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Resumo

Nesta dissertacdo de mestrado apresenta-se uma investigacdo em aspectos de
modelagem estocdstica, convergéncia e aplicacdes dos algoritmos de minimos quadrados
médio (LMS), minimos quadrados médio normalizado (NLMS) e minimos quadrados
médio normalizado proporcional (PNLMS). Particularmente, aborda-se o Algoritmo
LMS em sua extensdo, definindo conceitos, demonstracdes de propriedades, algoritmos
e andlise de convergéncia, Curva de Aprendizagem e Desajuste do referido algoritmo.
Dentro do contexto de redes de sensores e filtragem espacial avalia-se o desempenho dos
algoritmos por meio da curva de aprendizagem dos referidos algoritmos para os arranjos
de antenas adaptativas. No contexto intrinseco da aplicacdao em engenharia elétrica, isto
€, na drea de telecomunicagdes procura-se a melhor alternativa e almeja-se a otimizagao
do processo de transmissdo/recep¢do para eliminar interferéncias e a menor quantidade
de elementos em arranjos de antenas adaptativas, que sdo conhecidas como antenas
inteligentes, e que tem como objetivo atingir uma rela¢do Sinal Ruido para valor pequeno,
com nimero adequado de elementos. O desempenho do algoritmo LMS € avaliado em
redes de sensores que é caracterizada por um arranjo de antenas. Resultados de
simulacdes computacionais para diferentes cendrios de operacdo mostram que o0s
algoritmos apresentam bons resultados numéricos de convergéncia para uma escolha
adequada dos parametros relacionados com a taxa de aprendizagem que sdo associadas
com suas curvas médias e com a conformacdo de feixes do arranjo em antenas
inteligentes.

Palavras-chave: Algoritmo LMS, Algoritmo NLMS, Algoritmo PNLMS, Filtragem
Adaptativa, Modelagem Estocéstica, Antenas Inteligentes, Redes de Sensores.



Abstract

In this dissertation we present a research in aspects of stochastic modeling,
convergence and applications of least mean square (LMS) algorithm, normalized least
mean square (NLMS) algorithm and proportionate normalized least mean square
(PNLMS) algorithm. Specifically, the aim is to address the LMS algorithm in your
extension, defining his concepts, demonstrations of properties, algorithms and analysis of
convergence, Learning Curve and Misadjustment of the algorithm in question. Within of
the context of sensor networks and spatial filtering is evaluated the performance of the
algorithms by the learning curve of the referred algorithms for arrangements of adaptive
antennas. In the intrinsic context of the application in electrical engineering, in area of
telecommunications that seek the best alternative and aims to optimize the process of
transmission/reception to eliminate interference, and the least amount of elements in
adaptive antenna arrays, which they are known as smart antenna, which aims to reach a
signal noise ratio for small value, with appropriate number of elements. The performance
of the LMS algorithm is evaluated in sensor networks that is characterized by an antenna
array. Results of computer simulations for different scenarios of operation show that the
algorithms have good numerical results of convergence to a suitable choice of the
parameters related with the rate of learning that are associated with their average curves
and the beamforming of the smart antenna array.

Keywords: LMS algorithm, NLMS algorithm, PNLMS algorithm, Adaptive Filtering,
Stochastic Modeling, Smart Antennas, Sensor Network.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Do latim filtru, o termo filtro significa feltro que é um elemento que deixa passar ou
barra determinado produto, elemento ou energia de acordo com o uso fisico que se dd a
este. Um filtro digital € um filtro que opera com sinais digitais, como € o caso de algumas
aplicacdes biomédicas. Ele recebe uma sequéncia de nimeros (sinal de entrada) e produz
uma nova sequéncia de ndmeros (sinal de saida filtrado). Entre as principais vantagens
dos filtros digitais podemos listar: apresentar a fase perfeitamente linear; O desempenho
dos filtros analégicos ndo depende de componentes do circuito, isto €, sua resposta nao é
influenciada por mudancas ambientais (temperatura e umidade); A resposta em
frequéncia do filtro digital pode ser mais facilmente modificada caso esteja implementada
em software ou hardware programavel; Com o avango da tecnologia de fabricacdo
eletronica, os filtros digitais podem ser implementados em dispositivos cada vez menores
e mais econdmicos e os filtros digitais podem ser utilizados em sinais de frequéncia muito
baixa [18], [20-21] e [57].

De fato, seu desempenho extraordinario € uma das razdes chave pela qual o DSP se
tornou popular. Como mencionado, filtros digitais possuem duas aplicacdes principais:
restauracdo do sinal e separacdo do sinal. A separagdo do sinal € feita quando um sinal
foi contaminado com alguma interferéncia, ruido, ou outros sinais. Como exemplo,
imagine um dispositivo para medir a atividade elétrica do coracdo de um bebé
(Eletrocardiograma ECG) quando ainda em gestagdo. O sinal provavelmente estard
contaminado pela respiracao e pelos batimentos do coragdo da mae. Um filtro pode ser
usado entdo para separar estes sinais de modo que possam individualmente ser analisados.
Outro exemplo € a aquisi¢ao de uma imagem com uma lente impropriamente focalizada,
ou uma camera trémula.

