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Resumo

A filtragem adaptativa constitui atualmente uma ferramenta importante no
processamento estatistico de sinais, especialmente quando é necessario processar sinais
provenientes de ambientes com estatisticas desconhecidas que variam com o tempo. O es-
tudo de filtragem adaptativa foi impulsionado com o desenvolvimento do algoritmo Least
Mean Square (LMS) em 1960. Desde entdo outros algoritmos adaptativos tém surgido
com um desempenho superior ao algoritmo LMS em relacao ao desajuste e a taxa de
convergéncia. Entre eles, o algoritmo Sigmoidal (SA) que se apresentou superior ao LMS,
em relacdo a taxa de convergéncia e o desajuste em suas implementacoes na forma ana-
logica. Nos dispositivos de hardware, tais como DSPs, Microcontroladores e FPGAs, os
algoritmos adaptativos sao implementados na forma digital, onde a precisao é finita, em
geral, com aritmética de ponto fixo. Quando os filtros adaptativos sao implementados
em precisao finita alguns efeitos podem afetar o seu desempenho. Em dltima anélise,
levar a divergéncia devido aos erros de quantizacao especificados no processo de aproxi-
macao dos valores das variaveis envolvidas no processamento adaptativo de seus valores
originais. Assim, este trabalho propoe analisar o desempenho do algoritmo adaptativo
Sigmoidal (SA) em precisdo finita, quando implementado utilizando aritmética de ponto
fixo. Em particular, a analise de sua curva de desempenho e o desajuste, comparando-os
em diferentes comprimentos de palavras (ntmero de bits). Os resultados apresentados
neste trabalho propde uma aproximacao em série de Taylor do gradiente da funcao de
custo Ln(cosh ae) do algoritmo SA para implementacao em precisao finita. Analisamos
a sua curva de desempenho para diferentes comprimentos de palavras. Mostra-se que
o algoritmo apresenta estabilidade em seu desempenho em relagao a convergéncia, para
diferentes comprimentos de palavras, e que o aumento no nivel do desajuste em estado es-
tacionario é sensivel ou influenciado pela quantizacao dos valores das variaveis envolvidas

nos calculos desse algoritmo.

Palavras-chaves: Filtros Adaptativos, Quantizagao, Aritmética de Ponto-Fixo, Sigmoidal.



Abstract

The adaptive filtering is currently an important tool in the statistical proces-
sing of signals, especially when it is necessary to process signals from environments with
unknown statistics varying with time. The adaptive filtering study was driven by the de-
velopment of the Least Mean Square algorithm (LMS) in 1960. Since then other adaptive
algorithms have come up with a better performance than LMS algorithm with respect to
misadjustment and convergence rate. Among them, the Sigmoidal algorithm (SA) which
showed superior to the LMS, for the convergence rate and the mismatch in their imple-
mentations infinite precision. In hardware devices such as DSPs, microcontrollers and
FPGAs, adaptive algorithms are implemented in finite precision, in general, fixed point
arithmetic. When the adaptive filters are implemented in finite precision some effects
can affect their performance. Ultimately lead to divergence due to quantization errors
specified in the approximation process of the variables involved in the adaptive processing
of their original values. Thus, this article aims to analyze the performance of the adaptive
algorithm Sigmoidal (SA) in finite precision when implemented using fixed-point arithme-
tic. In particular, the analysis of its performance curve and mismatch, comparing them
in different word lengths (number of bits). The results presented in this article proposes
a series of Taylor Ln gradient of cost function (cosh ae) algorithm SA for implementation
in finite precision. We analyze its performance curve for different lengths of words. It
shows that the algorithm is stable in its performance compared to convergence to different
lengths of words, and that the increase in mismatch level at steady state is sensitive or

affected by the quantization of the variables involved in the calculations of this algorithm.

Keywords: Adaptive Filters, Quantization, Fixed-Point Arithmetic, Sigmoidal
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1 Introducao

O estudo de sinais teve um grande avanco em suas aplicagoes com o surgi-
mento e aperfeicoamentos dos DSPs (do inglés Digital Signal Processing) que sdo micro-
processadores especializados em processamento digital de sinal. O que antes era feito de
forma analégica, com pouco controle sobre os fenémenos fisicos envolvidos, pode ser feito
de forma digital, controlada, muito mais precisa e rapida. O conhecimento das regras
que governam os sinais discretos, bem como os dispositivos que os processam, alterna-
tivamente ao processamento de sinais analogicos, apresentando diversas vantagens. No
processamento de sinal analégico as quantidades fisicas variam ao longo de uma faixa de
valores continuos. Para que o sinal seja processado digitalmente, necessita ser, primeira-
mente, discretizado. Algumas vantagens se destacam no processamento digital de sinais,
como a programabilidade, estabilidade, reducao de custos e facilidade de implementacao
de algoritmos adaptativos. Muitos dos problemas relacionados ao processamento de si-
nais tem solugao através da filtragem adaptativa [Oppenheim, (1996)]. O termo "filtro"é
geralmente aplicado a qualquer dispositivo ou sistema que processa os sinais recebidos ou
outros dados, de forma a eliminar o ruido, ou suavizar os sinais, ou identificar cada um
dos sinais como pertencentes a uma determinada classe, ou mesmo prever o proximo sinal

de momento a momento [Widrow, (1985)].

Nos dltimos anos a demanda por equipamentos portateis, de facil manuseio
e que tenham uma interface simples com o usuario tem crescido muito. Alguns dispo-
sitivos de hardware digitais procuram unir todos esses preceitos, diversos dispositivos
de hardware (eletronicos) que utilizam processamento de sinal digital, tais como DSPs,
microcontroladores e FPGAs ( do inglés Field Programmable Gate Arrays). Estes dispo-
sitivos de hardware digitais sao muito versateis, podendo se enquadrar em quaisquer tipos
de projetos [Tocci, (2013)]. Uma das grandes desvantagens da técnica digital é que a mai-

oria das grandezas fisicas no mundo real consiste de uma infinidade de sinais analogicos

|[Haykin, (2014)].

Ao se trabalhar com sinais ou sistemas digitais podemos representa-los em
precisao infinita (sinal analogico) e em precisao finita (sinal digital). No processamento de

sinais digitais realiza-se uma aproximagao de uma grandeza analégica por um valor digital
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(discreto), tendo como consequéncia um erro de aproximacao ou erro de quantizacao

[Diniz, (2013)].

1.1 Problema

Erros de quantizacao podem degradar o desempenho de um filtro adaptativo
de varias maneiras. Por exemplo, eles podem afetar a estabilidade do filtro e, em tltima
andlise conduzir a sua divergéncia. Também podem degradar o desempenho em estado
estacionario do filtro fazendo-o atingir um erro quadratico médio maior do que o esperado

a partir de uma andlise de precisdo infinita [Gupta et al., (2000)].

1.2 Objetivos

e Determinar se o algoritmo Sigmoidal (SA) é estavel numericamente ou nao quando

se utiliza precisao finita.

e Modelar analiticamente o algoritmo Sigmoidal (SA) em precisao finita.

1.3 Motivacoes

Em termos praticos, os algoritmos adaptativos sao implementados nos disposi-
tivos de hardware em precisao finita, e muitas vezes com aritmética de ponto fixo [Gupta
and Hero, (2000)]. A penalidade no desempenho de alguns algoritmos adaptativos incorri-
dos com o resultado da implementacao em precisao finita tem sido analisadas em estudos
relacionados a filtragem adaptativa. O seu comportamento pode obter resultados ou efei-
tos indesejaveis devido aos erros de quantizacao introduzidos nos calculos envolvidos no

processamento adaptativo desses filtros |Haykin, (2014)].
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A degradacao do desempenho tende a ser mais grave para o algoritmo RLS
(Recursive Least Square) convencional podendo ser mais sensivel a erros de precisdo finita
e divergir como resultado [Sayed, (2013)] em oposi¢do ao algoritmo LMS (Least Mean
Square) |Gupta et al., (2000)]. Isto porque para filtros do tipo LMS, erros de precisao
finita em algoritmos baseados no gradiente da funcao de custo, sao mais significativos do
que os erros de precisao finita durante a fase transitoria em algoritmos nao beseado nesta
técnica. No entanto, em estado estacionario, um significativo excesso de erro quadratico

pode ser formado [Verhaegen, (1989)].

Trabalhos recentes analisam filtros adaptativos em precisao finita utilizando
aritmética de ponto fixo. Em Maluenda (2005), por exemplo, apresenta nova modelagem
para o algoritmo LMS. Meher (2014), traz uma arquitetura eficiente para o algoritmo LMS
e deriva expressoes de erros de estados. Algoritmos de filtragem adaptativa com base em
erro nao quadratico médio tem sido sugeridos por varios autores, quer como uma forma
de melhorar o desempenho de adaptagao destes algoritmos para ambientes estatisticos
particulares, ou como forma de simplificar o célculo do algoritmo em hardware [Douglas

and Meng, (1994)].

1.5 Organizacgao do Texto

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: No capitulo 2 apresentamos ini-
cialmente os conceitos relacionado aos filtros adaptativos bem como as suas caracteristicas

e aplicacoes.

No capitulo 3 apresentamos os efeitos da precisao finita, definindo o erro de
quantizacao, implementagao em dispostivos de hardware e por Gltimo mostramos o co-

nhecido algoritmo adaptativo LMS em precisao finita.

No capitulo 4 realizamos uma andlise de uma familia de algoritmos baseados
em nao linearedade do erro em precisao finita, onde mostramos uma anélise de adaptacao

e o comportamento de convergéncia.

No capitulo 5 implementamos o algorimto Sigmoidal (SA) em precisao finita,
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onde mostramos o método utilizado e os resultados encontrados.

No capitulo 6 realizamos as discussoes dos resultados encontrados e no capitulo
7 realizamos as conclusoes finais juntamente com perspectivas futuras sobre o encaminha-

mento deste trabalho.
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2 Filtragem Adaptativa

A filtragem adaptativa tem sido fortemente utilizada como técnica para o pro-
cessamento de sinais digitais, e com os avancos desta teoria e da tecnologia dos circui-
tos integrados torna-se cada vez mais sofisticada, [Meher, (2014)]. Filtros adaptativos
sao dispositivos auto-ajustéveis, baseados em algoritmos recursivos, que modificam seus
parametros de acordo com critérios pré-estabelecidos. Em ambiente estacionario, acom-
panham a solucao 6tima do problema. Em ambiente nao estacionario, acompanham as

modificagbes do sinal envolvido [Widrow, (1985)].

