equacdo (2.43) € conhecida como equacdo de Wiener-Hopf e possui a
seguinte solu¢cdo

Wope = R7'q (2.44)
considerando que R possui inversa.

Substituindo (2.43) e w por Wy, em (2.37), obtém-se o0 minimo MSE que pode ser

alcancado pelo filtro de Wiener dado por
$min = E[dz(n)] - WoTptq
= E[d?*(n)] — woptRWop: - (2.45)

O resultado de (2.45) € obtido quando os coeficientes do filtro de Wiener sdo escolhidos
de acordo com a solug¢do de (2.43). Substituindo (2.43) em (2.45) obtém-se

Emin = E[d*(m)] — q"R™q. (2.46)

Note de (2.46) que o valor minimo para o MSE de um filtro de Wiener pode ser obtido
apenas de posse das propriedades estatisticas dos sinais envolvidos.

Diz-se que o filtro da Figura 2.14 € um filtro de Wiener transversal se os coeficientes
do mesmo sdo determinados a partir da minimizacao de (2.28). Note, da estrutura deste filtro,
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que o mesmo ¢ um filtro FIR. Com o intuito de avaliar o comportamento do MSE para este tipo
de filtro, considere o problema de estimacdo da Figura 2.15 onde um filtro de Wiener
transversal, W (z), de ordem 2 € usado para identificar uma planta que também € um filtro de
ordem 2 e cuja fungdo de transferéncia é P(z) = 1 + 2z~ 1. Considera-se que a entrada x(n) é
um processo estaciondrio branco de variancia unitaria. O ruido aditivo de medi¢do, v(n), é
branco de variancia 2 = 0,1 e ndo-correlacionado com x(n). O objetivo deste problema é
determinar os valores 6timos dos coeficientes do filtro de Wiener, w; e w,, tal que (2.28) seja
minimizada.

v(n)

x(n) d(n) + v

» P2 =1+2z" ——>Q)

+
> W(z) =w; +wyz™?! y(n) _bé e(n)»

Figura 2.15. Filtro de Wiener transversal aplicado em um problema de identifica¢do de sistemas.

Para determinar os valores 6timos de wy e w,, é necessdrio calcular R e q. Para tanto,
considera-se (2.18), (2.20), (2.26), (2.27) e (2.36) para obter

[ [x*(n)] E[x(n)x(n — 1)]]
E x(n —1Dx(n)] E[x?(n)]

_ [ r(0) r(1)

" Ir(-1) r(0

oo

= [0 . (2.47)

uma vez que x(n) € branco e possui variancia unitdria. Agora, para o célculo de q, tem-se
~ I E[x(m)(x(n) + 2x(n — 1) + v(n))]
B E[x(n —D(x(m) + 2x(n — 1) + v(n))]
[x2(n)] + 2E[x(n)x(n — 1)] + E[x(n)v(n)]
E x(n)x(n — 1]+ 2E[x*(n — D] + E[x(n — Dv(n)]

Como E[x(n)x(n—1)] = E[x(M)v(n)] = E[x(n—1Dv(n)]=0 e E[x?(n)]=
E[x?(n — 1)] = 1, tem-se que

] (2.48)

- B] . (2.48)

Similarmente, para a primeira parcela de (2.46), obtém-se
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E[(d() + v()’| = E[(x(n) + 2x(n = 1) + v())]
= E[x?(n)] + 4E[x*(n — 1)] + o
=51 (2.49)

Entdo, sabendo que w = [w; w,]T, substitui-se (2.47), (2.48) e (2.49) em (2.37) para
obter

£ =51-2[w; w,] B] + w1 w,] [é (1)] mﬂ
=5,1—2w; — 4w, + w{ + w3
= 0,1+wf — 2wy + 1+ wj — 4w, + 4
= 0,1+ (wy — 12 + (wy — 2)2 (2.50)

que é um paraboloide com um ponto minimo em wy,;, = [1 2]T, como mostra a Figura 2.16.

15

10

kS
ETSOS
e
'K‘\}

Figura 2.16. Superficie de desempenho para o problema de identificacdo de sistemas da Figura 2.15.

Substituindo (2.47) e (2.48) em (2.44), obtém-se os valores 6timos de w; e w,

wor = [y ][]

- [;] (2.51)

que correspondem ao ponto minimo de (2.50). Agora, substitui-se (2.47), (2.48) e (2.49) em
(2.46) para obter
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T
=0,1. (2.52)

que corresponde ao valor minimo de (2.50), como mostra a Figura 2.16. Note do exemplo da
Figura 2.15 que o projeto de um filtro de Wiener pode ser feito a partir da solu¢do da equagao
de Wiener-Hopf dada por (2.44), uma vez que a estatistica dos sinais envolvidos € conhecida.
Esta solucdo pode ser obtida a partir da minimizagdo do MSE dado por (2.28). Contudo, a
solucao de Wiener é adequada apenas para ambientes estaciondrios, ou seja, se as propriedades
estatisticas forem variantes com o tempo a solugao de (2.44) deixard de ser 6tima. Um método
alternativo para encontrar W, consiste no uso de um algoritmo iterativo de busca. Este
algoritmo deve partir de um ponto inicial € mover-se progressivamente sobre a superficie da
funcdo de desempenho através de passos orientados. Caso a fun¢do de desempenho seja
convexa, tal como a de um filtro transversal, este processo de busca iterativa certamente
convergird para a solucdo 6tima. A seguir, um método iterativo baseado no gradiente de & é
apresentado. Este método realiza uma busca sobre a fun¢do de desempenho do filtro de Wiener
transversal usando o algoritmo SD.

2.5 Algoritmo de Descida mais Ingreme

A determinagdo do vetor 6timo de coeficientes de um filtro a partir da minimizagado de
uma dada fun¢do de custo usando um algoritmo iterativo constitui um conceito fundamental
para o desenvolvimento de algoritmos adaptativos. Em particular, a ideia por trds do algoritmo
SD € simples. Assumindo que a fun¢do de desempenho seja convexa, parte-se de um ponto
inicial arbitrério e adota-se pequenos passos sucessivos em direcdo ao ponto minimo da fungao.
Apesar de a convergéncia ser garantida, este método pode apresentar convergéncia lenta para
filtros de Wiener transversais.

Para analisar o desempenho do algoritmo SD, considere o filtro de Wiener transversal
da Figura 2.14. O vetor de coeficientes 0timos, Wy, pode ser obtido a partir da minimizagao
de

¢ = E[e*(n)] (2.53)

uma vez que qualquer valor elevado ao quadrado é sempre um niimero positivo e e(n) é o erro
de estimacdo do filtro dado por

e(n) =d(n) —y(n). (2.54)
Sabe-se da secdo anterior que ¢ pode ser expandida da forma
§ =E[d?(n)] —2wTq + w'Rw (2.55)

sendo R a matriz de autocorrela¢do da entrada do filtro, x(n), e q € o vetor de correlacdo
cruzada entre a entrada e a saida desejada, d(n). A func¢ido de desempenho de (2.55) é uma
fun¢do quadritica de w com um tnico minimo global que pode ser obtido pela solugdo da
equacao de Wiener-Hopf dada por (2.44), se R e q sdo conhecidos. O algoritmo SD pode ser
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empregado partindo-se de uma estimativa inicial de wyp; € adotando-se o procedimento a
seguir.

1. Determine o gradiente da funcdo de desempenho em relacdo aos coeficientes do filtro
no ponto em questao;

2. Atualize a estimativa dos coeficientes do filtro tomando um passo na dire¢ao oposta do
vetor gradiente obtido no passo anterior;

3. Repita os passos 1 e 2 até que sdo seja mais observada uma mudanga significativa nos
valores dos coeficientes do filtro.

A dire¢do tomada no passo 2 corresponde a de descida mais ingreme da funcdo de
desempenho no ponto considerado. Para implementar tal procedimento, assumindo que R e q
sdo conhecidos, usa-se o resultado de (2.42) dado por

Vé = 2Rw — 2q (2.56)
onde V € o operador gradiente dado pelo vetor
a 0 1"
o AR
dw; ow, dwy

(2.57)

Conforme o procedimento descrito acima, considere o vetor w(n), correspondente a n-
ésima iteragcdo. Este vetor pode ser atualizado usando a seguinte equacdo recursiva

wn+1) =wn) —uv,§& (2.58)

onde u € um escalar positivo chamado de pardmetro de passo e V,,¢ denota o vetor gradiente
V¢ calculado na n-ésima iteragdo do algoritmo SD e no ponto w(n). Substituindo (2.56) em
(2.58) obtém-se

wn+1) = w(n) — 2u[Rw(n) — q] (2.59)
que pode ser rearranjada da seguinte forma
wn+1) =0-2uR)w(n) + 2uq (2.60)

onde I € a matriz identidade de ordem N. Assim, substituindo (2.43) e subtraindo W nos dois
lados de (2.60), tem-se

wn+1) —wop = (I = 2uR)w(n) + 2uRW,p5e — Wopt
= (I - 2uR)(W(n) — Wop)- (2.61)
Agora, definindo o vetor
v(n) = w(n) — wop (2.62)
e substituindo (2.62) em (2.61), obtém-se
vin+1) = (I - 2uR)v(n). (2.63)

O resultado de (2.63) pode ser simplificado aplicando a seguinte transformagdo de
similaridade
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R = QTAQ (2.64)
onde A é uma matriz diagonal composta pelos autovalores de R, ou seja
A= dlag[ll /12 " AN] (2-65)

e Q é uma matriz cujas colunas sdo formadas pelos respectivos autovetores ortornormais de R.
Logo, substituindo (2.64) em (2.63) tem-se

v(n+1) = (QQT — 2uQAQM)v(n)
= Q(I - 2uN)QTv(n). (2.66)

Multiplicando 2 esquerda ambos os lados de (2.66) por QT e aplicando a seguinte
transformacao

v'(n) = QTv(n) (2.67)
obtém-se
vVin+t1)={-2ur)v'(n) (2.68)

que € a equagdo recursiva de atualizagdo dos coeficientes do filtro representada nos N eixos v',
que equivalem a uma rotacdo dos N eixos v que, por sua vez, equivalem a um deslocamento da
origem do espago euclidiano N-dimensional definido pelos eixos wq, wy, ..., wy. A equagdo
vetorial (2.68) pode ser separada em N equacgdes escalares recursivas

vin+1) =1 -2ut)vi(n), i=12..,N. (2.69)

Entdo, partindo de um conjunto de valores iniciais, v4(0), v5(0), ..., vy (0), tem-se, na
primeira iteragdo (n = 1)

vi(1) =1 -2ur)vi(0), i=12,..,N (2.70)
enquanto que , na segunda iteracio (n = 2), tem-se
vi(2) = (1 — 2uA)i(1)
= (1= 2p2) (1 - 2ul)v;(0)
= (1-2u2)*v{(0), i=12,..,N. (2.71)
Logo, na n-ésima iteracao tem-se
vi(n) = (1-21)"vi(n), i=12..,N. (2.72)

Sabe-se de (2.62) e (2.67) que w(n) converge para W,,:(n) se, e somente se, v'(n)
converge para um vetor nulo. Porém, note de (2.72) que v'(n) converge para zero somente se
o parametro de passo, u, for escolhido tal que

I1—2udl <1, i=12,..,N. (2.73)

Caso (2.73) seja satisfeita, os escalares v;(n), com i=1,2,..,N, decaem
exponencialmente para zero de forma proporcional ao nimero de itera¢des, n. Portanto, quanto
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maior o nimero de itera¢des, n, mais préximos de zero os escalares v;(n), comi = 1,2, ..., N,
estdo. A inequacdo (2.73) descreve a condi¢do necessdria para a convergéncia e estabilidade do
algoritmo SD. Tal inequacdo pode ser expandida da seguinte forma

—1<1-2ul <1

ou

1
0<u<g, i=12..N. (2.74)
i

Como o parametro y € 0 mesmo para todos os N coeficientes do filtro, a convergéncia
(ou estabilidade) do algoritmo SD € garantida somente se

Oo<u<

(2.75)

Amax

onde A, € 0 maior autovalor da matriz R. Note de (2.58) e (2.75) que u deve sempre ser um
escalar positivo para garantir que a correcdo no vetor w(n) seja feita na direcdo oposta a
indicada por V,&. Note também que o limite a direita de (2.75) garante o decaimento
exponencial de (2.53) proporcionalmente a quantidade de itera¢des do algoritmo SD.

O comportamento transitério do algoritmo SD pode ser descrito em termos do vetor de
coeficientes do filtro transversal, w(n). Note de (2.62) que

w(n) = wop + v(n)

= Wopt t Qv'(n)

v1(n)
= Wopt + [y 13 ...y ] végn)
vy (n)
N
= Wope + Z rv! (n) (2.76)
i=1

sendo Iy, Iy, .., Iy 0s autovetores associados aos autovalores A4,4,,..,Ay da matriz de
autocorrelacdo, R. Agora, substituindo (2.72) em (2.76), tem-se que

N
W) = Wope() + ) w(0)(1 = 242)"; @.77)

O resultado de (2.77) mostra que o comportamento transitorio do algoritmo SD para um
filtro transversal de ordem N € determinado por uma soma de N termos exponenciais. Cada
termo é controlado por um dos autovalores de R. Cada autovalor, 4;, determina um modo
particular de convergéncia na direcdo definida pelo seu autovetor associado, r;. Cada modo,
por sua vez, opera independentemente dos demais.

Note que o algoritmo SD nao é um algoritmo adaptativo, pois depende unicamente dos
momentos de segunda ordem R e q. Além disso, o indice de iteracdo, n, ndo possui relagdo
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alguma com o tempo. Resumidamente, o algoritmo SD proporciona apenas uma solugdo
iterativa para o problema de filtragem 6tima apresentado pelo filtro de Wiener e que possui
como solugdo a equagdo de Wiener-Hopf de (2.43). Pode-se dizer que o algoritmo SD € uma
versdo idealizada dos algoritmos praticos (Manolakis, Ingle & Kogon, 2005). A exemplo de
ilustracdo, a Figura 2.17 mostra as diferencas de operacdo entre (a) um filtro 6timo e (b) um
filtro adaptativo. O vetor de coeficientes, W, de um filtro 6timo (tal como um filtro de
Wiener) € constituido por valores deterministicos obtidos a partir da solu¢do de (2.43). Jd o
filtro adaptativo € um sistema variante no tempo que realiza a busca pelo vetor 6timo de
coeficientes, W, (1), a cada instante de tempo, n. Este tipo de filtro é adequado para ambientes

nio-estacionarios, ao contrario dos filtros 6timos.

d(n)
saida
entrada f desejada
() y(n) x(n) y) - X
x(n )
—> Wyt > » w(n) 4>®
entrada saida saida
T ( filtro
solugio de algoritmo | e(n)
RW,p = q adaptativo erro

(a) (b)

Figura 2.17. Diferenca de operagdo entre (a) um filtro 6timo e (b) um filtro adaptativo.

A anélise das equacOes de (2.58) a (2.77) mostra que o desempenho do algoritmo SD é
altamente dependente dos autovalores da matriz R. Especificamente, a relacio

Amax

x(R) = (2.78)

Amin

onde A, € o menor autovalor de R, é fundamental na determina¢do do desempenho de
convergéncia do algoritmo SD. Tal relagdo € denominada dispersd@o ou nimero de condicdo
(eigenvalue spread). Uma vez que Ayax € Anin €stdo diretamente relacionados com a densidade
espectral do respectivo sinal, pode-se afirmar que o desempenho do algoritmo SD possui
relacdo direta com a densidade espectral do sinal de entrada do filtro. Quanto mais préximos
estiverem os valores de A4 € Apin, melhor serd o desempenho do algoritmo SD (Manolakis,
Ingle & Kogon, 2005) e (Farhang-Boroujeny, 2013).

A proxima secdo apresenta um algoritmo adaptativo que foi derivado a partir do
algoritmo SD, a saber, o algoritmo LMS. Este algoritmo preserva algumas semelhangas
importantes com o algoritmo SD. Porém, a principal diferenca entre estes dois algoritmos esta
no fato de que o algoritmo SD usa valores deterministicos enquanto que o algoritmo LMS usa
valores aleatorios ou estocdsticos. A derivacdo do algoritmo LMS a partir do algoritmo SD,
bem como suas principais caracteristicas sao discutidas a seguir em detalhes.
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2.6 Algoritmo LMS

O algoritmo LMS € o algoritmo adaptativo mais bédsico e 0 mais amplamente empregado
em vdrias aplicacoes envolvendo filtragem adaptativa linear (Haykin, 1996) e (Manolakis, Ingle
& Kogon, 2005). Tal algoritmo consiste de uma implementacdo estocdstica do algoritmo SD, e
foi introduzido por Bernard Widrow e Marcian Hoff em 1960 juntamente com a rede neural
ADALINE (ADAptive LInear NEuron). O algoritmo LMS € uma técnica simples e
computacionalmente eficaz de atualizag¢ao do vetor de coeficientes de um filtro adaptativo, uma
vez que usa, em sua regra de adaptacdo, uma estimativa do MSE baseada no erro quadrético
instantaneo dado por (Widrow & Hoff, 1960)

e(n) = e?(n)

=[d(n) —y(m) + v()]? (2.79)

considerando um ruido aditivo de medi¢do, v(n). Devido a sua simplicidade e robustez a
variagdes na estatistica dos sinais envolvidos, o algoritmo LMS tem sido objeto de estudo de
varios pesquisadores ao redor do mundo. Ao longo das tltimas décadas, varias modificacdes e
aprimoramentos deste algoritmo tém sido propostos. A seguir é apresentada a derivagdo do
algoritmo LMS a partir do algoritmo SD.

2.6.1 Derivagdo do Algoritmo LMS

Considere que medidas precisas do gradiente V¢ de (2.56) pudessem ser obtidas em cada
iteracdo, n, e que o parametro de passo, u, pudesse ser escolhido corretamente de acordo com
os autovalores de R. Neste caso, o algoritmo SD poderia ser perfeitamente usado para encontrar
0 vetor Wy, Porém, na pratica, ndo se dispde de um conhecimento a priori de R € q, o que
torna impossivel obter medidas exatas de V¢. Uma alternativa vidvel € o uso de um algoritmo
iterativo que dispensa o conhecimento estatistico dos sinais envolvidos, tal como o algoritmo
LMS. Este algoritmo é um membro importante da familia dos algoritmos de gradiente
estocastico. O termo “gradiente estocdstico” ¢ usado para distinguir o algoritmo LMS do
algoritmo SD, uma vez que o primeiro usa um gradiente estocdstico dado por (2.79) ao passo
que o ultimo usa um gradiente deterministico dado por (2.53) na busca iterativa pelos
coeficientes 6timos do filtro linear. Com base nesta informacao, considere o filtro adaptativo
transversal de ordem N mostrado na Figura 2.18. A saida deste filtro € dada por

N

ym) = Y x(n =i+ Dwi(n)

=xT(n)w(n) (2.80)

onde os coeficientes do filtro sdo ajustados iterativamente de forma a minimizar erro de
estimacao dado por

e(n) =dn) —yn) +vn) (2.81)

sendo v(n) um ruido de medigao.
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x(n) wy(n)
I i a0
z PR (P10
x\n— %
1 Y - g, v

wy(n)

| x(n—N+1)ﬁ

.| Algoritmo e(n)
"| Adaptativo

Figura 2.18. Filtro adaptativo transversal.

Sabe-se de (2.58) que o algoritmo SD possui a seguinte regra de atualizagdo
wn+1) =wn) —uv,§& (2.82)

onde o operador V,, € dado por

V.= g g 9 ' 2.83
" lowy(n) w,(n) 7 awN(n)] (283)
e

& = E[e?(n)]. (2.84)

Substituindo o0 MSE dado por (2.84) por uma estimativa baseada no erro quadratico
instantaneo dado por (2.79), obtém-se uma nova regra de atualizacio

wn+1) =w(n) —uV,e
=w(n) — uv,e?(n) (2.85)
onde

_[0e?(m) 0e*(n) ae2(n) |’
~ow (n) aw,(n) T dwy ()|

V,.e%(n) (2.86)

Para w;(n), comi = 1,2, ..., N, obtém-se

de*(n) de(n)
o ~ 2w
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dld(m) —x"(mw(n) + v(n)]

= 2e(n) w ()
=—-2e(m)x(n—1i+1). (2.87)
Logo, tem-se que
V,.e?(n) = —2e(n)x(n) (2.88)

Agora, substituindo (2.88) em (2.85) obtém-se a regra de atualizacdo do algoritmo LMS
como sendo

w(n+ 1) = w(n) + 2ue(n)x(n). (2.89)

Note que (2.89) apresenta-se como um procedimento simples de adaptagdo recursiva
dos coeficientes do filtro adaptativo. A equacdo (2.89), juntamente com (2.80) e (2.81)
compdem 0s passos a serem executados em cada iteracdo do processo de adaptacdo do
algoritmo LMS. A Tabela 2.1 contém um sumario de execucdo deste algoritmo aplicado em um
problema de identificagdo de uma planta p(n).

Tabela 2.1. Sumdrio do algoritmo adaptativo LMS

1. Inicializacdo
w(0)=0

€ parametros

Oo<u<

/1max

2. Obtenc¢do dos dados de entrada e saida
da planta
d(n) = x"(M)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) =xT(M)w(n).
3. Calculo do sinal de erro
e(n) =dmn) —yn) + v(n).
4. Atualizacdo dos coeficientes do filtro
w(n+ 1) = w(n) + ue(n)x(n).

A seguir ¢ feita uma breve anélise comparativa entre os algoritmos SD e LMS.
2.6.2 Comparagdo entre os Algoritmos SD e LMS

Assim como o algoritmo SD, o desempenho do algoritmo LMS ¢ altamente dependente
da densidade espectral do sinal de entrada do filtro. Quando x(n) possui um espectro plano (um
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ruido branco, por exemplo), o algoritmo LMS converge rapidamente. Em outras palavras,
quanto mais proxima da unidade for a relacdo dada por (2.78), melhor serd o desempenho do
algoritmo LMS. Outra semelhanga entre os algoritmos SD e LMS reside no parametro de passo.
Note de (2.82) e (2.89) que o pardmetro de passo, i, do algoritmo LMS é o mesmo usado pelo
algoritmo SD

o<u< (2.90)

Amax

sendo A, 0 maior autovalor de R (Widrow & Stearns, 1985). Isto implica que, assim como
para o algoritmo SD, para garantir a convergéncia e estabilidade do algoritmo LMS o parametro
de passo, u, deve ser escolhido de acordo com os limites de (2.90).

O algoritmo SD € capaz de alcangar o vetor de coeficientes 6timos, W, definido pela

equagdo de Wiener-Hopf, quanto maior for o nimero de iteracdes, n. Isto se da pelo uso de
medidas exatas do gradiente do MSE. Ja o algoritmo LMS, por sua vez, usa uma estimativa
ruidosa de V§. Consequentemente, o algoritmo LMS, ap6s vdrias iteracdes, resulta em um MSE
em regime, £ (o), maior do que o0 MSE minimo, &,;,, da fungido de desempenho do filtro de
Wiener. Outra diferenca bésica entre os algoritmos SD e LMS reside na curva de aprendizagem
de cada algoritmo. Esta curva € obtida tracando o grafico da evolucao do MSE para o algoritmo
considerado em relagdo ao numero de iteracoes. Nota-se de (2.72) que a curva de aprendizagem
do algoritmo SD consiste de uma soma componentes exponenciais decrescentes bem definidas.
Ja para o algoritmo LMS, a curva de aprendizagem consiste de uma soma de exponenciais
decrescentes ruidosas. A amplitude do ruido pode ser reduzida a partir da escolha de um menor
valor para o parametro de passo, u (Haykin, 1996).

A partir do algoritmo LMS surgiram outros dedicados aos mais variados processos
(Paleologu, Ciochina, Benesty & Grant, 2015). O algoritmo LMS e suas derivacdes
representam uma familia padrdo de aplicagdes envolvendo filtragem adaptativa (Jelfs, Mandic
& Benesty, 2007). A seguir é apresentado um algoritmo LMS que usa um parametro de passo
varidvel obtido a partir de dados do vetor de entrada. Este algoritmo proposto no final da década
de 1960 e é denominado algoritmo LMS normalizado ou NLMS (Nagumo & Noda, 1967) e
(Albert & Gardner Jr., 1967).

2.7 Algoritmo LMS Normalizado

O algoritmo NLMS ¢ particularmente util para operacdo em ambientes ndo-
estaciondrios. Isto se da pelo uso de um parametro de passo adaptativo que permite a adequacao
do filtro a entradas de natureza estatistica variante. Este algoritmo pode ser visto como a solucao
para um problema de otimizag¢do com restricdes (Goodwin & Sin, 1984) e (Haykin, 1996).
Especificamente, considere o seguinte problema:

Minimizar a diferenca
nn) =wn+1) —wh) (2.91)
sujeito a restricao
w(n + 1)x(n) = d(n). (2.92)
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Para resolver este problema de otimizacdo com restricdes usa-se o método dos
multiplicadores de Lagrange (Bazaraa, Sherali & Shetty, 2006). Para tanto, primeiramente
obtém-se a norma-2 elevada ao quadrado de n(n)

In@II3 = n"(Wm®)
= [wn + 1) —wm)]"[w(n + 1) — w(n)]

N
- z[wi(n +1) — wy()]2. (2.93)
i=1
Agora, reescrevendo (2.92), obtém-se
N
Z win+ Dx(n—i+1) = d(n) (2.94)
i=1

Entdo, a partir de (2.93) e (2.94), formula-se a funcdo de custo para o problema de

otimizagdo com restricdes dada por
N

J@) = ) win+ 1) = wi()]? +y

i=1

N
d(n) — Z win+ Dx(n—i+1)| (2.95)
i=1

onde y é um multiplicador de Lagrange. Para encontrar os valores 6timos de w;(n + 1), com
i=12,..,N, é necessario derivar a funcéo de custo J(n) em rela¢do a estes parimetros e
igualar os respectivos resultados a zero, ou seja

d/(n
W(le) = (2.96)
que resulta em
2lw(n+1) —w;(n)] —yx(n—i+ 1) =0. (2.97)
Logo, de (2.97) tem-se que
2[wn+ 1) —w(n)] = yx(n). (2.98)
Agora, isola-se y em (2.98) para obter
yx'(mx(n) = 2[x"(mMwn + 1) —x" (M)wn)]
N N . [ N | N ) N | y
y;[x(n i+1)] 2 ; win+ Dx(n—i+1) ; wi(n)x(n—i+1)
Yy = ——= Wi+ Dx(n) — w(n)x(n)] (2.99)
lIx(m) Iz
onde [|x(n)||, é a norma-2 do vetor de entrada x(n). Aplicando a restri¢ao (2.92) em (2.99),
tem-se
y = m [d(n) —wT(n)x(n)]. (2.100)

Aplicando a definicio de erro de estimagdo, dada por (2.33), em (2.100), obtém-se
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2
Y = Ixn )Hze(n) (2.101)

Entao, substituindo (2.101) em (2.98), tem-se que
nn) = wn+1) —wn)

1
————e(n)x(n). (2.102)
()12

Para efetuar o controle sobre o ajuste dos coeficientes do vetor w(n), introduz-se um
parametro de passo, U, e reescreve-se (2.89) da seguinte forma

U
XTOOX() T e(n)x(n) (2.103)

wn+1) =w(n) +

sendo que (2.103) corresponde a regra de atualizacdo dos coeficientes do algoritmo NLMS, e
€>0 é um pardmetro de regularizacdo, responsdvel por evitar divisdo por zero e,
consequentemente, estabilizar a solucdo. Note que, para este algoritmo, o parametro de passo,
U, sofre uma normalizacdo em relacdo a norma-2 elevada ao quadrado do vetor de entrada,
x(n). A estabilidade (e convergéncia) do algoritmo NLMS € garantida para (Haykin, 1996)
O<u<?2. (2.104)

A Tabela 2.2 contém um sumaério do algoritmo adaptativo NLMS.

Tabela 2.2. Sumdrio do algoritmo adaptativo NLMS

1. Inicializacdo
w(0)=0
€ parametros
O<u<2 ; >0
2. Obteng¢do dos dados de entrada e saida
da planta
d(n) = x"(n)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) = xT(m)w(n)
3. Calculo do sinal de erro
e(n) =d(m) —ym) +z(n)

4. Atualizagdo dos coeficientes do filtro adaptativo

1
o(n) = 'uxT(n)x(n) +¢

wn+1) =w(n) + 6(n)e(n)x(n)

A varidvel 8(n) é o parimetro de passo adaptativo do algoritmo NLMS. Note que, ao
contrério do algoritmo LMS, a escolha do parametro de passo do algoritmo NLMS independe
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dos autovalores da matriz de autocorrelagcdo da entrada, R. Analogamente ao caso do algoritmo
LMS, o algoritmo NLMS pode ser entendido como uma implementacio estocdstica de outro
algoritmo deterministico da mesma classe do algoritmo SD, a saber, o algoritmo de Newton
(Sayed, 2003) e (Manolakis, Ingle & Kogon, 2005). Note também, de (2.102) e (2.103), que o
algoritmo NLMS atualiza o vetor de coeficientes do filtro de tal forma que estimativa,
w(n + 1), da préxima iteragdo, n + 1, exibe uma mudanga minima, no sentido da norma-2, em
relacdo a estimativa, w(n), da iteracdo anterior, n. O algoritmo NLMS possui uma taxa de
convergéncia potencialmente mais rdpida do que o algoritmo LMS original para sinais de
entrada correlacionados e nao-correlacionados (Haykin, 1996).