Filtros podem ser lineares ou ndo-lineares. A caracteristica mais basica de um sistema
linear € que seu comportamento € governado pelo principio da superposi¢do. A maioria

dos modelos que representam fendmenos fisicos sdo lineares, assim se Fy, F,,..., F, sdo
forcas de diferentes origens que atuam sobre a mesma particula e F € a forca resultante

que atua sobre a particula, temos que, F= FT+ Fz)+ +FT¢ onde a soma ¢é vetorial (para
n = 2, obedece a regra do paralelogramo). Este € um resultado experimental, conhecido
como principio da superposicdo de forcas [58]. Em particular, um sistema linear €
completamente caracterizado pela sua resposta ao impulso ou pela transformada de
Fourier da sua resposta ao impulso, conhecida como funcdo transferéncia. A funcdo
transferéncia de um sistema em qualquer frequéncia é igual ao seu ganho nessa
frequéncia. Em outras palavras, pode-se dizer que a funcao transferéncia de um sistema
determina como os varios componentes de uma frequéncia sao ajustados pelo sistema [1].
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Na abordagem estocdstica, a fungdo desempenho mais usada é a mean square value
(valor médio quadrético) do sinal de erro. Para entradas estaciondrias e sinais desejados,
minimizar o mean square error (erro médio quadratico) resulta no conhecido filtro de
Wiener, o qual é assim conhecido por ser 6timo no sentido mean-square (médio
quadrético). Na abordagem deterministica, uma escolha comum de func¢do performance
¢ a soma dos pesos do sinal de erro quadratico. Minimizar essa funcdo resulta em um
filtro 6timo para um conjunto de dados [1].

O estudo da filtragem adaptativa ganhou impulso com o desenvolvimento do algoritmo
LMS por Widrow e Hopf em 1959, e tem recebido considerdvel atencdo de muitos
pesquisadores nas ultimas décadas. Este interesse deve-se ao fato de muitos problemas
praticos nao poderem ser resolvidos de maneira satisfatéria por meio da utilizacdo de
filtros digitais [17]. Assim, o uso de filtros adaptativos permite a expansido das
capacidades de processamento que nao seriam possiveis de outra forma. Na Figura 1
apresenta-se o fluxograma do processo de filtragem adaptativa que consiste na utiliza¢ao
de um filtro adaptativo para processar sinais resultantes, fornecendo na saida um sinal
tratado que atende aos critérios do filtro adaptativo.

SINAIS DE L, FILTRO SINAIS DE
ENTRADA ADAPTATIVO SAIDA

\ 4

Figura 1: Fluxograma do processo de filtragem adaptativa.

Os filtros adaptativos sdo formados por estruturas dispostas para a andlise de um sinal
de entrada, e a partir da comparagao deste com o sinal desejado pelo filtro, produzir o
valor resultante desta diferenca. Este valor da diferenca, chamado de erro, influencia os
coeficientes de ajuste do filtro, que permitem aproximar o resultado do filtro do sinal
desejado, aproximando a nulo o valor do erro. Dentre os filtros adaptativos destacamos
dois: o LMS (Least Mean Square) e o NLMS (Normalized Least Mean Square),
caracterizados por sua baixa complexidade computacional e amplamente estudados,
analisados e implementados na literatura [11].

Nas tltimas décadas, a filtragem adaptativa vem se consolidando como um tépico de
pesquisa cada vez mais relevante para a drea de processamento digital de sinais. Tal
relevancia € corroborada pela popularizacdo dos processadores digitais de sinais (digital
signal processors — DSP) de alto desempenho. Os processadores digitais de sinais
possibilitam a implementacdo de diferentes estruturas de filtragem como também
diferentes algoritmos adaptativos para as mais diversas aplicagdes [1-2], tornando assim
atrativas as aplicacdes resultantes devido a sua alta confiabilidade, robustez, exatiddo,
flexibilidade e baixo custo [3]. O uso de filtragem adaptativa tem se mostrado como uma
solucdo interessante, especialmente, nos casos em que nao se tem conhecimento a priori
das estatisticas dos sinais envolvidos no processo e/ou quando os sinais envolvidos
variam no tempo.
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Tais caracteristicas permitem o uso de filtros adaptativos em intimeras aplicagdes
préticas, ao longo das dltimas quatro décadas, dentre as quais se destacam: cancelamento
de eco acustico ou de rede (envolvendo voz ou dados) [4-9], [80-83], equalizacdo de
canal [1], [10-11], [70-73] cancelamento adaptativo de ruido [2], [4], [8-9], [68-69]
controle ativo de ruido [1], [12], aprimoramento de linha [89-94], controle [95-98],
codificagdo preditiva [1-2], [11], [13], conformacao de feixe em arranjo de antenas [1-2],
[10-11], [84-88] que aborda a aplicagdo desta dissertacdo e que envolve algoritmos
adaptativos com utilizacdo de sinais de entrada gaussianos, e muitas outras aplicagdes.
De modo geral, em fun¢do da forma como os sinais envolvidos sdo caracterizados ou
extraidos do ambiente de operagdo [3], todas as aplicagdes até entdo discutidas nas
bibliografias podem ser divididas em quatro classes distintas (cada qual com suas
peculiaridades) denominadas: identificacdo de sistema [74-79], modelagem de sistema
inverso, predi¢do e cancelamento de interferéncias [1-2], [11].