Os filtros adaptativos sao classificados em dois grupos principais: lineares e nao
lineares. Filtros adaptativos lineares computam um valor estimado da resposta desejada
utilizando uma combinacao linear dos sinais de entrada, de outra forma, diz-se que os

filtros adaptativos sao ndo lineares [Boroujeny, (2013)].

Um trabalho pioneiro no campo de projetos de filtros foi desenvolvido por
Norbert Wiener em 1949. Seus esforcos tornaram possivel o projeto de filtros lineares
para eliminagao de ruido e para predicao e suavizamento de sinais estatisticamente esta-
cionarios. Outro trabalho mais recente de Kalman e Bucy (1961) conduziu a concepgao
de filtros lineares de tempo varidvel para sinais nao estacionarios. Para tais sinais, filtros
de Kalman-Bucy podem entregar um desempenho consideravelmente melhor do que os

filtros de Wiener [Douglas and Meng, (1992)].

As aplicacoes tipicas dos filtros adaptativos sao: predicao, modelamento, can-
celamento de ruido, identificacao de sistema, dentre outras [Diniz, (2013)]. Duas medidas
se destacam na analise do desempenho dos algoritmos adaptativos: o desajuste e a taxa
de convergéncia |Caraiscos e Liu, (1984)]. Dentre os algoritmos adaptativos o LMS é
referéncia e ¢ de longe o mais conhecido [(Haykin, (2014)]. Novos algoritmos adaptativos
tém surgido com um desempenho superior ao LMS em relacao ao desajuste e & taxa de
convergéncia, entre esses, tem-se o algoritmo RLS [Haykin, (2014)]. Outro algoritmo, que
tem como base este trabalho ¢ o Sigmoidal (SA), onde Santana (2006) demonstrou a sua

superioridade em relacao ao LMS comparando o desajuste e a taxa de convergéncia.
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2.1 Caracteristicas dos Filtros Adaptativos

A configuracao geral de um ambiente de filtragem adaptativa é ilustrada na

Fig. 2.1.

Filtro

Adaptativo
7

Algoritmo
Adaptativo

Wy

Figura 2.1: Configuragao geral de um filtro adaptativo. Em que k representa o nimero
de iteracao, X designa o sinal de entrada, y, é o sinal de saida do filtro adaptativo, e d
define o sinal desejado. O sinal de erro e é calculada como dy — yi. O sinal de erro é
entao utilizado para formar uma funcao de desempenho (ou objetivo) que é exigida pelo
algoritmo de adaptacao para determinar a atualizagao apropriada dos coeficientes do filtro

Wi.

A especificagdo completa de um sistema adaptativo, mostrado na Fig. 2.1,

consiste em trés itens: Estrutura do filtro adaptativo, aplicagdo e algoritmo adaptativo.

A estrutura de um filtro adaptativo pode ser dada de duas formas: Finite
Impulse Response (FIR) ou Infinite Impulse Response (IRR). Em nosso trabalho consi-

deramos apenas a realizacao em estrutura FIR.

Filtros adaptativos podem ser continuo ou discretos. Uma forma particular
de filtro adaptativo a ser considerada é um tipo discreto (dados amostrados). O filtro
discreto consiste de uma linha de atraso, pesos variaveis (ganhos variaveis) cuja entrada
de sinais sao os sinais na linha de entrada atrasados, uma soma para adicionar os sinais
ponderados, e 0 mecanismo para ajustar automaticamente os pesos. A resposta de impulso
de um sistema tal discreto é completamente controlada pelas configuracoes de peso. O
processo de adaptagao procura automaticamente uma resposta ao impulso do filtro ideal,

ajustando os pesos. A Fig. 2.2, ilustra esquematicamente, a maioria dos componentes de
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um filtro adaptativo, que ¢é utilizado neste caso para a modelacao de um sistema dinamico

desconhecido.

Sinal de |

i
! |
|
| 1

E\"trafa 4 | F'e;os Ajustaveis ggiga I

moEE l k doFiltro |
| Adaptativo !
| + o yi |
| Vi
| ‘é)___o e Erro |
b e e e R e e e vl
. Filtro Adaptati ;. Resposta
iltro Adaptativo * Boscjada
o
X, Sistema oV
: Vi
Sinal de eNthiani Sinal de
Entrada Saida
(Continuo) (Continuo)

Figura 2.2: Modelo de um filtro adaptativo discreto aplicado ao problema de identificacao

de sistema desconhecido, onde z! representa as unidades do sinal de entrada x;, atrasadas.

O sinal de saida y; é uma combinacio linear dos coeficientes do filtro wixy,
que produz um MSE (Erro Quadrdtico Médio) representado por El(e;)?)] como fungio

de uma solugao 6tima original [Diniz, (2013)].

Muitos algoritmos adaptativos utilizam-se do MSE como func¢ao de custo apli-
cada sobre o erro, no qual deseja-se minimizar. O MSE é uma fun¢ao convexa dos compo-
nentes do vetor peso e gera uma superficie hiperparaboloide que garante a existéncia de
um minimo global, ver Fig. 2.3. O problema é como determinar procedimentos de forma

tal a encontrar esse minimo, o mais rapido possivel e com o menor erro final [Widrow,

(1985)].

Dois tipos de processos ocorrem na filtragem adaptativa: treinamento e opera-
¢ao. O processo de treinamento verifica a adaptacao das ponderacoes na linha de atraso
aproveitado. O processo de operacao consiste em formar os sinais de saida ponderando os

sinais da linha de atraso, utilizando os pesos resultantes do processo de adaptagao [Sayed,

(2013)].

Existe uma grande variedade de algoritmos adaptativos, a escolha de um ou

outro algoritmo ¢ determinada pelos seguintes fatores [Sayed, (2013)]:

e Taxa de convergéncia: definida como o nimero de iteracoes necessarias para que
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Figura 2.3: Porcao da superficie quadratica tridimensional juntamente com alguns con-

tornos. O erro quadratico médio esta plotado na vertical, w0 e w1 variam de -1 a 1.

o algoritmo consiga ajustar os coeficientes do filtro a valores proximos da solucao

Otima.

e Desajuste: medida da diferenca entre os parametros obtidos apds um certo nimero

de iteracoes e os parametros 6timos.

e Rastreamento: capacidade do algoritmo de acompanhar as variagoes das proprieda-

des estatisticas de sinais nao estacionarios.

e Robustez: habilidade do algoritmo para operar satisfatoriamente com um sinal de

entrada mal condicionado.

e Complexidade computacional: nimero de operacoes aritméticas requeridas para
fazer uma iteragdo completa do algoritmo; tamanho da memoria requerida e/ou

flexibilidade da programacao.

e Estrutura: refere-se & estrutura do fluxo da informacao no algoritmo e a maneira de

ser implementada em hardware.

e Propriedades numéricas: a implementacao do algoritmo adaptativo em um processa-
dor digital pode fazer com que o algoritmo se desvie da operacao ideal, determinada
em precisao infinita, produzindo acumulacdo de erros de quantizacdo. E possivel que
os erros se acumulem sem limite. Desta forma o algoritmo pode ser numericamente

instavel.
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2.2 Aplicacoes

Os filtros tém sido aplicados com muito sucesso em diversas areas. Todas estas
aplicagoes tém em comum um vetor de entrada e um sinal desejado, os quais sao utilizados
juntamente com o sinal de erro para ajustar os coeficientes do filtro de forma a otimizar
o seu desempenho. A diferenca essencial entre as vérias aplicacoes é a forma de extrair
a resposta desejada, assim as aplicagoes dos filtros adaptativos podem ser divididas em

[Diniz, (2013)]:

e Identificacao de sistemas: o filtro adaptativo é usado para encontrar o modelo li-
near que melhor represente uma planta desconhecida. A planta e o filtro adaptativo
sao alimentados pelo mesmo sinal de entrada e a saida da planta é a resposta dese-
jada para o filtro adaptativo. A identifacao de sistemas adaptativa é frequentemente
utilizada em sistemas de comunicacoes, sistemas de controle e em identificacao de

estruturas, (ver Fig. 2.4);

Sistema
Desconhecido

Xy o—Pp—]

Filtro
Adaptativo

Figura 2.4: Modelo de identificacao de sistema

e Modelagem inversa: o filtro adaptativo é usado para encontrar o modelo inverso
de um sistema desconhecido. O sinal desejado para o filtro adaptativo é a entrada
atrasada do sistema. Uma aplicacao da modelagem inversa é a equalizacao de ca-
nal, em que o objetivo é reduzir a interferéncia intersimbolica através de um filtro

adaptativo que inverta a resposta do canal, (ver Fig. 2.5);

e Predicao Linear: este filtro adapativo é utilizado para prover a predicao do valor
presente de um sinal aleatorio. O valor presente serve como sinal desejado no filtro
adaptativo e os valores passados alimentam o filtro. Dependendo da aplicagao,

pode-se ter duas saidas: gy, denominada saida do filtro preditor ou e, denominada
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Canal

Nk

Filtro
Adaptativo

Figura 2.5: Modelo de Modelagem Inversa

erro de predicao da saida do filtro. Uma de suas aplicacoes é na andlise espectral,

em que utiliza-se o modelamento preditivo para estimar a poténcia espectral de um

sinal de interesse, (ver Fig. 2.6);

Filtro
Adapativo

Yk

Figura 2.6: Modelo de Predicao Linear

e Cancelamento de interferéncia: nesta aplicacao, o filtro adaptativo é utilizado

para cancelar uma interferéncia desconhecida contida em um sinal primario. Este

sinal priméario serve como sinal desejado para o filtro adaptativo. Um sinal corre-

lacionado com a interferéncia alimenta a entrada do filtro. Utiliza-se em &reas tao

diversar como o cancelamento de interferéncia de 50H 2z ou 60H 2z da rede elétrica

em eletrocardiogramas, cancelamento de ruido em sinais de fala, dentre outros, (ver

Fig. 2.7).

Xk -H'Ilk

Mok

Filtro
Adaptativo

€k

Figura 2.7: Modelo de Cancelamento de Ruido, onde ny; e no; sao ruidos conhecidos.