2.8 Medidas de Desempenho

A seguir sdo apresentadas duas medidas de desempenho comumente empregadas na
avaliacdo dos algoritmos adaptativos para os mais variados problemas. Estas medidas serdo
utilizadas para avaliar os algoritmos adaptativos desenvolvidos neste trabalho. Sdo elas o erro
quadratico e o desalinhamento normalizado em dB.

2.8.1 Erro Quadrdtico em dB

Sabe-se da secdo 2.4 que o MSE € a fun¢do objetivo usada pelos filtros lineares 6timos
e que o mesmo € dado por (2.84). Por outro lado, os algoritmos da classe LMS buscam a
minimizac¢do do erro quadrético instantaneo dado por (2.79). Neste trabalho, uma das medidas
de desempenho que serdo empregadas na avaliacdo dos algoritmos adaptativos desenvolvidos
neste trabalho € o erro quadratico em dB dado por

€qg = 10log,, e2(n). (2.105)

A outra medida de desempenho adotada neste trabalho é o desalinhamento normalizado
em dB, o qual é mostrado a seguir.

2.8.2 Desalinhamento Normalizado em dB

O desalinhamento normalizado em dB € uma das medidas mais comumente usadas na
avaliacao do desempenho de algoritmos adaptativos em problemas de identificacao de sistemas
e cancelamento de eco (Paleologu, Benesty & Ciochina, 2010). Esta medida € definida por

[Wope — W,

Y(n) = 10logq, (2.106)

2
||W0pt||2

Note de (2.106) que ¥(n) depende unicamente do vetor de coeficientes 6timos, W pt,
que representa a resposta impulsiva da planta a ser identificada, e da estimativa atual, w(n) do
vetor de coeficientes do filtro. Esta medida ndo € aplicdvel na pratica, uma vez que requer
conhecimento a priori da resposta impulsiva da planta verdadeira.
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Capitulo 3

Algoritmos Adaptativos LMS Normalizados
Proporcionais

Neste capitulo s@o estudados algoritmos adaptativos LMS normalizados proporcionais.
Tais algoritmos foram desenvolvidos com o objetivo de melhorar o desempenho dos filtros
adaptativos para identificacdo e controle de plantas esparsas. Historicamente, algoritmos da
classe PNLMS encontram sua principal aplicacdo em problemas de cancelamento de eco
actustico e de rede, onde geralmente as plantas encontradas neste tipo de problema possuem alto
grau de esparsidade (Huang, Benesty & Chen, 2006), (Loganatham, Khong & Naylor, 2009) e
(Wagner & Doroslovacky, 2013). Especificamente, a presenca de atrasos cada vez maiores nos
sistemas de comunicacdo modernos tem aumentado a necessidade por filtros adaptativos de
convergéncia rapida para ambientes esparsos. Atualmente, além de cancelamento de eco em
sistemas de telefonia, aplicagdes dos algoritmos adaptativos proporcionais incluem
identificacdo de canais de comunicacdo subaqudticos (Pelekanakis & Chitre, 2013),
transmissoes televisivas terrestres em alta definicao (Fan, He, Wang & Jiang, 2005), dentre
outras.

Inicialmente, € apresentada a estrutura geral dos algoritmos adaptativos proporcionais.
Logo ap0s, os algoritmos PNLMS padrao e IPNLMS sdo mostrados e o comportamento destes
algoritmos para a identificacdo de plantas esparsas é discutido em detalhes. Por fim, sdo
mostrados os principais algoritmos adaptativos proporcionais desenvolvidos ao longo das
ultimas décadas, os quais foram todos derivados dos algoritmos PNLMS e IPNLMS.

3.1 Estrutura Geral dos Algoritmos Adaptativos Proporcionais

Para os algoritmos adaptativos proporcionais, a regra geral de atualizacdo dos
coeficientes do filtro adaptativo é dada por (Souza, Seara & Morgan, 2012)

uG(n)e(m)x(n)

wn+1) =w(n) + XTGOX() + (3.1)
onde
x(n) =[x(n) x(n—1) ... x(n—N+D]T (3.2)
e
w®) = [w;(n) wy(n) ... wy(m)]" (3.3)

sdo, respectivamente, os vetores de entrada e de coeficientes do filtro adaptativo. As varidveis
0 < u <2, &> 0esao, respectivamente, os parametros de passo e de regularizacdo. A varidvel
N ¢ a quantidade de coeficientes do filtro. A matriz

G(n) = diaglgi(n) g.(m) .. gn(n)] (3.4)
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de ordem N x N € responsdvel pela distribuicao dos ganhos individuais entre os coeficientes do
filtro adaptativo. A forma de distribuicdo desses ganhos varia de acordo com o algoritmo
considerado. O sinal de erro é calculado por

e(n) =dmn) —yn) +vn) (3.5)
onde d(n) é a saida desejada, y(n) = xT(n)w(n) é a saida do filtro adaptativo e v(n) é um
ruido de medicdo de varidncia ¢2. A seguir é apresentado o algoritmo PNLMS, o qual foi um
dos primeiros algoritmos adaptativos proporcionais desenvolvidos e também deu origem,
posteriormente, a outros algoritmos da mesma classe.

3.2 Algoritmo PNLMS

A necessidade de algoritmos adaptativos capazes de proporcionar velocidade de
convergéncia rapida para plantas esparsas levou ao desenvolvimento do algoritmo PNLMS. Tal
algoritmo foi talvez o primeiro a empregar a filosofia proporcional de adaptacio, explorando a
caracteristica esparsa presente em algumas plantas tais como os caminhos de eco de rede
(Wagner & Doroslovacky, 2011).

O algoritmo PNLMS atinge uma velocidade de convergéncia significativamente
superior ao NLMS quando a planta a ser identificada € esparsa. Isto ocorre sem que haja perda
de qualidade na estimac¢do, porém ha um acréscimo nos requisitos computacionais. O ganho
individual que controla o ajuste do i-ésimo coeficiente do algoritmo PNLMS padrao € obtido a
partir de (Duttweiler, 2000)

_ ()
gi(n) = —ﬁyzl 5,0 (3.6)
onde
¢i(n) = max[f (n), [w;(n)|] (3.7)
e
f(n) = pmax[§, [[w(n)||o]. (3.8)

A funcdo de proporcionalidade ¢;(n) de (3.7) determina o valor do i-ésimo ganho,
gi(n), conforme a magnitude do respectivo i-ésimo coeficiente, w;(n). O fator de ativagdo
f(n) de (3.8) influencia diretamente na adaptacdo dos coeficientes considerados inativos
(Souza, Tobias, Seara & Morgan, 2010). O parametro de inicializagdo, §, € usado somente no
inicio do processo de adaptacdo (n = 0), quando todos os coeficientes do filtro sdo nulos, ou
seja, w(0) = 0. O pardmetro de proporcionalidade, p, evita a estagnagio de um dado
coeficiente cuja magnitude, em um dado instante n, seja muito menor do que a magnitude do
maior coeficiente (Souza, Tobias, Seara & Morgan, 2010). O fator ||w(n)||, de (3.8) é anorma
infinita do vetor de coeficientes do filtro adaptativo.

Diferentemente da regra geral dos algoritmos adaptativos proporcionais dada por (3.1),
a regra de atualizacdo dos coeficientes do algoritmo PNLMS original é dada por (Duttweiler,
2000)
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pG(m)e(n)x(n)
xTx(n) +¢

wn+1) =w(n)+ (3.9)

Note que, em (3.9), a matriz G(n) ndo estd presente no denominador do termo de
correcdo dos coeficientes. Esta € a unica diferenga entre a regra proposta por Donald L.
Duttweiler e a regra padrdao dos algoritmos adaptativos proporcionais. A partir do algoritmo
PNLMS original obtém-se o algoritmo PNLMS padrdo, o qual é descrito em detalhes na Tabela
3.1, considerando um problema de identificacido de uma planta p(n).

Tabela 3.1. Sumdrio do algoritmo adaptativo PNLMS padrao

1. Inicializacdo
w(0)=0
€ parametros
O<u<2 ; 6>0 ; p>0 ; >0

2. Obtengao dos dados de entrada e saida
da planta
d(n) = x"(M)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) = x"(mw(n)
3. Calculo do sinal de erro
e(n) =dn) —y(m +z(n)
4. Fator de ativacdo
f(m) = pmax[8, lw(m)|le]
5. Funcdo de proporcionalidade
¢;(n) = max[f (n), |lw;(n)[], i=123,.. N

6. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo

(n
gi(n) = % ,  i=123,..,N
7. Matriz de ganhos individuais (N x N)
G(n) = diaglg:(m) g.(n) . gn(n)]
8. Atualizacdo dos coeficientes do filtro adaptativo
uG(n)e(n)x(n)

wn+1) =w(n)+ XTGOOX() + &

Note que o algoritmo NLMS pode ser obtido a partir do PNLMS padrdo simplesmente
adotando

G(n) =1 (3.10)
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onde I é a matriz identidade. Para efeitos de anélise comparativa, o pardmetro de regularizacdo
do algoritmo PNLMS deve ser escolhido como sendo (Huang, Benesty & Chen, 2006)

EPNLMS = % - (3.11)

A seguir, é feita uma andlise do comportamento do algoritmo PNLMS. Especificamente,

o efeito do parAmetro de proporcionalidade, p, e do fator de ativagdo, f(n), na velocidade de
convergéncia e na distribui¢do dos ganhos do algoritmo PNLMS € estudado.

3.2.1 Andlise do Comportamento do Algoritmo PNLMS Padrdo

Nesta secao € estudado o comportamento do algoritmo PNLMS padriao em relacdo ao
pardmetro de proporcionalidade, p, e ao fator de ativagdo, f(n). O objetivo de tal estudo é
avaliar o impacto destes fatores na velocidade de convergéncia e na distribuicao dos ganhos do
algoritmo PNLMS padrdo, considerando um problema de identificacdo de plantas esparsas.
Antes de realizar este estudo, deve-se definir duas figuras de mérito. A primeira delas € a
distribuicao de ganho total dada por

L-1
Yi = Zgi(n) (3.12)
n=0

onde g;(n) é o valor do ganho do i-ésimo coeficiente na n-ésima itera¢do e L é o nimero total
de iteracdes consideradas para o processo de adaptacdo do algoritmo em questdo. A distribui¢do
de ganho total do i-ésimo coeficiente, ¢;, acumula os ganhos destinados a este coeficiente em
todas as iteracdes do processo de adaptacdo. Por defini¢do, um algoritmo adaptativo
proporcional deve distribuir os ganhos de adaptacdo proporcionalmente a magnitude dos
coeficientes do filtro. Logo, quanto maior o valor de ¢; para os coeficientes ativos, mais
“proporcional” € o algoritmo em questdo. Outra figura de mérito considerada por esta andlise é

a média dos ganhos totais atribuidos aos coeficientes inativos dada por
inativos _ 1
Pmeédio = N —N. Pi (313)
ativos ZA

onde Ngiivos € @ quantidade de coeficientes ativos e A € o conjunto dos coeficientes ativos do
filtro. Analogamente a distribui¢do de ganho total, quanto menor o valor de @2tVos melhor

explorada serd a filosofia proporcional pelo algoritmo em questao.

Para avaliar o comportamento do algoritmo PNLMS padrdo em relagdo ao parametro de
proporcionalidade, p, e ao fator de ativacdo, f(n), considera-se simulagdes de Monte Carlo
(média de 100 realizacdes independentes) para um problema de identificacdo de sistemas. Os
valores das varidveis avaliadas por uma simulacdo de Monte Carlo sdo obtidas a partir de
(Fishman, 1996), (Manolakis, Ingle & Kogon, 2005) e (Rubstein, 2008)

Vi(n) +V,(n) + -+ Vr(n)
R

E[V(n)] =
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> v (3.14)

x|~

onde E[] é o operador valor esperado, V,.(n) é o valor da varidvel avaliada, V, na n-ésima
iteracdo da r-ésima realizacdo e R € o ndmero de realiza¢des independentes consideradas pela
simulacdo de Monte Carlo. O cendrio de todas as simulacdes consiste de uma planta esparsa
com N = 100 coeficientes (Martin, Seathers, Williamson & Johnson, 2002). Os coeficientes
ativos (ndo-nulos) desta planta estdo localizados nas posi¢oes {1,30,35,85}, com seus
respectivos valores iguais a {0,1,1,0,—0,5,0,1}. segundo a defini¢do de (1.2), a medida de
esparsidade desta planta é igual a S(p) = 0,9435, onde p = [p; p, ... py]T é a resposta ao
impulso da planta a ser identificada. O sinal de entrada é correlacionado, com média zero e
variancia unitaria, obtido através de um processo autorregressivo de ordem 2, AR(2), dado por

x(n) =ax(n—1) + a,x(n — 2) + b(n) (3.15)
sendo a; = 0,4, a, = —0,4 € b(n) é um ruido branco com média zero e varidncia Glf =0,77.
A dispersao da matriz de autocorelagio da entrada é y(R) = 10. Cada elemento r(m) da matriz
R € calculado a partir de (Haykin, 1996)

oxpr (@3 — Dp"  oxp2(pi — Dpfl
(P2 — )@z +1) (P2 —p) (102 + 1)

onde m é o lag entre as amostras da entrada, o2 é a variincia de x(n) e

1
P12 = §<_a1 + /a% - 4612)- (3.17)

O ruido de medigdo, v(n), é branco gaussiano com varidncia a,,z =103 (SNR =

r(m) = (3.16)

30dB). A Figura de mérito considerada para avaliar a velocidade de convergéncia do algoritmo
PNLMS padrio em relagio a p e f(n) é o desalinhamento normalizado em dB dado por (2.106).

Para avaliar a dependéncia do algoritmo PNLMS padriao em relagdo ao parametro de
proporcionalidade, p, curvas de desalinhamento sdo mostradas na Figura 3.1, considerando
2500 iteracdes de identificagdo da planta esparsa p, com p assumindo cada um dos seguintes
valores: 0,001, 0,005, 0,01, 0,05, 0,1 e 0,5. Similarmente, a Figura 3.2 mostra o desempenho
do algoritmo PNLMS padrao para 2000 iteracdes de identificagdo da planta esparsa p,
considerando diversos valores de p, que vao de 10~8a 1073,

Para as Figuras 3.1 e 3.2, considera-se um parametro de passo igual a ¢ = 0,5 e um
parametro de inicializacdo igual a 6 = 0,01. Note, das curvas das Figuras 3.1 e 3.2, que o valor
do parametro de proporcionalidade, p, impacta diretamente na velocidade de convergéncia
durante todo o processo de adaptacdo do algoritmo PNLMS padrio.
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Figura 3.1. Desalinhamento normalizado do algoritmo PNLMS padrio para valores do parametro de
proporcionalidade, p, iguais a 0,001, 0,005, 0,01, 0,05, 0,1¢ 0,5.
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Figura 3.2. Desalinhamento normalizado do algoritmo PNLMS padrio para valores do pardmetro de
proporcionalidade, p, iguais a 1073, 107*, 1075, 107%, 1077 ¢ 1078,

Os resultados mostrados nas Figuras 3.1 e 3.2 podem ser explicados pela analise da
Figura 3.3, a qual mostra o ganho de adaptacdo atribuido ao i-ésimo coeficiente em funcao da
sua respectiva magnitude (normalizada) para vdrios valores de p, que vao de 0,001 a 1. As
magnitudes normalizadas dos coeficientes do filtro adaptativo sdo obtidas a partir de

lw;(n)|

W) = R Tw G

(3.18)
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onde w;"°"™(n) é a magnitude normalizada do i-ésimo coeficiente e max|[-] é o operador valor
maximo. As curvas da Figura 3.3 mostram que, quanto maior o valor do parametro p, menos
proporcional € a atualizacdo dos coeficientes do filtro. Logo, tem-se que o valor do parametro
de proporcionalidade afeta diretamente os ganhos de adaptacdo g;(n) dos coeficientes w;(n),
comi =1,2,...,N, do filtro adaptativo.

2 T T
= 15}
CJ‘[]L-
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Figura 3.3. Ganho atribuido pelo algoritmo PNLMS padrio aos coeficientes de um filtro adaptativo conforme a
magnitude (normalizada) dos mesmos, considerando valores do pardmetro de proporcionalidade, p, iguais a 0,001,
0,1, 0,5¢1,0.

Os resultados das Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 podem ser melhor observados através das
Tabelas 3.2 e 3.3, as quais mostram as distribui¢des de ganho totais dos coeficientes ativos,
além das médias dos ganhos totais dos coeficientes inativos, obtidas para os casos considerados
nas Figuras 3.1 e 3.2, respectivamente. Os valores destas Tabelas s@o obtidos a partir de (3.12)
e (3.13), sendo que N,ivos = 4 € A = {1, 30, 35,85}, conforme os dados da planta esparsa p.
Note dos valores das Tabelas 3.2 e 3.3 que, quanto menor o valor de p, maiores sdo os ganhos
destinados aos coeficientes ativos e menores sdo os ganhos destinados aos coeficientes inativos.

Tabela 3.2. Distribuicdes de ganho totais dos coeficientes ativos, e médias dos ganhos totais dos coeficientes
inativos, considerando 2500 iteracdes de identificacdo da planta esparsa p usando o algoritmo PNLMS padrao e
com p assumindo diversos valores, que vdo de 0,001 a 0,5.

Parametros | ¢ P30 P35 Pas | Prmedio”’
p=0,001 | 157,5| 1359,7| 669,7 | 124,5 1,9
p=0,005 | 129,3 | 1129,4| 555,0 | 102,2 6,1
p =001 104,2 | 927,7 | 454,7 | 83,2 9,7
p = 0,05 42,1 | 380,5| 184,0 33,8 19,3

p=0,1 25,7 | 218,6 | 104,2 22,2 22,2
p=05 25,1 49,1 24,8 24,8 24,7
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Tabela 3.3. Distribui¢des de ganho totais dos coeficientes ativos e médias dos ganhos totais dos coeficientes
inativos considerando 2000 iteragdes de identificagdo da planta esparsa p usando o algoritmo PNLMS padrio e
com p assumindo diversos valores, que vao de 10~8a1073.

Parametros | ¢, ®30 @35 Pss | Pmadio”
p= 108 147,9 | 1153,2 | 560,3 96,1 0,4
p=10"" 145,9 | 1152,1 | 561,5 97,5 0,4
p = 106 144,8 | 1151,3 | 562,4 99,7 0,4
p= 107> 143,2 | 1147,0 | 560,1 | 101,3 0,5
p= 1074 139,7 | 1135,7 | 557,1 | 101,5 0,7
p = 1073 130,6 | 1080,5 | 530,6 96,8 1,7

Note, da Figura 3.3 e das Tabelas 3.2 e 3.3, que um valor pequeno de p distribui melhor
os ganhos de adaptacdo entre os coeficientes do filtro quando a planta € esparsa. Os resultados
mostrados nas Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 e nas Tabelas 3.2 e 3.3 demonstram que um procedimento
para otimizar a escolha do pardmetro p pode melhorar o desempenho do algoritmo PNLMS
para a identificacdo de plantas esparsas.

Para avaliar a dependéncia do algoritmo PNLMS padrdo em relacdo ao fator de ativagao,
f(n), faz-se uma andlise semelhante a realizada para o pardmetro de proporcionalidade, p. Para
tal, na Figura 3.4 sdo mostradas curvas de desalinhamento, considerando 2000 iteracdes de
identificacdo da planta esparsa p, com f(n) assumindo os seguintes valores: 1077, 1076, 1075,
107%, 1073 e 1072, Os parametros de passo e de inicializacdo considerados siou = 0,5e § =
0,01, respectivamente. Note, das curvas da Figura 3.4, que o valor do fator de ativacao, f(n),
impacta diretamente na velocidade de convergéncia do algoritmo PNLMS padrao durante todo
o processo de adaptacdo.

10 :
—fn) =107
= fin) =107

0 = fiy=10°]
S fln)=10"*

-10+ —E—fn) =107

—+—fin) =107

Desalinhamento normalizado (dB)

1000 1500 2000

Iteragdes

0 500

Figura 3.4. Desalinhamento normalizado do algoritmo PNLMS padréo para valores do fator de ativagéo, f(n),
iguaisa 1077, 107°, 1075, 107%, 1073 e 1072
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A Figura 3.5 mostra o ganho de adaptacdo atribuido ao i-ésimo coeficiente em funcao
da sua respectiva magnitude (normalizada) para vérios valores de f(n), que vao de 0,001 a 1.
As magnitudes normalizadas dos coeficientes do filtro adaptativo sdo obtidas a partir de (3.18).
As curvas da Figura 3.5 mostram que, quanto maior o valor do fator de ativagdo, f(n), menos
proporcional € a atualizagdo dos coeficientes do filtro. Logo, tem-se que o valor de f(n) afeta
diretamente os ganhos de adaptacdo g;(n) dos coeficientes w;(n), com i = 1,2, ..., N, do filtro
adaptativo.

2
= 1.5
06—
(=}
=
E 1 = = = B =
=
<
o N
=
g
O 05 —Am =103
—©—f(n)=0,1
a —7f(n)=0,5
= fim=1
O L 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Magnitude (normalizada) do coeficiente

Figura 3.5. Ganho atribuido pelo algoritmo PNLMS padrio aos coeficientes de um filtro conforme a magnitude
(normalizada) dos mesmos, considerando valores de f(n), iguais a 0,001, 0,1, 0,5 e 1,0.

Os resultados das Figuras 3.4 e 3.5 podem ser melhor observados através da Tabela 3.4,
a qual mostra as distribuicdes de ganho totais dos coeficientes ativos, além das médias dos
ganhos totais dos coeficientes inativos, obtidas para os casos considerados na Figuras 3.4. Os
valores da Tabela 3.4 s@o obtidos a partir de (3.12) e (3.13), sendo que Ngtivos =4 € A =
{1, 30, 35, 85}, conforme os dados da planta esparsa p. Note dos valores da Tabela 3.4 que,
assim como ocorre para o parametro de proporcionalidade, quanto menor o valor do fator de
ativacdo, f(n), maiores sdo os ganhos destinados aos coeficientes ativos e menores S0 0s
ganhos destinados aos coeficientes inativos.
Tabela 3.4. Distribui¢des de ganho totais dos coeficientes ativos e médias dos ganhos totais dos coeficientes

inativos para 2000 iteragdes de identificagdo da planta esparsa p, usando o algoritmo PNLMS padréo e com f(n)
assumindo diversos valores, que vio de 1077 a 1072,

Parametros P1 P30 P35 Psgs fpglgéii‘éos
f(n)=10"7] 143,1|1153,0| 562,55 99,4 0,4
n = B ) ) ) ) )
(n) =107 140,6 | 1147,7 | 561,4 | 101,1 0,5
n = B ) ) ) ) )
(n) =10 135,2|1138,8 | 558,3| 101,44 0,7
n = B ) ) ) ) )
(n)=10"*] 117,5| 1080,3 | 530,4 96,8 1,8
n = B ) ) ) ) )
(n) =103 73,2 | 7359 | 3609 64,6 7,9
n = B ) ) ) ) )
(n) =102 18,2 | 169,4 81,8 17,8 17,8




56

Note da Figura 3.5 e da Tabela 3.4 que um valor pequeno de f(n) distribui melhor os
ganhos de adaptacdo entre os coeficientes do filtro quando a planta € esparsa. Os resultados
mostrados nas Figuras 3.4 e 3.5 e na Tabela 3.4 demonstram que um procedimento para otimizar
a escolha de f(n) pode melhorar o desempenho do algoritmo PNLMS para a identificacdo de
plantas esparsas.

Os resultados das Figuras de 3.1 a 3.5 e das Tabelas de 3.2 a 3.4 mostram que tanto o
parAmetro de proporcionalidade, p, quanto o fator de ativagdo, f(n), causam um impacto
semelhante no comportamento do algoritmo PNLMS padrio. Isto pode ser explicado pela
andlise de (3.7) e (3.8), referentes a fungdo de proporcionalidade, ¢;(n), comi = 1,2,...,N, e
ao fator de ativagdo, f(n), do algoritmo PNLMS padrio, respectivamente. Note que o valor
atribuido para o pardmetro de proporcionalidade, p, impacta diretamente no valor do fator de
ativagdo, f(n). Este dltimo, por sua vez, impacta no valor da fungdo de proporcionalidade e,
consequentemente, no ganho de adaptacdo de cada coeficiente do filtro.

Apesar de atingir uma velocidade de convergéncia superior a dos algoritmos LMS e
NLMS ao lidar com plantas esparsas, o desempenho do algoritmo PNLMS decai para plantas
de esparsidade média ou com baixo grau de esparsidade (Benesty & Gay, 2002). Além disso, a
répida velocidade inicial de convergéncia deste algoritmo nao € mantida em todo o processo de
adaptacdo (Deng & Doroslovacky, 2006). Para superar estes problemas, versdes aprimoradas
do algoritmo PNLMS, tais como os algoritmos PNLMS++ (Gay, 1998), IPNLMS (Benesty &
Gay, 2002), MPNLMS (Deng & Doroslovacky, 2006), SC-PNLMS (Loganathan, Khong &
Naylor, 2008) e IAF-PNLMS (Souza, Tobias, Seara & Morgan, 2010), foram desenvolvidas. A
seguir, uma das mais importantes versoes aprimoradas do algoritmo PNLMS € descrito a seguir
em detalhes, a saber, o algoritmo IPNLMS.

3.3 Algoritmo IPNLMS

O algoritmo IPNLMS, assim como o algoritmo PNLMS, deu origem a outros algoritmos
adaptativos proporcionais, tais como o [IPNLMS (Cui, Naylor & Brown, 2004) e o SC-
IPNLMS (Khong & Naylor, 2006). Tal algoritmo foi construido a partir de modificacdes na
funcdo de proporcionalidade do PNLMS. O principal objetivo dessas modificagdes foi tornar
mais “suave” a escolha do ganho de adaptacdo individual para cada coeficiente do filtro
adaptativo e, consequentemente, explorar melhor a filosofia proporcional origindria do
algoritmo PNLMS (Benesty & Gay, 2002). Nesta se¢do sdo apresentadas a estrutura e as
principais caracteristicas do algoritmo IPNLMS. Primeiramente, ¢ mostrado um procedimento
para derivar o algoritmo IPNLMS a partir do algoritmo PNLMS padrao. Logo apos, € feito um
estudo sobre o efeito do parametro de proporcionalidade do algoritmo IPNLMS sobre o
comportamento do mesmo.

3.3.1 Derivacdo do Algoritmo IPNLMS a partir do PNLMS Padrdo

O algoritmo IPNLMS pode ser derivado a partir do PNLMS padrao (Souza, 2012). Para
tal, em (3.8), substitui-se |[w(n)||, por ||[w(n)||; (norma-1 do vetor de coeficientes do filtro
adaptativo) e adota-se p = 1/N. Assim, tem-se um novo fator de ativa¢do dado por
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~max[§, [[w(m)ll.], n=0

N

n) = . 3.19

=1 lwmll, o 3.19)
N ' -
Desta forma, paran > 1, a funcao de proporcionalidade dada por (3.7) pode ser reescrita
como sendo
Iw(@)ll

¢i(n) = max [Tl lwi ()] (3.20)

Agora, para a funcdo de proporcionalidade dada por (3.20), uma média ponderada é
usada no lugar do operador max[-]. Logo, a nova fun¢do de proporcionalidade é (Benesty &
Gay, 2002)

Iw(m)lly
N

¢i(n) = (1—a)

onde —1 < a < 1 € um fator de ponderacdo. Note que a primeira parcela do lado direito de

+ (1 + a)|w;(n)] (3.21)

(3.21) é comum a todos os coeficientes do filtro, enquanto que a segunda € proporcional a
magnitude do i-ésimo coeficiente.

Agora, considerando (3.21), desenvolve-se o denominador de (3.6) para obter

N N WGl
Zl b:(m) = Z [(1 —) TR (1 a>|wi<n>|]

N N
1_T‘)‘Zlnw(n)ul <1+a);|wi<n)|]

(1-a)
=—x  Nliwml; + A+ a)llwill,
=1 -a)llwmll; + (1 + a)llw®)ll,
= 2[lw(@)|l;. (3.22)
Entdo, substituindo (3.21) e (3.22) em (3.6), obtém-se o ganho individual do algoritmo
IPNLMS como sendo

+

lw; ()|
2{lwmll; +¢

onde ¢ > 0 € um parametro de regulariza¢ido usado para evitar divisdo por zero. O fator a é

1
g =0-a)7x+0+a) (3.23)

denominado parametro de proporcionalidade do algoritmo IPNLMS.