Devido ao seu vasto campo de aplicacdo, as pesquisas em filtragem adaptativa vém
despertando grande interesse e apresentando inumeros desafios tedricos que persistem até
o presente momento [10]. Dentre os principais topicos de pesquisa na drea, pode se
destacar o desenvolvimento de novas estruturas de filtragem e de novos algoritmos
adaptativos, a determinacdo de pardmetros 6timos para os algoritmos adaptativos e a
modelagem estocéstica de algoritmos adaptativos. A modelagem estocdstica de
algoritmos adaptativos visa determinar expressOes analiticas, isto €, um modelo
matematico que descreva da melhor forma possivel (mais fielmente) o comportamento
do algoritmo sob estudo.

Assim, para uma dada condicao de operacdo, o modelo poderé predizer (mesmo que
de forma aproximada) o desempenho do algoritmo. Através dessa modelagem, uma
andlise mais detalhada do comportamento do algoritmo podera ainda revelar possiveis
situagdes indesejadas (andmalas), permitindo assim se propor modificagdes visando
melhorar seu desempenho frente ao problema observado ou a alguma condicdo de
operacdo especifica. Além disso, a partir das expressoes que descrevem o comportamento
do algoritmo, podem ser derivadas também expressdes para 0 seu comportamento em
regime permanente, dessa forma, possibilitando o estabelecimento de relagdes de causa e
efeito entre os parametros que controlam o algoritmo e algumas métricas usualmente
utilizadas para avaliar seu desempenho.

O algoritmo LMS pertence a familia de algoritmos de gradiente estocdsticos. O LMS
¢ um método que se baseia nos mesmos principios como o método da descida mais
ingreme. Aproximacdo do método de descida mais ingreme baseia-se no critério MMSE
(Erro quadréatico médio minimo). O LMS € um algoritmo de formagao adaptativo iterativo
que utiliza a estimativa do gradiente a partir dos dados disponiveis. Este algoritmo faz
corregdes sucessivas para o vetor peso na direcido negativa do gradiente que finalmente
conclui o erro quadratico médio (MSE). Esta correcdo sucessiva para o vetor peso é o
ponto em que o valor 6timo w,, € obtido que depende da matriz de autocorrelacdo R e da
matriz de correlacdo cruzada p do filtro.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese é abordar o algoritmo LMS com sua defini¢do,
demonstracdes e aplicacdes na parte de Filtragem Adaptativa, reavendo-se aspectos
numéricos na parte de modelagem estocdstica e sua aplicacdo na andlise de desempenho

das Antenas Inteligentes.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Definir e Demonstrar as Propriedades do LMS, enfatizando a forma algoritmica
de Implementacio, Método de Descida mais Ingreme, Analise de Convergéncia,
Curva de Aprendizagem e Desajuste do algoritmo LMS em Filtragem Adaptativa
e suas variantes (NLMS e PNLMYS).

e Definir conceitos, classificacio e modelagem matemdtica dos Arranjos de
Antenas e Beamforming.

e Mostrar aplicacdes envolvendo o algoritmo LMS, NLMS e PNLMS para anélise

de desempenho em Antenas Inteligentes.

1.2 Justificativa

A familia do algoritmo LMS € um tema muito discutido e amplamente estudado na
parte de filtragem adaptativa. Neste trabalho serd realizado toda uma abordagem na parte
de modelagem estocéstica do algoritmo LMS. Para solucionar os problemas na parte de
modelagem estocdstica conhecer sua teoria e formulacdes para anélise de convergéncia e
propriedades sdo fundamentais para o processo, além das curvas de aprendizagem e
desajuste do Algoritmo LMS.