24

3 Efeitos da Precisao Finita

O mundo real consiste numa infinidade de sinais analégicos que sao represen-
tados em precisao infinita, Fig. 3.1. Os sinais anal6gicos que nao sao ou nao podem ser
entendidos em linguagem de méquina, sao geralmente observados na natureza e nos seres
humanos na forma analogica. Para que nossos computadores, celulares e outros dispositi-
vos de hardware possam trabalhar, é necessario que haja um processamento desses sinais
analogicos na forma digital que sao representados em precisao finita, ver Fig. 3.2. Alguns
dispositivos de hardware podem interagir diretamente com programas, a fim de agilizar e
dinamizar a execucao. Dependendo do tipo e modelo do dispositivo de hardware pode-se
encontrar placas de circuitos eletroénicos especificas para processamento de dudio, video e
imagem. Para tal sao necessarios dispositivos especiais de codificagao e decodificacao dos

sinais, que realiza as conversoes necessarias para que ocorra o processamento.

tempo

Figura 3.1: Representagao em precisao infinita. O Sinal assume valores infinitos no inter-

valo considerado. Intervalo de amplitude [0,L]

O sinal digital é justamente uma representacao numérica dos sinais analogi-
cos. Para que haja essa representacao, sao utilizados os conversores A/D (Conversores
Analdgicos Digitais), que processam os sinais analogicos e os transformam em sinais digi-
tais, dado numa sequéncia de 0Os e 1s, podendo assim ser analisados por computadores e

programas.

A representacao dos nimeros em dispositivos de hardware digital, nimeros
(de valor real ou valores complexos, inteiros ou fragoes) sao representados usando digitos

binarios (bits), que levam o valor de 0 ou 1. Para realizar as operagoes arimética e 1ogicas
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Figura 3.2: Representacao em precisao finita. O Sinal assume valores finitos no intervalo.

O erro ¢é diferente de zero. Intervalo de amplitude |0,L]

necessarias para o processamento desses ntimeros, pode ser implementada duas abordagens
diferentes, dependendo da facilidade de implementacao da precisao, bem como da faixa
dinAmica necessarias no processamento. A aritmética de ponto fixo que pode ser facil
de implementar, mas tem apenas uma faixa dinamica e precisdo fixa (isto é, quantidades
de nimeros muito grandes ou muito pequenas). A aritmética de ponto flutuante, por
outro lado, tem uma vasta gama de faixa dinAmica e uma precisao variavel (em relagao
a amplitude de um nimero), sendo portanto mais complicado de implementar e analisar

[Tocci, (2013)].

Uma vez que um computador pode operar apenas em um binario variavel (por
exemplo, 0 ou 1), ntimeros positivos podem diretamente ser representados utilizando ni-
meros binarios. O problema é quanto ao modo de representar os nimeros negativos. Os
trés formatos diferentes usados em cada uma dessas representagoes de sinal sao: formato
de ’sinal magnitude’, formato ’complemento de um’ e formato ’complemento de dois’.
Considerando 1bits para a representacdo do sinal (positivo ou negativo) para os ntme-
ros binarios. Com relacao ao tipo de notacao aritmética, tipicamente é utilizado pelos
dispositivos de hardware a aritmética de ponto fixo [Tocci, (2013)]. Nela determina-se a
quantidade de bits destinada para armazenamento da parte inteira e para parte fraciona-

ria, considerando (b + 1) bits. [Padgett and Anderson, (2009)| ver Fig. 3.3.
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Comprimento de Palavra (b+1)

Aritmética finita

Ponto Fixo (N bits)
bn...b3 bZ blbO . b—lb—Zb—3b...—n

! T\ T
| 1

Parte Inteira Parte Fracionaria

Figura 3.3: Esquema geral da aritmética de ponto fixo. Considerando comprimento de

palavvra b + 1bit de sinal. Define niimero de b™ parte interia e b~" parte fracionaria.

3.1 Erros de Quantizacao

Quantizacao é o processo de atribuicao de valores discretos para um sinal cuja

amplitude varia entre infinitos valores [Padgett and Anderson, (2009)].

Quando geramos um sinal digital, estamos realizando uma aproximacao de
uma grandeza por um valor quantizado tendo como consequéncia um erro de quantizagao

[Padgett and Anderson, (2009)].

4 8 r =

< e ] e

/ \'\ sinal arin .// \ o M cinal orininal / o
37 g 7 6— N \
2 3 N :31 7 :
1 \ / \ 4 \ f b ¥
/S 5 7
0 \ T :UL B
(a) (b)

Figura 3.4: Representacdo Niveis de Quantizacdo. a) Quantidades de niveis N=4.

b)Quantidades de niveis N=8.

Considerando um ponto do sinal original (ponto vermelho) na representagao
em precisao finita cada valor do sinal é substituido pelo nivel mais proximo. Quanto mais

niveis menor sera o erro de quantizacao, Fig. 3.4a e 3.4b.

Dessa forma podemos quantificar o erro de aproximacgao de seus valores origi-

nais, devido aos efeitos da quantizacao, dada por:

Ng — dk — ko, (31)
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Figura 3.5: Representacao esquematica de niveis de quantizagao para o caso de b = 2 bits
e A = L/4. Consideramos um valor L limiar. Usando b bits, o intervalo de [0, L] pode
ser dividido em 2° niveis de largura /A = L/2° cada. Se, além disso, usamos 1 (um) bit de
sinal, os resultantes (b+ 1) bits divide o intervalo [—L, L] em 2% niveis. Aqui assumimos

operacgao de arredondamento.

onde ny indica o erro ou ruido devido a quantizacao e # representa a quantidade ou variavel

quantizada.

Utilizando aritmética de ponto fixo, com a operacao de arredondamento as-
sumido para a quantizagao, modelo mostrado na Fig. 3.5, o erro pode ser modelado em

processo estocastico com média zero e variancia dada por:

o’ = 02;% (3.2)

127
onde o2 é a variancia, C' € uma constante e b é o ntimero de bits utilizado. Para filtragem
adaptativa dada em precisao finita afim de facilitar os calculos, supoe-se que os sinais

internos sao adequadamente dimensionados, de modo que nenhum excesso ocorre durante

os calculos, e que os valores dos sinais devam situar-se entre [—1, 1].

Na Fig. 3.6, podemos observar o comportamento da variancia dada por (3.2),

para o nimero de bits variando entre 7bits e 32bits.

3.2 Filtragem Adaptativa em Precisao Finita

Os efeitos numérico da precisao finita em algoritmos adapativos, onde até
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Figura 3.6: Variancia devido a quantizacao com aritmética de ponto fixo. Para C =1

ntmero de bits variando entre 7bits & 32bits

agora nos consideramos modelos de filtros e implementacoes em que ambos os coeficientes
do filtro e as operacoes do filtro, como adicoes e multiplicacoes foram expressos usando
nimeros em precisao infinita. Quando os sistemas de tempo discreto sao implementados
em hardware ou software, todos os parametros e operagoes aritméticas sao implementados
usando numeros de precisao finita e, portanto, seus efeitos sao inevitaveis. Considere-se
um filtro tipico implementado como uma estrutura dada em precisao finita. Quando
a representacao em precisao finita é utilizado na sua aplicagao, existem trés possiveis
consideracoes que afetam o desempenho global da sua implementacao. Consideramos

como as principais [Padgett and Anderson, (2009)]:

1. A quantizacao dos coeficientes filtro, wy, para obter sua representacao de

comprimento finito, wo,

2. A quantizacao das variaveis e quantidades e da sequéncia de entrada, xy

para se obter xqy, e

3. Toda aritmética interna deve ser convertido em suas representacoes em

precisao finita.

Assim, a saida, yi, é também um valor quantizado ygx. Isso nos da uma nova

percepcao do filtro. Espera-se dessa forma uma nova analise do filtro dado os novos sinais
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e coeficientes encontrados.

Uma vez que a operacao de quantizacao é uma operacao nao-linear, a analise
global que leva em consideracao todos os trés efeitos descritos acima é de alta complexidade
[Sayde, (2013)]. Portanto, faz-se necessério estudar cada um desses efeitos separadamente
como se fosse o tinico agindo no momento. Isto torna mais facil a anélise e os resultados
mais interpretaveis. Podemos definir os erros ou ruidos de quantizacdo nas varidveis e

quantidades relacionadas com a filtragem adaptativa de forma geral como segue:

ng = di — dog, (3.3)
Ny = Yk — YOk, (3.4)
Ne = € — €Qk, (3.5)
Nw = W — WQk, (3.6)

onde ng ¢ o ruido de quantizagao do sinal desejado, n, o ruido de quantizacao do sinal de
saida, n. o ruido de quantizacao do sinal de erro e n,, o ruido devido a quantizacao, do
coeficientes ou vetor peso. Supondo que o sinal de entrada x; nao sofre quantizacao. Os
efeitos de quantizacao nos sinais de entrada e desejado pode ser facilmente tomado em
consideracao separadamente, a partir de outras fontes de erro de quantizacao. No caso do
sinal desejado, o erro de quantizacao pode ser adicionado ao ruido de medicao, enquanto
para o sinal de entrada, o efeito de base na saida do filtro ¢ um ruido adicional [Diniz,

(2013)].

3.2.1 O LMS em Precisao Finita

O LMS é um algoritmo de busca baseado numa simplificacdo computacional
do gradiente feita através de modificagoes pertinentes da funcao de custo. O algoritmo
LMS, bem como outros com ele relacionados, é amplamente utilizado em varias aplicacoes
de filtragem adaptativa devido a sua simplicidade computacional. O algoritmo LMS é,
de longe, o algoritmo mais amplamente usado na filtragem adaptativa por varias razoes.
As principais caracteristicas que atrairam a utilizacdo do algoritmo LMS sao a baixa
complexidade computacional em ambiente estacionario, convergéncia imparcial na média
a solucao de Wiener e comportamento estavel quando implementado com a aritmética de

precisao finita [Diniz, (2013)] [Widrow, (1985)] [Haykin, (2014)].
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O algoritmo LMS dado em precisao finita é descrito por.

Wil = Wg -+ 2uekxk, (37)

onde wy, é o vetor peso, ¢ um valor que controla a velocidade e estabilidade do algoritmo,

e, 0 erro e X o sinal de entrada.

As relagoes que descrevem os erros de calculos no algoritmo LMS implementado

em comprimento de palava finita podem ser descritas como [Diniz, (2013)].

eqr = di — Ne — xtwp, (3.8)

onde definimos n, como ruido devido a quantizacao e wi é o vetor dos pesos dado por

WO(kt1) = Wi + 201€0uXk — Ny, (3.9)
onde ny, € um vetor de ruido devido a quantizacao do vetor peso wy.