O algoritmo IPNLMS usa a regra de atualizacdo dos coeficientes de (3.1), com os
elementos de G(n) sendo calculados a partir de (3.23). A Tabela 3.5 contém o sumdrio do
algoritmo IPNLMS.



58

Tabela 3.5. Sumadrio do algoritmo adaptativo IPNLMS.

1. Inicializacdo
w(0)=0

e parametros
o<u<?2
e>0
-1<a<1
¢>0
2. Obtengao dos dados de entrada e saida
da planta
d(n) = x"(M)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) =x"(mw(n)
3. Cdlculo do sinal de erro
e(n) =dm) —yn) +z(n)
4. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo
lw;(n)|
2lw@lly +¢’
5. Matriz de ganhos individuais (N x N)
G(n) =diaglg:(n) g.(n) - gn(M)]

6. Atualizagdo dos coeficientes do filtro adaptativo

pG(n)e(n)x(n)
xTG(n)x(n) + ¢

1
gi(n) = (1—a)ﬁ+(1+a) i=123,.., N

wn+1) =w(n)+

Para efeitos de andlise comparativa, o parametro de regularizacdo do algoritmo PNLMS
deve ser escolhido como sendo
1—a
EIPNLMS = N ENLMS (3.24)

Embora também possa ser apresentado como uma alternativa eficiente para plantas de
esparsidade média, o algoritmo IPNLMS nao € capaz de atingir a mesma velocidade inicial de
convergéncia do PNLMS para plantas com resposta ao impulso altamente esparsas (Deng &
Doroslovacky, 2006). Além disso, seu desempenho depende da escolha do pardmetro de
proporcionalidade —1 < a < 1, o qual € constante durante todo o processo de adaptacio.
Resultados experimentais demonstram que 0.0, —0.5 e —0.75 sdo boas escolhas para tal
pardmetro (Khong & Naylor, 2006). Note que, para a« = —1, o algoritmo [PNLMS reduz-se ao
algoritmo NLMS. Em contrapartida, para @« = 1, o IPNLMS comporta-se de forma semelhante
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ao PNLMS (Wagner & Doroslovacky, 2013). A seguir, € feito um estudo a respeito do efeito
do pardmetro a no desempenho do algoritmo IPNLMS.

3.3.2 Andlise do Comportamento do Algoritmo IPNLMS

Nesta se¢do € estudado o efeito do parametro de proporcionalidade, a, no desempenho
do algoritmo adaptativo IPNLMS. Para tal, sdo realizadas simulacdes de Monte Carlo (média
de 100 realizagdes independentes) para um problema de identificac@o de sistemas. Os valores
das varidveis avaliadas sdo obtidos a partir de (3.14). O cendrio de todas as simulagdes € o
mesmo considerado na subsecdo 3.2.1. A figura de mérito utilizada para avaliar o desempenho
do algoritmo IPNLMS € o desalinhamento normalizado em dB dado por (2.106).

Para avaliar o impacto de @ no comportamento do algoritmo IPNLMS, a Figura 3.6
mostra curvas de desalinhamento para o problema de identificagcdo da planta esparsa p,
considerando diversos valores para o parametro a, que vao de —1 até 0,99. O parametro de
passo adotado é u = 0,5. Note das curvas da Figura 3.6 que o valor escolhido para o parimetro
de proporcionalidade impacta diretamente na velocidade de convergéncia durante todo o
processo de adaptacdo do algoritmo IPNLMS.

Normalized misalignment (dB)

Iterations 2000

3000 1

Figura 3.6. Desempenho do algoritmo IPNLMS para a identificagdo da planta esparsa p, considerando diversos
valores para a que vao de —1 a 0,99, e um pardmetro de passo igual a p = 0,5.

A Figura 3.7 mostra o ganho de adaptagao atribuido ao i-ésimo coeficiente em funcao
da sua respectiva magnitude (normalizada), considerando valores de « iguais a —0,9, —0,5,
0,0, 0,3, 0,7 e 0,99. As magnitudes normalizadas dos coeficientes do filtro adaptativo sdo
obtidas a partir de (3.18). As curvas da Figura 3.7 mostram que, quanto mais proximo de 1 for
o parametro de proporcionalidade, mais proporcional € a atualizagdo dos coeficientes do filtro.
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Em contrapartida, para um valor de ¢ mais proximo de —1, mais plana ou igualitiria é a
distribuicao dos ganhos de adaptacdo entre os coeficientes do filtro adaptativo, a despeito da
magnitude dos mesmos. Note também das curvas da Figura 3.7 que, independentemente do
valor escolhido para o parametro de proporcionalidade, a, o processo de adaptacdo ocorre sem
que ocorra estagnagdo dos coeficientes com magnitude muito inferior a do maior coeficiente.

0.35 T T T T
0.3
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Magnitude (normalizada) do coeficiente

Figura 3.7. Ganho atribuido pelo algoritmo IPNLMS aos coeficientes de um filtro conforme a magnitude
(normalizada) dos mesmos, considerando valores de o iguais a —0,9, —0,5, 0,0, 0,3, 0,7 ¢ 0,99.

Os resultados mostrados nas Figuras 3.6 € 3.7 demonstram que um procedimento para
otimizar a escolha do parametro de proporcionalidade, a, pode melhorar o desempenho do
algoritmo IPNLMS para a identificacdo de plantas esparsas.

Sabe-se que fatores como temperatura e pressao podem alterar a esparsidade de uma
planta (Loganathan, Khong & Naylor, 2009). Um valor de a constante pode comprometer o
desempenho do algoritmo IPNLMS ao lidar com uma planta de esparsidade varidvel. Além
disso, o valor deste parametro deve ser escolhido de acordo com o grau de esparsidade da planta.
Dessa forma, um valor inapropriado para tal parametro pode degradar o desempenho do
IPNLMS. Para tentar contornar este problema, algoritmos tais como o [IPNLMS e o SC-
IPNLMS foram desenvolvidos. Estes e outros algoritmos derivados dos algoritmos PNLMS e
IPNLMS sao mostrados na se¢ao seguinte.

3.4 Outros Algoritmos da Classe PNLMS

Nesta secdo sdo apresentados alguns dos algoritmos adaptativos proporcionais
derivados dos algoritmos PNLMS e IPNLMS. Tais algoritmos foram desenvolvidos com o
intuito de alcancar um desempenho superior ao dos algoritmos PNLMS e IPNLMS na
identificacdo e controle de plantas esparsas. Sao eles os algoritmos PNLMS++, [IPNLMS,
MPNLMS, SC-PNLMS, SC-IPNLMS, SC-MPNLMS e IAF-PNLMS.
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3.4.1 Algoritmo PNLMS++

O algoritmo PNLMS++ foi introduzido por Steven L. Gay em 1998 e consiste de uma
combinacdo dos algoritmos PNLMS e NLMS (Gay, 1998). Especificamente, o algoritmo
PNLMS++ alterna, em cada iteracdo do processo de adaptacdo, entre as regras de adaptacdo
dos algoritmos PNLMS e NLMS. O sumadrio do algoritmo PNLMS++ € mostrado na Tabela
3.6.

Tabela 3.6. Sumadrio do algoritmo adaptativo PNLMS++.

1. Inicializacdo
w(0) =0
e parametros

O<u<2 ; 6>0 ; p>0 ; >0
2. Obtenc¢do dos dados de entrada e saida
da planta
d(m) =x"()p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) = x"(mw(n)
3. Calculo do sinal de erro
e(n) =d(n) —ym) +z(n)
4. Sen é impar:
a. Fator de ativacdo
f(m) = pmax[§, [|lw(m)|l]
b. Fungdo de proporcionalidade
¢;(n) = max[f (n), |lw;(n)]], i=123,..,N
c. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo
¢:(n)
?’=1 oy (n) ’
d. Matriz de ganhos individuais (N x N)

G(n) = diaglg;(n) g.(m) ... gn(M)]
Caso contrdrio, ou seja, se n € par:

gi(n) = i=123,..,N

a. Matriz de ganhos individuais (N x N)
G(n) =1
5. Atualizagdo dos coeficientes do filtro adaptativo

HG(n)e(n)x(n)

wn+1) =w(n)+ XTGOOX() + &
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A complexidade computacional e os requisitos de memoria do algoritmo PNLMS++
correspondem, obviamente, as mesmas do algoritmo PNLMS (Gay, 1998). Uma
implementacdo alternativa do algoritmo PNLMS++ consiste em alternar, a cada [ iteracdes,
entre as regras de atualizacdo dos algoritmos NLMS e PNLMS (Wagner & Doroslovacky,
2013).

3.4.2 Algoritmo IIPNLMS

O algoritmo I[TPNLMS foi proposto em 2004 com o objetivo principal de aprimorar o
desempenho do algoritmo IPNLMS para problemas de cancelamento de eco de rede. Tal
algoritmo busca explorar a caracteristica esparsa dos caminhos de eco de rede, segmentando a
resposta impulsiva destas plantas em regides ‘“ativas” e “inativas” (Cui, Naylor & Brown,
2004). Enquanto que, para o algoritmo IPNLMS, o parametro de proporcionalidade, «, € o
mesmo para todos os coeficientes do filtro adaptativo, para o algoritmo IIPNLMS tem-se um
parametro de proporcionalidade varidvel definido por

a;, se@;(n) > yypn * max[p(n)]

, i=123..,N (3.25
az, se ¢;(n) < yppn * max[Pp(n)] ( )

a;pn(n) = {

onde

¢;(n) = max[f(n), |lw;(n)|], i=123,..,N (3.26)

f(m) = pmax[§, [|[w(n)]l] (3.27)

sdo a fun¢do de proporcionalidade e o fator de ativacdo do algoritmo PNLMS. Os possiveis
valores que o pardmetro de proporcionalidade varidvel, @;pny(n), do algoritmo IIPNLMS
estdo limitados em —1 < a; , < 1. As varidveis p e § sdo os parametros de proporcionalidade
e de inicializacdo, respectivamente. O vetor

¢ = [p1() ¢.(n) ... py()] (3.28)

€ o vetor das fun¢des de proporcionalidade dos coeficientes do filtro adaptativo na n-ésima
iterac@o do processo de adaptacdo. A varidvel ypy € usada para controlar a fronteira entre as
regides de coeficientes ativos e inativos. Os ganhos de adaptagcdo do algoritmo IIPNLMS sao
calculados a partir de

gi(m) = 1(15& ,  i=123,.,N (3.29)
7 2t ()
onde
¢i(n) = L~ @inpn() | 1+ e () b:(n), i=123 ..,N. (3.30)

2 2

O algoritmo I[IPNLMS apresenta-se como uma combina¢do ponderada dos algoritmos
NLMS e PNLMS de forma que a parcela referente ao PNLMS exerce maior influéncia na
adaptacdo dos coeficientes da regido “inativa”, enquanto que a parcela referente ao NLMS ¢é
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responsdvel, principalmente, pela convergéncia dos coeficientes da regido “ativa”. A Tabela
3.7 contém o sumario do algoritmo IIPNLMS.

Tabela 3.7. Sumdrio do algoritmo adaptativo IIPNLMS.

1. Inicializacdo
w(0) =0

e parametros
O<u<2 ; >0 ; —-1<a,<1
2. Obtencao dos dados de entrada e saida
da planta
d(n) = x"(n)p(n)
e do filtro adaptativo
y(m) =xT(m)w(n)
3. Cdlculo do sinal de erro
e(n) =d(n) —y(m) +z(n)
4. Fator de ativagao
f() = pmax[§, [[w(n)|le]
5. Func@o de proporcionalidade
¢;(n) = max[f(n), |lw;(n)], i=123,..,N
6. Parametro de proporcionalidade varidvel

a pn (1) = {“v se ¢;(n) > yypy * max[p(n)]

) =123,..,N
a,, se@;(n) < yppy * max[p(n)]

7. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo

/() = 1- ai,ZIIPN(n) 1+ ai,ZIIPN(n) b.(n), i=123 ..N
gi(n) = 14)& ,  i=123,..,N
NZL ¢;(n)
8. Matriz de ganhos individuais (N x N)
G(n) = diag[g:(n) g.(m) ... gn()]
9. Atualizacdo dos coeficientes do filtro adaptativo
pG(n)e(m)x(n)

wn+1) =wn) +

xTG(n)x(n) + ¢

A partir da abordagem proposta pelo algoritmo IIPNLMS, é possivel explorar as
vantagens de ambos os algoritmos NLMS e PNLMS em relagdo as caracteristicas especificas
de cada regido (Cui, Naylor & Brown, 2004). A seguir € apresentado o algoritmo MPNLMS.
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3.4.3 Algoritmo MPNLMS

O algoritmo MPNLMS foi desenvolvido em 2005 e possui uma regra de atualizagcdo que
distribui os ganhos de adaptacdo de forma proporcional ao logaritmo da magnitude dos
coeficientes do filtro adaptativo (Deng & Doroslovacky, 2005) e (Deng & Doroslovacky,
2006). O fator de ativagdo e a fun¢do de proporcionalidade do algoritmo MPNLMS sdo dados
respectivamente por

f(m) = pmax[§,In(1 + Blwi (M), In(1 + Blw,(M)]), ..., In(1 + Blwy(M)D] (3.31)

¢i(n) = max[f (n),In(1 + Blw;(M)])] (3.32)

onde f = 1/k, com k sendo um nimero positivo e pequeno. O bias unitario dos logaritmos de
(3.31) e (3.32) evita instabilidade durante o periodo de inicializag3o, ou seja, quando w(0) = 0
(Loganathan, Khong & Naylor, 2009). O sumario deste algoritmo € mostrado na Tabela 3.8.

Tabela 3.8. Sumdrio do algoritmo adaptativo MPNLMS.

1. Inicializagdo
w(0)=0
€ parametros
oO<u<2 ; 6>0 ; p>0 ; >0

2. Obtenc¢do dos dados de entrada e saida

da planta
d(n) = x"(n)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) = x"(mw(n)
3. Cdlculo do sinal de erro
e(n) =dn) —y(m) +z(n)
4. Fator de ativagdo
f() = pmax[8,In(1 + Blw;(M)]), ..., In(1 + Blwy(n) D]
5. Funcdo de proporcionalidade
¢;(n) = max[f(n),In(1 + Blw;(n)])], i=123,..,N

6. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo

(n
gi(n) = % , =123,..,N
7. Matriz de ganhos individuais (N x N)
G(n) = diaglg:(n) g.(m) . gn(n)]
8. Atualizacdo dos coeficientes do filtro adaptativo
HG(n)e(n)x(n)

win+1)=w(n)+ XTGOOX() +
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A regra de atualizacdo do algoritmo MPNLMS baseia-se no principio da determinac¢io
dos ganhos de adaptagdo Otimos para cada coeficiente do filtro adaptativo (Deng &
Doroslovacky, 2005). Tal algoritmo pode ser visto como uma derivacdo do algoritmo SD
proporcional, uma vez busca manter a rdpida velocidade inicial de convergéncia do algoritmo
PNLMS durante todo o processo de adaptacdo (Deng & Doroslovacky, 2006). A velocidade de
convergéncia uniforme € uma caracteristica do algoritmo SD (Farhang-Boroujeny, 2013) e
(Haykin, 1996).

3.4.4 Algoritmos SC-PNLMS, SC-IPNLMS e SC-MPNLMS

Os algoritmos SC-PNLMS, SC-IPNLMS e SC-MPNLMS constituem uma classe de
algoritmos proporcionais de esparsidade controlada (sparseness-controlled proportionate
algorithms). Tais algoritmos foram desenvolvidos com o objetivo de aprimorar as
caracteristicas de convergéncia dos algoritmos PNLMS, IPNLMS e MPNLMS para plantas de
esparsidade varidvel (Khong & Naylor, 2006), (Loganathan, Khong & Naylor, 2008) &
(Loganathan, Khong & Naylor, 2009).

Sabe-se, de (1.2), que o grau de esparsidade de uma planta pode ser medido conforme a
defini¢do (Hoyer, 2004)

S(p) = N <1 — M) (3.33)
VN - N VN|lpll,

onde p € o vetor de coeficientes da planta que deseja-se identificar. Como 0 < S(p) <1,
quanto mais préximo de zero for S(p), mais esparsa serd a planta em questdo. Ja que p ndo é
conhecido durante o processo de adaptacdo, uma alternativa vidvel consiste em usar uma
estimativa da esparsidade da planta baseada no vetor de coeficientes, w(n), do filtro adaptativo
5 N Iw()lly
Sw(n)] = ——— <1 - ). (3.34)
VN-N\ VN[lw®)|l,
Os algoritmos SC-PNLMS, SC-IPNLMS e SC-MPNLMS sao concebidos empregando
(3.34) nas regas de atualizacdo dos algoritmos PNLMS, IPNLMS e MPNLMS,
respectivamente. Para os algoritmos SC-PNLMS e SC-MPNLMS, S[w(n)] é aplicada no
célculo do parametro de proporcionalidade, p, da seguinte forma

p(n) = e~ MSlw)] (3.35)

onde A é uma constante positiva ndo-nula e p(n) é o parimetro de proporcionalidade da n-
ésima iteracdo do processo de adaptagdo do algoritmo SC-PNLMS ou SC-MPNLMS. A escolha
do fator A impacta diretamente na velocidade de convergéncia dos algoritmos SC-PNLMS e
SC-MPNLMS, uma vez que este fator influencia diretamente no valor do parametro de
proporcionalidade, p(n). Resultados experimentais demonstram que 4,0, 6,0 e 8,0 sdo boas
escolhas para tal fator (Loganathan, Khong & Naylor, 2009).

Como geralmente tem-se w(0) = 0, para os algoritmos SC-PNLMS e SC-MPNLMS, a
estimativa de esparsidade da planta dada por (3.34) s6 deve ser calculada paran = N, de forma
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a evitar instabilidade uma vez que ||w(0)||, = 0. Assim, para os algoritmos SC-PNLMS e SC-
MPNLMS, tem-se (Loganathan, Khong & Naylor, 2009)

5
p(n) = N M < N. (3.36)
O sumdrio dos algoritmos SC-PNLMS e SC-MPNLMS ¢ mostrado na Tabela 3.9.

Tabela 3.9. Sumadrio dos algoritmos adaptativos SC-PNLMS e SC-MPNLMS.

1. Inicializacdo
w(0) =0
e parametros
O<u<2 ; 6>0 ; p>0 ; >0 ; 1>0
2. Dados de saida da planta e do filtro adaptativo
dn) =x"mpn) e ym) =x"(Mw)
3. Cdlculo do sinal de erro
e(n) =d(n) —ym) +z(n)
4. Estimativa do grau de esparsidade da planta
<1 _ lw(@)ll, )
VN-N\" VNlw®l,/

5. Parametro de proporcionalidade

S[wn)] =

5
-, n<N

p(n) = N
e MWl n >N

6. Fator de ativacdo e fungdo de proporcionalidade
1) Para o algoritmo SC-PNLMS
f(m) = p(n) max[§, [[w(n)l|o]
¢;(n) = max[f(n), lw;(n)|], i=123,..,N
ii) Para o algoritmo SC-MPNLMS
f(m) = p(n) max[6, In(1 + Blw; (M)]), ..., In(1 + Blwy ()]
¢;(n) = max[f(n),In(1 + Blw;(n)])], i=123,..,N

7. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo

¢:(n)
gi(n) = INOK =123,..,N
8. Matriz de ganhos individuais (N x N)
G(n) = diaglg:(m) g.(m) .. gn(M)]
9. Atualizacdo dos coeficientes do filtro adaptativo
1G(n)e(n)x(n)

wn+1) =wn) +

xTG(n)x(n) + ¢

O algoritmo SC-IPNLMS emprega S[w(n)] no cilculo dos ganhos de adaptacdo
individuais do algoritmo IPNLMS (Khong & Naylor, 2006)
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() = (L 05SWI (1 —ase) | (1= 05SIw(]) (1 + aso)lwi()]
gi(n) = N N N 2llwmll; +

onde agc € o pardmetro de proporcionalidade do algoritmo SC-IPNLMS. Como resultado de
(3.36), tem-se que o algoritmo SC-IPNLMS varia a contribui¢cdo dos termos proporcional e

(3.37)

nao-proporcional de acordo com a estimativa do grau de esparsidade da planta. Diferentemente
do algoritmo IPNLMS, o qual usa apenas um parametro de proporcionalidade, a, o qual é
constante durante todo o processo de adaptacao.

Analogamente ao caso dos algoritmos SC-PNLMS e SC-MPNLMS, para evitar
instabilidade na estimativa da esparsidade da planta durante o inicio do processo de adaptagao,
adota-se para o algoritmo SC-IPNLMS (Khong & Naylor, 2006)

(I —ase) | (1+ ase)lwi(n)]
gi(n) = T ATIOIETR n < N. (3.38)

A Tabela 3.10 contém o sumadrio do algoritmo SC-IPNLMS.

Tabela 3.10. Sumdrio do algoritmo adaptativo SC-IPNLMS.

1. Inicializacdo e parametros
w(0) =0
O<u<2 ; €¢>0; —-1<a<l1l ; ¢>0
2. Dados de saida da planta e do filtro adaptativo
dn) =x"(mpm) e ym) =x"M)wn)

3. Calculo do sinal de erro

e(n) =d(n) —y(n) +z(n)
4. Estimativa do grau de esparsidade da planta

. N lw(m)ll,
I =TTy (1 ) mnw(mnz)' =N
5. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo (i = 1,2,3, ..., N)
i) Paran < N
gi(m)=0- “sc)i +(1+ QSC)M
2N 2[lwm)lly +¢

i) Paran > N
() = 1—0,58[w(m)]) (1 — asc) Y 0,55[w(m)]) (1 + asc) Iw;(n)]

gt N 2N N 2wl +

6. Matriz de ganhos individuais (N x N)

G(n) = diaglg:(n) g.(n) ... gn(M)]

7. Atualizagdo dos coeficientes do filtro adaptativo
uG(ne(m)x(n)
xTG(n)x(n) + ¢

wn+1) =w(n)+
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A seguir, € apresentado o algoritmo IAF-PNLMS.
3.4.5 Algoritmo IAF-PNLMS

Introduzido em 2010, o algoritmo IAF-PNLMS propde o emprego de fatores de ativacao
individuais para cada coeficiente do filtro adaptativo (Souza, Tobias, Seara & Morgan, 2010).
Tais fatores sdo determinados da seguinte maneira

oy - WO 5@, n=mw (339)
filn—1), caso contrario
comi=12,..,Nem = 1,2,3,.... Avaridvel f;(n) é o fator de ativacdo do i-ésimo coeficiente
do filtro na n-ésima iteracdo do processo de adaptacdo. Dessa forma, as funcdes de
proporcionalidade para o algoritmo IAF-PNLMS sao calculadas a partir de

¢; = max[f;(n), lw;(n)|], i=123,..,N. (3.40)
Note de (3.39) e (3.40) que o algoritmo IAF-PNLMS requer uma inicializa¢do do vetor
f(n) = [fi(n), L(n), ..., fy(m)]T de fatores de ativaciio individuais dos coeficientes do filtro.
Normalmente, f(n) € inicializado com
fi(0) =c, i=12,..,N (3.41)
onde ¢ é uma constante pequena e positiva. Resultados experimentais demonstram que 1072 /N
€ uma boa escolha para tal constante (Souza, Tobias, Seara & Morgan, 2010).

O algoritmo IAF-PNLMS possui duas caracteristicas interessantes que podem ser
observadas em (3.39) e (3.40). A primeira delas estd relacionada a memoria dos fatores de
ativacdo individuais, a qual estd associada aos valores dos respectivos coeficientes do filtro.
Note de (3.39) que o i-ésimo fator de ativacao, f;(n), contém informagao herdada da magnitude
do i-ésimo coeficiente. A segunda diz respeito a convergéncia dos fatores de ativacdo
individuais. Para demonstrar tal caracteristica, assume-se convergéncia e apresenta-se as
seguintes propriedades para o i-ésimo fator de ativagdo, f;(n), e para a i-ésima fungdo de
proporcionalidade, dados respectivamente por (3.39) e (3.40):

(P1) Se o i-ésimo coeficiente, w;(n), € ativo, tem-se, no instante n = mN

1 1

fimN) = =i (mN = )]+ lwy(m)| (342)
e
$umN) = max{ [Iw,(mN = DI+ w mIL wml}. (343)
(P2) Se o i-ésimo coeficiente, w; (n), € inativo, tem-se, no instante n = mN
1
filn) = ﬁ(0)+ IWl(N)I +2m_1 lw; 2N)| + -
1

--+§le[(m DN]| +5 IWL(mN)I (3.44)
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PmN) = max o £,0) + sl (W] + -+ 3 lw(mA)L w, (m) I} (3.45)

Portanto, de P1) e P2) verifica-se que, conforme m aumenta, |w;(mN —1)| -
lw;(mN)| e, consequentemente, ¢;(mN) — |w;(mN)|, para ambos coeficientes ativos e
inativos. Desta forma, tem-se que g;(n) é proporcional a |w;(n)|, independentemente se w;(n)
for ativo ou inativo. Como resultado, tem-se para o algoritmo IAF-PNLMS que o i-ésimo fator
de ativacdo, f;(n), converge para a magnitude do respectivo coeficiente, |w;(n)| (Souza,
Tobias, Seara & Morgan, 2010)

Tlli_r)glo[ﬁ(n) — lw;(n)]], i=12,..,N. (3.46)

Note de (3.45) que ¢p;(mN) é sempre maior do que zero. Isto evita estagnacéo dos
coeficientes do filtro adaptativo durante o processo de adaptacdo. Apesar de proporcionar um
aumento na velocidade de convergéncia geral do algoritmo PNLMS, o algoritmo IAF-PNLMS
provoca uma diminuicao na velocidade de convergéncia dos coeficientes de menor magnitude.
Isto se da pela transferéncia dos de adaptacdo dos coeficientes inativos para os coeficientes
ativos que ocorre no algoritmo IAF-PNLMS (Wagner & Doroslovacky, 2013). O sumério do
algoritmo IAF-PNLMS € mostrado na Tabela 3.11.

Tabela 3.11. Sumdrio do algoritmo adaptativo IAF-PNLMS.

1. Inicializacdo
w0)=0 ; ¢0)=0 ; f(0)=c i=12,..,N
€ parametros
O<u<2 ; >0
2. Dados de saida da planta e do filtro adaptativo
d(n) =x"(mpn) e ymn) =x"Mwn)
3. Calculo do sinal de erro
e(n) =dn) —y(m) +z(n)
4. Fatores de ativacdo individuais (i = 1,2, ..., N)
1 1
Zws —o:(n—-1 =mN
fi(n) = ZIWL(n)|+2¢l(n ), n=m
filn —1), caso contrario
5. Funcdo de proporcionalidade
¢ = max[f;(n), lw;(MI],  i=123,..,N
6. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo
¢:i(n) .
g =cy———, 1=123.,N
l ?’=1 oy (n)
7. Matriz de ganhos individuais (N x N)
G(n) = diaglgi(n) g.(n) - gn(n)]
8. Atualizacdo dos coeficientes do filtro adaptativo
nG(n)e(n)x(n)

wn+1)=w(n)+ XTG(X() + ¢
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O principal objetivo do algoritmo IAF-PNLMS € obter uma adaptagdo verdadeiramente
proporcional. Isto se d4 pelo emprego de fatores de ativagdo individuais, em contraste com o
algoritmo PNLMS, o qual possui ganhos de adaptacdo proporcionais apenas para o0S
coeficientes considerados ativos (vide Figuras 3.3 e 3.5).
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Capitulo 4

Métodos de Otimizacao

Frequentemente, profissionais de diversos ramos tais como engenheiros, gerentes de
fabrica, planejadores e pesquisadores em geral lidam com problemas que necessitam de algum
tipo de otimizacdo. Tais problemas podem envolver, por exemplo, planejamento e alocacdo de
recursos € mao de obra limitados para atingir um dado resultado, ou mesmo escolha da melhor
combinacdo de valores e parametros que impactam na opera¢ao de um determinado dispositivo
ou processo (Bazaraa, Sherali & Shetty, 2006). Para solucionar este tipo de problema, foram
desenvolvidos métodos de otimizacdo os quais sdo baseados nos mais diversos principios
matematicos e filosofias de busca. O principal objetivo destes métodos € propor uma solucao
elegante e bem direcionada para o problema que se deseja solucionar. Em linhas gerais, os
métodos de otimizacdo podem ser entendidos como ferramentas de conceptualizacio e anélise
que buscam a solugdo correta para um dado problema. Tais métodos operam com base em uma
gama de principios que definem uma metodologia de execugdo (Luenberger & Ye, 2010).