Mostraremos aplicagdes relacionados ao algoritmo LMS para a analise de desempenho
dos arranjos de antenas inteligentes sobre o processo de eliminagio de interferéncias. E
utilizado sinais de entrada gaussianos (Reais e Complexos) sendo fundamental para todo
processo. Minimos Quadrados Médio (LMS), Minimos Quadrados Médio Normalizado
(NLMS) e Minimos Quadrados Médio Normalizado Proporcional (PNLMS) sdo os
algoritmos adaptativos apresentados neste trabalho. As pesquisas sobre arranjos de
antenas comecaram na década de 1950 [59], mas o seu uso era invidvel devido ao seu alto
custo de implementacdo. Entretanto, ao longo do tempo, o processamento digital de sinais
foi barateado e novos algoritmos tornaram o uso dessa tecnologia possivel [60-62], com
bons resultados e progndsticos promissores que justificam o seu uso em sistemas celulares
[63]. O arranjo de antenas ainda permite controlar eletronicamente o seu padrdo de
irradiacdo de modo que o arranjo possa se adaptar as variacdes de comportamento do
canal. Essa caracteristica permitiu a constru¢@o de arranjos cujo comportamento se adapta
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as necessidades momentaneas do sistema, chamados de Antenas Inteligentes (Smart
Antennas) [62]. O uso desta tecnologia foi incorporado aos sistemas de terceira geragdo
(3G) devido a demanda por uma taxa de transmissao de dados adequada aos servicos de
Internet e multimidia. Na referéncia [62] € sugerido o uso desta tecnologia como técnica
de minimiza¢do dos problemas associados a implementagaio do WCDMA (CDMA em
banda larga). Nos Estados Unidos existe uma aplicacdo conhecida por E911 que consiste
no uso de arranjos de antenas num sistema de localizagdo de chamadas 911 realizadas por
telefones celulares [64].

O controle adaptativo do padrio de irradiacdo induz a gera¢do de uma classe especial
de aplicacdes como SDMA (Space Division Multiple Access), Cancelamento de
Interferéncia e Equalizag@o Espacial [60], [62] e [65]. O cancelamento de interferéncia é
baseado na capacidade de filtragem espacial do arranjo de antenas. Com o conhecimento
do angulo de chegada dos sinais interferentes (angulos indesejados) sobre o arranjo de
antenas, o algoritmo de controle das antenas pode produzir nulos no padrao de irradiagdo
do arranjo nos angulos indesejados. Esta capacidade de cancelamento de interferéncia
pode ser usada, por exemplo, na redu¢do da interferéncia co-canal [66]. Diferentemente
da referéncia [67] adotou-se, nesse trabalho, o uso de um novo algoritmo, denominado
PNLMS, para controlar as antenas visando o cancelamento dos percursos indesejados.

1.3 Contribuicoes

A partir de pontos de vista abrangentes da teoria e das aplicacdes, a principal
contribuicao desta pesquisa € a disponibilizacdo de um arcabouco tedrico-pratico para o
desenvolvimento de projeto de antenas inteligentes. Na sua abrangéncia a metodologia é
facilmente aplicdvel no projeto de sistemas de sensores inteligentes. Especificamente,
destaca-se as seguintes contribui¢des que este trabalho apresenta as aplicacdes e andlise
de desempenho no projeto de antenas inteligentes, usando algoritmo LMS e suas variantes
NLMS e PNLMS:

1. Mostrar a viabilidade da utilizac@o de algoritmo de baixo custo computacional e
complexidade de hardware em problemas de arranjos de antenas inteligentes.

2. Tratar arranjos com nimero adequado de elementos, pois trabalhou-se com (8,16
e 24) antenas para as devidas simulacdes;

3. Optar por um algoritmo ou outro, € levado em consideracdo além das questdes
acima referidas o fator econdmico, de modo que se optaria por trabalhar com um
algoritmo especifico, ou uma estrutura combinada de ambos.

4. Procedimentos e algoritmos para realizacdo do projeto de antenas inteligentes
baseados na familia do método LMS.

5. Procedimento para andlise da convergéncia dos métodos.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada em capitulos para apresentacdo da metodologia
desenvolvida e resultados obtidos da pesquisa para modelagem estocdstica. De forma
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conectada com as aplicagdes dos algoritmos LMS, NLMS e PNLMS e o projeto de
antenas inteligentes, apresenta-se o desenvolvimento sistematizado da teoria e da
formulacdo que embasam o procedimento para projeto da referida aplicagdo. Nos
capitulos sao apresentados o estado da arte, a unido das teorias de filtragem adaptativa e
a aplicabilidade tecnoldgica em antenas inteligentes.

O Capitulo 2, introduz toda a teoria geral de filtragem adaptativa, com sua estrutura e
aplicacdes para o Cancelamento de interferéncias, Identificacdo de sistemas, Predicdo e
Identificacdo de sistemas inversa, incluindo a conformacio de feixes em antenas que é
aplicagdo desse trabalho.