Os sinais de erro que consistem nos elementos de n. e ny sao todos nao corre-
lacionados e independentes uns dos outros. A variancia o2 de n. e a covariancia 021 de

N, sao dadas por:

E[n?] = o? (3.10)

Engnt)] =02 1. (3.11)

Alguns autores como |[Gupta e Hero, (2000)], |Caraiscos e Liu, (1984)| e [Meher
e Park, (2014)|, analisaram o algoritmo LMS em precisdo finita, realizando andlises sobre
a matriz de covariancias e vetor de coeficientes de erro, analisando o comportamento do
algoritmo tanto na fase de adaptacao como na fase de operacao, obsevaram também o
MSE e outras caracteristicas importantes como o desajuste para anélise desse algoritmo

em precisao finita.
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3.3 Implementacao em Dispositivo de Hardware Digi-

tal

Muitos projetos em filtragem adaptativa sao implementados em DSP ou FPGA,
que apresentam-se muitas vezes em precisao finita. O uso desses dispositivos de hardware
digital hoje em dia ¢ muito grande. Vérios itens como: celulares, equipamentos de labo-
ratorios, automoveis e computadores fazem parte destes dispositivos de hardwares. Estas
implementacgoes tem o potencial de gerar efeitos indesejados na resposta do filtro, além
de instabilidade numérica. Como resultado, surgem duvidas, na fase de implementacao
quanto a eficacia do filtro digital e a quantidades de bits necessaria para a sua represen-

tacao de modo que os parametros de projetos ainda sejam satisfeitos.

Estes por serem dispositivos programéveis necessitam de uma plataforma para
desenvolvimento de projetos. Estes dispositivos trabalham com liguagem de programacao,
em sua grande maioria com as principais liguagens, como Assembly, C, VHDL e outras.
Cada fabricante fornece junto ao produto uma plataforma, que foi feita para trabalhar
com as funcoes pré-definidas de cada dispositivos de hardware. Estas plataformas forne-
cem um ambiente de trabalho necessario para a relizacao de um projeto. Estes software
sao na verdade compiladores que trabalham ligados aos dispositivos, gerenciando toda a

execucao, simulagao e depuragao do codigo [Tocci, (2013)].

Para a realizagao de um projeto utilizando-se um dispostivo de hardawre digital
podemos destacar trés etapas gerais para executacao do projeto: pesquisa, simulacao e

emulagao [Padgett and Anderson, (2009)].

e 1° Etapa: A pesquisa envolve basicamente o entendimento do problema, onde serao
buscadas informagoes se o dispositivo a ser utilizado envolve necessidade de calculos

em ponto fixo ou em ponto flutuante.

e 2° Etapa: A etapa de simulacao ocorrera na modelagem inicial do projeto, onde é

realizada, através dos ambientes de desenvolvimento de cada dispositivo.

e 3° Etapa: Por fim, temos a etapa de emulagao, que envolve a realizagao de testes do
projeto ja dentro de seu ambiente de uso. Nesta etapa o dispositivo de hardware é
submetido as analises detalhadas, visando-se obter um equipamento o mais preciso

possivel, que nao apresente falhas.
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3.4 Simulacao de Monte Carlo

A simulagdo de Monte Carlo ou Método de Monte Carlo (MMC) baseia-se
em métodos estatisticos que reunem uma grande quantidade de amostras aleatorias de
uma simulagao ou experimento com objetivo de chegar a um resultado aproximado de
uma solucao. Pode ser visto também, como método numérico universal para resolver

problemas por meio de amostragem aleatoria [Tao et al., (1995)].

O Método de Monte Carlo ¢ aplicado em diversos campos de conhecimento.

Alguns exemplos de aplicagao deste método sao [Tao et al., (1995)]:

e Financas: séries macroecondmicas, opgoes futuras, etc.;

Computacao Gréafica: reducao de artefatos, espalhamento, etc.;

Geologia: caracterizacao de reservatorios;

Andlise de Projetos: opgoes reais;

Jogos: geracao de redes (grafos).

A principal caracteristica desse Método de Monte Carlo é a aleatoriedade com
que ocorre o fenomeno em estudo. Uma exigéncia para utilizacdo desse método é que
o fendmeno em estudo seja modelado em termos de funcoes estatisticas. A Simulacao
de Monte Carlo pode proceder fazendo amostragens aleatorias de fungoes estatisticas
conhecidas. Este processo é repetido intimeras vezes e o resultado desejado é obtido por
meio de técnicas estatisticas (média, desvio padrao, e etc.) sobre um determinado nimero

finito de realizagoes (amostras) que podem chegar a milhoes.
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4 Analise em Precisao Finita do Algoritmo

Adaptativo Baseado no Erro Nao Linear

A filtragem adaptativa tem conseguido uma grande quantidade de sucesso em
numerosas aplicacoes. Muito deste sucesso é devido ao desenvolvimento de conhecidos
e robustos algoritmos adaptativos, tais como o algoritmo LMS, que tenta encontrar os
parametros do filtro adaptativo para minimizar o critério do erro quadratico médio. Ca-
racteristica de desempenho deste algoritmo pode ser aproximadamente prevista dadas
informacoes de covariancia da entrada estocastica. Além disso, dado que a entrada é
estacionaria estocastica, a média convergente de pesos do algoritmo é a solucao de Wi-
ener na teoria dos minimos quadrados de estimativa lineares. Algoritmos adaptativos
com base no critério de minimo erro quadratico médio representam uma referéncia com
caracteristicas bem conhecidas que podem ser comparados a outros algoritmos [Widrow,

(1985)].

A filtragem adaptativa com base em critérios de erro nao quadratico médio
também tém sido sugeridos por varios autores, quer como uma forma de melhorar o de-
sempenho de adaptacao destes algoritmos para ambientes estatisticos particulares [Walach
e Widrow, (1984)], [Gibson e Gray, (1988)], ou como forma de simplificar o célculo do

algoritmo em hardware.

Douglas e Meng comentando a respeito de filtragem adaptativa baseadas em
critérios de erro nao quadratico médio, a fim de unificar a discussao desses algoritmos
modificados realizaram um série de analise desse algoritmo em 1994 no artigo "Stochastic
gradient adaptation under general error criteria. IEEE Transactions on Signal Proc., Vol.

42, n° 6.".

Considere o problema de identificacao de sistema, ver Fig. 4.1. Em que o
objetivo é encontrar uma planta desconhecida com funcao de transferéncia polinomial
dada por wj(z) para ser modelado por um filtro adaptativo de tempo discreto wy(z). A

funcao de transferéncia da planta e do filtro adaptativo pode ser representada na forma
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de resposta ao impulso finita (FIR) dado por:

Xy : Yi
Sistema
Desconhecido

Figura 4.1: Filtragem adaptativa em identificacao de sistema.

w(z) = w; +wozt Fwgz 2 4wy VT (4.1)

onde definimos o vetor w = [wjws...wy|T tal que w = w* para o sistema desconhecido e
w = w,, para o filtro adaptavel a cada iteracao k. Desejamos obter estimativas precisas
dos coeficientes do modelo da planta w* dadas as observacoes ruidosas da saida da planta
dy, o que pode ser considerado como a resposta desejada do modelo adaptativo, quando
acionado pela entrada estocastica x;, e perturbado com amostras de ruido n,. Para derivar
a familia de algoritmos de adaptacao de gradiente estocéastico com base em critérios de
erro nao quadratico médio, que em primeiro lugar formar o erro de valor escalar e; como
a diferenca entre a resposta desejada e a saida do modelo adaptativo y,. Nos usamos esse
erro para ajustar o vetor de coeficientes de filtro w; em cada iteracao no algoritmo dada

da forma [Douglas and Meng, (1994)]:

Whil = Wi — IV}, (4.2)

onde p é um parametro de tamanho do passo e 1/, é o gradiente do vetor peso wy de uma
fungao de erro (ey), o chamado critério de erro. Este critério de erro é ainda simétrico e

geralmente satisfaz as condi¢oes seguintes [Douglas and Meng, (1994)]:

0<er <e— = O(—er) <O(eq). (4.4)

Avaliando o gradiente v/, descobrimos que [Douglas and Meng, (1994)]:



4 Anélise em Precisao Finita do Algoritmo Adaptativo Baseado no Erro Nao Linear 35

~ . 86(ek)

Vi = oWy, (4.5)
. 0/(ek)8ek
= (4.6)
= —Ql(ek)xk, (47)

onde o primeiro funcional denota diferenciagao. Definindo a func¢ao f(ex) = 6(ex), pode-
mos expressar o algoritmo de gradiente estocéstico pelo seguinte conjunto de Equacoes

[Douglas and Meng, (1994)]:

Wig1 = Wi — iuf(exr) Xy, (4.8)
er = di, — Yx, (4.9)
Yr = WiXp. (4.10)

Comparando (4.7) e (4.9) com equagoes semelhantes definidas para a adapta-
¢ao do algoritmo LMS [Widrow, (1985)], percebemos que um critério de erro geral leva a
uma modificacdo do erro no algoritmo LMS pela funcdo impar-simétrica nao-linear f(.)

em estimativa instantaneas do gradiente /.

Algoritmos adaptativos formulados por (4.7) e (4.9) foram abordados dentro da
comunidade de processamento de sinal com menos frequéncia, principalmente por causa
de varias dificuldades matematicas associadas & sua anéalise. Estas dificuldades nao des-
carta a sua utilidade potencial na filtragem adaptativa. No entanto, onde foi indicado que
o uso de um critério de erro nao quadratico médio pode melhorar o desempenho de um
algoritmo adaptativo quando a distribuigao do ruido de interferéncia nao é gaussiana |Gib-
son and Gray, (1988)]. Esta negligéncia de critérios de erro ndo quadrético médio ilumina
um viés predominante na comunidade de processamento de sinal em direcao estatisticas
gaussianas, um viés que é motivada mais pela tratabilidade matematica ao invés de expe-
riéncias praticas. Estatisticas gaussianas sao muitas vezes justificados através do Teorema
do Limite Central (TLC); No entanto, essas referéncias & TLC sdo questionaveis, como
o nimero de sinais de interferéncia independentes, deve ser muito grande para alcancar

gaussianidade aproximada. Além disso, ha uma série de comunicacoes praticas e ambiente
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de processamento de sinal, tais como canais eletromagnéticos de transmissao, ambientes
acusticos submarinos, e canais telefonicos, em que a interferéncia nao-Gaussiana existe,
é conhecida e tem sido com precisao modelada. Algoritmos usando critérios de erro nao
médios quadraticos sao tteis para potenciais melhorias de desempenho nessas situacoes.
Para interferéncias gaussianas, esses algoritmos também levam a uma estimativa imparcial

dos coeficientes do filtro sob as restri¢coes dadas em (4.3) [Johnson and Rao, (1991)].