Meétodos cldssicos de otimizagdo empregam ferramentas de calculo diferencial e
conceitos envolvendo func¢des de uma ou vdrias varidveis. Exemplos de métodos cldssicos
incluem os baseados em gradiente e 0 método de Newton. Tais métodos sao ditos de otimizagao
local uma vez que, dependendo do ponto de partida e das direcdes de descida, podem levar a
busca para 6timos locais, ou seja, pontos de maximo ou de minimo que nao sdo necessariamente
os maximizadores ou minimizadores da fungdo objetivo (Luenberguer & Ye, 2008). Os
chamados métodos de otimizacdo global empregam, em sua grande maioria, algoritmos de
busca inspirados em situagdes encontradas na natureza. Exemplos de métodos de busca global
incluem algoritmos genéticos, otimizacdo por enxame de particulas (particle swarm
optimization), légica fuzzy, busca tabu, dentre outros (Parlados, Du & Graham, 2013). Estes
métodos realizam buscas com certo grau de aleatoriedade apoiadas por mecanismos e
estratégias de direcionamento que evitam estagna¢cdo em 6timos locais.

Este capitulo tem o objetivo de apresentar alguns conceitos fundamentais envolvendo
teoria de otimizagao, além dos métodos de otimiza¢do empregados neste trabalho para otimizar
o desempenho dos algoritmos adaptativos proporcionais para a identificacio de plantas
esparsas. Primeiramente, sdo mostradas as formas de modelagem e caracterizag¢do de problemas
de otimizacdo. Logo apds, sdo discutidas as condicdes para identificacdo e verificagdo das
solucdes 6timas para um dado problema de otimizacdo, também chamadas de condi¢des de
otimalidade. Posteriormente, sdo apresentados alguns dos principais métodos de otimizacao
local e global desenvolvidos nas ultimas décadas. Por fim, os métodos adotados por este
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trabalho para otimizar a escolha dos pardmetros dos algoritmos PNLMS e IPNLMS sdo
apresentados.

4.1 Caracterizacao de um Problema de Otimizacao

Problemas de otimizacdo podem ser representados por modelos mateméticos
tipicamente constituidos por trés elementos:

1. Conjunto de varidveis de decis@o: contém os parametros cujos respectivos valores levam
a uma dada solu¢ao para o problema.

2. Funcdo de custo: € uma funcdo das varidveis de decisdo do problema que se deseja
minimizar ou maximizar.

3. Restrigdes: conjunto de funcdes que definem o espago de busca das possiveis solugdes
para o problema. Soluc¢des obtidas a partir de valores de varidveis de decisdo que nao
pertencem ao conjunto de restricdes devem ser descartadas.

A busca pela melhor solucdo deve entdo ser pautada pela determina¢do do minimizador
ou maximizador global da fun¢do de custo.

Considere uma dada fun¢éo de custo, f(s), definida em R™ — R, tal que s € um vetor
de m componentes, ou seja, S = [S; S, ... Sy |T. Um problema geral de otimizagio pode ser
caracterizado por uma notacao matemaética tal como

minimizar  f(s)
sujeitoa  h;(s) <0, i=12,..,p (4.1)
i(s)=0, j=12,..,q
onde o objetivo em (4.1) € encontrar um vetor s € R™ que minimize f(s) e que satisfaca as
condi¢des h;(s) <0,comi=12,..,pe lj(s) =0,comj=12,..,q. O vetor s é formado
pelas varidveis de decisdo Sy, Sy, ..., Sy, € as fungdes f, h; € [; sdo definidas em R™ — R. As
inequagdes h;(s) <0, com i =1,2,..,p, e as equagdes as equacdes Lj(s) =0, com j =
1,2, ...,q, s@o chamadas de restricdes de desigualdade e de igualdade, respectivamente. As
varidveis p e q representam a quantidade de restricdes de desigualdade e igualdade,
respectivamente. Um problema que possua restricdes de igualdade ou de desigualdade (ou
ambas) € dito de otimizagao restrita ou com restricdes. Em contrapartida, um problema descrito
da forma
minimizar  f(s)
sujeitoa s € R™ (4.2)
ou seja, sem restricoes de igualdade ou desigualdade, € chamado de problema de otimizacao
irrestrita (Luenberger & Ye, 2010). Um problema de otimizagdo restrita também pode ser
representado da forma
minimizar  f(s)

sujeitoa S€EX (4.3)
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ou
s* = argmin f(s) (4.4)
seX

onde X € um subconjunto de R™. Tal conjunto, comumente chamado de regido factivel, é
constituido pela intersec¢do entre as restri¢des de igualdade e desigualdade. Cada elemento s €
X € chamado de solugdo factivel. Obviamente, qualquer solucdo s € X deve ser descartada,
uma vez que ndo atende as restricdes do problema.

Uma das mais importantes caracteristicas de um problema de otimizacdo estd
relacionada com o cardter do conjunto de solucdes factiveis. Especificamente, problemas de
otimizacdo podem ser classificados como continuos ou discretos. Problemas continuos sao
aqueles nos quais o conjunto X possui infinitos elementos, ou seja, apresenta um carater
continuo. Em contrapartida, problemas discretos sao aqueles nos quais o conjunto X possui um
nimero finito de elementos. Exemplos tipicos de problemas discretos sdo problemas de
otimiza¢do combinatdria, tais como planejamento de rotas, alocacdo 6tima de recursos € mao
de obra, dentre outros (Bertsekas, 1999).

4.1.1 Busca Unidimensional e Multidimensional

Outra caracteristica importante de problemas de otimizagdo estd relacionada com a
quantidade de varidveis de decisdo. Especificamente, quando m = 1, ou seja, quando o
conjunto de solugdes factiveis, X, € constituido por elementos do tipo s € R, tem-se um
problema de otimizacdo unidimensional. Neste caso, a funcdo de custo, f, e as restri¢des h;,
comi=12,..,p,e lj, comj = 1,2, ..., q, sdo todas definidas em R — R. Uma alternativa para
resolver este tipo de problema € o uso de métodos iterativos de busca unidimensional, também
chamados de métodos de busca linear. Tais métodos de busca t€m como ponto de partida uma
solucdo candidata inicial, s® eacada iteracdo, k,com k = 0,1,2, ..., € gerada uma nova solu¢io
s* candidata & 6tima do problema. A solucio candidata da préxima iteragiio, s**1, depende da
solucdo da iteracdo anterior, s¥, e de informacdes relacionadas com a funcio de custo, f. Podem
ser usados valores de f em pontos especificos ou talvez a primeira e segunda derivadas (f' e
f", respectivamente) da fung¢do de custo na busca por novas solugdes. Exemplos de métodos
de busca unidimensional incluem os métodos da razdo aurea, de Fibonacci, da bissecdo, da
secante, dentre outros (Bazaraa, Sherali & Shetty, 2006) e (Luenberguer & Ye, 2010). Cada
método possui critérios de convergéncia préprios que definem quando a busca deve ser
interrompida.

Meétodos de busca linear sdo de particular interesse para o ramo da otimizagdo, pois
podem ser vistos como casos especiais de métodos de otimiza¢do multidimensional, os quais
sdo aplicados em problemas que possuem mais de uma varidvel de decisao (m > 1). Além
disso, um método de busca unidimensional pode ser empregado como parte integrante de
métodos de busca multidimensional (Chong & Zak, 2013). Em particular, algoritmos usados
por métodos iterativos de busca multidimensional geralmente realizam uma busca linear em
cada iteragdo. Como exemplo, considere uma fungdo de custo f, definida em R™ — R, que se
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deseja minimizar. O algoritmo usado por um método de busca multidimensional para
determinag¢@o do minimizador de f possui a forma

sktl = gk 4y, Ask (4.5)

onde o vetor As* é chamado de dire¢iio de busca e y;, > 0 é o parAmetro de passo. Dado um
ponto inicial, s®, deve-se escolher p;, de forma que a funcio

o(u) = f(s* + pas®) (4.6)

seja minimizada. Dessa forma, um método de busca unidimensional, tal como o método da
razao aurea ou o método da bissecdo, € usado para determinar o valor adequado para o
parametro de passo, Uy, de (4.5). Uma condi¢ao apropriada para tal escolha é

f(s*) < £(s"). (4.7)

A seguir sdo discutidos 0s requisitos necessdrios para que uma dada solugdo possa ser
considerada uma minimizadora (ou maximizadora) local ou global de um problema de
otimizagdo. Tais requisitos sdo chamados de condi¢des de otimalidade.

4.2 Condicoes de Otimalidade

Tendo posse do modelo matemadtico para o problema que se deseja solucionar, verifica-
se que o termo “otimizar” consiste basicamente em encontrar o conjunto de valores para as
varidveis de decisdo que minimizam (ou maximizam) a funcao de custo. Isto deve ocorrer sem
que nenhuma das restri¢des de igualdade ou desigualdade do problema sejam violadas (Hagan,
Demuth, Beale & de Jesus, 2015). Porém, antes de realizar a busca pelo minimizador (ou
maximizador) da funcdo de custo, deve-se definir os requisitos que uma determinada solucdo
candidata deve atender para ser considerada como Otima. Para tal, considere uma funcao de
custo, f(s), definida em R™ — R, tal que s € R™. Diz-se que s* € X é um minimo local de f
se existe ¥ > 0 tal que

f(s*) < f(s), Vscom|ls —s*|| <9 (4.8)
onde ||| representa a norma euclidiana do vetor em questdo. Analogamente, s* é dito um
maximo local de f se

f(s*) = f(s), Vs com ||s —s*|| < 9. (4.9

O vetor s* € dito minimo global de f se

f(s*) < f(s), Vs € R™, (4.10)
Analogamente, s* é dito maximo global de f se

f(s*) = f(s), Vs € R™, (4.11)

Em ambos os casos descritos em (4.10) e (4.11), s* € denominado solucio 6tima do
problema. A fun¢do de custo f é comumente chamada de fungao objetivo (Bazaraa, Sherali &
Shetty, 2006). Em particular, se s* ¢ um minimo local (ou global) de f, tem-se também que s*
¢ um minimo local (ou global) de - f (Bertsekas, 1999). Para verificar se uma dada solucao
s* € X atende os requisitos de (4.8) e (4.9), pode-se fazer uso de ferramentas de cdlculo tais
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com expansdes em série de Taylor e vetores gradiente. Entdo, com o auxilio de tais ferramentas,
pode-se definir algumas condi¢des que s* deve atender para ser considerada um 6timo local de
f. Estas condi¢des sdo apresentadas a seguir.

4.2.1 Condigées Necessdrias de Otimalidade

Caso a fungdo objetivo f: R™ — R seja duplamente diferencidvel em, é possivel usar
ferramentas como gradientes, expansdes em série de Taylor e matrizes Hessianas para verificar
se uma dada solucdo candidata € mais vantajosa em relacdo a outras localizadas em uma
vizinhanga proxima. Especificamente, considerando pequenas variacoes, As, de um dado vetor
s*, tem-se que a varia¢do no valor de funcdo objetivo em funcdo de As pode ser estimada a
partir uma aproximacao de primeira ordem dada por

f(s* + As) — f(s*) = Vf(s*)TAs (4.12)

onde o termo Vf(s*) é o vetor gradiente de f calculado no ponto s*. A variagdo no valor de
funcdo objetivo em funcdo de As também pode ser estimada a partir de uma aproximacao de
segunda ordem dada por

f(s* +As) — f(s*) =~ VF(s")TAs + %ASTVZ f(s")As (4.13)

onde o termo V?f(s*) é a matriz Hessiana de f calculada no ponto s*. Caso s* seja um minimo
local irrestrito de f, a variagao de primeira ordem dada por (4.12) é ndo-negativa, ou seja

m
af (s*
Vf(s*)TAs = Z ];( )Asi >0. (4.14)
= o
Como As ¢ arbitrario, para que s* seja um minimizador local de f, deve-se ter
of (s*
f(s1) =0 (4.15)
aSi

parai = 1,2, ...,m. Em outras palavras, a taxa de variacdo de f em s* em qualquer direcdo As
deve ser ndo-negativa. Logo, tem-se

Vi(s®) =0. (4.16)

O resultado de (4.16) corresponde a condicdo de otimalidade necessdria de primeira
ordem.

Considerando agora a aproximacgdo de segunda ordem de (4.13), para que s* seja um
minimo local irrestrito de f, também deve-se ter uma varia¢io ndo-negativa no valor de fungao
objetivo em funcao de As, ou seja

VF(s*)TAs + %ASTVZf(S*)AS >0. (4.17)

Uma vez que, de (4.14) e (4.16), tem-se
Vf(s)TAs=0. (4.18)
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Entdo, (4.17) passa a ser constituida somente pela forma quadratica
AsTV2f(s*)As > 0 . (4.19)

Logo, V2f(s*) deve ser positiva semidefinida em qualquer dire¢io As. Esta defini¢do
corresponde a condi¢@o de otimalidade necessdria de segunda ordem.

Um candidato a minimo local irrestrito, s*, de f precisa atender as condigdes de
otimalidade descritas por (4.16) e (4.19). Porém, tais condicdes nao sao suficientes para que s*
seja realmente um minimo local de f. As condi¢des suficientes de otimalidade sdo apresentadas
a seguir.

4.2.2 Condigoes Suficientes de Otimalidade

Considere um vetor s* € X que satisfaz a condicdo necessaria de primeira ordem
Vf(s®) =0 (4.20)
e que também satisfaz a condi¢c@o necessaria de segunda ordem da seguinte forma
AsTVZf(s*)As > 0 (4.21)

ou seja, a Hessiana de f € positiva definida (ao invés de positiva semidefinida) em s* para
qualquer dire¢do As. Entdo, tem-se que o valor de f tende a crescer para pequenas trajetdrias
partindo de s*. Logo, as condi¢des descritas por (4.20) e (4.21) sdo suficientes para que s* seja
um minimizador local de f.

Minimos locais que nao satisfazem (4.20) e (4.21) sdo chamados de singulares. Caso
contrério, sdo chamados de ndo-singulares. A otimalidade de minimos singulares ndo pode ser
verificada se f ndo possuir cardater convexo. Além disso, o comportamento de métodos de
otimizacdo clédssicos na vizinhanga deste tipo de minimo tende a ser lento e possivelmente
erratico. Tais caracteristicas fazem dos minimos singulares os mais dificeis de serem analisados
(Bertsekas, 1999).

4.2.3 Condigoes de Karush-Kuhn-Tucker

As condi¢des necessdrias e suficientes de otimalidade apresentadas nas subse¢des 4.2.1
e 4.2.2 sdo aplicaveis a problemas gerais de otimiza¢do ndo-linear irrestrita. Entretanto, para
problemas de otimizac¢do com restri¢des, uma solugdo candidata a 6tima local (ou global) deve
atender a outra série de requisitos (Chong & Zak, 2013). Para verificar tais condigdes, considere
o seguinte problema de otimizagao restrita

minimizar  f(s)
sujeitoa  h;(s) <0, i=12,..,p (4.22)
lj(S) =0, j=12,..,q

onde f(s), hj(s) <0,comi =12,..,p,elj(s) =0,comj = 1,2, ...,q, sdo a fungdo objetivo
e as restricdes de desigualdade e igualdade, respectivamente, todas definidas em R™ — R. O
vetor S pertence ao conjunto de solucdes factiveis definido por
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X={seR™| hi(s)<0,i=12,..,p e [;(s)=0,j=12,..,q9}. (4.23)
Uma restri¢do de desigualdade, h;(s) < 0, é dita ativa no ponto s* se

caso contrdrio, h;(s) é dita inativa em s*. Por conveng@o, uma restri¢do de igualdade [;(s) = 0
¢ sempre considerada como sendo ativa para qualquer s € X. O conjunto das restricdes de
desigualdade ativas em s* é definido como

J(s*) 2 {i]| h;(s*) =0}. (4.25)
Diz-se que s* é um ponto regular se os vetores Vh;(s*), com i € J(s*), e V[;(s™), com

j=1,2,..,q, sdo linearmente independentes.

A funcdo Lagrangeana (ou simplesmente o Lagrangeano) para o problema de (4.22) é
dada por

L(s,A,06) = f(s) + ATh(s) + o"I(s) (4.26)

T T . i
onde A = [/11 Ay /1,,] eo = [01 0y ... aq] s@o vetores constituidos pelos multiplicadores de

Lagrange, ¢ h(s) = [hl(s) hy(s) ... hy, (s)]T e I(s) = [ll(s) l(s) .14 (s)]T sdo vetores
contendo as restricdes de desigualdade e igualdade, respectivamente.

Com base nas definicoes de (4.24) a (4.26), pode-se estabelecer as condi¢des Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) necessarias de primeira ordem. Especificamente, considerando que f(s),
h(s) e I(s) sejam diferencidveis em R™, e que s* é um ponto regular e um minimizador local
do problema dado por (4.22), entdo existem A € RP e o € R? que satisfazem as seguintes
condig¢des

VsL(s",A,0) =0

A>0
ATh(s*) =0 (4.27)

h(s*) <0

I(s) =0

onde Vi L(s,A,06) é o vetor gradiente do Lagrangeano do problema em relacao a s. Pela
condi¢do de complementaridade, ATh(s*) = 0, tem-se

ou seja, os operadores de Lagrange relacionados as restricoes de desigualdade inativas sdo
nulos. As condi¢des KKT necessdrias de primeira ordem dadas por (4.27) referem-se a um
problema de minimizacdo semelhante ao de (4.22). Para o caso de um problema de
maximizacao dado por

maximizar f(s)

sujeitoa h;(s) <0, i=12,..,p (4.29)



78

L(s)=0, j=12..,q

estas mesmas condi¢des podem ser aplicadas se a fungdo objetivo, f(s), a ser maximizada for
multiplicada por —1.

Para definir as condi¢gdes KKT necessdrias de segunda ordem, considere a matriz

q
0;V21;(s) (4.30)
j=1

P
V2L(s,, 6) = V2f(s) + Z A,V2h,(s) +
i=1
onde V2h;(s) e Vzlj(s) sdo as matrizes Hessianas de h;(s) e [;(s), respectivamente. Dessa
forma, considerando que f(s), h(s) e 1(s) sejam duplamente diferenciaveis em R™, e que s*
€ um ponto regular e um minimizador local do problema de minimizacao dado por (4.22), entdao
existem A € RP e 6 € RY tais que

V.L(s*",A,0) =0

A=0 (4.31)
ATh(s) =0
e que, para todo y definido em
T(s)= {yeR™ | Vhi(s)Ty =0, V;(s)Ty =0, i €J(s")} (4.32)
tem-se
yIVZL(s* A, 0)y = 0. (4.33)

As condi¢des KKT necessdrias de segunda ordem s@o dadas por (4.31) e (4.33).

Para definir as condi¢des KKT suficientes de segunda ordem, considere o conjunto

T(s", 1) ={y|Vhi(s")Ty =0, V[i(s)Ty =0, i €](s", 1)} (4.34)
onde
(s A) ={i | hy(s") =0, A, > 0}. (4.35)
Note que
J(s*, 1) c J(s%). (4.36)

Logo, tem-se que
T(s*) c T(s* ). (4.37)

Dessa forma, considerando que f(s), h(s) e 1(s) sejam duplamente diferencidveis em
R™, e que existam uma solucdo factivel, s* € R™, para o problema de minimiza¢ido dado por
(4.22), e vetores A € RP ¢ 0 € RY tais que

VL(s*,A,0) =0
A>0 (4.38)
ATh(s*) =0
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e que, para todo y € T(s*,X), tenha-se
yIV2L(s*A,06)y >0 (4.39)

entdo s* é um minimizador local de f(s). Analogamente, considerando um problema de
maximizagdo semelhante ao de (4.29), tem-se que s* é um maximizador local de f(s) se
existirem A € RP e 0 € RY tais que

V.L(s*,A,0) =0

A<0 (4.40)
ATh(s") =0
e que para todo y € T(s* A) tenha-se
yIV2L(s*,A,06)y <0 (4.41)

ou seja, se os multiplicadores de Lagrange referentes as restricdes de desigualdade forem nédo-
positivos e se V2L(s*, A, 6) for negativa definida em T(s*, A).

Para que as condi¢des de otimalidade apresentadas acima possam ser verificadas é
necessdrio que a fungdo objetivo e as restri¢des sejam diferencidveis. Este requisito € atendido
por fungdes de cardter suave. Uma funcio suave € multiplamente diferencidvel em qualquer
ponto de seu dominio. Tal caracteristica garante a funcdo um comportamento previsivel, pelo
menos localmente, permitindo que algoritmos usados por métodos de busca escolham
corretamente as direcoes de busca (Sun & Yuan, 2006). Tipicamente, fronteiras ndo-suaves do
conjunto de solugdes factiveis podem ser descritas por um conjunto de restricdes suaves. Porém,
para alguns problemas cuja func¢do objetivo e restricdes possuem cardter ndo-suave, tais como
alguns problemas de otimiza¢do combinatdria, ndo é possivel realizar tais adaptacdes.

Métodos de otimizagdo clédssicos, tais como o método de descida mais ingreme (SD —
steepest descent method) e o método de Newton, operam satisfatoriamente em problemas cuja
funcdo objetivo e respectivas restricdes sdo suaves. Tais métodos usam ferramentas de calculo
como derivadas e matrizes Hessianas, e podem ser entendidos como métodos de busca local
(Chong & Zak, 2013). Em contrapartida, métodos de busca aleatéria direcionada e/ou
inspirados em situagdes encontradas na natureza, tais como os algoritmos genéticos, a busca
tabu e o recozimento simulado (simulated annealing), demonstram-se mais adequados para
lidar com problemas de natureza discreta ou cujas fun¢des envolvidas sdo de cardter ndo-suave.
Estes métodos, frequentemente chamados de métodos de otimizacdo global, usam apenas
valores de funcdo objetivo de diversos pontos pertencentes ou ndo ao conjunto de solucdes
factiveis. A seguir, sdo apresentados alguns dos principais métodos de busca local e global
empregados na resolucio de problemas de otimizagao.

4.3 Métodos de Otimizacao Local

Meétodos cléssicos de otimizacao, tais como o método SD e o método de Newton, fazem
uso de algoritmos iterativos cujo objetivo é minimizar uma fungao objetivo f: R™ — R. A ideia
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fundamental de tais algoritmos reside em realizar uma busca de descida iterativa (iterative
descent) que funciona de acordo com os seguintes passos:

1. A busca tem como ponto de partida uma estimativa inicial s° € R™.
2. A cada nova iteragdo, k, € gerado um novo vetor, sk € R™, de forma que o valor de f
decresca iterativamente, ou seja

f(s**) < f(s¥), k=012,.. (4.42)

onde sk e sk*+1

sdo as estimativas das iteracdes anterior e atual, respectivamente. Desta forma,
a estimativa da solucdo 6tima é sucessivamente melhorada ao passo que f caminha passo a
passo em direcdo a um ponto de minimo. Um algoritmo de busca empregado por um método

classico de otimizagdo pode ser descrito por
skl = gk 4+, Ask (4.43)

onde u, > 0 e As® # 0 sdo, respectivamente, o parimetro de passo e a dire¢io de busca
adotados. O parametro y;, € tipicamente escolhido com o auxilio de um método de busca linear,
tal como o método da razao durea ou o método de Fibonacci, ou segundo um conjunto de
principios que garantem estabilidade e convergéncia do método. A direcio de busca, As*,
adotada varia conforme o método empregado (Bazaraa, Sherali & Shetty, 2006). Note que o
desempenho dos métodos de busca local depende principalmente da estimativa inicial e da
direcdo de busca escolhida (Chong & Zak, 2013). Esta sec¢do apresenta alguns dos principais
métodos de otimizagdo local desenvolvidos nas ultimas décadas. O primeiro deles € o método
SD.

4.3.1 Método de Descida mais Ingreme

O método SD ¢ um dos mais simples e fundamentais métodos de minimizacao
empregado em problemas de otimizagdo irrestrita. Também comumente chamado de método
do gradiente, este método caracteriza-se principalmente por adotar o valor negativo do
gradiente da funcdo objetivo como direcdo de descida (Sun & Yuan, 2006).

O gradiente de uma funcéo, f: R™ — R, em um dado ponto, s € R, dado por

0f (s)]
dsq
9f (s)
Vi (s) = | s, (4.44)

o1 (s)

| s,y |

onde df (s)/0s; é a derivada parcial de f em relacdo a s;, com i = 1,2, ..., m, pode ser definido
como sendo o vetor que indica a dire¢do da mdxima taxa de crescimento de f a partir de s.
Logo, a dire¢do de maximo decréscimo de f em s serd —Vf(s). Assim, o algoritmo que
descreve o método SD pode ser descrito por

s+l =gk — 1, VF(s%) (4.45)
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onde Vf(s¥) é o vetor gradiente de f na estimativa da iteracdo atual k. Sabe-se que o método
SD possui a seguinte propriedade (Chong & Zak, 2013):

f(s¥*) < f(s%) (4.46)

S€
Vf(s¥) # 0. (4.47)

Entdo, caso exista algum ponto s¥ tal que V£ (s¥) = 0, tem-se que s* satisfaz a condicdo

k+1l — gk

de otimalidade necessdria de primeira ordem. Neste caso, S . Logo, um critério de

parada ou de convergéncia para o algoritmo SD ¢é
Vf(sk*) = 0. (4.48)

Porém, em aplicagdes praticas, a condicdo (4.48) ndo € vidvel pelo fato de que o
computo numérico do gradiente raramente serd igual a zero. Uma alternativa para a definicao
de tal critério pode ser dada por

If*) = f(sM) <9 (4.49)

onde ¥ > 0 é um limiar previamente especificado, geralmente escolhido como sendo 0 < 9 <
1. Este limiar também é comumente chamado de tolerancia. Outro critério de convergéncia
adequado € dado por

|sk+t — s¥|| < 9. (4.50)

A seguir € apresentado o método de Newton.
4.3.2 Método de Newton

O método SD usa apenas derivadas de primeira ordem para minimizar a func¢io objetivo.
Porém, tal estratégia nem sempre é a mais efetiva. Caso derivadas de ordem superior sejam
usadas, o método de busca resultante pode alcangar um desempenho superior ao do método SD
(Chong & Zak, 2013).

A ideia bédsica do método de Newton consiste em minimizar de forma iterativa a
aproximacao quadratica da funcdo objetivo em um dado ponto. Tal método usa derivadas de
primeira e segunda ordem da funcio objetivo e, caso o ponto inicial escolhido estiver proximo
de um minimizador local, o método de Newton alcanca de fato um desempenho superior ao do
método SD (Bazaraa, Sherali & Shetty, 2006).

Considere uma fungdo objetivo f(s): R = R. A aproximagdo quadratica desta funcio
em um dado ponto s* € R é dada por

b= £+ /(505 = $1) 43 1"(5)(s - )2 (4:5D)

onde f'(s¥) e f"(s*) sio as derivadas de primeira e segunda ordem de f em s,

respectivamente. Assim, toma-se sk+1

Logo, tem-se

como sendo o ponto onde a derivada de v € igual a zero.
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)+ fr(s) (s —s) =0 (4.52)
o que leva a
i f'(s9)
sk+1 — gk _ ) (4.53)

O procedimento iterativo dado por (4.53) possui velocidade de convergéncia superior a
do método SD. Para uma fung¢éo objetivo f(s): R™ — R, a aproximagao quadrética de (4.51)
passa a ser

1
v=f(s¥)+Vf(s¥)(s —s*) + zvzf(s")(s — s%)2, (4.54)
Aplicando a condi¢@o de otimalidade necessdria de primeira ordem em (4.54), tem-se
Vv=20
= Vf(s®) + V2f(s*) (s — s¥). (4.55)

Assumindo que V?f(s¥) seja positiva definida, tem-se que o minimo de v é alcancado
em

sktl = gk — [V2£(s®)]71Vf(s5). (4.56)

Inserindo um parametro de passo, (i, no termo de correcdo de (4.56) obtém-se a regra
recursiva do método de Newton

skt =% — w [V2f (s TVF (). (4.57)

Para o critério de convergéncia do método de Newton, pode-se adotar as mesmas
condi¢des para o método SD dadas por (4.49) ou (4.50). Outro critério de convergéncia
aplicavel ao método de Newton é

IVf (s** D)l < v. (4.58)

Note que, para y; = 1, o método de Newton encontra o minimo global de uma funcao
quadratica positiva definida em uma unica iteracdo. O método de Newton converge mais
rapidamente do que o método SD. Porém, a carga computacional requerida pelo método de
Newton € significativamente superior ao do método SD. Enquanto que o método SD requer
apenas o cdlculo do gradiente, o método de Newton também exige o computo da inversa da
matriz Hessiana da fun¢@o objetivo em cada iteracao (Bertsekas, 1996).

4.4 Métodos de Otimizacao Global

Os métodos de otimizag@o apresentados na secdo anterior convergem, na melhor das
hipdteses, para um 6timo local. Portanto, quando do uso de tais métodos, € desejdvel que o
ponto de partida esteja préximo de um minimizador global. Além disso, hd a necessidade de
célculos de derivadas de primeira ou mesmo de segunda ordem. Dai o porqué de serem
chamados de métodos de otimizagao local. Outra desvantagem de métodos classicos, tais como
o método SD ou o de Newton, é que estes ndo operam adequadamente quando perturbacodes
aleatorias (tal como um ruido de medi¢ao) sao impostas a fungdo objetivo (Fogel, 1994).