O Capitulo 3, aborda os algoritmos de gradiente estocdstico com énfase para o
algoritmo LMS na parte estocdstica: Andlise de Convergéncia, suas Propriedades, Curvas
de Aprendizagem e Desajuste, além de abordar as variantes NLMS e PNLMS.
Destaquemos também o Filtro de Wiener e Método de Descida mais Ingreme.

O Capitulo 4, aborda a Redes de Sensores de forma conectada aos problemas de
engenharia que € representado pelos conceitos, classificacdes e representacdes
matematicas das Antenas Inteligentes e Beamformers. Além de mostrar aplicagdo em
redes de sensores com uso do algoritmo adaptativo LMS.

No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados de simulacao realizadas no MATLAB na
parte de filtragem adaptativa envolvendo a andlise de desempenho das Antenas
Inteligentes e o processo de eliminacdo de interferéncias com uso do algoritmo LMS e
suas variantes NLMS e PNLMS para arranjos de Antenas Inteligentes.

No Capitulo 6, mostramos a conclusio do trabalho que inclui comentdrios sobre os
resultados obtidos e proposta futura.

Nas Referéncias Bibliogréficas, lista-se o acervo utilizado na constru¢cdo das bases
sOlidas necessérias ao desenvolvimento dessa dissertacdo. No Apéndice estdo inseridos
tépicos de estado da arte que auxiliam no processo de compreensao das técnicas aplicadas
no desenvolvimento deste trabalho e as simulacdes do Algoritmo PNLMS.
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Capitulo 2

Sistemas de Filtragem Adaptativa

Um sistema adaptativo é aquele cuja estrutura € alterdvel (através do ajuste dos seus
coeficientes) de tal forma que seu comportamento melhore de acordo com algum critério
de desempenho através da exposi¢cdo ao ambiente no qual serd inserido [17]. O ajuste dos
coeficientes do filtro adaptativo € realizado através da implementacdo de um algoritmo,
devidamente escolhido, cujo objetivo é atender a requisitos do sistema. Estes algoritmos
sdo definidos como algoritmos adaptativos. Segundo [9], os sistemas adaptativos
possuem todas ou algumas destas caracteristicas abaixo listadas:

1. Adaptacdo automdtica a medida que ocorre a modificagdo do ambiente e/ou
mudanca das necessidades do sistema (auto otimizagao);

2. Possibilidade de serem treinados para desenvolver uma tarefa especifica de
filtragem ou decisdo, ou seja, podem ser programados através de um processo de
treinamento (auto programaveis);

3. Em virtude disso, ndo precisam de procedimentos elaborados de sintese (sdao
basicamente auto programaveis);

4. Podem extrapolar o espagco de conhecimento e lidar com novas situacdes apds o
treinamento com um pequeno conjunto de padrdes de entrada (auto aprendizado);

5. Até certo ponto podem reparar a si mesmos, ou seja, podem adaptar-se em regioes
proximas da 6tima mesmo quando sujeitos a certos tipos de defeitos ou limitacoes;

6. Geralmente sdo mais complexos e dificeis de analisar que sistemas ndo
adaptativos, mas oferecem a possibilidade de um desempenho substancialmente
melhor quando as caracteristicas do ambiente sdo desconhecidas ou variantes no
tempo.

A operacao de um sistema de filtragem adaptativa envolve dois processos basicos: o
processo de filtragem com o objetivo de produzir uma saida em resposta a uma sequéncia
de entrada; e o processo adaptativo. O propdsito € fornecer um mecanismo para ajuste de
um conjunto de parametros utilizados no processo de filtragem [17].

Na Figura 2, a estrutura de um sistema adaptativo € representada. Neste sistema sua
saida € modificada de tal forma que seu comportamento sofre alteragdes de acordo com
o critério desejado. Neste exemplo observa-se um sistema em diagrama de blocos
representando um sistema adaptativo, com uma sequéncia de entrada x(n), um filtro
qualquer e a saida y(n): um sinal d(n) que representa a resposta desejada, e que
subtraindo do sinal y(n) gera o valor de erro e, que € o valor da diferenca entre o sinal
desejado e a estimativa do filtro. A equacdo abaixo apresenta a expressao que representa
o valor de erro, dada por:



23

e(n) =d(n) —y(m). (2.1)
/ d(n)
x(n) y(n) 70
’ FILTRO o T
e(n)
/ Algoritmo
. Adaptativo i

Figura 2: Sistema Adaptativo.

A partir desta percepg¢do verifica-se que o objetivo final do filtro € estimar seu valor
de saida, aproximando ao méaximo este resultado com o valor desejado, até atingir o valor
de erro nulo ou préximo de zero. A realimentacdo do filtro com o sinal de erro procura
forcar o sistema a esta adaptacao.