A escolha de um critério de erro dada uma informacao a priori sobre a dis-
tribuicao de ruido foi abordada na anélise de filtragem adaptativa como uma procura
de parametro em que uma estrutura adequada do critério ¢ assumida, e o algoritmo é
otimizado para encontrar os parametros que permitam atingir o maximo desempenho
melhorado em relagao ao algoritmo LMS. Tal método de concepcao geralmente leva a
um algoritmo sub-6timo como o critério é limitado a uma classe restrita de fungoes. No
campo de identificacao de sistema, os critérios de erro nao quadraticos médios foram usa-
dos para resolver o problema de outliers de dados, que tendem a causar grandes erros nas

estimativas dos parametros [Walach and Widrow, (1984)].

4.1 Analise de Adaptacao

Considere o diagrama em blocos mostrado na Fig. 4.2, referente ao problema

de identificacao de sistemas com filtragem adaptativa em um hardware.

Nesta secao, invocamos uma série de pressupostos sobre a natureza estatistica
dos dados de entrada e ruido caracteristico do modelo, comumente utilizados na literatura
[Walach and Widrow, (1984)]. Nesta anédlise, nos linearizamos uma fun¢io nao linear
arbitraria f(eg) sobre um ponto de funcionamento adequado (amostra de ruido ny) e,
em seguida, prosseguimos com a analise de covaridncias em estado estacionario. Aqui

assumimos os seguintes pressupostos |Fonseca et al., (2017)]:

e assume-se que X, é um sinal aleatério discreto com —1 < x; < 1, nao sofre quanti-
zacao e cada x; vetor de dados de entrada é estatisticamente independente de todos

os vetores de dados anteriores x; para j < k.

e a sequéncia de ruido amostrado (por medi¢ao ou erros de quantizagao gerado em
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A 4

Sistema
Desconhecido

Dispositivo de Hardware

A 4

Filtro
Adaptativo

Wor

¥ Q_k A
:+

Algoritmo
Adaptativo

Figura 4.2: Identificacao de sistema implementado em precisao finita. Onde x;, designa o

sinal de entrada. Os blocos (0, e (). sdao quantizadores de b bits. Assim, o quantizador,

(4, usa by bits para os dados de entrada e (). quantiza os coeficientes em b, bits. O

sinal de saida yqy indica a forma quantizada. O sinal desejado definido por dj, do sistema

desconhecido e dg sua forma quantizada.

O ruido de medicao ny e o sinal de erro

quantizado egy. Os coeficientes wy do sistema desconhecido e wqk do filtro adaptativo.

qualquer etapa no algoritmo) é considerado uma variavel aleatoria com média zero,

que é estatisticamente independente de quaisquer outros erros e/ou quantidades

relacionadas.

e 0 parametro de tamanho do passo u deve ser escolhido suficientemente pequeno de

tal modo que o excesso de erro médio quadratico na iteragao k seja muito menor do

que o minimo erro médio quadratico perto de convergéncia.

e as variagoes dos erros dependem do tipo da quantizacao e aritmética que vai ser

utilizada na implementacao do algoritmo.

Em nosso caso utilizamos aritmética

de ponto fixo. Utilizando aritmética de ponto fixo o erro pode ser modelado em

processo estocastico com média zero, com variancia dada por (3.2). |Diniz, (2013)].

Expressando a saida dos sistema desconhecido como [Fonseca et tal., (2016)]:

dp = WX + ny,

(4.11)

onde w* & o coeficiente 6timo. Supoe-se que o sinal de entrada e o sinal desejado nao
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sofre quantizacao, de modo que apenas a quantizacao interna de computacao sao tidas

em conta. Assim, podemos expressar o erro como |Fonseca et tal., (2016)]:

er = (W%, — ng) — whxg. (4.12)

Em sua forma quantizada como [Fonseca et tal., (2016)]:

eqp = (W' —ni) — Wixp)o

= N — Ne — ViXg, (4.13)

onde definimos n. como o ruido devido a quantizagio e vi é o vetor desvio do peso dado

por |Fonseca et tal., (2016)]:

Vi = W, — W, (4.14)

Subtraindo w* de ambos os lados de (4.13), o algoritmo de adaptagio de erro

torna-se [Fonseca et tal., (2016)]:

(Ves1)Q = (Vi + puf (ng, — Vithk)Xk)Q- (4.15)
Que agora é uma equacao nao linear iterativo no vetor de desvio vy.

Expressando a ndo linearidade f(e;) em uma expansdao em série de Taylor

sobre o valor do ruido, obtemos [Fonseca et tal., (2016)]:

flew) = > ﬁ(—”ek — vixy)'

7!

=0
= fm) — £ e+ vi) + 0 v
- fm6<5) (ne + vixi)®, (4.16)

onde f%(.) denota a derivada (i) da fung¢ao f(.). Temos utilizado a forma derivada para
representar o termo restante de Taylor tal que 0 encontra-se no intervalo [0, ne, + vixg].
Tecnicamente esta representacao de série de Taylor limita a nao linearidade f(.) para uma
classse restrita de fungoes que sao diferencidveis até a terceira ordem ao longo de toda

extensao do erro ey.



4.1 Analise de Adaptacao 39

Agora vamos examinar o comportamento de (4.16) no caso em que o vetor de
f/// (6)

desvio do peso ¢ pequeno, de tal modo que o termo 5= (n, +vix;)? pode ser desprezado

em rela¢do & menor ordem do termo. Sendo representado por [Fonseca et tal., (2016)]:

f ()

5 (ne + Vixp)?xp] — ny, (4.17)

Vot = Vi + pulf(ne)xi — f (ng) (ne + vixg)xy, +

onde n, ¢ um vetor de ruido devido & quantizagao do vetor peso vy.

Tomando a expectancia de ambos os lados, obtemos [Fonseca et tal., (2016)]:

f ()
2

(ne + VZXk)QXk] — E[nv}

(4.18)

Evouin] = Blvi] + pE[f (ng)xi — f (n1) (ne + vixg,)xx +

E utilizando os pressupostos apresentados ficamos [Fonseca et tal., (2016)],

Elvqun] = Elvi] + pBl—f (m) { Elne] + B[vi] Blxixi]}. (4.19)

Aqui consideramos R = E[x;x}], como matriz de autocorrelagao do sinal de

entrada.

E[voun] = E[vi] — nE[f (i) {E[n.] + E[vi]R}, (4.20)

= (I — pBLf (m)]R) E[vy]. (4.21)

Em que utilizamos o fato de que os momentos fmpares do ruido de medicao
ng sao iguais a zero. Definindo um tamanho efetivo do passo de adaptacao p.rs como

[Fonseca et tal., (2016)]:

pers = RELf (ny)]. (4.22)

A (4.21), se torna:

Elvguin] = (I — pE[f (nk)|R) E[vy]. (4.23)
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Em que R ¢é a matriz de autocorrelagao dos sinais de entrada. Supondo que
o sinal de entrada (x;)q sofre quantizacao devido a limitagdo do comprimento de pala-
vra em sua representacao em precisao finita, essa quantizacao no sinal entrada influencia
diretamente a matriz de autocorrelagio do sinal de entrada R = E[x;x%] variando o espa-
lhamento de autovalores podendo impactar no comportamento transitorio do algoritmo

[Fonseca et tal., (2016)].

4.2 Comportamento de Convergéncia

A (4.24) corresponde exatamente a forma derivada para o algoritmo de funcao
de custo de erro geral em precisao infinita, podendo ser usada para determinar um limite
aproximado para o tamanho de y que garanta a convergéncia em média, respeitando os
pressupostos apresentados. Pode-se determinar a constante de tempo associado com o
autovalor, em geral, o critério de erro de adaptagao serd dado na forma de [Fonseca et

tal., (2016)]:

1

Hett = BT ) (4.24)

A fim de determinar equagoes para o desajustes, utilizamos a (4.17) e multi-
plicando ambos os lados por sua transposta, em seguida tomando a experanca, invocando
os pressupostos e assumindo que o vetor de erro de peso é pequeno, podemos ignorar os

termos de ordem O? [Fonseca et al., (2017)].

Elvouinviorny] = Elvarvor — 2ulf (m)]REVorviy] + 12 E[f* (ni)|R
+ E[f*(m)Ro? + @2 E[f? (n)| E oo vievixicxy]

,uQE[f(nka(nk)]E[xkxﬁvkvf(xkxf{] + 03]. (4.25)

_I_

Para R = E[x;x}], E[n,n!| = 02I e E[n?| = o2.

Podemos desprezar o quinto e sexto termo em (4.26), usando os pressupostos
apresentados, porque se /i e Vi SA0 pequenos, esses termos sao muito menores do que os

outros termos. Essa aproximacao ¢é justificada para continuar com a derivacao sem fazer
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suposicoes mais restritivas sobre a distribuicao de dados de entrada. No caso de dados de

entrada Gaussianos podemos assumir que |Fonseca et al., (2017)]:

E[f Vi) + 2 E[f* (ni)|A + (2 E[f?(ny)|Ao? + oo TA
2uB[f (ny)] 7

onde, A é a matriz diagonal de autovalores e v, uma transformacao linear do vetor peso.