83

Em contrapartida, os métodos apresentados nessa se¢ao sao considerados de otimizacao
global, uma vez que buscam percorrer todo o conjunto de solugdes factiveis. Tais métodos ndao
requerem cdlculo de derivadas ja que s6 usam valores de fun¢do objetivo. Como consequéncia
disso, podem ser empregados em uma maior classe de problemas, incluindo otimizagdo
combinatdria, problemas discretos e envolvendo fungdes de cardter ndo-suave (Chong & Zak,
2013). Outra vantagem dos métodos de otimizagao global € que estes também podem ser usados
como ferramentas para escolha adequada do ponto de partida de um método de busca local. A
seguir sdo apresentados dois métodos de otimizagdo cujas técnicas de busca sdo inspiradas em
situacdes encontradas na natureza. Sdo eles, respectivamente, os algoritmos genéticos e os
métodos de otimizacdo por enxame de particulas.

4.4.1 Algoritmos Genéticos

Evolugdo natural é um processo de otimizacdo baseado em populagdes. Algoritmos
evolutivos vém sendo empregados em varios problemas de engenharia e ciéncia da computacao.
As primeiras ideias relacionadas com a computac¢do evolutiva surgiram na década de 1950 com
a proposta de implementar o processo de evolu¢c@o natural em computador para resolver
problemas. A principal vantagem destes algoritmos reside no uso de uma representacdo
matematica das varidveis de interesse do sistema alvo. Isto confere robustez e flexibilidade para
lidar com problemas de auto grau de complexidade, seguindo um conjunto de procedimentos
genéricos capazes de serem adaptados para atuar em varios cenarios.

A computacdo evolutiva engloba uma familia de algoritmos inspirados na teoria da
evolucdo das espécies de Darwin. Historicamente, foram desenvolvidos independentemente
trés tipos de algoritmos evolutivos (Fogel, 1994) e (Back, 1996):

e Algoritmos genéticos: desenvolvidos por John Henry Holland no final da década de
1960, com o intuito de propor uma caracterizacdo matematica para processos de
adaptacdo presentes em sistemas naturais, além de desenvolver sistemas artificiais
computacionais com mecanismos semelhantes aos dos processos naturais (Holland,
1975).

e Programacdo evolutiva: proposta inicialmente por Lawrence J. Fogel na década de 1960
como uma técnica para criar inteligéncia artificial a partir da evolucdo de maquinas de
estado finito (Fogel, 1964).

e Estratégias evolutivas: propostas por Schwefel e Rechenberg para solucionar problemas
de otimizagdo de parametros (Schwefel, 1965) e (Rechenberg, 1973).

N

Os algoritmos genéticos pertencem a classe das técnicas baseadas em inteligéncia
artificial ou metaheuristicas. Tais algoritmos baseiam-se na codifica¢do genética para simular
o processo de evolugdo. A grande vantagem deste método estd na relativa simplicidade,
robustez, flexibilidade e capacidade de encontrar a solucdo 6tima global. Isto se da pela
aplicagdo de procedimentos de busca aleatdria direcionada com caracteristicas nao lineares e
com multiplos picos e descontinuidades. Dessa forma, o espaco de solucdes factiveis €
percorrido com certa aleatoriedade, porém com um objetivo bem definido. Gracas a estas
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peculiaridades, os algoritmos genéticos evitam convergéncia em Otimos locais. Sua
generalidade e simplicidade também lhes confere utilidade destacada na resolucdo de
problemas onde outros métodos de otimizag¢do encontram dificuldades.

7z

Todavia, a maior desvantagem dos algoritmos genéticos é o elevado tempo de
processamento. Por ser um método aleatdrio de base evolutiva (e a evolugdo € naturalmente um
processo lento), a demora para encontrar a solugdo 6tima € quase inevitavel. Uma codificacio
eficiente das solucdes e a reduc@o do espaco de busca podem ajudar a atenuar este problema.
Os algoritmos genéticos também podem atuar em conjunto com outras técnicas, formando um
algoritmo hibrido que proporcione uma maior eficiéncia computacional e robustez.

Um algoritmo genético bésico € construido a partir de uma populacao inicial aleatéria e
da execucdo iterativa de um ciclo composto por trés estagios:

e Avaliacdo de cada individuo da populacdo;
e Selec¢do de individuos para reprodugdo, €;
e Manipulagdo genética para criar uma nova populacgao.

Cada vez que este ciclo for completado, diz-se que uma geracdo ocorreu. Cada um dos
individuos avaliados durante o processo evolutivo também é chamado de cromossomo (string).
Cada cromossomo possui genes em diferentes posicoes (locus) e cada gene contém informacdes
acerca das caracteristicas do individuo. A relacdo entre essas caracteristicas € 0 meio no qual
os individuos estdo inseridos € medida pelo indice de adaptacgdo (fitness function). Tal indice
estd diretamente relacionado com a funcio objetivo do problema.

Ap0s a criacdo da populacdo inicial aleatdria e avaliagio de seus respectivos individuos,
ocorre a evolucao das populacdes em geragdes com a ajuda de trés operadores:

e Reproducido: copia de alguns individuos para a geragdo futura em razdo do seu indice
de adaptacdo.

e Cruzamento: atua sobre um par de individuos escolhidos aleatoriamente, combinando
suas caracteristicas (também de forma aleatdria) para formar um novo individuo que
fard parte da préxima geracgao.

e Mutacdo: modificacdo aleatéria dos valores contidos nos genes, ou seja, das
caracteristicas de um dado individuo.

Cruzamento e mutacao sao os dois operadores fundamentais de um algoritmo genético.
Enquanto que os cruzamentos aceleram o processo de evolucdo, as mutagdes produzem um tipo
de perturbacdo que pode levar o processo evolutivo a um melhor dominio de busca. O
percentual de cruzamentos e mutacdes € definido por indices probabilisticos especificos de cada
operador. Apenas uma parcela dos individuos de uma geracao € escolhida para o cruzamento,
e também um pequeno nimero dos novos individuos gerados sofre mutagdo.

Considere o seguinte problema de otimizagcdo que deseja-se solucionar usando um
algoritmo genético

maximizar  f(s)

sujeitoa s € X (4.59)
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onde f:R™ — R. Note que (4.59) corresponde a uma maximizacdo, ja que este tipo de
problema é mais conveniente para descrever o funcionamento dos algoritmos genéticos (Chong
& Zak, 2013). Dessa forma, um algoritmo genético para resolver (4.59) pode ser descrito da
seguinte forma:

1. Faga k = 0. Determine um indice de adaptag¢do que possua relacéo direta com f(s) e
gere uma populacdo inicial aleatéria P*.

2. Avalie os individuos de P¥.

3. Se o critério de convergéncia (ou de parada) for satisfeito, finalize o algoritmo e retorne
a solugcdo 6tima, s*, a qual é obtida a partir do individuo mais bem adaptado. Caso
contrario va para o passo 4.

4. Selecione um conjunto, I*, de individuos de P¥ que passardo pelos processos de

reprodugio, cruzamento e mutacio para gerar P*¥*1,

5. Facak = k + 1 e vd para o passo 2.

E importante salientar que os algoritmos genéticos ndo trabalham diretamente com
parametros do sistema, mas com uma codificacdo dos mesmos. Os objetos de andlise sdo um
conjunto ou uma populacdo de solucdes alternativas (ndo uma unica alternativa), que sao
avaliadas cada uma pelo seu indice de adaptacdo ao meio. As regras de busca no espago de
solucdes factiveis sdo de cardter probabilistico. A seguir é apresentado o método de otimizacao
por enxame de particulas.

4.4.2 Otimizagdo por Enxame de Particulas

A otimizagdo por enxame de particulas € um método de busca aleatéria baseado em
populagdes. Este método, o qual foi proposto por James Kennedy e Russel C. Eberhart em 1995,
€ inspirado em principios de interacdo social (Kennedy & Eberhart, 1995). A busca pela solugao
Otima € baseada nas interacOes entre individuos pertencentes a um bando de passaros ou
cardume de peixes. Tal ideia é proveniente do trabalho desenvolvido por Craig Reynolds, cujo
objetivo era simular padrdes de movimento para anima¢do computacional (Reynolds, 1987).

Baseados no modelo de Reynolds, Kennedy e Eberhart definiram trés componentes que
influenciam no deslocamento de uma particula inserida em um enxame:

e Componente de inércia: preserva uma memoria dos dltimos deslocamentos da particula.
Previne mudancas drésticas de dire¢ao.

e Componente cognitiva: indice que quantifica desempenho da particula no ciclo atual em
relacdo ao dos ciclos anteriores. Devido a memoria de experiéncias vivenciadas em
ciclos anteriores, as particulas sdo atraidas para a melhor posicdo j4 visitada até o ciclo
atual.

e Componente social: quantifica o desempenho de uma particula em relacdo as demais do
enxame. Devido a esta componente, as particulas também sdo atraidas pela melhor
posicdo encontrada por particulas vizinhas.
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Cada particula do enxame representa uma solugao candidata. Um enxame, por sua vez,
pode ser visto como uma populacdo de individuos que se movem de maneira aparentemente
desorganizada. O método de otimizacdo por enxame de particulas busca imitar o
comportamento de grupos de animais e insetos, tais como um enxame de abelhas ou uma
manada de gnus.

Considere o seguinte problema
minimizar  f(s)
sujeitoa s €X (4.60)

onde f: R™ — R. Para resolver este problema através do método de otimizac¢ao por enxame de
particulas, parte-se de uma populago inicial aleatdria de pontos em R™. Entdo, associa-se a
cada ponto nesta populacdo um vetor de velocidade. Dessa forma, cada ponto corresponde a
posicdo de uma particula, que estd se movendo a uma determinada velocidade. Deve-se entdo
avaliar a funcdo objetivo de cada ponto da populagdo para criar uma nova populagdo de pontos,
cada um com sua respectiva velocidade associada. A criacdo de novos pontos e velocidades se
da por meio de certas operagdes que envolvem as relagdes existentes entre as particulas do
enxame.

Cada particula mantém memoéria da sua melhor posicdo ja visitada (best-so-far
position). Esta posi¢cao é um valor relacionado com f(s) e é representada por ppes;. Em
contrapartida, a melhor posi¢do dentre as ja visitadas por toda a populagdo € chamada de melhor
global (global best) e é representada por gpest- As particulas interagem entre si pela atualizacao
de suas respectivas velocidades em relagdo a melhor pessoal e a melhor global. A velocidade
de cada particula € ponderada por um termo aleatério, com nimeros aleatdrios distintos sendo
gerados por velocidades em direcao a ppest € gpest- Para o critério de parada, pode-se finalizar
a busca apds atingir um numero determinado de ciclos ou ap6s um determinado valor de func¢do
objetivo ser alcancado.

Considere o problema de minimizagdo de (4.60). Seja M o tamanho da populagdo. A
posicdo da particula i, com 1 <i < M, é representada por b; € R™, e a sua velocidade
associada por ¢; € R™. Seja também p; pest @ Ppest da particula i. O algoritmo de busca usado
pelo método de otimizacdo por enxame de particulas para solucionar (4.60) pode ser descrito
da seguinte forma:

1. Faga k = 0. Gere bﬁ‘ € R™ ecfC eR™ comi=12,..,M,efaca

Pipest = bf (4.61)

Ypest = aAr'g rr,%in X f(s). (4.62)
b € {b¥,... b%}
2. Gere sequéncias aleatérias r e 0f € R™ com componentes uniformemente distribuidas
no intervalo U = [0, 1] e faga

k+1

C = wcll( + Ccogrik ° (pi,best - b{() + Csocoi'( ° (gbest - b{c) (4-63)
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e
bi*! = bl + ¢ (4.64)
3. Se existir b¥*1, com 1 < i < M, tal que
fF(BEH) < f(gbest) (4.65)
entdo faca
st = b, (4.66)

4. Se o critério de para for satisfeito, finalize a busca e retorne s* = gy .. Caso contrério,
faca k = k + 1 e va para o passo 2.

As constantes Ccog, Csoc € @ S30 as componentes cognitiva, social e de inércia,
respectivamente. Recomenda-se um valor proximo porém menor do que 1 para w. As
COmMPONENtEs Ceog € Csoc €stabelecem o quéo bem direcionada uma particula estd em relagéo as
melhores posi¢Oes. Valores recomendados para tais constantes s30 Ccog, Csoc = 2 (Chong &
Zak, 2013). O operador “o” corresponde a multiplicacdo entre os elementos de duas matrizes
de mesma dimensao. Por exemplo, tomando-se duas matrizes A e B de ordem I x J, o resultado
de A o B é uma matriz C com as mesmas dimensdes de A e B, cujos elementos sdo dados por
Cij=a;;*bj,coml<i<lel<j<].

Os métodos de otimizacdo por enxame de particulas vém sendo desenvolvidos desde o
trabalho proposto por Kennedy e Eberhart em 1995. Uma variante do algoritmo mostrado acima

foi proposta por Maurice Clerc em 1999, na qual as velocidades s@o atualizadas por (Clerc,
1999)

cll(+1 = K[Cgc + Ccogrik ° (pi,best - b{() + Csocoi'( ° (gbest - bf)] (4-67)
onde k € chamado de fator de constri¢do, calculado a partir de

2
_|2—w—\/w2—4w|

K (4.68)

sendo W = Ccog + Csoc € W > 4.

O método de otimizacdo por enxame de particulas difere de outros métodos de busca
aleatdria, tais como o método simplex e o de recozimento simulado, pelo fato de atualizar nao
somente a solucdo candidata a 6tima do problema, mas também uma populacdo de solugdes
candidatas, representadas pelas particulas do enxame.

4.5 Métodos Empregados na Otimizacao dos Algoritmos PNLMS e IPNLMS

Esta secdo apresenta os dois métodos de busca empregados por este trabalho para
otimizar a escolha de parametros dos algoritmos PNLMS e IPNLMS. A saber, o método da
razdo durea e 0 método da busca tabu.
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4.5.1 Método da Razdo Aurea

Meétodos de otimizacdo cldssicos buscam a minimizacdo da funcdo objetivo a partir de
uma direc¢do de descida. Porém, alguns problemas envolvendo fun¢des de cardter ndao-linear ou
ndo-suave ndo podem ser resolvidos analiticamente. Alternativas para tais casos sdo métodos
que buscam de forma inteligente o ponto de minimo da fun¢do objetivo. Uma classe de métodos
que usam tal estratégia é a dos métodos de busca linear.

Busca linear ou unidimensional consiste em um processo para determinacdo do ponto
o6timo de uma curva. Isto é equivale a minimizacdo de uma funcdo de uma tunica varidvel.
Métodos populares de busca linear incluem os de Fibonacci, da bisse¢do e da razdo durea
(Bazaraa, Sherali & Shetty, 2006).

A relacdo de secdo durea, dada pela constante T = (\/ﬁ + 1) /2 = 1.618, foi
considerada pelos gregos o valor mais esteticamente correto para a razdo entre dois lados
adjacentes de um mesmo retangulo (Luenberguer & Ye, 2008). O método da razdo 4urea, o
qual € baseado nesta constante, ¢ uma técnica de otimizacao linear que dispensa o cédlculo de
derivadas. O objetivo de tal método é minimizar (ou maximizar) uma funcao objetivo unimodal,
ou seja, com apenas um unico ponto de minimo (ou de maximo) em torno de um dado intervalo
de incerteza (Bazaraa, Sherali & Shetty, 2006). Este intervalo consiste de um conjunto de
solucdes factiveis, onde € sabido que o mesmo contém o minimizador (ou maximizador) da
funcdo objetivo. A Figura 4.1 mostra um exemplo de uma funcdo f(s):R — R de cardter
unimodal em um dado intervalo [a, b] c R.

55

Figura 4.1. Exemplo de uma fun¢iio unimodal em um intervalo [a, b].

Considere o seguinte problema de otimizacao
minimizar  f(s)
sujeitoa s € [a, b] (4.69)

com [a, b] € R. O algoritmo empregado pelo o método da razdo durea para resolver (4.69) é
descrito a seguir em detalhes:
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1. Faga k = 0. Inicialize o método da razdo durea com os limites a e b do intervalo de
incerteza [a, b] e com a tolerancia, tol > 0, adotada para convergéncia.

2. Facak = k + 1 e calcule
MK=a(l-1)+bt (4.70)

X =ar+b(1-1). (4.71)
3. Obtenha f (A’l‘) ef (/’1’2‘ ) a partir de A% e A%, respectivamente.

4. Se
|F(2%) — F(2%)| < tol (4.72)
va para o passo 6. Caso contrdrio, v4 para o passo 5.
5. Se
f(21) > £(25) (4.73)
faca
k=k+1 (4.74)
a=2k1 (4.75)
L L (4.76)
AKX =ar+b(1-1) (4.77)
e retorne ao passo 3. Caso contrério, faca
k=k+1 (4.78)
b =251 (4.79)
L L (4.80)
A =br+a(l-1) (4.81)
e retorne ao passo 3.
6. Razdo 4urea convergiu. Retornar
s = (4.82)
ou
st = Ak, (4.83)

Sendo s* o minimizador de f dentro do intervalo [a, b]. As varidveis A% e A% sdo os
candidatos a s* do ciclo k do método da razao aurea.

Apesar da facil implementacdo e rdpida convergéncia, para que o método da razdo durea
tenha desempenho satisfatorio € necessério que a fungao objetivo seja unimodal, ou seja, possua
apenas um unico minimizador dentro do intervalo de incerteza. Outra caracteristica importante
deste método estd diretamente relacionada com o intervalo [a, b], o qual diminui de tamanho a
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cada ciclo. A Figura 4.2 mostra um exemplo de como este intervalo diminui do ciclo anterior,
k, para o ciclo seguinte, k + 1, de execu¢do do método da razdo durea.

f ciclok+1

F(a5) > £(25) i
j.r ciclo k I : i
a /111(+1 /‘t.lzc+1
A ciclok +1
Ak b °

F(¥) < £(25)

>S

S F--—-—-—-—

QF--=-=-=---

)

1

1

]

1 1

[} 1

I 1

1 1 1 'S

| a Allc+1 /1]2{+1 b

Figura 4.2. Redug¢do no tamanho do intervalo [a, b] durante a execugdo do método da razéo durea.
Seja o tamanho inicial do intervalo de incerteza Ty = b — a, para k = 1, tem-se que o

tamanho de [a, b] apés k ciclos de execucdo do método razdo durea é dado por (Luenberguer
& Ye, 2008)

T, = (;) T, (4.84)
e de (4.84) tem-se que
Teen _ 1
Tk T
= 0,618. (4.85)

Portanto, de (4.85) conclui-se que o método da razdo durea converge linearmente para
o minimizador de f em [a, b], com uma taxa de convergéncia igual a 1/7 = 0,618. A seguir é
apresentado o método da busca tabu.

4.5.2 Método da Busca Tabu

O método da busca tabu, assim como os algoritmos genéticos € 0 método de otimizacao
por enxame de particulas, € uma metaheuristica que usa uma técnica de busca local com
movimentos simples e mecanismos de memoria que evitam a estagnacdo em Otimos locais
(Glover, 1989). Tendo suas origens no final da década de 70, sendo empregada em problemas
de engenharia da computacdo e de otimizacdo combinatéria, o método da busca tabu tem
ampliado seu ramo de aplicacdo nas ultimas décadas, atingindo diversas areas de dreas que vao
da microeletronica aos sistemas elétricos de poténcia (Glover, 1990), (Zuo, Murray & Smith,
2014) e (Junior, Cossi, Contreras & Mantovani, 2013). Exemplos mais recentes de aplicagdo
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do método da busca tabu incluem treinamento de redes neurais artificiais, projeto de filtros FIR
passa-baixas para implementacdo fisica (hardware), conformacdo de feixe em arranjos de
antenas adaptativas, dentre outros (Glover & Laguna, 1997), (Pham & Karaboga, 2000) e (Gao,
Dai, Yuen & Wang, 2016).

O termo “tabu” (ou taboo), segundo diciondrios internacionais, possui significado
semelhante a algo proibido de ser mencionado por seu cardter sagrado, atribuido por
determinada crenga (Laguna, 1994). Baseada nesta defini¢do, a filosofia da busca tabu consiste
na diversificagdo do espaco de busca, explorando uma gama de principios pré-definidos. Para
tal, usa-se uma estrutura de memoria flexivel capaz de aceitar movimentos que ndo tragam
necessariamente uma melhora direta. O objetivo € prevenir repeti¢des e explorar vdrias regides
do espaco de solucdes factiveis, promovendo assim a evolug¢do na tomada de decisdo a partir
do aprendizado adquirido com experiéncias passadas. Os componentes basicos de uma busca
tabu sado:

e Vizinhanca de possiveis solucdes;
e Movimentos adotados para a obten¢do de novas solugdes;
e Mecanismos de memdria, €;

e Critérios de aspiracdo e convergéncia.

O ponto de partida de toda busca tabu € uma solucdo inicial escolhida aleatoriamente.
Entdo, a partir desta solug¢do inicial e dos movimentos adotados, cria-se um conjunto aleatorio
de solugdes vizinhas. Estas solugdes vizinhas sdo entdo comparadas com a solucao inicial para
determinar a melhor solucdo do ciclo atual da busca. Entdo, inicia-se um novo ciclo e cria-se
um novo conjunto aleatério de solugdes vizinhas a partir da melhor solu¢@o do ciclo anterior.
As novas solucdes vizinhas sdo entdo comparadas com a melhor solugdo do ciclo anterior para
determinar a melhor do ciclo atual. Este processo se repete até que o critério de convergéncia
seja satisfeito.

A principal ferramenta usada pela busca tabu para evitar repeticdes € um mecanismo de
memoria de curto prazo denominado lista tabu. Nesta lista sio armazenados movimentos
realizados recentemente, tornando-os proibidos de serem executados durante um dado intervalo
de ciclos denominado periodo tabu. Outra ferramenta chave é o critério de aspirag¢do, o qual
anula a condicdo tabu de determinado movimento caso este leve a uma solu¢do com ganhos
significativos para a busca. Tal critério pode se basear nos valores de funcido objetivo das
solucdes ja visitadas, em direcdes de busca definidas previamente ou durante a execugdo da
busca, ou por influéncia de regides do espago de solugdes factiveis (Glover & Laguna, 1997).

Considere um problema de otimizagao semelhante ao de (4.60). O algoritmo empregado
pelo método da busca tabu para resolver este problema € descrito a seguir em detalhes:

1. Faca k = 0. Escolha uma solugio inicial aleatéria s® € X e calcule f(s°).

2. Faga k = k + 1. Gere um conjunto V¥ de M solugdes vizinhas a partir de s*~1 e

verifique se cada solu¢do vizinha vik evk(i=12,..,M ) € “tabu”.
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3. Calcule f (Vlk) (i=1,2,..,M) e verifique se existem solucdes vizinhas vl-k , geradas a
partir de movimentos “tabu”, que satisfazem o critério de aspiragao.

4. Se existe v¥ € V¥ (i = 1,2, ..., M), tal que v} é melhor do que s¥~! e v¥ ndo ¢ “tabu”

ou satisfaz o critério de aspiracao, faca
sk = vk, (4.86)
Caso contrdrio, faca
sk = sk-1, (4.87)
5. Atualize a lista tabu.

6. Se o critério de convergéncia € satisfeito, va para o passo 7. Caso contrdrio, retorne ao
passo 2.

7. Busca tabu convergiu. Retorne
s* = sk, (4.88)
Sendo s* a solucdo 6tima do problema.

Para entender melhor o funcionamento do método da busca tabu, pode-se recorrer a um
exemplo classico de otimizacdo combinatdria, tal como o problema das m rainhas. Este
problema consiste na alocagdo de m rainhas dispostas em um tabuleiro de xadrez de dimensao
m x m. Esta alocacdo deve ser feita de tal forma que nenhuma das rainhas seja capaz de capturar
outra com apenas um movimento, ou seja, sem que ocorram colisdes entre as rainhas do
tabuleiro (Laguna, 1994). Dessa forma, o problema das m rainhas pode ser tratado como um
problema de permutacdo, onde a i-ésima rainha, Q;, com i = 1,2, ..., m, estd localizada na
posic¢do correspondente a i-ésima linha e a m(i)-ésima coluna. Entdo, uma solucéo candidata
pode ser representada por uma permutagdo do tipo

I ={n(1),n(2),.. m(m)} (4.89)

que especifica a posicdo exata das m rainhas no tabuleiro de xadrez. Note que este tipo de
configuragdo evita que uma rainha tenha a chance de capturar outra localizada na mesma linha
ou na mesma coluna. Assim, o problema resume-se em minimizar o nimero total de colisdes
nas diagonais do tabuleiro. A Figura 4.3 mostra um tabuleiro de tamanho 6 x 6 para o qual a
disposi¢c@o das rainhas (representadas por Q;, com i = 1,2, ..., m) corresponde a permutacao
IM1=1{4,5,1,6,2,3}. Esta permutagio também pode ser representada na forma de um vetor,
como mostrado na Figura 4.4. Cada elemento deste vetor contém um indice de coluna do
tabuleiro referente a posi¢do de uma das rainhas. A numeracio da Figura 4.4 significa que a
rainha Q; estd na coluna 4, a rainha Q, estd na coluna 5 e assim por diante. Note que, para a
configuracdo da Figura 4.3, tem-se um total de trés possiveis colisdes entre as rainhas, conforme
a indicacdo das setas duplas. Especificamente, tem-se uma possivel colisdo entre Q4 e Q,, outra
entre Q, e Q5 e outra entre Qs e Q.
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Figura 4.3. Configuragdo de m = 6 rainhas em um tabuleiro de tamanho 6 x 6.
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Figura 4.4. Permutag@o inicial para o problema da Figura 4.3.

Para solucionar o problema da Figura 4.3 usando o método da busca tabu, toma-se o
vetor da Figura 4.4 como sendo a solucio inicial, s°, e define-se um movimento para a criacdo
do conjunto de solugdes vizinhas, V¥. Como o problema das m rainhas pode ser tratado como
um problema de permuta¢do, um movimento adequado consiste na troca entre os valores de
duas posi¢oes escolhidas aleatoriamente. A Figura 4.5 mostra um exemplo de execugdo deste
movimento.

@3]
w

vl a2 1|6

Figura 4.5. Movimento adotado para a criag@o das solugdes vizinhas.

Note que, no exemplo da Figura 4.5, as rainhas Q, e Qg s@o escolhidas aleatoriamente

para trocar de posi¢do no tabuleiro, dando origem a uma solugdo vizinha, v¥ € V¥, com 1 <
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[ < M. Assim, o conjunto V¥ pode ser formado a partir de M movimentos semelhantes ao da
Figura 4.5, conforme exemplo mostrado na Figura 4.6. Entdo, em cada ciclo, k, os elementos
de V¥ sdo comparados com a melhor solucio do ciclo anterior, s, em relacdo ao valor de
funcdo objetivo, ou seja, o nimero total de possiveis colisdes que cada solugdo candidata
possui.
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Figura 4.6. Exemplo de criacdo do conjunto V¥ para o problema da Figura 4.3 usando movimentos semelhantes
ao da Figura 4.5.

Para prevenir repeticdes de movimentos realizados em um passado recente, os quais
podem resultar em solugdes j4 visitadas anteriormente, usa-se a lista tabu. Para o problema em
questdo, pode-se construir uma estrutura semelhante a uma matriz triangular superior, para a
qual apenas os elementos acima da diagonal principal sdo relevantes. Tal estrutura é mostrada
na Figura 4.7. Note que os nimeros armazenados dentro desta estrutura indicam o ultimo ciclo
em que determinado movimento possuird a condi¢do de proibido ou “tabu”. Por exemplo, a
troca entre Q, e Qs permanece como “tabu” até o ciclo k = 4. A quantidade de ciclos que um
movimento € considerado “tabu” depende do valor do periodo tabu. Quando um dado
movimento deixar de ser “tabu”, o nimero que marca tal condi¢@o na lista tabu deve ser apagado
da mesma. Entdo, considerando o exemplo da Figura 4.7, quando a busca atingir o ciclo k = 5,
o numero “4”, que marca uma condicao “tabu” para a troca entre Q, e Qs, deve ser apagado da
lista tabu.

5

Figura 4.7. Lista tabu para o problema da Figura 4.3.



95

Em relagdo ao critério de aspiracdo, pode-se definir a seguinte condi¢do: se uma
determinada solucdo candidata do ciclo atual proveniente de um movimento “tabu” levar a um
nimero total de colisdes menor do que a da melhor solu¢do do ciclo anterior (além de um
nimero total de colisdes menor do que as demais solucdes de V¥), entdo esta solugdo tem sua
condicdo “tabu” revogada e passa a vigorar como a melhor do ciclo atual. Ja para o critério de
convergéncia, pode-se parar a busca caso seja encontrada uma solugdo para a qual o valor de
funcdo objetivo seja igual a zero, ou seja, ndo hd colisdo entre as rainhas. Outro critério de
convergéncia aplicdvel consiste em parar a busca apds uma determinada quantidade de ciclos
ter sido alcangada.