O funcionamento de um filtro adaptativo possui dois estdgios, chamados convergéncia
e regime. No estdgio de convergéncia, o filtro adaptativo inicia de um conjunto inicial de
parametros e converge para uma solugdo 6tima. Apds o estdgio de convergéncia, o filtro
adaptativo entra em regime, na qual a solu¢cdo 6tima € mantida, se essa for variante no
tempo. Os critérios de desempenho mais importantes de um algoritmo de filtragem
adaptativa sdo a velocidade de convergéncia (ou taxa de convergéncia) € o seu ajuste. A
velocidade de convergéncia descreve o comportamento transitério do algoritmo no
estagio de convergéncia. E definida como o niimero de iteracdes requerida pelo algoritmo
para convergir até uma solugdo 6tima. O ajuste descreve o comportamento do algoritmo
no estdgio de regime. E uma medida quantitativa pelo qual o valor da média final total do
erro médio quadratico excede o minimo erro médio quadratico produzido pelo filtro 6timo
de Wiener [19].

2.1 Filtragem Adaptativa

Ao abordar filtragem adaptativa ela se relaciona diretamente com um ambiente em
mudanca ao longo do tempo devido a capacidade de adaptacdo que tem de inlimeras
aplicagdes em tempo real que ocorre através da utilizacdo de algoritmos resultantes de
avancgos tecnoldgicos em termos de capacidade computacional.

Estes algoritmos estdo a ser um mecanismo de ajuste que fornece os coeficientes do
filtro digital permitir uma auto modificacdo da mesma, a fim de executar de forma 6tima
a ordem proposta para minimizar a funcao de erro (funcdo de custo). Em outras palavras,
o sinal de erro é responsavel pela adaptacdo dos respectivos parametros do filtro.

Vale ressaltar que, na prética, levando a informacdo a partir do ambiente em causa,
nio € disponivel um conhecimento a priori das propriedades estatisticas do sinal de
entrada para o filtro, razdes pelo que se realizam aproximacdes muitos préoximos destas
propriedades para alcangar os objetivos desejados.

H4, portanto, certos aspectos que definem um filtro adaptativo [22]:
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e Tipo de Aplicagdo: depende exclusivamente do tipo de sinal de referéncia dadas
do ambiente;

e Estrutura do filtro: é a maneira pela qual o sinal de saida do filtro é calculado a
partir da entrada de sinal, sendo os principais o filtro de resposta ao impulso finito
(FIR) para estruturas nao-recursiva e de resposta ao impulso infinito (IIR) de
estruturas recursivas;

e Algoritmo adaptativo: detalha a maneira em que os parametros sdo ajustados a
qualquer momento ou de um instante ao outro.

2.1.1 Estruturas de Filtragem Adaptativa

Partindo da estrutura transversal basica definida como se segue [23]:

N—-1
ym) = ) wim) x(n—0). (2.2)
i=0

Observa-se que a saida do filtro adaptativo € igual a uma combinacdo linear de
amostras atrasadas provenientes da sequéncia de entrada x(n — i) e os coeficientes
(pesos) do sistema w;(n) = [wy(n), wy(n), ..., wy_1(n)]7, os mesmos que sdo varidveis
no tempo, sao controlados por algoritmos adaptativos.

O real interesse reside em encontrar a menor relagdo linear possivel entre os sinais de
entrada e desejado, respectivamente. Assim, tratando-se da referida questdo, tem-se os
filtros de resposta finita (FIR) e de resposta infinita (IIR). Na Figura 2.1 observa-se a
estrutura do filtro FIR, onde os atrasos sdo representados por z~1. O que implica que é
um filtro ndo recursivo, devido a utilizacdo de amostras atuais e anteriores.

x(n) N x(n—l]; g x(n—2) I x{n —N 11)
Wy -1 (1)
wo (1) w (1) ws (1) y(n)
5 - D

Figura 2.1: Estrutura Filtro FIR (Adaptado de [52]).

Filtros FIR

E um tipo de filtro digital caracterizado por uma resposta ao impulso que se torna nula
apds um tempo finito. As estruturas do filtro FIR tém se mostrado atrativas do ponto de
vista pratico, devido a inerente estabilidade e ao fato de que a respectiva funcao custo é
geralmente convexa e tem um unico minimo [11]. Dentre tais estruturas, em funcdo da
sua versatilidade e facilidade de implementacdo, o filtro transversal (comumente
denominado filtro de linha de retardo ou apenas filtro FIR) vem sendo a estrutura mais
utilizada em implementagdes préticas de filtros adaptativos [1], [11], [14-15]. Essa
estrutura, introduzida por H. E. Kallmann em 1940 [16], tem emergido como uma
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ferramenta essencial para o processamento digital de sinais em uma vasta gama de
aplicagdes, incluindo as que envolvem a filtragem adaptativa [1], [11].