AE[Fquily,] = (4.26)

Podemos utilizar a transformacao de similaridade para expressar (4.26) como
um conjunto de equacodes iterativas dissociadas. Definindo a matriz unitaria L de auto-
vetores e a matriz diagonal A de autovalores podemos expressar a matriz de valor real
e covariancia simétrica como R = LAL!. Assim, definindo o vetor de erro de peso no
dominio de coordenadas transformadas como Vg = L'vgy, e para f(ng) > f/(nk), temos

[Fonseca et al., (2017)]:

E[{’Q(k-l-l){/tQ(k-&-l)] = E[{/Qk{’tQk] - QME[f,(”k)]AEWQkVtQk] + NQE[fQ(nk;)]A

+  pEE[f*(ng)]Ao? 4 o2IA. (4.27)

A solucao resultante de estado estacionario pode ser encontrado através da

substituicao dada por:

E¥ o) Vomsn] = ENorVor, (4.28)

resultando em:

Efai¥] + 2 E[f2(m)]A + p2 B[ (mi)]A? + 021 A
2HE[f (ne) |

AERoivey) = (4.29)

Multiplicando ambos os membros por A~*

_1[E[‘7Qk‘723k] + w2 E[f2(ni)]A + 2 E[f*(ni)]Ao? + U?JA]
2pE[f ()]

1 , v g o
= SB[y WEL ]+ iEL (o + =) (4.30)

AT AEFgvl] = A

Considerando que f(ng) > f (ns), entio:
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1 o?
EFoivh, ]| = ————=(uE[f*(ng)] + =2)I. 4.31
Que possui a solucao dada por:

Sabe-se que o excesso de erro médio quadratico na saida do filtro é causado
por flutuagoes aleatorias (i) nos coeficientes de peso durante a adaptacao, ver (4.33). No
qual assumimos a independencia de x; e v;, bem como a natureza nao correlacionada do

vetor de erro de peso:

E[(vorxer)’] = E[(Zvi,kl’z‘,k)Q]
= ZE[UZAE[I?A; (4.33)
El(vorxor)’] = 2E[f}(nk)] (LE[f*(ni)] + %)E[ﬁ,kl (4.34)

O desajuste é definido como excesso de erro quadratico médio sobre o erro

minimo quadratico médio e dado por [Fonseca et al., (2017)]:

_ Lexcess
M = p— (4.35)
M= El(varxor)’] (4.36)

Eng]
onde tr[.] denota a operagao de trago Ez7,] = tr[R] e E[nf] = o} variancia do ruido de

medicao. O desajuste pode ser dado por:

tr/R] 9 o2
M= ——————(uE[f (n)] + ). 4.37
Para % = 0, nao tem o ruido devido a quantizagao.
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5 O Algoritmo Sigmoidal em Precisao Finita

O filtro Adaptativo Sigmoidal (SA) tem como funcao de custo o logaritmo
natural do cosseno hiperbolico aplicado sobre o erro, definida por: Fj (e) = Ln cosh (ae),
essa funcao é uma nao linearidade par, continua, simétrica e nao tem minimo local, apenas

o minimo global [Santana, (2006)].

Erro ‘ //’//1— 5 \

“ | ZZN\\
N\ //f \\\\

Loglcosh(2s)) WO

Log(cosh(e)}

Figura 5.1: a)Porcao da superficie tridimensional gerada pela fungao Ln cosh (ae).

b)Curva de Nivel da fungao Ln cosh (ce).

A partir da funcdo Fj (e) = Ln cosh (ae), pode-se gerar uma familia de fungoes,
multiplicando o argumento e por um inteiro positivo a. Ou seja, quando aumenta «,
aumenta-se a inclinacao da superficie de desempenho, onde as curvas destas funcoes tem
inclinagoes maiores do que a curva da fungdo quadratica do algoritmo LMS [Santana,

(2006)]. Para desenvolver o algoritmo SA, estimamos o gradiente de Fj (e). Isto &,

v F(e) = —atanh(ae)x;, (5.1)

onde tanh, representa a tangente hiperbolica aplicada sobre o erro. Logo o algoritmo

adaptativo serd dado por:

Wi = Wi + patanh (ae) xy, (5.2)

onde o 1 é uma constante que regula a velocidade e a estabilidade da adaptagao [Santana,

(2006)].
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Considerando que a Fig. 5.1, e a estrutura do algoritmo SA, as equacoes que
definem a atualizacao dos coeficientes do filtro adaptativo em precisao finita podem se

descritas por [Fonseca et al., (2016)]:

dor = (di, + nk)q, (5.3)
Yor = (WorXr)Q, (5.4)
eqr = (dor — Yar)q- (5.5)

Tal que (5.2) pode ser representado por:

WQk+1) = (Wak + portanh (cegr) x(k)) g, (5.6)

onde () é a forma quantizada. Todos os escalares e elementos do vetor do algoritmo SA
ird desviar os seus valores originais, devido aos efeitos da quantizacao. Podemos definir
os erros ou ruidos de quantizacao nas variaveis e quantidades relacionadas com algoritmo

SA como [Fonseca et al., (2016)]:

Ng = Qk — er, (57)

onde # representa a variavel ou quantidade e ny é o ruido de quantizacao.

5.1 Meétodo

O processo de implementacao do filtro adaptativo SA em aritmética de ponto

fixo obedeceu ao seguinte fluxograma de etapas, ver Fig. 5.2:

Etapa 1: antes de implementar um filtro adaptativo em precisao finita de
ponto fixo, é necessario criar um filtro adaptativo de ponto flutuante com resultados
semelhantes ao filtro adaptativo na forma analdgica (precisao infinita) como filtro de

referéncia.Fkm seguida procedem-se algumas etapas:

Etapa 2: simular em ponto flutuante o filtro de referéncia. Nesta etapa
determina-se o comprimento apropriado do filtro, tamanho do passo, a variacao dos coe-

ficientes e outras caracteristicas do filtro de referéncia.
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Expressar o algoritmo(ponto flutuante 64 b)

y

Simular (Ponto flutuante)

v

Projetar a ferramenta para converter em
ponto fixo

Simular em Precis3o Finita (ponto fixo)

v

Gerar cddigo para aimplementagio

y

Validar e verificar projeto apdsa

implantagdo

Figura 5.2: Diagrama do fluxo do projeto SA em preciao finita

Etapa 3: projeta-se a ferramenta para converter o filtro adaptativo em ponto

flutuante para ponto fixo.

Etapa 4: simula-se o filtro adaptativo de ponto fixo. Nesta etapa determina-
se 0 comprimento apropriado de palavra (ntiimero de bits) para parte inteira e parte

fracionaria para o conjunto de varidveis ou parametros do filtro adaptativo de ponto fixo.
Etapa 5: gerar-se o coédigo para o filtro adaptativo de ponto fixo.
Etapa 6: valida-se o projeto analisando as suas curvas de aprendizagem.

Para utilizar a fungao tanh(e) em precisdo finita em aritmética de ponto fixo,
foi necessario realizarmos uma aproximacgao desta funcao em série de Taylor. Dada uma
fungao indefinidamente diferenciavel num certo ponto a interior ao seu dominio (isto &,
existe e é finita a derivada de qualquer ordem de f em a, f"(a)) podemos sempre escrever

a sua série de Taylor relativa em torno de um ponto e [Douglas e Mengq, (1994)].

tanh(a) = Z W. (5.8)

Aplicamos o algoritmo adaptativo em um problema largamente utilizado na
literatura sobre filtros adaptativos que consistem na identificagao de um sistema desco-
nhecido, ver Fig. 4.2, onde temos uma planta representada pela funcao de transferéncia
polinomial P(z) = 0.2037z7! + 0.5926272 + 0.2037273 , cuja saida é corrompida por um
ruido, n; . Nosso objetivo é encontrar, de modo adaptativo, um modelo de planta, ]5(2)

em precisao finita utilizando aritmética de ponto fixo. Com este objetivo, utilizamos o
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algoritmo SA em diferentes comprimentos de palavras. O sinal de entrada foi simulado
como um sinal aleatério uniformemente distribuido, limitado no intervalo [—1,1]. Como
ruido utilizou um sinal de ordem 10~3 com distribuicdo uniforme de probabilidades. O
sinal desejado foi posto como a soma do sinal de entrada mais ruido. O parametro tama-
nho do passo para o algoritmo SA foi uss = 0,01 e utilizamos para o parametro a com
o valor 3. Além do bit das variaveis utilizamos aqui um bit de sinal, resultante (b+ 1).
Foram realizadas 100 simulacoes de Monte Carlo, onde calculamos a média aritmética

dessas simula¢oes [Santana et al., (2006)].

5.2 Resultados

Para a aproximagao da fungao tanh(e) em série de Taylor foi suficiente uma
aproximacao até o quinto grau com « = 3, como apresentado na Fig. 5.3, dada por

[Fonseca et al., (2016)]:

tanh(ae) = a(=— — — +e). (5.9)

Erro

i 1 I i
0 100 200 300 400 500 &00
iteragdes

Figura 5.3: Comparacgao da funcao tanh(e) e sua fungao em série de Taylor(5° grau) em

ponto flutuante com 64 bits.

O erro na atualizacao dos coeficientes internos do algoritmo adaptativo SA
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quantizado pode ser dado por:

Wo(k+1) = Wor + patanh (aegr) x(k) — 1, (5.10)
onde n,, ¢ o ruido de quantizacao do vetor de coeficiente wgy no algoritmo SA. Aqui
consideramos que o ruido de quantizacao gerado em qualquer etapa no algoritmo, como
uma variavel aleatoria com média zero, que é estatisticamente independente de quaisquer

outros erros e/ou quantidades relacionadas no algoritmo SA.

— S5A 32bits |]
— LME: 32 bits [

Erro

i 1 1 i
a 100 200 300 400 a0o GO0
iteragies

Figura 5.4: SA x LMS em ponto fixo 32 bits.

Na Fig. 5.5, comparamos o algoritmo SA e o algoritmo LMS com 32 bits de
comprimento de palavra. Utilizamos o passo para o algoritmo SA p = 0,03 e passo para

o LMS de modo que tivessem o mesmo desajuste, relacao satisfeita por:

2F[sech?(any,)]

= . 5.11
HsA Eltanh?(any)] HLMS ( )

Tabela 5.1: Desajuste e MSE do SA em precisao finita
N° de Bits b. e by Experimental Excesso MSE

8 2,6978 2,6978x 107
16 0, 0070 7,0851x 107
32 0, 0063 6,3681x 10~°

Na Fig. 5.6, comparamos o SA em trés comprimentos de palavras padroes
(8, 16 e 32 bits), onde observamos alguns fenémenos devido a quantizagao, como o au-

mento da velocidade de convergéncia nas iteracoes iniciais em relacao a trajetoria ideal,
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| ——sa8pits |1
| ——— 2416 hits []
i | —— 3432 bits ||

Erro
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iteragies

Figura 5.5: SA em diferente comprimento de palavra binaria em aritmética de ponto fixo:

8 bits, 16 bits e 32 bits.

conjuntamente com um ruido devido a quantizagao incrementado na simulacdao com 8
bits, causando um certo incremento no desajuste em estado estacionério desse algoritmo

[Fonseca et al., (2016)].

Na Tabela (5.1), mostramos os valores numéricos para o desajuste e excesso
de erro médio quadratico experimental encontrado para os comprimentos de palavras uti-
lizados no exemplo da Fig. 5.6, mostrando assim um valor incremental consideravel para
o desajuste no comprimento de palavra de 8 bits. Estes resultados mostram que para os
comprimentos de palavras de 16 e 32 bits apresenta um comportamento semelhantes e que
nao houve um incremento consideravel de ruido de quantizagao, podendo ser desprezivel,

diferentemente para o caso de comprimento de palavra de 8 bits [Fonseca et al., (2016)].