Conforme os objetivos pretendidos e as caracteristicas do problema, o método busca
tabu ainda pode valer-se de outros recursos para aprimorar seu desempenho. Estratégias de
diversificacdo e intensificacdo, assim como outros mecanismos de memdria além da lista tabu,
sdo exemplos de tais recursos. Variagdes no periodo tabu e no tamanho do conjunto V¥ sio
perfeitamente aplicdveis, bem como o uso de uma lista de solucdes candidatas proveniente de
execugOes anteriores da busca. Tais candidatos podem figurar em novas execugdes, com O
intuito de acelerar o processo de busca ou mesmo encontrar solucdes ainda melhores. Pode-se
também recorrer a outras estratégicas de cunho “genético”, tais como primeiro de melhora,
aspiracdo plus, busca paralela, dentre outros (Glover & Laguna, 1997) e (Pham & Karaboga,
2000).
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Capitulo 5

Algoritmos Adaptativos Proporcionais com
Escolha de Parametros baseada em
Métodos de Otimizacao

Neste capitulo sdo propostas versdes melhoradas dos algoritmos PNLMS e IPNLMS.
Nessas propostas € considerado o uso de métodos de otimizacdo para determinar os valores dos
parametros dos algoritmos PNLMS e IPNLMS. Primeiramente, € apresentada a funcdo objetivo
a ser minimizada pelas metodologias adotadas, juntamente com uma anélise do efeito dos
pardmetros p e f(n) do algoritmo PNLMS, e do pardmetro a do algoritmo IPNLMS, no
comportamento da funcdo objetivo adotada. Entdo, os algoritmos PNLMS e IPNLMS com
otimizacdo de pardmetros propostos sdo obtidos.

5.1 Funcao Objetivo Adotada

Com base na andlise do comportamento dos algoritmos PNLMS e IPNLMS realizada
no capitulo 3, verifica-se que € possivel aprimorar o desempenho destes algoritmos a partir da
escolha correta dos parametros dos mesmos. Essa escolha pode ser feita com a ajuda de um
método de otimizacdo. Porém, conforme visto no capitulo 4, tais métodos operam sob o
principio da minimizagdo ou maximizagdo de uma func¢do de custo, também chamada de fun¢do
objetivo. Conforme visto nos capitulos 2 e 3, o principal objetivo de um algoritmo adaptativo é
minimizar iterativamente o erro entre a saida desejada (ou da planta) e a saida do filtro. Entao,
uma funcdo objetivo baseada neste erro mostra-se uma escolha coerente. Em outras palavras,
quanto mais préximo de zero o erro, menor € a diferenca entre os coeficientes do filtro e os da
planta e, consequentemente, mais rapida € a velocidade de convergéncia do algoritmo
adaptativo.

Sabe-se do capitulo 3 que em cada iteragdao dos algoritmos PNLMS e IPNLMS ¢é
calculado o valor do erro de estimacao a priori dado por

e(n) =dmn) —yn) +v(n)
=dn) —xT(mMwh) + v(n) (5.1)

onde d(n) e y(n) sdo as saidas da planta e do filtro adaptativo, respectivamente. As varidveis
x(n), w(n) e v(n) sdo os vetores de entrada e de coeficientes do filtro adaptativo, e o ruido
aditivo de medicgao, respectivamente. Sabe-se também do capitulo 2 que o algoritmo NLMS foi
concebido na tentativa de aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo LMS a partir da
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minimizacao do erro de estimacdo a posteriori dado por (Sayed, 2003) e (Nascimento & Silva,
2014)

e,(n) =d(n) —xT(m)wn + 1) + v(n) (5.2)

Note que a unica diferenca entre (5.1) e (5.2) € a estimativa dos coeficientes do filtro
adaptativo adotada para o cdlculo do erro. Entdo, tem-se que (5.2) pode ser obtida a partir de
(5.1) apenas substituindo a estimativa anterior, w(n), pela estimativa atual, w(n + 1), dos
coeficientes do filtro adaptativo. Logo, hd uma relac@o direta entre os erros de estimacio a
priori e a posteriori. Dessa forma, a fun¢do objetivo adotada pelas metodologias propostas para
otimizar a escolha dos parametros dos algoritmos PNLMS e IPNLMS ¢é

2
P(n) = 101ogso {[e,(m)]’} (5.3)
onde Y (n) é o erro quadratico a posteriori em dB.

Assim, o problema de otimizagcdo a ser solucionado pelos métodos de otimizacdo
adotados em cada iteracdo do processo de adaptacdo do algoritmo PNLMS ¢é dado por

Popt(n) = argo<%r)1<1¢(n) (5.4)
ou
fopt(m) = arg | min Y(n) (5.5)

sendo pop(n) [ou fope(n)] € o pardmetro de proporcionalidade [ou o fator de ativagdo] 6timo
da n-ésima iteracao do processo de adaptacao do algoritmo PNLMS. Note, de (3.1), (3.6), (3.7)
e (3.8), que p [ou f(n)] influencia diretamente no valor de w(n + 1) e este, por sua vez,
impacta no valor de (5.3).

Analogamente, o problema de otimizacdo a ser solucionado pelos métodos de
otimizac¢do adotados em cada iteracdo do processo de adaptagdo do algoritmo IPNLMS €
encontrar

aopt(n) =arg  min _P(n) (5.6)

—-1=a(n)<1

onde a,p(n) € o pardmetro de proporcionalidade 6timo da n-ésima iteragdo do processo de
adaptacdo do algoritmo IPNLMS. Note novamente, de (3.1) e (3.23), que a influencia
diretamente no valor de w(n + 1) e este, por sua vez, impacta no valor de (5.3).

A seguir € feita uma breve andlise do impacto dos pardmetros p e f(n) do algoritmo
PNLMS, e do parametro a do algoritmo IPNLMS, sobre a fun¢do objetivo adotada.

5.1.1 Impacto do Pardmetro de Proporcionalidade do Algoritmo PNLMS no Comportamento
do Erro a posteriori

Para verificar o efeito de p no comportamento de (5.3), sdo realizadas simulacdes de
Monte Carlo (média de 100 realizacdes independentes) para um problema de identificacao de
sistemas. O cendrio das simulacdes € o mesmo apresentado na subse¢ao 3.2.1.
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Com o objetivo de ilustrar o impacto de p em (5.3), a Figura 5.1 mostra exemplos do
comportamento do erro quadratico a posteriori em dB nas iteragdes (a) 25, (b) 50 e (c) 100 do
processo de adaptacdo do algoritmo PNLMS para vérios valores de p, que vdo de 107° a 0,5.
Os parametros de passo e inicializa¢do considerados sdo 4 = 0,5 e § = 0,01, respectivamente.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

(a)

v (dB)

=50

(b)
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Figura 5.1. Comportamento do erro quadratico a posteriori em dB, ¥ (n), em uma dada iteragio, n, do processo
de adaptacio do algoritmo PNLMS para a identificacéo de uma planta de esparsidade S(p) = 0,9435, com u =
0,5, 8§ = 0,01, e considerando varios valores de p que vao de 107°a 0,5. (a) Iteracdo n = 25. (b) Iteracdo n =
50. (c) Iteragdo n = 100.

Note das curvas da Figura 5.1 que o valor do parametro de proporcionalidade, p, do
algoritmo PNLMS influencia diretamente no comportamento do erro de estimacgao a posteriori.
Entdo, tem-se que a velocidade de convergéncia do algoritmo PNLMS pode ser aprimorada
com o uso de um método de otimizagdo para determinar p,p() que solucione o problema de
(5.4). Note também, do comportamento unimodal das curvas da Figura 5.1, que o método da
razio durea € aplicdvel para determinar pop (7).

5.1.2 Impacto do Fator de Ativacdo do Algoritmo PNLMS no Comportamento do Erro a
posteriori

Similarmente a andlise realizada na subsecdo anterior, o efeito de f(n) no
comportamento de (5.3) também pode ser verificado a partir de simulacdes de Monte Carlo
(média de 100 realizacdes independentes), considerando um problema de identificacdo de
sistemas. Para tal, considera-se novamente o cendrio apresentado na subsegdo 3.2.1 para as
simulacdes.

Com o intuito de mostrar o efeito de f(n) em (5.3), a Figura 5.2 mostra exemplos do
comportamento do erro quadratico a posteriori em dB nas iteragdes (a) 25, (b) 50 e (c) 100 do
processo de adaptacdo do algoritmo PNLMS, considerando vérios valores de f(n), que véo de
107°a0,1.0 parametro de passo considerado é u = 0,5.
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Figura 5.2. Comportamento do erro quadratico a posteriori em dB, ¥ (n), em uma dada iteragio, n, do processo
de adaptacio do algoritmo PNLMS para a identificacéo de uma planta de esparsidade S(p) = 0,9435, com u =
0,5, e considerando virios valores de f(n) que vio de 107 a 0,1. (a) Iteracdio n = 25. (b) Iteracio n = 50. (c)
Iteragdo n = 100.

Note das curvas da Figura 5.2 que o valor do fator de ativagdo, f(n), do algoritmo
PNLMS influencia diretamente no valor do erro de estimagao a posteriori. Entao, tem-se que a
velocidade de convergéncia do algoritmo PNLMS pode ser melhorada a partir do uso de um
método de otimizagdo para determinar f,,¢ (1) que solucione o problema de (5.5). Note também
que o comportamento unimodal das curvas da Figura 5.2 torna o método da razdo 4urea
aplicdvel para a determinagdo de fopc(1).

5.1.2 Impacto do Pardmetro de Proporcionalidade do Algoritmo IPNLMS sobre o Erro a
posteriori

N

Similarmente a andlise realizada nas subsegdes anteriores, o efeito de a no
comportamento de (5.3) € verificado a partir de simulagdes de Monte Carlo (média de 100
realizacdes independentes), considerando um problema de identificacdo de sistemas usando o
algoritmo IPNLMS. O cendrio das simulac¢des € o mesmo apresentado na subsecao 2.3.2.

Com o objetivo de ilustrar o impacto de @ em (5.3), a Figura 5.3 mostra exemplos do
comportamento do erro quadratico a posteriori em dB nas iteragdes (a) 25, (b) 50 e (c) 100 do
processo de adaptacao do algoritmo PNLMS, considerando vérios valores de a que vao de —1,0
a 0,99. O parametro de passo considerado é u = 0,5.
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Figura 5.3. Comportamento do erro quadrético a posteriori em dB, (n), em uma dada itera¢do, n, do processo
de adaptacdo do algoritmo PNLMS para a identificacdo de uma planta de esparsidade S(p) = 0,9435, com u =
0,5, e considerando viarios valores de @ que vao de —1,0 a 0,99. (a) Iteracdo n = 25. (b) Iteracdo n = 50. (c)
Iteracdo n = 100.

Note, da Figura 5.3, que o valor do parametro de proporcionalidade, a, do algoritmo
IPNLMS impacta diretamente no valor de (5.3). Entdo, tem-se que a velocidade de
convergéncia do algoritmo IPNLMS pode ser melhorada como emprego de um método de
otimizagdo para determinar (1) que solucione o problema de (5.6). Note também que o
comportamento unimodal da curva da Figura 5.3 torna o método da razdo 4urea aplicdvel para
resolver o problema de (5.6), em cada iteracdo, n, do processo de adaptacao do algoritmo
IPNLMS, a partir da escolha de aqp ().

A seguir sdo apresentadas as metodologias propostas para otimizar a escolha dos
parametros dos algoritmos PNLMS e IPNLMS.

5.2 Metodologias Propostas

O algoritmo PNLMS adota valores constantes para o parametro de proporcionalidade,
p, e para o fator de ativagdo, f(n), em sua respectiva regra de atualizagdo. Analogamente, o
algoritmo IPNLMS também emprega um parametro @ constante durante todo o processo de
adaptacdo. Em oposicdo as regras de atualizagao adotadas por estes algoritmos, as metodologias
propostas por este trabalho de pesquisa fazem uso de métodos de otimizagdo para determinar
parametros 6timos para cada iteracdo, n, do processo de adaptagdo dos novos algoritmos
propostos. Sao eles:

e Algoritmos pGS-PNLMS (p-golden section PNLMS) e f GS-PNLMS (f -golden section
PNLMS): ambos empregam o método da razio durea para determinar o pope(n) [ou 0
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fopt(M)] que solucione (5.4) [ou (5.5)] em cada iteragdo, n, do processo de adaptagio
do algoritmo PNLMS.
Algoritmos pTS-PNLMS (p-tabu search PNLMS) e fTS-PNLMS (f-tabu search
PNLMS): ambos empregam o método da busca tabu para determinar p,p(n) [ou o
fopt(M)] que solucione (5.4) [ou (5.5)] em cada iteragdo, n, do processo de adaptagio
do algoritmo PNLMS.
Algoritmo GS-IPNLMS (golden section IPNLMS): usa o método da razdo durea para
determinar a,p(n) que solucione (5.6) em cada itera¢do, n, do processo de adaptagio
do algoritmo IPNLMS.
Algoritmo TS-IPNLMS (tabu search IPNLMS): usa o método da busca tabu para
determinar a,p(n) que solucione (5.6) em cada iteracdo, n, do processo de adaptagio
do algoritmo IPNLMS.

Estes algoritmos sdo obtidos a seguir.

5.2.1 Algoritmo PNLMS com Otimizacdo do Pardametro de Proporcionalidade baseada no

Método da Razéo Aurea

O algoritmo pGS-PNLMS usa o método da razdo durea para determinar o valor 6timo

do parametro de proporcionalidade, p, de cada iteragdo do processo de adaptacdo do algoritmo
PNLMS.

O algoritmo pGS-PNLMS ¢€ descrito a seguir em detalhes:

1. Inicialize o vetor de coeficientes do filtro adaptativo (n = 0)

w(0) = 0. (5.7)
2. Obtenha os dados de entrada e saida da planta
d(n) = x"(n)p(n) (5.8)
e do filtro adaptativo
y(n) = xT(n)w(n). (5.9)
3. Calcule o erro a priori
e(n) =dn) —yn) + v(n). (5.10)

4. Atualize o vetor de coeficientes do filtro adaptativo.

Nesta etapa, obtenha

popt(n) = arg O<1;)r%}1r)l<1l/}(n) (5.11)

onde

Y(n) = 10log,o{[d(n) —xT(M)w(n + 1) + v(n)]?}. (5.12)
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Para tal, utilize o seguinte procedimento baseado no método da razdo durea:

L.

I1.

[1L.

IV.

Faca
k=1 (5.13)
0<a«1 (5.14)
a<b<l1 (5.15)
defina o valor da tolerancia, tol > 0, para a convergéncia da razdo durea e calcule
p¥m) =a(l—1) + bt (5.16)
p¥(m) = ar + b(1 — 7). (5.17)

A partir de (3.1), (3.6), (3.7) e (3.8), obtenha w¥(n + 1) e wX(n + 1) usando
p¥(n) e pX(n), respectivamente.

A partir de (5.12), obtenha Y[p¥(n)] e Y[p¥ (n)] usando w¥(n + 1) e w¥(n + 1),
respectivamente. Se

[wlpr ()] = Plps(W)]| < tol (5.18)
va para V. Caso contrdrio, va para IV.
Se
Ylpr )] > Plp5 ()] (5.19)
faca
k=k+1 (5.20)
a=pi(n) (5.21)
pi(m) = p5 () (5.22)
p¥(m) =ar+hb(1—-1) (5.23)
e retorne para II. Caso contrdrio, faca
k=k+1 (5.24)
b=p;~(n) (5.25)
pE(n) = pft(n) (5.26)
pk(m) =a(1—-1) + bt (5.27)
e retorne para II.
Razao durea convergiu. Faca
Popt(m) = pf(n) (5.28)

ou

Popt(n) = p5 (n). (5.29)
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Em seguida,obtenha w(n + 1) usando
f(M) = popt(n) max[§, |lw(n)|lo]. (5.30)

5. Vd para a iteragdo seguinte (n = n + 1) e repita os passos 2, 3 e 4 até o fim do processo
de adaptacdo do algoritmo pGS-PNLMS.

Sendo p¥(n) e pX(n) candidatos a Popt(n) do ciclo k da razio durea.

A seguir, o algoritmo fGS-PNLMS € obtido.

5.2.2 Algoritmo PNLMS com Otimizacdo do Fator de Ativagdo baseada no Método da Razdo
Aurea

O algoritmo fGS-PNLMS usa o método da razdo 4urea para determinar o valor 6timo
para o fator de ativagdo, f(n), em cada iteragdo do processo de adaptacdo do algoritmo
PNLMS.

O algoritmo fGS-PNLMS € descrito a seguir em detalhes:

1. Inicialize o vetor de coeficientes do filtro adaptativo (n = 0)

w(0) = 0. (5.31)
2. Obtenha os dados de entrada e saida da planta
d(n) = x"(m)p(n) (5.32)
e do filtro adaptativo
y(n) =xT(m)w(n). (5.33)
3. Calcule o erro a priori
e(n) =dn) —yn) + v(n). (5.34)

4. Atualize o vetor de coeficientes do filtro adaptativo.

Nesta etapa, obtenha

fopt(n) = arg 0<¥%;51<11/)(n) (5.35)
onde
Y(n) = 10logo{[d(n) —xT(M)w(n + 1) + v(n)]?}. (5.36)

Para tal, utilize o seguinte procedimento baseado no método da razdo durea:
. Faca
k=1 (5.37)
0<a«x1 (5.38)
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a<b<l1 (5.39)

defina o valor da tolerancia, tol > 0, para a convergéncia da razdo durea e calcule
ffm)=a(1-1)+bt (5.40)

fX(m)=ar+b(1-1). (5.41)

[I. A partir de (3.1), (3.6) e (3.7), obtenha w{‘(n +1)e Wé‘(n + 1) usando f1k(n) e
fX(n), respectivamente.

I1I. A partir de (5.12), obtenha Y[ (n)] e Y[f(n)] usando wf(n + 1) e wk(n + 1),
respectivamente. Se

[WIA ] - YL m]| < tol (5.42)
va para V. Caso contrério, va para IV.
IV. Se
TR OIBRIAG) (5.43)
faca
k=k+1 (5.44)
a = fFt(n) (5.45)
i) = 1) (5.46)
fF(n) =ar+b(1-1) (5.47)
e retorne para II. Caso contrdrio, faca
k=k+1 (5.48)
b= fF1(n) (5.49)
fFm) = ff1m) (5.50)
ffm)=a(1-1)+ bt (5.51)
e retorne para II.
V. Razdo durea convergiu. Faca
fopt() = f(0) (5.52)
ou
fopt() = (). (5.53)
Em seguida, calcule w(n + 1) usando
¢;(n) = max[fopt(n), Iwi(n)l], i=12,..,N. (5.54)

5. Vépara aiteracdo seguinte (n = n + 1) e repita os passos 2, 3 e 4 até o fim do processo
de adaptagdo do algoritmo f GS-PNLMS.
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Sendo f*(n) e £ (n) candidatos a fopt(n) do ciclo k da razdo durea.

Note que o algoritmo fGS-PNLMS ndo necessita de (3.8) e, consequentemente,
dispensa uso dos parametros p e § do algoritmo PNLMS original.

5.2.3 Algoritmo PNLMS com Otimizacdo do Pardametro de Proporcionalidade baseada no
Método da Busca Tabu

O algoritmo pTS-PNLMS usa o método da busca tabu para determinar a,pc(n) que
solucione (5.4) em cada iteragdo do processo de adaptacao do algoritmo PNLMS. Para tal, faz-
se necessario definir a forma dos elementos da busca tabu, tais como o conjunto de solugcdes
vizinhas e a lista tabu, para o problema em questdo. Estes elementos sdo descritos a seguir em
detalhes.

Para a busca tabu empregada pelo algoritmo pTS-PNLMS, considere a melhor solucao
do ciclo atual, k, como sendo pk (n). O conjunto de solugdes vizinhas, V¥, consiste de um vetor
de M elementos vlk €VK comi=1,2,..,M, onde cada elemento é um possivel valor para
p*(n). A Figura 5.4 mostra um exemplo de V¥ formado por M possiveis p*(n).

vf vy v Vii—1 Uy

5x1078 107* 5x107° 5%107° 1073

Figura 5.4. Exemplo de V¥ adotado para o algoritmo pTS-PNLMS.

Em relacdo ao movimento adotado para criacdo das novas solugdes vizinhas, tem-se que
cada elemento de V¥ deve ser aleatoriamente escolhido de um conjunto H,, cujos elementos

pertencem a um intervalo [Lp, Up] C R. Os limites deste intervalo sdo tais que

L,=10" (5.55)
L, <U, (5.56)

€
Uy=5%10"* (5.57)

onde t > 0 é um numero inteiro.

Assim, os elementos hj € H,, com j = 1,2, ey My, onde M, é o ndmero de elementos

de Hy, s@o obtidos a partir de
hy =1L, (5.58)
hy, = U, (5.59)

e,sejéparej < M,, tem-se
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ou, se j é impar e j > 1, tem-se
Note que V¥ c H,. A solugdo inicial, p°(n), também deve ser escolhida aleatoriamente
de H,, de forma que a melhor solug@o do ciclo anterior, p*~1(n), e os elementos de V¥ possuam

sempre esta caracteristica comum. Para reduzir o custo computacional de cada ciclo, k, da busca
tabu, adota-se

1
M.

A estrutura adotada para a lista tabu é a de uma matriz de ordem 2 x (PT + 1), onde PT

M< (5.62)

€ o periodo tabu. Os movimentos “tabu” sdo registrados a partir do armazenamento de dois
valores em uma dada coluna, ¢ T, da lista tabu. O primeiro deles € o movimento realizado, ou
seja, a melhor solugdo obtida no ciclo atual, pk (n), escolhida aleatoriamente de Hp, que deve
ser armazenado na primeira linha de ¢ . O segundo valor ¢ igual a soma “k + PT” e deve ser
armazenado na segunda linha de ¢ . A Figura 5.5 mostra a estrutura adotada para a lista tabu
pelo algoritmo pTS-PNLMS. Neste exemplo, tem-se, no k-ésimo ciclo da busca pelo pgp(1)
da n-ésima iteracdo do processo de adaptacdo do algoritmo pTS-PNLMS, dois movimentos
tabu registrados. Especificamente, o movimento caracterizado pela escolha de v{c =5%107"°
(1 £i < M) possui condicdo “tabu” até o ciclo k = 3, conforme indicado pelos dados
armazenados da Coluna 1. Analogamente para os dados armazenados na Coluna 2. As Colunas
3 a PT + 1 estdo disponiveis para armazenar novos movimentos “tabu”.

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna PT + 1
5%107° 104 0 0
3 5 0 0

Figura 5.5. Estrutura adotada pelo algoritmo pTS-PNLMS para a lista tabu.

Obviamente, um novo movimento s6 deve ser armazenado na lista tabu caso ocorra
mudanga da melhor solu¢do encontrada do ciclo anterior, k — 1, para o ciclo atual, k, ou seja,
se

Ylp* ] < ylp* )] (5.63)

Note que, se um movimento deixa de ser considerado “tabu” em um dado ciclo da busca,
seu respectivo registro deve ser apagado da lista tabu.

k

Em relacdo ao critério de aspiracdo adotado, considere uma dada solug@o vizinha v;

criada a partir de um movimento “tabu”. Assim, se



lp[v{‘] <l/)[v,k], coml1<il<Mei=+l

Y[vf] <yl ()]
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(5.64)

(5.65)

entio v¥ tem sua condigdo “tabu” anulada e passa a vigorar como a melhor solugdo do ciclo

atual k, ou seja, p¥(n) = vF.

Para o critério de convergéncia, considera-se que o método da busca tabu convergiu se

uma mesma solucdo permanecer como a melhor solucdo atual durante trés ciclos consecutivos.

Em outras palavras, caso tenha-se no ciclo atual k
pi(m) = p*t(m) = p*2(n)
diz-se que o critério de convergéncia € satisfeito, ou seja
popt(n) = Pk(n)-
O algoritmo pTS-PNLMS € descrito a seguir em detalhes:

1. Inicialize o vetor de coeficientes do filtro adaptativo (n = 0)
w(0) = 0.
2. Obtenha os dados de entrada e saida da planta
d(n) = x"(n)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) =x"(m)w(n).
3. Calcule o erro a priori
e(n) =dmn) —ymn) +vn).
4. Atualize o vetor de coeficientes do filtro adaptativo.

Nesta etapa, obtenha

popt(n) = argo min_ ¥ (n)

<p(n)<1i
onde
P(n) = 10logyo{[d(n) — x"(m)w(n + 1) + v(n)]*}.

Para tal, utilize o seguinte procedimento baseado no método da busca tabu:

(5.66)

(5.67)

(5.68)

(5.69)

(5.70)

(5.71)

(5.72)

(5.73)

. Faca k = 0, escolha uma solucdo inicial aleatdria, po(n) € H, e, a partir de (5.73),

calcule Y[p°(n)].

I. Faca k = k + 1, gere V¥ a partir de p*~1(n) e verifique quais solucdes vizinhas,

vlk €V¥ comi=1,2,..,M,sdo “tabu”.
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IIl. A partir de (5.73), calcule Y[vf], comi = 1,2, ..., M.

IV. Se existe v tal que

Ylvf] <y[vf], com1<ij<Mei#] (5.74)
e
plv] < vl )] (5.75)
faca
pk(n) = vk, (5.76)

Caso contrdrio, faca
pk(n) = p*1(n). (5.77)
V. Atualize a lista tabu.

VI. Se o critério de convergéncia de (5.66) for satisfeito, v4 para VII. Caso contrario,
retorne a II.

VII. Busca tabu convergiu. Retorne

popt(n) = pk(n) (5.78)
e, em seguida, calcule w(n + 1) usando
f(n) = pope(n) max[§, ||w(n)||e]. (5.79)

5. Vépara a iteracdo seguinte (n = n + 1) e repita os passos 2, 3 e 4 até o fim do processo
de adaptacgdo do algoritmo pTS-PNLMS.

A seguir, o algoritmo fTS-PNLMS ¢ obtido.

5.2.4 Algoritmo PNLMS com Otimizacdo do Fator de Ativacdo baseada no Método da Busca
Tabu

O algoritmo fTS-PNLMS usa o método da busca tabu para determinar f,,¢(n) que
solucione (5.5) em cada iteracao do processo de adaptacao do algoritmo PNLMS. Os elementos
da busca tabu adotados para este algoritmo, tais como o conjunto de solucdes vizinhas, V¥, a
lista tabu, e os critérios de aspiracdo e de convergéncia, sdo os mesmos do algoritmo pTS-
PNLMS, com algumas modificacdes.

Ao invés de um conjunto H,, tem-se agora um conjunto Hg, cujos elementos pertencem

a um intervalo [Lf, Uf] C R. Os limites deste intervalo sdo tais que
Ly = 10°¢ (5.80)
Ly < Ug (5.81)



Uf = 10_4

113

(5.82)

sendo t > 0 um numero inteiro. Os elementos hj € Hf, comj = 1,2,.., My, onde My € o total

de elementos de Hy, séo obtidos a partir de

hl = Lf
e, sejéparej < Mg, tem-se
h] =5x hj—l
ou, se j é impar e j > 1, tem-se
hj =2 % hj—l'

(5.83)
(5.84)

(5.85)

(5.86)

Analogamente ao caso do algoritmo pTS-PNLMS, para o algoritmo fTS-PNLMS tem-

se que Vk c Hy. A solugdo inicial, f (n), também deve ser escolhida aleatoriamente de Hy, de

forma que a melhor solucio do ciclo anterior, f*~1(n), e os elementos de V¥ possuam sempre

esta caracteristica comum. Para reduzir o custo computacional de cada ciclo, k, da busca tabu,

adota-se
1
M< - Mf.

O algoritmo fTS-PNLMS ¢€ descrito a seguir em detalhes:

1. Inicialize o vetor de coeficientes do filtro adaptativo (n = 0)
w(0) = 0.
2. Obtenha os dados de entrada e saida da planta
d(n) = x"(n)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) = xT(n)w(n).
3. Calcule o erro a priori
e(n) =dmn) —ymn) +vn).
4. Atualize o vetor de coeficientes do filtro adaptativo.

Nesta etapa, obtenha

fopt(n) =arg min Y(n)

o<f(n)<i

onde

P(n) = 10logof[d(n) —x"Mwn + 1) + v(W)]*}.

(5.87)

(5.88)

(5.89)

(5.90)

(5.91)

(5.92)

(5.93)
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Para tal, utilize o seguinte procedimento baseado no método da busca tabu:

. Faga k = 0, escolha uma solugfo inicial aleatéria, f (n) € Hfe, a partir de (5.93),
calcule Y[f°(n)].

1. Faca k = k + 1, gere V¥ a partir de f*¥~1(n) e verifique quais solucdes vizinhas,
vk e Vk comi=1,2,..,M,sio “tabu”.

IIl. A partir de (5.93), calcule Y[vf], comi =1,2,..., M.