A Figura 2.2 ilustra o diagrama de blocos de um filtro adaptativo considerando uma
estrutura transversal de filtragem (destacada pela regido pontilhada). Constata-se que o
sinal de saida do filtro adaptativo, nesse caso a estimativa do sinal desejado ci(n), é
gerado como uma combinacdo linear das amostras atrasadas do sinal de entrada com os
coeficientes do filtro adaptativo. Dessa forma, a relacdo de entrada e saida pode ser
expressa como [1-3], [11], [14]:

M-1

d(n) = Z wi(n)x(n — k) = w(n)x(n) . (2.3)
K=0

Sendo w(n) = [wy(n) ...wy_;(n)]" denota o vetor de coeficientes do filtro
adaptativo, Xx(n) = [x(n) ...x(n — M + 1)]7, o vetor com as amostras mais recentes do
sinal de entrada (vetor do sinal de entrada), M, a ordem do filtro, *, o complexo-
conjugado, (.)¥, o complexo-conjugado transposto (hermitiano). Ainda referente i
Figura 2.2, verifica-se que o sinal de erro (também denominado erro de estimagdo) pode
ser escrito como:

e(n) = d(n) - d(n)
e(n) =d(n) — wl(m)x(). (2.4)

A partir da Equag@o (2.4), assumindo que os coeficientes do filtro adaptativo sdo fixos,
a solug@o de Wiener pode ser obtida através da minimizac¢do do Erro Quadrético Médio.
E que a maioria dos algoritmos adaptativos podem ser obtidos através da minimizagao de
alguma fung@o custo.

.| Algoritmo |

Adaptativo |

Figura 2.2: Diagrama de blocos de um filtro adaptativo considerando uma estrutura transversal de filtragem
(Adaptado de [1] e [11]).

Os filtros IIR tem como base equagdes recursivas [23]:

N—-1

ym =) amxm-D+ Y hmyn-1D. 25)
' i=0

i=0
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Sendo, a;(n) e b;(n) os pesos progressivos e de realimentacao, respectivamente. Estes
filtros t€ém limitagdes quando se trata da aplicacao no dominio da filtragem adaptativa.

x(n) - bo(n) y(n)

Figura 2.3: Estrutura Filtro IIR (Adaptado de [52]).

Vale realcar que os filtros IIR sdo de natureza recursiva; isto €, além do uso de valores
de amostra atual e anterior, utilizam também os valores de saida anterior como uma
continua realimentacdo do filtro.

2.1.2 Fundamentos de Filtragem Adaptativa

O desempenho de um filtro adaptativo é diretamente dependente do algoritmo
adaptativo utilizado no filtro. Os algoritmos de filtragem adaptativa t€ém diferentes
velocidades de convergéncia e caracteristicas de ajuste. Sem ter qualquer restricdo no
processo de entrada do filtro adaptativo, os algoritmos t€m aumento na velocidade de
convergéncia com aumento da complexidade computacional. Além disso, um algoritmo
talvez tenha diferentes velocidades de convergéncia dependendo dos valores dos seus
pardmetros de projeto. Normalmente, a um compromisso entre a velocidade de
convergéncia atingivel e os valores de ajuste. Quando os pardmetros sido ajustados para
obter uma convergéncia mais rdpida, o ajuste se torna maior, e vice-versa. Um algoritmo
que prové convergéncia rapida e ajuste minimo € o ideal [19].

Entre os diversos algoritmos existentes na literatura, pode-se citar o LMS, o
Normalizado-LMS (NLMS), Proporcional Normalizado-LMS (PNLMS), o Minimos
Quadrados Recursivo (RLS) e o Projecdo Afins (AP) [17], entre outros. Cada um destes
algoritmos apresenta caracteristicas bem peculiares, o que faz com que a escolha de um
deles seja baseada com o tipo de problema a que ele serd aplicado [18].

Em particular, uma das aplicacdes onde a filtragem adaptativa tem permitido
excelentes resultados € no cancelamento de eco actstico. O eco actstico € um fend6meno
causado pela reflexao do som. Ele ocorre quando uma fonte emissora emite e recebe de
volta, além do retorno direto, outra versao do som, refletido (e distorcido) por uma
superficie, apds um determinado intervalo de tempo, resultando em repeticdo do som
original. Assim, quando ocorre o evento, surge uma dificuldade em estabelecer
comunica¢do, em virtude deste retorno. Como exemplo cldssico, temos as redes de
telecomunicagdes, aonde o eco vem a ser a principal fonte de deterioragao.
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No processo de cancelamento de eco actstico, diversas estruturas de hardware sdo

estudadas. Tais estruturas sdo baseadas em processadores digitais de sinais (DSP's) [18],

[24]. Entretanto, conforme ji mencionado, o melhor desempenho de um sistema

adaptativo estd diretamente relacionado ao algoritmo adaptativo implementado. Assim,

além da implementacio de variados algoritmos adaptativos, também € necessdrio ter o

conhecimento das técnicas de reducdo de poténcia e de aumento de desempenho, a fim

de alcangar métricas necessdrias para o funcionamento.