Os resultados encontrados na Fig. 5.7, onde consideramos tanto os compri-
mentos de palavras para os dados, quanto para os coeficientes iguais by = b., sugerem
um aumento do nivel de erro ou ruido adicional devido a quantizagao para alguns com-
primentos de palavras (7, 8, 9, 10 e 11 bits), além de uma alteragdo na velocidade de

convergéncia de sua trajetoria ideal para os comprimentos de palavras (7, 8 e 9 bits).

Os resultados mostrados na Tabela (5.2), indicam os valores numéricos en-

contrados para o desajuste e excesso de erro médio quadratico experimental, assim como
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Figura 5.6: Curva de aprendizagem SA em precisdo finita para C' = 0,0590 e n; = 1073

em diferentes comprimentos de palavras.

para o desajuste teorico proposto pelo nosso trabalho na subse¢ao (4.2), onde encontramos
(4.37) para o desajuste, onde podemos analisar o comportamento em estado estacionério
em sua forma quantizada, modelando matematicamente o incremento do ruido devido a

quantizacao em relacao ao comprimento de palavra utilizado.

Tabela 5.2: Desajuste e MSE do SA em precisao finita para C = 0,0590 e nj, = 103
N° de Bits b. e by Experimental Teorico Excesso MSE

7 2,8978 1,9999 2,8978 x 106
8 2,9619 0,5000 2,9619 x 107°
9 0,2762 0,2500 2,7672 x 1077
10 0,1014 0,0625 11,0147 x 1077
11 0,0304 0,0156 3,0454 x 1078
12 0,0070 0,0078 7,0851 x 107°
13 0,0063 0,0078 6,3681 x 107°

Na Fig. 5.8 alteramos apenas o ruido do problema para ordem 1072 com
distribuicao uniforme de probabilidades, onde observamos uma mudanca em seu com-
portamento em relacao a Fig. 5.7, apenas observou-se incremento de ruidos devido a

quantizagdo para o desajuste nos comprimentos de palavras (7 e 8 bits).

Na Tabela (5.3) observamos os valores para o desajuste experimental e de-
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sajuste teodrico, consideramos os valores encontrados satisfatorio, uma observagao inte-
ressante ¢ que o excesso de erro médio quadratico para todos os comprimentos de pa-
lavras utilizados na tabela é muito menor em relagao ao erro minimo médio quadratico
(émin = o2 = 107%), conforme observamos na tabela para os comprimentos de palavras

(7, 8,9, 10, 11, 12 e 13 bits), dessa forma caracterizando uma previsao adequada do

modelo tedrico proposto.
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Tabela 5.3: Desajuste e MSE do SA em precisao finita para by = 15bits, n, = 1072 e

C = 10,0590

Na Fig. 5.8 alteramos apenas o ruido do problema para ordem 1072 com

distribuicao uniforme de probabilidades, onde observamos uma mudanca em seu com-

1
300

iteracdes

N° de Bits b. e by Experimental Teérico Excesso MSE
7 0, 0440 0,0625 4,4046 x 107°
8 0,0109 0,0156 1,0901 x 1076
9 0, 0062 0,0078 6,1948 x 1077
10 0, 0055 0,0078 5,5429 x 1077
11 0, 0054 0,0078 5,3892 x 1077
12 0, 0055 0,0078 5,4964 x 1077
13 0, 0054 0,0078 5,4266 x 107
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portamento em relacao a Fig. 5.7, apenas observou-se incremento de ruidos devido a

quantizagdo para o desajuste nos comprimentos de palavras (7 e 8 bits) |[Fonseca et al.,

(2016)].

Na Tabela (5.3) observamos os valores para o desajuste experimental e de-
sajuste teodrico, consideramos os valores encontrados satisfatorio, uma observagao inte-
ressante é que o excesso de erro médio quadratico para todos os comprimentos de pa-
lavras utilizados na tabela é muito menor em relagao ao erro minimo médio quadratico
(émin = o2 = 107%), conforme observamos na tabela para os comprimentos de palavras
(7, 8,9, 10, 11, 12 e 13 bits), dessa forma caracterizando uma previsao adequada do

modelo tedrico proposto.
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Figura 5.8: Curva de aprendizagem SA em precisdo finita para by = 15bits, n, = 1073 e

C = 0,0590 em diferentes comprimentos de palavras

Na Fig. 5.9 e Tabela (5.4), deixamos fixo o nimero de bits para os dados b,
neste caso 15bits, e variamos nimero de bits do sinal de entrada b. para (7, 8, 9, 10 e
11 bits), onde observamos que nao houve altera¢ao em sua velocidade de convergéncia da

sua trajetoria ideal [Fonseca et al., (2016)].

Na Tabela (5.4) encontramos valores para o desajuste experimental e tedrico
semelhantes a Tabela (5.2), exceto para os comprimento de palavras (7 e 8 bits), onde

também observamos que o excesso de erro médio quadrético estd na mesma ordem do
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Tabela 5.4: Desajuste e MSE do SA em precisao finita para by = 15bits, n, = 1073 e

C' = 10,0590
N° de Bits b. Experimental Teorico FExcesso MSE
7 4,4654 1,9999 4,4654 x 1076
8 1,1144 0,5000 1,1145x 107°
9 0,2570 0,2500 2,5703 x 1077
10 0,0705 0,0625 7,0529 x 1078
11 0,0187 0,0156 11,8703 x 1078
12 0,0064 0,0078 6,4395 x 107
13 0,0068 0,0078 6,7681 x 107?

erro minimo médio quadratico (émin = o7 = 107°).



53

6 Discussao

Observamos na Fig. 5.3, o resultado do algoritmo SA dado pela funcao tanh(e)
e do algoritmo SA dado em série Taylor até o quinto grau, representado por (5.8), com
erro de aproximacao desprezivel. Este resultado dessa aproximacao com erro desprezivel
é importante, por que este serd utilizado como referéncia na implementacao do algoritmo
SA dado na representacao de precisao finita com aritmética de ponto fixo, devido a uma
limitagao dessa representacao que utiliza apenas funcées compostas por somas e multipli-

cacoes.

Na Fig. 5.5 comparamos o SA com o LMS em precisao finita com comprimento
de palavra de 32 bits, onde mostra-se o comportamento aproximado aos algoritmos im-
plementados em precisao infinita. Este resultado tem o objetivo de destacar a diferenca
de velocidade de convergéncia, para o mesmo desajuste entre os dois algoritmos. Assim
podemos mostrar a principal caracteristica do algoritmo SA em relacao ao algoritmo LMS

implementados em precisao finita.

Na Fig. 5.6 comparamos o SA em trés comprimentos de palavras padroes (8,
16 e 32 bits). Este resultado é importante, por que mostra uma certa discrepancia na
trajetoria de aprendizagem do algoritmo SA, onde observamos alguns fenémenos devido
a quantizacao, como o aumento da velocidade de convergéncia nas iteragoes iniciais em
relagao a trajetoria ideal, conjuntamente com um ruido devido a quantizacao incremen-
tado na simulacao com 8 bits, causando um certo incremento no desajuste em estado

estacionario desse algoritmo.

Na Tabela (5.1), mostramos os valores numéricos para o desajuste e excesso
de erro médio quadratico experimental encontrado para os comprimentos de palavras uti-
lizados no exemplo da Fig. 5.6, mostrando assim um valor incremental considerével para
o desajuste no comprimento de palavra de 8 bits. Estes resultados mostram que para os
comprimentos de palavras de 16 e 32 bits apresenta um comportamento semelhantes e que
nao houve um incremento consideravel de ruido de quantizagao, podendo ser desprezivel,

diferentemente para o caso de comprimento de palavra de 8 bits.
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Os resultados encontrados na Fig. 5.7, onde consideramos tanto os compri-
mentos de palavras para os dados, quanto para os coeficientes iguais by = b., sugerem
um aumento do nivel de erro ou ruido adicional devido a quantizagao para alguns com-
primentos de palavras (7, 8, 9, 10 e 11 bits), além de uma alteragao na velocidade de

convergéncia de sua trajetoria ideal para os comprimentos de palavras (7, 8 e 9 bits).

Os resultados mostrados na Tabela (5.2), indicam os valores numéricos en-
contrados para o desajuste e excesso de erro médio quadratico experimental, assim como
para o desajuste teorico proposto pelo nosso trabalho na subse¢ao (4.2), onde encontramos
(4.37) para o desajuste, onde podemos analisar o comportamento em estado estacionério
em sua forma quantizada, modelando matematicamente o incremento do ruido devido a

quantizacao em relacao ao comprimento de palavra utilizado.

Para uma previsao adequada do desajuste de acordo com os pressupostos é
importante observamos que para um tamanho de passo muito pequeno e o excesso de
erro médio quadratico seje muito menor em relacdo ao erro minimo médio quadratico
(émin = o2 = 107%), conforme observamos na tabela para os comprimentos de palavras

(9, 10, 11, 12 e 13 bits).

Na Fig. 5.8 alteramos apenas o ruido do problema para ordem 1072 com
distribuicao uniforme de probabilidades, onde observamos uma mudanca em seu com-
portamento em relacao a Fig. 5.7, apenas observou-se incremento de ruidos devido a

quantizagdo para o desajuste nos comprimentos de palavras (7 e 8 bits).

Na Tabela (5.3) observamos os valores para o desajuste experimental e de-
sajuste teodrico, consideramos os valores encontrados satisfatorio, uma observacao inte-
ressante é que o excesso de erro médio quadratico para todos os comprimentos de pa-
lavras utilizados na tabela é muito menor em relacao ao erro minimo médio quadratico
(émin = o2 = 10~%), conforme observamos na tabela para os comprimentos de palavras
(7, 8,9, 10, 11, 12 e 13 bits), dessa forma caracterizando uma previsdo adequada do

modelo teérico proposto.

Outro resultado encontramos na Fig. 5.9, onde fixamos o comprimento de
palavra para os dados by, no caso 15bits, onde observamos que nao houve alteragao em
sua velocidade de convergéncia da sua trajetoria ideal. Para entender esse fendémeno
desenvolvemos na subse¢ao (4.1) um estudo de regime transitorio do algoritmo SA em

precisdo finita. Podemos observar através de (4.23) uma devida explicagdo deve estar
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relacionada & quantizacao dos sinais de entrada x;, que forma a matriz de autocorrelacao
R, que modifica o valor da matriz de espalhamento que compoem o sinal de entrada,

influenciando diretamente a velocidade de convergéncia do algoritmo.