IV. Se existe v tal que

Ylvf] <y[vf], com1<ij<Mei#] (5.94)
e
Yy ] <yl @] (5.95)
faca
fEm) = vf. (5.96)

Caso contrdrio, faca
frm) = fE(m. (5.97)
V. Atualize a lista tabu.
VI. Se o critério de convergéncia dado por
fem) = f1(n) = f<72(n) (5.98)
for satisfeito, vé para VII. Caso contrdrio, retorne a II.

VII. Busca tabu convergiu. Retorne

fopt(n) = fk(n) (5.99)
e, em seguida, calcule w(n + 1) usando
$i(n) = max|fop(n), lw; ()],  i=12,..,N. (5.100)

5. Véapara a iteragdo seguinte (n = n + 1) e repita os passos 2, 3 e 4 até o fim do processo
de adaptacdo do algoritmo fTS-PNLMS.

A seguir, o algoritmo GS-IPNLMS ¢€ obtido.

5.2.5 Algoritmo IPNLMS com Otimizacdo do Pardametro de Proporcionalidade baseada no
Método da Razdo Aurea

O algoritmo GS-IPNLMS usa o método da razdo durea para determinar aqpc(n) que
solucione (5.6) em cada instante, n, do processo de adaptacdo do algoritmo IPNLMS. Este
algoritmo pode ser executado conforme os seguintes passos:



1. Inicialize o vetor de coeficientes do filtro (n = 0)
w(0) = 0.

2. Obtenha os dados de entrada e saida da planta

d(n) = x"(n)p(n)

e do filtro adaptativo

y(n) =xT(M)w(n).

3. Calcule o sinal de erro
e(n) =dm) —yn) + v(n).

4. Atualize o vetor de coeficientes do filtro adaptativo.

Nesta etapa, obtenha

Aopt(n) = arg —1sr¥xl(irl?)<1 Y(n)

onde

P(n) = 10logyo{[d(n) —x"(Mw(n + 1) + v(n)]?*}.

Para tal, utilize o seguinte procedimento baseado no método da razdo durea:

. Faca
k=1
a=-1
b=+1

defina a tolerancia tol para convergéncia da razdo 4urea e calcule
ak(n) =a(l—1) + bt
ak(n) =ar+b(1—1)
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(5.101)

(5.102)

(5.103)

(5.104)

(5.105)

(5.106)

(5.107)
(5.108)
(5.109)

(5.110)
(5.111)

II. A partir de (3.1) e (3.23), obtenha w¥(n + 1) e w¥(n + 1) usando aX(n) e a¥(n),

respectivamente.

. A partir de (5.106), obtenha Y[a¥(n)] e Y[a¥(n)] usando wi(n+1) e

wX(n + 1), respectivamente. Se

[wlaf ()] = plaz(W)]| < tol
Vé para V. Caso contrario, v4 para IV.

IV. Se

Ylaf )] > Ylai )]
faca

(5.112)

(5.113)
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k=k+1 (5.114)
a=akt(n) (5.115)
ak(n) = a¥t(n) (5.116)
ak(n) =ar+b(1-1) (5.117)
e retorne para II. Caso contrdrio, faca
k=k+1 (5.118)
b=ak1(n) (5.119)
ak(n) = a¥1(n) (5.120)
ak(n)=a(l—-1) + bt (5.121)
e retorne para II.
V. Razdo durea convergiu. Faca
Copt() = k(1) (5.122)
ou
Aopt(n) = ak(n). (5.123)
Em seguida, calcule w(n + 1) usando
gi(n) = [1 — aopt(n)] % + [1 + aopt(n)] % (5.124)

comi=1,2,..,N.

5. Vapara a iteracdo seguinte (n = n + 1) e repita os passos 2, 3 e 4 até o fim do processo
de adaptagdo do algoritmo GS-IPNLMS.

Sendo af(n) e a¥(n) candidatos a @opt (1) no ciclo k do método da razdo durea.

A seguir, o algoritmo TS-IPNLMS ¢ obtido.

5.2.6 Algoritmo IPNLMS com Otimizacdo do Pardmetro de Proporcionalidade baseada no
Método da Busca Tabu

O algoritmo TS-IPNLMS usa o método da busca tabu para determinar a,p(n) que
solucione (5.6) em cada iteracdo do processo de adaptacao do algoritmo IPNLMS. Para tal, faz-
se necessario definir as estruturas dos elementos integrantes da busca tabu, como o conjunto de
solugcdes vizinhas, a lista tabu e o critério de aspiracdo, para o problema em questdo. Estes
elementos sao descritos a seguir em detalhes.

Para a metodologia proposta, considere o conjunto das solucdes vizinhas, V¥, e a melhor
solugdo, a’(n), do ciclo atual, k, da busca tabu. O conjunto V¥ pode ser representado por um
vetor de M elementos, cada um contendo um possivel valor para a®(n). Assim, uma solucio
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vizinha v{‘ €VK comi=1,2,..,M, é um nimero decimal com D casas decimais. Um

exemplo de V¥, formado por M possiveis a®(n) com duas casas decimais cada (D = 2), é

mostrado na Figura 5.6.

vy

vy

vy

k
Upm-1

Uy

0,72

-0,15

0,0

0,97

-1,0

Figura 5.6. Exemplo de um conjunto V¥ de solucdes vizinhas adotado para o algoritmo TS-IPNLMS.

O movimento utilizado para criar as novas solugdes vizinhas consiste de uma soma
simples. Esta soma tem como parcelas a melhor solugdio do ciclo anterior, a*~1(n), e um
numero escolhido aleatoriamente de um conjunto H, de nimeros decimais, com D casas
decimais cada, pertencentes ao intervalo [L,, U,] € R. Como exemplo, toma-se L, = —0,2,
U,=-02 e D=1. Entdo, tem-se que H, ={-0,2,-0,1,0,0,1,0,2}. Considerando
ak_l(n) = 0,7, duas possiveis novas solucdes vizinhas sao

vf=07+01=08 (5.125)

v =074+ (-02)=0,5 (5.126)

coml<jl<M.

A estrutura adotada para a lista tabu € a de uma matriz de ordem 2 x (PT + 1), onde PT
¢ o periodo tabu. Os movimentos “tabu” Os movimentos “tabu” sdo registrados a partir do
armazenamento de trés valores em uma dada coluna, cit, da lista tabu. Os dois primeiros
identificam o movimento realizado, ou seja, a*~1(n) e o valor escolhido aleatoriamente de H,.
Estes valores sdao gravados na primeira e segunda linhas de ¢, respectivamente. J4 o terceiro
valor corresponde a soma “k + PT”, e deve ser armazenado na terceira linha de ¢ t. Se um
dado movimento deixa de ser considerado “tabu” em um ciclo k da busca, seu respectivo
registro deve ser apagado da lista tabu. A Figura 5.7 mostra a estrutura adotada para a lista tabu
do algoritmo TS-IPNLMS. Neste exemplo, tem-se, no k-ésimo ciclo da busca pelo @, (n) da
n-ésima iteragdo do processo de adaptacdo do algoritmo TS-IPNLMS, dois movimentos tabu
registrados. Especificamente, o movimento caracterizado pela soma de a*~1(n) = +0,7 com
vF =—0,1 (1 £i < M) possui condigio “tabu” até o ciclo k = 4, conforme indicado pelos

dados armazenados da Coluna 1. Analogamente para os dados armazenados na Coluna 2. As
Colunas 3 a PT + 1 estdo disponiveis para armazenar novos movimentos “tabu”.

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna PT + 1
+0,7 -0,3 0 0
-0,1 +0,5 0
4 7 0 0

Figura 5.7. Estrutura adotada para a lista tabu do algoritmo TS-IPNLMS.
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Em relacdo ao critério de aspiracdo adotado, considere uma dada solug¢do vizinha v{‘
criada a partir de um movimento “tabu”. Assim, se

Ylvf] <y[vf] com1<ij<Mei=#] (5.127)

Y[vf] < pla* ()] (5.128)
entao v{‘ tem sua condi¢do “tabu” anulada e passa a vigorar como a melhor solugdo do ciclo
atual k, ou seja, a*(n) = vF.

Para o critério de convergéncia, considera-se que o método da busca tabu converge

quando uma mesma solucdo permanece como a melhor solug¢do atual durante trés ciclos
consecutivos. Em outras palavras, caso tenha-se no ciclo atual k a seguinte condi¢cdo atendida

ak(n) = a*t(n) = a*2(n) (5.129)
diz-se que o critério de convergéncia € satisfeito, ou seja
Aopt(n) = a¥(n). (5.130)

A seguir, o algoritmo TS-IPNLMS ¢ descrito em detalhes:

1. Inicialize o vetor de coeficientes do filtro (n = 0)

w(0) = 0. (5.131)
2. Obtenha os dados de entrada e saida da planta
d(n) =xT(n)p(n) (5.132)
e do filtro adaptativo
y(n) = xT(m)w(n). (5.133)
3. Calcule o sinal de erro
e(n) =dn) —yn) + v(n). (5.134)

4. Atualize dos coeficientes do filtro adaptativo.

Nesta etapa, obtenha

aopt(n) = arg _1£%S)<1¢(n) (5.135)
onde
Y(n) = 10logo{[d(n) —xT(M)w(n + 1) + v(n)]?}. (5.136)

Para tal, utilize o seguinte procedimento baseado no método da busca tabu:

I. Faca k = 0, escolha uma solucdo inicial aleatéria, —1 < a®(n) < 1, e a partir de
(5.136), calcule Y[a®(n)].

II. Faca k = k + 1, gere V¥ a partir de a*~1(n) e verifique quais solugdes vizinhas
v € VK comi=1,2,..,M, sio “tabu”.
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II. A partir de (5.136), calcule Y [vf], comi = 1,2,.., M.

IV. Se existe vF tal que

l/)[vik] < lp[vj"], com 1<ij<Mei#j (5.137)
e
Ylvf] < ypla ()] (5.138)
faca
ak(n) = vk (5.139)

Caso contrdrio, faca
ak(n) = a*1(n). (5.140)
V. Atualize a lista tabu.

VI. Se o critério de convergéncia de (5.129) for satisfeito, va para VII. Caso contrério,
retorne a II.

VII. Busca tabu convergiu. Retorne

aopt(n) = a¥(n) (5.141)
e, em seguida, calcule w(n + 1) usando
1 lwi(n)]
=11- — 1 _— 5.142
gl(n) [ aOpt(n)] 2N + [ + aopt(n)] 2||W(Tl)||1 +e ( )

5. Vapara a iteragdo seguinte (n = n + 1) e repita os passos 2, 3 e 4 até o fim do processo
de adaptacdo do algoritmo TS-IPNLMS.

A seguir, € feita uma breve discussdo a respeito da complexidade computacional dos
algoritmos propostos.

5.3 Complexidade Computacional dos Algoritmos Propostos

A complexidade computacional dos algoritmos propostos neste trabalho de pesquisa
estd diretamente ligada aos métodos de otimizacdo adotados, os quais sdo executados em cada
iteracdo do processo de adaptacdo. O algoritmo pGS-PNLMS, por exemplo, requer
(4N + 2)K; + 4N — 1 operagdes de adi¢do, (5N + 4)(K; + 1) operagdes de multiplicacéo,
(N + 1)(Kg + 1) operagoes de divisdo e (2N + 1)K + 2N operacdes de comparagao a mais
do que o algoritmo PNLMS padrdo em cada iteracdo. A varidvel Kg € o total de ciclos do
método da razdo durea em uma dada iteracao do algoritmo pGS-IPNLMS. Ja o algoritmo TS-
IPNLMS requer (5N + 2)(MKr + 1) adigdes, (6N + 4)(MKt + 1) multiplica¢des, (N +
2)(MKy + 1) divisdes e (2M + 1)Kt comparagdes a mais do que o algoritmo IPNLMS
original. A varidvel Kt € o total de ciclos do método da busca tabu executados em uma dada
iteracdo do algoritmo TS-IPNLMS. Por outro lado, os algoritmos fGS-PNLMS e f TS-PNLMS
ndo necessitam da determinacéo de p max[d, ||w(n)||,], resultando assim em uma economia
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de N operacdes de comparacdo e uma operacdo de multiplicacdo, se comparado com os
algoritmos PNLMS e pGS-PNLMS. A Tabela 5.1 mostra as complexidades computacionais
dos algoritmos NLMS, PNLMS, IPNLMS e dos algoritmos propostos neste trabalho.

Tabela 5.1. Complexidade computacional dos algoritmos propostos.

Algoritmo Adicoes Multiplicacoes Divisoes Comparacoes
NLMS 3N 3N+1 1 0
PNLMS 4N 5N +2 N+1 2N
IPNLMS 5N +2 6N +3 N+2 0
pGS-PNLMS| (4N +2)Kg+ 7N | (5N +4)Kg+10N | (N+ 1DKg+ 2N |(2N + 1)K + 4N
pTS-PNLMS AN(MKt +2) (5N +3)MKy + 5N |(N + H)(MKy + 2)|(N 4+ 2)MKy + 5N
fGS-PNLMS| (4N +1DK;+8N | (GN+3)Kg+8N | (N+ D (Kg+2) | (N+1)Kg+ 2N
fTS-PNLMS AN(MKt +2) (5N + 2)MKt + 10N|(N + 1D)(MKy + 2)|(N + 2)MKt + 2N
GS-IPNLMS| (4N +5)Kg+8N | (5N +6)Kg + 10N 3Kg +3 2K —1
TS-IPNLMS|(5N + 2)MKy + 10N|[(6N + 4) MKy + 12N|(N + 2)(MKt + 2)|  (2M + 1)Ky

No capitulo seguinte, o desempenho dos novos algoritmos propostos € avaliado.
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Capitulo 6

Avaliacao de Desempenho dos Algoritmos
Propostos

Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, simulagdes de Monte Carlo
(média de 100 realizacdes independentes) sdao realizadas, considerando um problema de
identificacdo de sistemas. Tais simula¢des t€m como objetivos comparar o desempenho dos
algoritmos propostos com o dos algoritmos PNLMS, IPNLMS e SC-PNLMS em termos de
velocidade de convergéncia, resposta a perturbacdes e rastreamento dos coeficientes da planta
a ser identificada. Sao considerados dois cendrios para a realizacdo das simulagdes numéricas.
O primeiro deles é o mesmo especificado no Capitulo 3 (veja subse¢do 3.2.1), consistindo de
uma planta esparsa, p, de esparsidade S(p) = 0,9435, com coeficientes ativos iguais a
{0,1,1,0,-0,5,0,1} localizados nas posi¢oes {1,30,35,85}, respectivamente. O segundo
consiste de uma planta de esparsidade varidvel constituida a partir de dados da planta p e de
um processo markoviano de 1* ordem (Loganathan, Habets & Naylor, 2010). Para a entrada,
x(n), considera-se o sinal correlacionado AR(2), com y = 10, dado por (3.15). O desempenho
de cada um dos algoritmos propostos € avaliado considerando exemplos comparativos
envolvendo a planta p. Primeiramente, os algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS sado
avaliados. Logo ap6s, € verificado o desempenho dos algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS.
Por fim, avalia-se o desempenho dos algoritmos GS-IPNLMS e TS-IPNLMS.

6.1 Algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS

Nesta se¢do, o desempenho dos algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS € comparado
com o dos algoritmos PNLMS e IPNLMS em termos da velocidade de convergéncia. Para tal,
dois exemplos comparativos sdo considerados a seguir. O primeiro considera uma inversao nos
coeficientes da planta esparsa, p, no instante n = 2000. J4& o segundo considera um
deslocamento dos coeficientes de p em n = 2000.

6.1.1 Exemplo 1

Este exemplo tem o objetivo de comparar o desempenho dos algoritmos PNLMS,
IPNLMS, pGS-PNLMS e pTS-PNLMS em termos de velocidade de convergéncia e resposta a
uma perturbacao ocorrida no instante n = 2000, quando o vetor de coeficientes da planta muda
de p para —p. Esta inversdo na resposta impulsiva da nao altera o seu grau de esparsidade.

A Figura 6.1 mostra o desalinhamento normalizado em dB dos algoritmos considerados,
o comportamento do parimetro de proporcionalidade 6timo, pop¢ (1), para os algoritmos pGS-
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PNLMS e pTS-PNLMS, e a quantidade de ciclos necessdria para os métodos da razdo durea e
da busca tabu atingirem a convergéncia em cada iteracdo do processo de adaptacdo dos
algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS, respectivamente. J4 a Figura 6.2 mostra o
comportamento dos coeficientes ativos e inativos do algoritmo pGS-PNLMS, enquanto que a
Figura 6.3 mostra o comportamento dos coeficientes ativos e inativos do algoritmo pTS-
PNLMS. As Figuras 6.4 e 6.5 mostram o comportamento dos coeficientes wss(n) e wgs(n),
w,(n) e wg,(n), respectivamente, antes e apds ocorrer a perturbagio em p, para os algoritmos
considerados. Adota-se um parametro de passo igual a u = 0,5 para os algoritmos considerados
neste exemplo, de forma que todos apresentem o mesmo valor de desalinhamento em regime.
Para o algoritmo PNLMS, considera-se § = 0,01 e p = 0,05, e para o algoritmo IPNLMS,
adota-se a = 0,0 (Benesty & Gay, 2002), (Souza, Tobias, Seara & Morgan, 2010). Para o
algoritmo pGS-PNLMS, considera-se a = 107>, b = 10™* e tol = 1073. J4 para o algoritmo
pTS-PNLMS, adota-se L, = 107'*, M = 6 ¢ PT = 3.

Note das curvas da Figura 6.1(a) que os algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS
alcancam velocidades de convergéncia mais rdpidas do que as dos algoritmos PNLMS e
IPNLMS, mesmo apds ocorrer a perturbacdo na planta. Note também, das curvas da Figura
6.1(b), que pope(n) apresenta comportamento semelhante para os algoritmos pGS-PNLMS e
pTS-PNLMS. Para o algoritmo pGS-PNLMS, p,,¢(n) inicia em 4,7 * 107> no instante n = 1
e, em menos de 200 iteracdes, estabiliza-se em torno de 5,9 * 1073, mesmo apos a perturbacao.
J4 para o algoritmo pTS-PNLMS, apés iniciar em 5,0 * 10~7 no instante n = 1, Popt (1)
estabiliza-se, em menos de 200 iteragdes, em torno de 4,4 * 1073, mesmo apds ocorrer a
inversao nos coeficientes da planta. Observe das curvas da Figura 6.1(c) que, ap6s n = 100, os
métodos da razdo durea (algoritmo pGS-PNLMS) e da busca tabu (algoritmo pTS-PNLMS)
alcancam médias inferiores a 2 e 5 ciclos, respectivamente, para atingir a convergéncia em cada
iterac@o do processo de adaptacao.
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Figura 6.1. Comportamento dos algoritmos PNLMS, IPNLMS, pGS-PNLMS e pTS-PNLMS considerando uma
inversdo nos coeficientes da planta p em n = 2000. (a) Desalinhamento normalizado dos algoritmos PNLMS
(com 8 = 0,01 e p = 0,05), IPNLMS (com a = 0,0), pGS-PNLMS (com a = 107%°, b = 10"* e tol = 107 %) e
PTS-PNLMS (com L, = 107>, M = 6 e PT = 3). (b) Pardmetro de proporcionalidade 6timo, Popt(n), dos
algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS. (c) Quantidade de ciclos para os métodos da razao durea (pGS-PNLMS)
e da busca tabu (pTS-PNLMS) atingirem a convergéncia.
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Figura 6.2. Comportamento dos coeficientes do algoritmo pGS-PNLMS considerando uma perturbac¢io na planta
esparsa p em n = 2000, quando p é mudada para - p. (a) Coeficientes ativos. (b) Coeficientes inativos.
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Figura 6.4. Comportamento dos coeficientes ativos wzs(n) e wgs(n) para os algoritmos PNLMS, IPNLMS, pGS-
PNLMS e pTS-PNLMS, considerando uma perturbacdo na planta p em n = 2000, quando p € mudada para - p.
(a) Coeficiente ws5(n) antes da perturbagdo. (b) Coeficiente ws5(n) ap6s a perturbagdo. (c) Coeficiente wgs(n)
antes da perturbagdo. (d) Coeficiente wggs(n) apés a perturbacio.
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Figura 6.5. Comportamento dos coeficientes inativos w, (n) e wo, (n) para os algoritmos PNLMS, IPNLMS, pGS-
PNLMS e pTS-PNLMS, considerando uma perturbacdo na planta p em n = 2000, quando p é mudada para - p.
(a) Coeficiente w,(n) antes da perturbacédo. (b) Coeficiente w,(n) ap6s a perturbacéo. (c) Coeficiente wy;(n)
antes da perturbagdo. (d) Coeficiente wy, (n) apés a perturbacéo.
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Note das curvas das Figuras 6.2 e 6.3 que os coeficientes ativos e inativos dos algoritmos
pGS-PNLMS e pTS-PNLMS convergem rapidamente para os valores de referéncia da planta
p, mesmo apds ocorrer a perturbacdo. Note também, das curvas das Figuras 6.4 e 6.5, que os
algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS demonstram capacidade de rastreamento superior a
dos algoritmos PNLMS e IPNLMS, tanto para coeficientes ativos como inativos, mesmo apos
a inversao nos coeficientes de p.

6.1.2 Exemplo 2

Neste exemplo, os algoritmos PNLMS, IPNLMS, pGS-PNLMS e pTS-PNLMS sao
novamente comparados em termos de velocidade de convergéncia e resposta a uma perturbagao
que ndo altera o grau de esparsidade da planta. Desta vez, no instante n = 2000, o vetor de
coeficientes de p € deslocado de 12 amostras para a direita, alterando-se, dessa forma, as
posicdes de todos os coeficientes ativos. Assim, os coeficientes ativos da planta esparsa p, cujos
valores sdo iguais a {0,1,1,0,—0,5,0,1}, sdo movidos das posi¢des {1, 30, 35,85} para as
posi¢des {13,42,47,97}, respectivamente. Os valores para os pardmetros dos algoritmos
considerados sdo os mesmos do exemplo anterior.

A Figura 6.6 mostra o desalinhamento normalizado em dB dos algoritmos considerados,
o comportamento do pardmetro de proporcionalidade 6timo, pop¢ (1), para os algoritmos pGS-
PNLMS e pTS-PNLMS, e a quantidade de ciclos necesséria para os métodos da razdo durea e
da busca tabu atingirem a convergéncia em cada iteracdo do processo de adaptacdo dos
algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS, respectivamente. J4 as Figuras 6.7 e 6.8 mostram o
comportamento dos coeficientes wy (n), wy3(n), wso(n), wy,(n), wys(n), wy,(n), wgs(n) e
Wo7(n) para os algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS, respectivamente. A Figura 6.9 mostra
o comportamento dos coeficientes wso(n), wy,(n), e wgs(n) e wyy(n) apds ocorrer a
perturbag@o em p, para os algoritmos considerados.

Note das curvas da Figura 6.6(a) que os algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS
alcancam novamente a mais rdpida velocidade de convergéncia, mesmo apds ocorrer o
deslocamento dos coeficientes da planta. Note também, das curvas da Figura 6.6(b) que pop (1)
novamente apresenta comportamento semelhante para ambos os algoritmos pGS-PNLMS e
pTS-PNLMS. Para o algoritmo pGS-PNLMS, p,,(n) inicia em 4,6 * 107° no instante n = 1
e, em menos de 200 iteracdes, estabiliza-se em torno de 5,7 * 1073, mesmo apos a perturbacao.
J4 para o algoritmo pTS-PNLMS, apés iniciar em 4,0 * 107® no instante n = 1, Popt (1)
estabiliza-se, em menos de 200 iteracdes, em torno de 4,5 * 107>, mesmo apds ocorrer o
deslocamento nos coeficientes da planta. Observe das curvas da Figura 6.6(c) que, apds n =
100, os métodos da razdo 4urea (algoritmo pGS-PNLMS) e da busca tabu (algoritmo pTS-
PNLMS) alcancam novamente médias inferiores a 2 e 5 ciclos, respectivamente, para atingir a
convergéncia em cada iteragdo do processo de adaptacdo.
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Figura 6.6. Comportamento dos algoritmos PNLMS, IPNLMS, pGS-PNLMS e pTS-PNLMS considerando um
deslocamento de 12 amostras a direita dos coeficientes da planta p em n = 2000. (a) Desalinhamento normalizado
dos algoritmos PNLMS (com 6 = 0,01 e p = 0,05), IPNLMS (com a = 0,0), pGS-PNLMS (com a = 10715,
b=10"*etol = 1073) e pTS-PNLMS (com L, = 10715, M = 6 ¢ PT = 3). (b) Pardmetro de proporcionalidade
6timo, p,pe(n), dos algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS. (c) Quantidade de ciclos para os métodos da raziao
durea (pGS-PNLMS) e da busca tabu (pTS-PNLMS) atingirem a convergéncia.
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Figura 6.9. Comportamento dos coeficientes wso(n) wy,(n), e wgs(n) e wy;(n) para os algoritmos PNLMS,
IPNLMS, pGS-PNLMS e pTS-PNLMS, apés o deslocamento de 12 amostras para a direita de p, ocorrido no
instante n = 2000. (a) Coeficiente wso(n). (b) Coeficiente w,,(n). (c) Coeficiente wgs(n). (d) Coeficiente

Wo7 (1).

Note, das curvas das Figuras 6.7 € 6.8 que, novamente, os coeficientes ativos € inativos
dos algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS convergem rapidamente para os valores desejados
da planta p, mesmo apds ocorrer a perturbacdo. Além disso, tem-se que os coeficientes ativos
de maior magnitude como, por exemplo, wzy(n) antes de n = 2000 e w,,(n) apés n = 2000,
convergem mais rapidamente do que os coeficientes ativos de menor magnitude, como w; (n)
antes de n = 2000 e wy,(n) apés n = 2000. Note também, das curvas da Figura 6.9, que os
algoritmos pGS-PNLMS e pTS-PNLMS demonstram novamente maior capacidade de
rastreamento, tanto para coeficientes ativos como inativos, mesmo apds o deslocamento nos
coeficientes de p.

6.2 Algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS

Nesta secdo, o desempenho dos algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS € comparado
com o dos algoritmos PNLMS e IPNLMS, em termos da velocidade de convergéncia. Para tal,
dois exemplos comparativos sdo considerados a seguir. O primeiro considera um deslocamento
dos coeficientes da planta esparsa, p, em n = 2000. J4 o segundo considera uma planta de
esparsidade varidvel no tempo obtida a partir de dados da planta p e do uso de um processo
markoviano de primeira ordem (Loganathan, Habets & Naylor, 2010).
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6.2.1 Exemplo 3

Este exemplo tem o objetivo de comparar o desempenho dos algoritmos PNLMS,
IPNLMS, fGS-PNLMS e fTS-PNLMS em termos de velocidade de convergéncia e resposta a
uma perturbagdo ocorrida no instante n = 2000, quando o vetor de coeficientes da planta p é
deslocado de 12 amostras para a direita, alterando as posi¢des dos coeficientes ativos. Dessa
forma, os coeficientes ativos de p, cujos valores sdo iguais a {0,1,1,0,—0,5, 0,1}, sdo movidos
das posi¢oes {1, 30, 35, 85} para as posi¢oes {13, 42, 47,97}, respectivamente.

A Figura 6.10 mostra o desalinhamento normalizado em dB dos algoritmos
considerados, o comportamento do fator de ativagdo 6timo, f,p(n), para os algoritmos fGS-
PNLMS e fTS-PNLMS, e a quantidade de ciclos necessaria para os métodos da razdo durea e
da busca tabu atingirem a convergéncia em cada iteracdo do processo de adaptacdo dos
algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS, respectivamente. J4 as Figuras 6.11 e 6.12 mostram
o comportamento dos coeficientes wy (n), wi3(n), wso(n), wyy, (n), wys(n), wy,(n), wgs(n) e
Wg7(n) para os algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS, respectivamente. A Figura 6.13
mostra o comportamento dos coeficientes w;(n), wy3(n), e wss(n) e wy,(n) para os
algoritmos considerados apds ocorrer a perturbacdo em p. Adota-se um parametro de passo
igual a u = 0,5 para os algoritmos considerados neste exemplo, de forma que todos apresentem
o mesmo valor de desalinhamento em regime. Para o algoritmo PNLMS, considera-se § = 0,01
e p = 0,05, e para o algoritmo IPNLMS, adota-se « = 0,0 (Benesty & Gay, 2002) e (Souza,
Tobias, Seara & Morgan, 2010). Para o algoritmo fGS-PNLMS, considera-se a = 10715, b =
107* e tol = 1073. J4 para o algoritmo fTS-PNLMS, adota-se Ly = 1075, M = 6 ¢ PT = 3.

Note, das curvas da Figura 6.10(a), que os algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS
alcancam velocidades de convergéncia mais rdpidas do que as dos algoritmos PNLMS e
IPNLMS, mesmo apds ocorrer o deslocamento dos coeficientes da planta. Note também, das
curvas da Figura 6.10(b), que f;,¢(n) apresenta comportamento semelhante para ambos os
algoritmos f GS-PNLMS e fTS-PNLMS. Para o algoritmo f GS-PNLMS, apds iniciar em 5,9 *
107> no instante n = 1, em menos de 200 iteragoes, fopt(n) estabiliza-se em torno de 5,6 *
107>, mesmo ap6s a perturbacio. J4 para o algoritmo fTS-PNLMS, fopt(n) inicia em 3,1 *
1078 no instante n = 1, e estabiliza-se, em menos de 200 iteracdes, em torno de 4,6 * 1073,
mesmo apods ocorrer o deslocamento nos coeficientes da planta. Observe das curvas da Figura
6.10(c) que, apés n = 100, os métodos da razdo durea (algoritmo fGS-PNLMS) e da busca
tabu (algoritmo f TS-PNLMS) alcancam médias inferiores a 2 e 5 ciclos, respectivamente, para
atingir a convergéncia em cada iteracao do processo de adaptacao.
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Figura 6.10. Comportamento dos algoritmos PNLMS, IPNLMS, fGS-PNLMS e fTS-PNLMS considerando um
deslocamento de 12 amostras a direita dos coeficientes da planta p em n = 2000. (a) Desalinhamento normalizado
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dos algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS. (c) Quantidade de ciclos para os métodos da razdo durea (fGS-
PNLMS) e da busca tabu (f TS-PNLMS) atingirem a convergéncia.
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Figura 6.13. Comportamento dos coeficientes w; (n) w;3(n), e wys(n) e wy,(n) para os algoritmos PNLMS,
IPNLMS, fGS-PNLMS e fTS-PNLMS, apés o deslocamento de 12 amostras para a direita de p, ocorrido no
instante n = 2000. (a) Coeficiente w, (n). (b) Coeficiente w,5(n). (c) Coeficiente wsg(n). (d) Coeficiente w,, (n).

Note, das curvas das Figuras 6.11 e 6.12 que tanto os coeficientes ativos como 0s
coeficientes inativos dos algoritmos f GS-PNLMS e f TS-PNLMS convergem rapidamente para
os valores desejados da planta p, mesmo apds ocorrer a perturbacdo. Além disso, tem-se que
os coeficientes ativos de maior magnitude como, por exemplo, wzs(n) antes de n = 2000 e
Wy, (n) apés n = 2000, convergem mais rapidamente do que os coeficientes ativos de menor
magnitude, como wggs(n) antes de n = 2000 e w;3(n) apés n = 2000. Note também, das
curvas da Figura 6.13, que os algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS apresentam maior
capacidade de rastreamento de coeficientes ativos e inativos do que os algoritmos PNLMS e
IPNLMS, mesmo apds ocorrer o deslocamento em p.

6.2.2 Exemplo 4

Neste exemplo, a velocidade de convergéncia dos algoritmos PNLMS, IPNLMS, fGS-
PNLMS e fTS-IPNLMS € comparada considerando a identificacdo de uma planta com
esparsidade varidvel no tempo. Para tal, é utilizado o processo markoviano de primeira ordem
dado por (Loganathan, Habets & Naylor, 2010)

p(n) = Ap(n) ++1 — A%2v(n) (6.1)
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onde v(n) € uma sequéncia aleatéria de tamanho N, formada a partir de uma
distribui¢io gaussiana de média zero e varidncia ¢Z. O fator 0 <A <1 controla as
contribui¢cdes da “memoria” e das “inovacgdes” referentes a resposta impulsiva da planta
variante p(n). Note que, para A = 1, tem-se uma planta invariante no tempo. Neste exemplo,
p(n) é inicializada (instante n = 0) com os valores da planta esparsa p, e considera-se 2 = 1
el=1-10".

A Figura 6.14 mostra o desalinhamento normalizado em dB dos algoritmos
considerados, o comportamento do fator de ativagdo 6timo, f,p(1), para os algoritmos fGS-
PNLMS e fTS-PNLMS, a variagéo no grau de esparsidade da planta p(n), e a quantidade de
ciclos necessdria para os métodos da razdo durea e da busca tabu atingirem a convergéncia em
cada iteracdo do processo de adaptacdo dos algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS,
respectivamente. J4 as Figuras 6.15 e 6.16 mostram, a partir do instante n = 1000, o
comportamento dos coeficientes wso(n) e wq,(n), respectivamente, para cada um dos
algoritmos considerados em rela¢@o aos valores correspondentes de p(n). Adota-se parimetros
de passo iguais a ppy = Uipn = 1,6, Urgs = 0,3 € puprs = 1,7 para os algoritmos PNLMS,
IPNLMS, fGS-PNLMS e fTS-PNLMS, respectivamente, de forma que todos apresentem o
mesmo valor de desalinhamento em regime. Os demais pardmetros adotados para os algoritmos
considerados s@o os mesmos do exemplo anterior, exceto que, para o algoritmo fGS-PNLMS
considera-se agora tol = 1071,

Note, das curvas da Figura 6.10(a), que os algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS
alcancam velocidades de convergéncia mais rdpidas do que as dos algoritmos PNLMS e
IPNLMS, mesmo ocorrendo uma redugéo gradual da esparsidade da planta p(n) de S[p(n)] =
0,9435 em n = 0 para S[p(n)] = 0,7979 em n = 2000, conforme a defini¢do de (1.2). Além
disso, tem-se que o algoritmo fGS-PNLMS alcang¢a a mais rdpida velocidade de convergéncia,
superando o desempenho do algoritmo fTS-PNLMS. Note também, das curvas da Figura
6.10(b) que, para o algoritmo fGS-PNLMS, f,,(n) inicia em 3,7 * 1073 no instante n = 1 e,
em menos de 200 iteracdes, estabiliza-se em torno de 5,6 * 1073, J4 para o algoritmo fTS-
PNLMS, apés iniciar em 2,1 * 1073 no instante n = 1, em menos de 200 iteracoes, fopt(n)
mantém-se oscilando em torno de 1,1 * 1073, Observe das curvas da Figura 6.10(d) que o
método da razdo durea (algoritmo fGS-PNLMS), a partir de n = 13, necessita de apenas 1
ciclo para atingir a convergéncia em cada iteracdo. J4 o método da busca tabu (algoritmo fTS-
PNLMS) alcanga, apés n = 100, uma média inferior a 5 ciclos para atingir a convergéncia em
cada iteracdo do processo de adaptacao.
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Figura 6.14. Comportamento dos algoritmos PNLMS, IPNLMS, fGS-PNLMS e fTS-PNLMS para a identificacdo
de uma planta de esparsidade varidvel, p(n). (a) Desalinhamento normalizado dos algoritmos PNLMS (com ppy =
1,6, § = 0,01 e p = 0,05), IPNLMS (com ppy = 1,6 ¢ a = 0,0), fGS-PNLMS (com Ures = 1,7, a= 10715,
b =10"*e tol = 107%) e fTS-PNLMS (com pprs = 0,3, Ly = 107*>, M = 6 ¢ PT = 3). (b) Fator de ativagio
6timo, f,,¢(n), dos algoritmos fGS-PNLMS e fTS-PNLMS. (c) Variagdo da esparsidade de p(n). (d) Quantidade
de ciclos para os métodos da razdo durea (f GS-PNLMS) e da busca tabu (f TS-PNLMS) atingirem a convergéncia.
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Figura 6.15. Comportamento do coeficiente wyo(n), a partir do instante n = 1000, para os algoritmos PNLMS,
IPNLMS, fGS-PNLMS e fTS-PNLMS, considerando a identificacdo de uma planta de esparsidade varidvel,
p(n). (a) Algoritmo PNLMS (b) Algoritmo IPNLMS. (c) Algoritmo fGS-PNLMS. (d) Algoritmo fTS-PNLMS.
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Figura 6.16. Comportamento do coeficiente wy, (1), a partir do instante n = 1000, para os algoritmos PNLMS,
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Note, das curvas das Figuras 6.15 e 6.16 que, apesar da variagao aleatdria a cada iteracio
nos valores dos coeficientes da planta de esparsidade varidvel, p(n), os algoritmos fGS-
PNLMS e fTS-PNLMS conseguem manter os valores de seus coeficientes, tanto de maior
como de menor magnitude, préximos dos valores desejados.

6.3 Algoritmo GS-IPNLMS

Nesta secdo, o desempenho do algoritmo GS-IPNLMS € comparado com o dos
algoritmos IPNLMS e SC-IPNLMS, em termos de velocidade de convergéncia e de resposta a
perturbacdes na planta. Para tal, dois exemplos comparativos sdo considerados. O primeiro
exemplo considera uma inversao nos coeficientes da planta esparsa p. J4 o segundo exemplo
considera a identifica¢do da planta de esparsidade variavel p(n) dada por (6.1).

6.3.1 Exemplo 5

Este exemplo tem como objetivo comparar o desempenho dos algoritmos IPNLMS, SC-
IPNLMS e GS-IPNLMS em termos de velocidade de convergéncia e de resposta a uma
perturbacao ocorrida na planta esparsa p no instante n = 2000, quando p € mudada para —p.
Esta invers@o nao altera o grau de esparsidade da planta.

A Figura 6.17 mostra o desalinhamento normalizado em dB dos algoritmos
considerados, o comportamento do pardmetro de proporcionalidade 6timo, ,p¢(n), para o
algoritmo GS-IPNLMS, e a quantidade de ciclos necessdria para o método da razdo 4urea
atingir a convergéncia em cada iteracdo do processo de adaptacdao do algoritmo GS-IPNLMS.
Ja a Figura 6.18 mostra o comportamento dos coeficientes ativos € inativos para o algoritmo
GS-IPNLMS. A Figura 6.19 mostra o comportamento dos coeficientes wgo(n), wis(n), wy, (n)
€ Wqy(n) ap6s ocorrer a perturbacdo em p, para os algoritmos considerados. Adota-se um
pardmetro de passo igual a u = 0,5 para os algoritmos considerados neste exemplo, de forma
que todos apresentem o mesmo valor de desalinhamento em regime. Para o algoritmo PNLMS,
considera-se § = 0,01 e p = 0,05, e para o algoritmo IPNLMS, adota-se « = 0,0 (Benesty &
Gay, 2002) e (Souza, Tobias, Seara & Morgan, 2010). J4 para o algoritmo GS-IPNLMS,
considera-se tol = 1073,

Note das curvas da Figura 6.17(a) que o algoritmo GS-IPNLMS alcang¢a a mais rdpida
velocidade de convergéncia entre os algoritmos considerados, mesmo apds ocorrer a
perturba¢do em p. Note também, da Figura 6.17(b), que @,p¢(n) inicia com o valor —0,230 no
instante n = 1, muda para 0,984 em n = 2 e, em menos de 100 iteracdes, estabiliza-se em
torno de 0,965, mesmo apds a inversdo nos coeficientes da planta p. Observe da Figura 6.17(c)
que o método da razdo durea converge em apenas 1 ciclo na iteracdo n = 1 e alcanca, apés n =
40, uma média inferior a 9 ciclos para atingir a convergéncia em cada iteracao do processo de
adaptacdo do algoritmo GS-IPNLMS.
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Figura 6.17. Comportamento dos algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e GS-IPNLMS, considerando uma inversao
nos coeficientes da planta p em n = 2000. (a) Desalinhamento normalizado dos algoritmos IPNLMS (com a =
0,05), SC-IPNLMS (com a = 0,0) e GS-IPNLMS (com tol = 1073). (b) ParAmetro de proporcionalidade 6timo,
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Figura 6.19. Comportamento dos coeficientes wyo(n) wss(n), e wy,(n) e wy; (n) para os algoritmos IPNLMS,
SC-IPNLMS e GS-IPNLMS, ap6s a inversdo dos coeficientes ativos de p, ocorrida no instante n = 2000. (a)
Coeficiente ws(n). (b) Coeficiente wys(n). (c) Coeficiente w,,(n). (d) Coeficiente wy; (n).

Note, das curvas da Figura 6.18, que os coeficientes ativos e inativos do algoritmo GS-
IPNLMS convergem rapidamente para os valores de referéncia da planta p, mesmo apds ocorrer
a perturbacdo. Além disso, tem-se que os coeficientes ativos de maior magnitude, wsy(n) e
wss(n), convergem mais rapidamente do que os coeficientes ativos de menor magnitude, w; (n)
e Wgs(n). Note também, das curvas da Figura 6.19, que o algoritmo GS-IPNLMS demonstra
capacidade de rastreamento de coeficientes ativos e inativos superior a dos algoritmos IPNLMS
e SC-IPNLMS, mesmo apos a inversdo nos coeficientes de p.

6.3.2 Exemplo 6

Neste exemplo a velocidade de convergéncia dos algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e
GS-IPNLMS ¢é comparada considerando a identificacdo da planta de esparsidade varidvel,
p(n), dada por (6.1). Dessa forma, p(n) é inicializada novamente com os dados da planta de
esparsidade S(p) = 0,9435 do exemplo anterior, ou seja, p(0) = p. Além disso, considera-se
também g2 = 1 e A = 1 — 1077 (Loganathan, Habets & Naylor, 2010).

A Figura 6.20 mostra o desalinhamento normalizado em dB dos algoritmos
considerados, o comportamento do pardmetro de proporcionalidade 6timo, a,pc(n), para o
algoritmo GS-IPNLMS, a variacdo na esparsidade de p(n), e a quantidade de ciclos necesséria
para o método da razdo durea atingir a convergéncia em cada itera¢do do processo de adaptagcao
do algoritmo GS-IPNLMS. J4 a Figura 6.21 mostra, a partir do instante n = 500, o
comportamento dos coeficientes w;3(n), wss(n), wgs(n) e wy,(n), para cada um dos
algoritmos considerados em relagdo aos valores correspondentes de p(n). Os pardmetros de
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passo adotados para os algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e GS-IPNLMS sdo ppy = 1,5,
Usc—ipn = 0,9 e ugs—_ipny = 0,5, respectivamente, de forma que todos apresentem o mesmo
valor de desalinhamento em regime. Para os algoritmos IPNLMS e SC-IPNLMS também adota-
se ajpy = asc—ipn = 0,0, e para o algoritmo GS-IPNLMS considera-se tol = 1071,

Note das curvas da Figura 6.20(a) que o algoritmo GS-IPNLMS alcanca mais uma vez
a maior velocidade de convergéncia, mesmo ocorrendo uma reducio gradual na esparsidade da
planta p(n), de S[p(n)] = 0,9435 em n = 0 para S[p(n)] = 0,8389 em n = 1000, como
mostra a Figura 6.20(c). Note também, da Figura 6.20(b), que aopt(n) inicia com o valor de
—0,215 em n = 1 e, logo na iteracdo seguinte, muda para 0,846, estabilizando-se em 0,520
apods 40 iteracdes do processo de adaptagdo do algoritmo GS-IPNLMS. Observe da Figura
6.20(d) que, ap6s n = 30, o método da razdo durea necessita de apenas 1 ciclo para atingir a
convergéncia em cada iteracdo do processo de adaptacdo do algoritmo GS-IPNLMS.
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Figura 6.20. Comportamento dos algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e GS-IPNLMS para a identificagdo de uma
planta de esparsidade varidvel, p(n). (a) Desalinhamento normalizado dos algoritmos IPNLMS (com ppy = 1,5
e apy = 0,0), SC-IPNLMS (com pgc—_ipy = 0,9 € asc_ipny = 0,0) € GS-IPNLMS (com tol = 1073). (b)
Parametro de proporcionalidade 6timo, @,p(n), para o algoritmo GS-IPNLMS. (c) Variagdo no grau de
esparsidade de p(n). (d) Quantidade de ciclos para o método da razdo durea atingir a convergéncia.
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Figura 6.21. Comportamento dos coeficientes w;3(n), wis(n), wgs(n) e wg,(n), a partir do instante n = 500,
para os algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e GS-IPNLMS, considerando a identificagdo de uma planta de
esparsidade varidvel, p(n). (a) Coeficiente w;3(n). (b) Coeficiente wss(n). (c) Coeficiente wgs(n). (d)
Coeficiente wg,(n).

Note das curvas da Figura 6.21 que, apesar da variacdo aleatéria a cada iteracdo nos
valores dos coeficientes da planta de esparsidade varidvel, o algoritmo GS-IPNLMS consegue
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manter os valores de seus coeficientes, tanto de maior como de menor magnitude, préximos
dos valores desejados de p(n).

6.4 TS-IPNLMS

Nesta secdo, o desempenho do algoritmo TS-IPNLMS é comparado com o dos
algoritmos IPNLMS e SC-IPNLMS em termos de velocidade de convergéncia. Para tanto, dois
exemplos comparativos sdo mostrados a seguir. O primeiro considera um deslocamento nos
coeficientes da planta esparsa p. Ja o segundo considera a identificacdo da planta de esparsidade
variavel, p(n), dada por (6.1). Para a execu¢ido do método da busca tabu, em todos os exemplos
considera-se D = 2, L, = —2.0,U, = +2.0,M =5¢ PT = 3.

6.4.1 Exemplo 7

Este exemplo tem o objetivo de comparar o desempenho dos algoritmos IPNLMS, SC-
IPNLMS e TS-IPNLMS, em termos de velocidade de convergéncia e resposta a uma
perturbacdo ocorrida no instante n = 2000, quando o vetor de coeficientes da planta p é
deslocado de 12 amostras para a direita, alterando as posi¢des dos coeficientes ativos. Dessa
forma, os coeficientes ativos de p, cujos valores sdo iguais a {0,1,1,0,—0,5, 0,1}, sdo movidos
das posi¢oes {1, 30, 35, 85} para as posi¢oes {13, 42, 47,97}, respectivamente.

A Figura 6.22 mostra o desalinhamento normalizado em dB dos algoritmos
considerados, o comportamento do pardmetro de proporcionalidade 6timo, a,p¢(n), para o
algoritmo TS-IPNLMS, e a quantidade de ciclos necessaria para o método da busca tabu atingir
a convergéncia em cada iteracdo do processo de adaptacdo do algoritmo TS-IPNLMS,
respectivamente. Ja a Figura 6.23 mostra o comportamento dos coeficientes w; (n), wyz(n),
W3 (n), wy(n), wys(n), wy,(n), wgs(n) e wg,(n) para o algoritmo TS-IPNLMS. A Figura
6.24 mostra o comportamento dos coeficientes wy(n), wiz(n), e wzs(n) e wy;(n) para os
algoritmos considerados apds ocorrer a perturbacdo em p. Adota-se um parametro de passo
igual a u = 0,5 para os algoritmos considerados neste exemplo, de forma que todos apresentem
o mesmo valor de desalinhamento em regime. Para os algoritmos IPNLMS e SC-IPNLMS,
também considera-se @ = 0,0 (Benesty & Gay, 2002) e (Souza, Tobias, Seara & Morgan,
2010).

Note das curvas da Figura 6.22(a) que o algoritmo TS-IPNLMS alcanca velocidade de
convergéncia superior as dos algoritmos IPNLMS e SC-IPNLMS, mesmo apds ocorrer a
perturbagio na planta. Note também, da Figura 6.22(b), que 0 a,p¢(n) inicia com o valor
—0,031 na primeira iteragdo (n = 1), muda para 0,940 na segunda iteracdo (n = 2) e, em
menos de 20 iteragdes do processo de adaptacao do algoritmo TS-IPNLMS, estabiliza-se em
torno de 0,944, mesmo apds o deslocamento dos coeficientes de p. Observe da Figura 6.22(c)
que o método da busca tabu alcanga, em menos de 20 iteracdes, uma média inferior a 7 ciclos
para atingir a convergéncia em cada iteracdo do processo de adaptacdo do algoritmo TS-
IPNLMS.



162

10

——[PNLMS
-%-SC-IPNLMS
-~ TS—IPNLMS|

=]

da
o
T

I
\®)
(=)

|
O8]
=)
T

Desalinhamento normalizado (dB)

|
B
o

1000 2000 3000 4000
Iteragoes

(a)

=

0.99

0.98}

0.961

0'950 20 40 60 80 100
Iteracoes
(b)



163

— Busca Tabu (TS—IPNLMS)|

~1

=)

Lh
I

Ciclos para a convergéncia
oY

3F i
2+ i
1+ 2
0 I | | 1
0 20 40 60 80 100
Iteragdes
(c)

Figura 6.22. Comportamento dos algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e TS-IPNLMS considerando um
deslocamento de 12 amostras a direita dos coeficientes da planta p em n = 2000. (a) Desalinhamento normalizado
dos algoritmos IPNLMS (com a = 0,0), SC-IPNLMS (com a = 0,0) e TS-IPNLMS (com L, = -2,0, U, =
+2,0, M =5 e PT = 3). (b) Pardmetro de proporcionalidade 6timo, a,p(n), para o algoritmo TS-IPNLMS. (c)
Quantidade de ciclos para o método da busca tabu atingir a convergéncia.
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Figura 6.24. Comportamento dos coeficientes w;(n) w;3(n), e wys(n) e w,,(n) para os algoritmos IPNLMS,
SC-IPNLMS e TS-IPNLMS, ap6s o deslocamento de 12 amostras para a direita de p, ocorrido no instante n =
2000. (a) Coeficiente w; (n). (b) Coeficiente w;5(n). (¢) Coeficiente wys(n). (d) Coeficiente w,, (n).

Note, das curvas das Figuras 6.23 e 6.24 que os coeficientes ativos e inativos do
algoritmo TS-IPNLMS convergem rapidamente para os valores correspondentes da planta p,
mesmo apds ocorrer a perturbacdo. Além disso, tem-se que os coeficientes ativos de maior
magnitude como, por exemplo, wsz(n) antes de n = 2000 e wy,(n) apés n = 2000,
convergem mais rapidamente do que os coeficientes ativos de menor magnitude, como w; (n)
antes de n = 2000 e w;3(n) apés n = 2000. Note também, das curvas da Figura 6.24, que o
algoritmo TS-IPNLMS demonstra capacidade de rastreamento de coeficientes superior a dos
algoritmos IPNLMS e SC-IPNLMS, mesmo apds ocorrer o deslocamento em p.

6.4.2 Exemplo 8

Neste exemplo, a velocidade de convergéncia dos algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e
TS-IPNLMS é comparada considerando a identificacdo da planta de esparsidade variavel, p(n),
dada por (6.1). Dessa forma, p(n) € inicializada novamente com os dados da planta de
esparsidade S(p) = 0,9435 do exemplo anterior, ou seja, p(0) = p. Além disso, também
considera-se 6 = 1e 1 = 1 — 1077 (Loganathan, Habets & Naylor, 2010).

A Figura 6.25 mostra o desalinhamento normalizado em dB dos algoritmos
considerados, o comportamento do pardmetro de proporcionalidade 6timo, aqpe(n), para o
algoritmo TS-IPNLMS, a variagio na esparsidade de p(n), e a quantidade de ciclos necesséria
para o método da busca tabu atingir a convergéncia em cada iteracdo do processo de adaptagcdo
do algoritmo TS-IPNLMS. J4 a Figura 6.26 mostra, a partir do instante n = 500, o
comportamento dos coeficientes wso(n), wy,(n), wgs(n) e woy(n), para cada um dos
algoritmos considerados em relagdo aos valores correspondentes de p(n). Os parimetros de
passo adotados para os algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e TS-IPNLMS sio ppy = 1,5,
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Usc—ipn = 0,9 e purs_ipn = 0,5, respectivamente, de forma que todos apresentem o mesmo
valor de desalinhamento em regime. Para os algoritmos IPNLMS e SC-IPNLMS também adota-
se apy = sc-rpN = 0,0.

Note das curvas da Figura 6.25(a) que o algoritmo TS-IPNLMS alcanca mais uma vez
a maior velocidade de convergéncia, mesmo ocorrendo uma redu¢do gradual na esparsidade da
planta p(n), de S[p(n)] = 0,9435 em n = 0 para S[p(n)] = 0,8389 em n = 1000, como
mostra a Figura 6.20(c). Note também, da Figura 6.20(b), que aopt(n) inicia com o valor de
—0,215 em n = 1 e, logo na iteracdo seguinte, muda para 0,846, estabilizando-se em 0,520
apods 40 iteracdes do processo de adaptacdo do algoritmo TS-IPNLMS. Observe da Figura
6.20(d) que o método da busca tabu alcanca novamente, em menos de 20 iteragdes, uma média
inferior a 7 ciclos para atingir a convergéncia em cada iteracdo do processo de adaptacdao do
algoritmo TS-IPNLMS.
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Figura 6.25. Comportamento dos algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e TS-IPNLMS para a identificacdo de uma
planta de esparsidade varidvel, p(n). (a) Desalinhamento normalizado dos algoritmos IPNLMS (com ppy = 1,5
e aipy = 0,0), SC-IPNLMS (com psc_ipy = 0,9 e asc_ipy = 0,0) e TS-IPNLMS (com prs_ipy = 0,3 L, =
—2,0, U, = 42,0, M =5 e PT = 3). (b) Pardmetro de proporcionalidade 6timo, a,,¢(n), para o algoritmo TS-
IPNLMS. (c) Variagéo no grau de esparsidade de p(n). (d) Quantidade de ciclos para o método da razéo durea
atingir a convergéncia.
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Figura 6.26. Comportamento dos coeficientes wso(n), w,, (1), wgs(n) e wy;(n), a partir do instante n = 500,
para os algoritmos IPNLMS, SC-IPNLMS e TS-IPNLMS, considerando a identificacio de uma planta de
esparsidade varidvel, p(n). (a) Coeficiente w3y(n). (b) Coeficiente w,,(n). (c) Coeficiente wgs(n). (d)
Coeficiente wy, ().

2

Note das curvas da Figura 6.26 que, apesar da variacdo aleatoria a cada iteracdo nos
valores dos coeficientes da planta de esparsidade varidvel, o algoritmo TS-IPNLMS consegue
manter os valores de seus coeficientes, tanto de maior como de menor magnitude, préximos
dos valores correspondentes de p(n).
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Capitulo 7
Conclusao

Filtros adaptativos possuem papel fundamental na resolucdo de varios problemas
envolvendo processamento de sinais, tais como identificacdo de sistemas, controle ativo de
ruido, a equalizacdo de canais de comunicacdo. O estudo destes dispositivos consiste
basicamente na andlise e desenvolvimento de algoritmos adaptativos, os quais sao
implementados em estruturas de filtragem.

Diversas aplicacdes de filtros adaptativos, tais como cancelamento de eco em
telecomunicagdes, sistemas de transmissao de televisdo digital e estimagdo de harmonicas em
sistemas elétricos de poténcia, envolvem plantas cuja resposta impulsiva possui caracteristica
esparsa. Porém, algoritmos adaptativos cldssicos, como o LMS e o NLMS, usam o mesmo
passo de adaptacdo para todos os coeficientes do filtro e, portanto, ndo levam em consideracdo
o grau de esparsidade das plantas a serem identificadas. Tais algoritmos apresentam
desempenho pobre, em termos de velocidade de convergéncia, para a identificacdo de plantas
esparsas. Uma alternativa para lidar com este tipo de planta sdo os algoritmos adaptativos LMS
normalizados proporcionais, tais como os algoritmos PNLMS e IPNLMS.

Andlises realizadas para avaliar o efeito dos parametros dos algoritmos PNLMS e
IPNLMS no comportamento dos mesmos indicam que o desempenho destes algoritmos pode
ser melhorado, em termos de velocidade de convergéncia, a partir o uso de metodologias para
otimizar a escolha de tais parametros. Dessa forma, neste trabalho de pesquisa sdo propostas
novas metodologias para otimizar a escolha dos parametros dos algoritmos adaptativos PNLMS
e IPNLMS. Para tal, utiliza-se procedimentos baseados em dois métodos de otimizacdo, a saber,
os métodos da razdo durea e da busca tabu.

Resultados de simulacdes numéricas demonstram que as abordagens propostas
apresentam desempenho superior, em termos de velocidade de convergéncia e resposta a
perturbagdes, em relagdo aos algoritmos PNLMS e IPNLMS originais para a identificacdo de
plantas esparsas. Os resultados obtidos mostram também que os valores escolhidos para os
parametros dos algoritmos PNLMS e IPNLMS afetam diretamente a velocidade de
convergéncia destes algoritmos durante todo o processo de adaptagao.

Como proposta para trabalhos futuros, visando aumentar a velocidade de convergéncia
e o desempenho em regime permanente, sugere-se o desenvolvimento de novos algoritmos da
classe PNLMS empregando um parametro de passo varidvel no tempo. Outras alternativas
incluem algoritmos PNLMS e IPNLMS com parametros de passo ou fatores de ativagdo
individuais para cada coeficiente do filtro adaptativo e escolhidos de forma que a velocidade de
convergéncia e o erro de regime permanente sejam aprimorados. A escolha dos valores 6timos
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para os parametros dos algoritmos também pode ser baseada em outras funcdes objetivo que
levem em consideragdo elementos tais como a estimativa do grau de esparsidade da planta ou
a memoria relacionada com valores do erro de estimagdo de iteracdes anteriores do processo de
adaptacao.
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