Na Tabela (5.4) encontramos valores para o desajuste experimental e teorico
semelhantes a Tabela (5.2), exceto para os comprimento de palavras (7 e 8 bits), onde
também observamos que o excesso de erro médio quadratico estd na mesma ordem do

erro minimo médio quadratico (émin = o7 = 107°).

Nas Tabelas (5.2), (5.3) e (5.4) mostramos os resultados para o desajuste ex-
perimental e o desajuste teorico proposto pelo nosso trabalho, que dependem do problema
envolvido, tal caracteristica também pode ser encontrada em outros algoritmos adaptati-
vos como o LMS. Os resultados encontrados nessas Tabelas demonstram uma aproximacao
com um erro aceitavel dos resultados teoéricos e os experimentais para o desajuste, vali-
dando neste caso o modelo proposto pelo nosso trabalho. Um desafio interessante do
nosso trabalho deve estar relacionado ao entendimento da quantizacao do sinal de en-
trada com o comprimento de palavra utilizado, assim pode-se definir matematicamente
o valor minimo de comprimento de palavra para que nao ocorra alteracao da trajetoria

ideal da velocidade de convergéncia do algoritmo SA.

Nossa andlise se aproxima de outras analises realizadas em outros algoritmos
por outros autores, que utilizam algoritmos baseados na técnica do gradiente, como em
[Caraiscos and Liu (1984)] que analisam o regime estacionario, especificamente o desa-
juste, do algoritmo LMS implementado em precisao finita, comparando resultados teoéricos
com os experimentais, onde verificou-se que o ruido de quantizacao influéncia no resul-
tado final para o desajuste, através de um incremento de um ruido de quantizagao, cujo
valor deste depende necessariamente do tamanho de comprimento de palavra utilizado
no problema. Concluiu que para um tamanho de passo muito pequeno e o excesso de
erro médio quadratico muito maior que o erro minimo médio quadratico, seus resultados
teoricos prediziam os resultados experimentais e que o erro de quantizagao poderia ser

desprezivel com o aumento no comprimento de palavras.

Outra analise para o algoritmo LMS em precisao finita foi desenvolvida por
Gupta (2000), este trabalho investiga um fenémeno de aumento da velocidade de conver-
géncia para alguns comprimentos de palavras especificos, desta forma este problema da

velocidade de convergéncia tem influencia principalmente pelo comprimento de palavras
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utilizado no sinal de entrada, ainda mostra resultados que definem o comprimento de pa-
lavra minimo utilizado no sinal de entrada que nao modifique a velocidade de convergéncia

deste algoritmo.
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7 Conclusoes Finais e Perspectivas

Neste trabalho, analisamos o algoritmo SA em precisao finita utilizando arit-
mética de ponto fixo. Para isto derivamos expressoes analiticas para o desajuste em
precisao finita e realizamos uma aproximacgao em série de taylor o que tornou possivel
realizar essa implementacdo. As expressoes analiticas encontradas, mostram que a veloci-
dade de convergéncia do algoritmo ¢é controlada pela quantizacao do sinal de entrada que

modifica a matriz de espalhamento do filtro adaptativo.

O modelo proposto para o desajuste tedrico, desenvolvido neste trabalho, apre-
sentou valores aproximados comparado com os valores dos resultados experimentais obtido
através da simulacao. Nesse modelo em estudo, para uma previsao adequada do desajuste
pode ser necessario escolher um comprimento de palavra de forma que o excesso de erro
quadrético médio seja muito menor que o erro minimo quadréatico médio. Assim, pode-
se especificar uma relagao entre o comprimento de palavra minimo dos coeficientes para

convergéncia com ruido de quantizacao desprezivel para o algoritmo SA.

Os resultados preliminares encontrados sugerem uma estabilidade nimerica
para implementacao desse algoritmo em precisao finita expandido em série de taylor e
a possivel implementacao em dispositivos de hardware desse algoritmo. Isso implica em
novas alternativas para resolucao de problemas de processamento de sinais encontrados

em diversas areas, como por exemplo, na medicina, militar e outros.

Os proximos rumos dessa pesquisa serd continuarmos avaliando esta andlise
para a matriz de espalhamento do sinal de entrada, para diferentes sinais de entrada e
ruidos. Como pesquisa futura sugerimos a implementacao desse algoritmo em dispositivo

de hardware.
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UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO

MESTRADO DE ENGENHARIA DE ELETRICIDADE

LABORATORIO DE PROCESSAMENTO DA INFORMACAO BIOLOGICA
JOSE DE RIBAMAR SILVA FONSECA
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CODIGO : QUANTIZACAO DO FILTRO ADAPTATIVO SIGMOIDAL

o

% Referencias:
% Fonseca, J. R. S. et al. Dezembro 2016.

resetglobalfimath;

WordLength = 16; %numero de bits total

Fractionallength = 14; Snumero de bits fracao

Tl =

numerictype ('Signedness', 'signed', 'Slope’',1, 'Bias', 0, 'WordLength', WordLen
gth, ...'FractionLength', FractionalLength) ;

Fl =

fimath ('ProductMode', 'SpecifyPrecision', 'ProductWordLength',WordLength, ..
.ProductFractionLength', FractionalLength, 'SumMode', 'SpecifyPrecision’, ...
'SumWordLength',WordLength, 'SumFractionLength',Fractionallength, '"Overflow
Mode', ...'Saturate');

al= 4;
A = eye(al);
Nl=fi(al, T1, F1);

VEZ=100;

M=600;

alpha=3;

mulL=1le-2;

muLl = fi(muL, T1, F1);

J=1;

for i=1:VEZ,
%$Sinal de Entrada
x = rand(1l,M);
x=maxize (stdize (x));
x1l= fi(x, T1l, F1);

%$Ruido do Sinal
ruido=0.001*stdize (rand(1,M)) ;
ruidol (i, :) = fi(ruido, T1, F1);ruidol(i,:) = ruidol (i, :)-
mean (ruidol (i, :));

%$Passo de Adaptacdo

muT=0.0100;

muTl=fi (muT, T1, F1);

bl = £i([0 0.2037 0.5926 0.2037], T1, Fl);

$mudar numero de bits
D1 = filter(bl,1,x1l)+ruidol (i, :);%sinal de entrada

BIT1= 7; BIT2=8 ; BIT3= 9; BIT4=10 ; BIT5=11; BIT6=12 ; BIT7=13;

Al=fi (A, T1, F1);
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Xl=fdelay pf(x1,Al);

[yl(lr )rel(ir )1 =
[y2(lr )re2(ir )1 =
[y3(lr )re3(ir )1 =
[y4(i/ ),ed(i, )] =
[y5(i/ ),e5(i,:)] =
[y6(lr )re6(ir )1 =
[y7(lr )re7(ir )1 =

end

emsl= std(el.data):;

ems2= std(e2.data);
ems3= std(e3.data);
ems4= std(ed.data);

ems6= std

( )
( )
( )
ems5= std(e5.data);
( )
ems7= std (e )

vruido= var (ruido) ;

tlms pontofixol (X1,D1,muTl,alphal,
tlms pontofixo2 (X1,D1l,muTl,alphal,
tlms pontofixo3(X1,Dl,muTl,alphal,
tlms pontofixo4 (X1,Dl,muTl,alphal,
tlms pontofixob (X1,Dl,muTl,alphal,
tlms pontofixo6 (X1,D1l,muTl,alphal,
tlms pontofixo7(X1,Dl,muTl,alphal,

Media ruido = mean (vruido)
%$Desajuste 1

varil = var(emsl (:,M-200:M-1));
vari2 = var(ems2(:,M-200:M-1));
vari3 = var(ems3(:,M-200:M-1));
vari4 = var(ems4 (:,M-200:M-1));
vari5 = var (ems5(:,M-200:M-1)) ;
vari6 = var (ems6(:,M-200:M-1)) ;
vari7 = var(ems7 (:,M-200:M-1));

JMCml = mean (varil);
JMCm2 = mean (vari?2);
JMCm3 = mean (vari3);

( )
( )
( )
JMCm4 = mean (varid);
( )
( )
( )

JMCm5 = mean (varib);
JMCmb6 = mean (vario);
JMCm7 = mean (vari7);

D experl = (JMCml - mean
D exper2 = (JMCm2 - mean
D exper3 = (JMCm3 - mean

D exper5 = (JMCm5 - mean
D exper6 = (JMCm6 - mean
D _exper’7 = (JMCm7 - mean
vbitsl=((2"(-2*(BIT1))/1
vbits2=( (2" (-2*(BIT2))/1
vbits3=( (2" (-2*(BIT3))/1
vbits4=((2"(-2*(BIT4))/1
vbits5=( (2" (-2* (BIT5)) /1

(
(
(
D experd4 = (JMCm4 - mean
(
(
(

(vruido) ) /mean (vruido) +1
(vruido) ) /mean (vruido) +1
(vruido) ) /mean (vruido) +1
(vruido) ) /mean (vruido) +
(vruido) ) /mean (vruido) +
(vruido) ) /mean (vruido) +1
(vruido) ) /mean (vruido) +1
2)*0.0590) ;
2)*0.0590) ;
2)*0.0590) ;
2)*0.0590) ;
2)*0.0590) ;
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vbits6=( (2" (-2* (BIT6))/12)*0.0590);
vbits7=( (2" (-2*(BIT7))/12)*0.0590);

D teoricol =
fi(((muT* (mean (tanh (alpha*ruido) .”2))+ (vbitsl)/muT) *trace (X1*X1')/M)/

(2* (mean (sech (alpha*ruido) .”2)) *mean (var (ruido))), T1, F1l);
Figure,
t=1:M;semilogy([emsl;ems2;ems3;ems4d;ems5;ems6;ems7]"'); grid;

title('Curva de Aprendizagem Precisdo finita Sigmoidal entrada:
15+1bits"'");

legend ([ 'SA=",num2str (BIT1) ], ['SA=",num2str (BIT2)],

["SA=",num2str (BIT3)], ['SA=',num2str (BIT4)], ['SA=',num2str (BITS)],
["SA=",num2str (BIT6)], ['SA=',num2str (BIT7)]):;
xlabel ('iteracdes');

ylabel ('Erro');