O desempenho de um algoritmo adaptativo pode ser avaliado por um conjunto de

caracteristicas. Segundo [11], as principais sdo:

Taxa de convergéncia: define o nimero de iteracdes necessdrias para o algoritmo
levar os coeficientes do filtro para um valor em torno da solug¢do 6tima do Wiener,
no sentido médio quadratico;

Desajuste: é a medida quantitativa da diferenca entre o erro médio quadratico
residual devido ao algoritmo e o erro médio quadrdtico minimo, que é produzido
pelo filtro de Wiener;

Rastreamento: capacidade do algoritmo de acompanhar as variagdes das
caracteristicas estatisticas dos sinais em um meio ndo-estaciondrio. Seu
desempenho ¢ influenciado pela taxa de convergéncia e pelas flutuagdes em
regime permanente;

Robustez: capacidade do algoritmo operar satisfatoriamente com sinal de entrada
mal condicionado;

Complexidade Computacional: nimero de operacdes por iteragdo do algoritmo.
Este fator pode determinar a viabilidade de sua implementacdo em tempo real;
Estrutura: o filtro adaptativo pode ser implementado utilizando-se diversas
estruturas, tais como trelicas, forma transversal e outras;

Estabilidade numérica: filtros adaptativos frequentemente precisam ser
implementados em processadores digitais de sinais (DSP's), os quais operam com
aritmética de precisdo finita. Um algoritmo é considerado numericamente estavel
se o vetor de erro nos coeficientes do filtro permanece limitado ao longo do
processamento com precisado finita.

2.1.3 Aplicacoes de Filtragem Adaptativa

Entre a ampla variedade de aplica¢gdes em filtragem adaptativa encontram-se em areas

como: biomedicina, radar, som, comunicagdes, engenharia, controle ativo de ruido, etc.

Razdo para o qual € possivel agrupar as aplica¢des da seguinte maneira:

Cancelamento de Interferéncia;
Identificacdo de sistemas;
Predicao;

Identificacdo de sistemas inversa.

Nos primeiros 3 grupos busca-se uma aproximagao do sinal de saida y(n) — y(n);

diferindo no objetivo de cada aplicacdo. No cancelamento de interferéncia, o exemplo

classico é o Cancelador de eco; em que x(n) € o sinal na extremidade mais distante (em
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relacdo ao cancelador de eco) y(n) € o eco, v(n) € a voz da pessoa que utiliza as maos
livres (supondo o caso em que se fala por celular dentro do carro). Neste caso particular,
deve ser tomado em consideracdo que o valor de erro ndo deve ser igual a zero, devido
ao sinal que nos interessa recuperar, se perder; enquanto que a aproximacao resultante da
convergéncia ndo € tdo precisa. Na Figura 2.4, observa-se o esquema de um
Cancelamento de eco.

sinal extremo
mais distante

Filtro Adaptativo Trajeto Eco
+ 3(n) dn) v(n)ieco
e(n) f {E:: ©* sinal extremo
sinal extremao mais perto
mais perto + eco residual v(n)

Figura 2.4: Esquema de Cancelamento de eco (Adaptado de [53]).

Em relagdo a aplicacdo de identificacdo de sistemas, obriga-nos a alcancar uma
aproximacao mais precisa possivel para a relacdo da funcdo de transferéncia que é
desconhecido; a mesma que € apresentada na Figura 2.5; onde estd representado o
diagrama de identificacdo de sistemas. A diferenca é que y(n) € o sinal de saida desse
sistema e o sinal de entrada x(n) tem certos requisitos que devem ser satisfeitos,
considerando-se que quanto menor for o valor do ruido, a modelagem do sistema sera
mais simples.

x(n)
o l
Filtro Adaptativo Funcao ntie
Transferencia

,ﬂLQg’i‘?@ AT -

Figura 2.5: Esquema da representagéo de Identificacdo de Sistema (Adaptado de [53]).

No caso de predicdo, o objetivo é encontrar a relacdo entre as amostras atuais e
anteriores do sinal desejado d(n). Neste caso, o sinal de referéncia € uma versao atrasada
do sinal desejado, que pode ser visto no gréafico do esquema de predicdo na Figura 2.6;
Este sistema é aplicado em dreas como: cédigo linear preditivo (PCL), andlise espectral
auto regressiva, etc.

di{n)

Ly
=

Filtro Adaptatiro

e 1/ e
=T, e

"

Figura 2.6: Esquema de predi¢do onde x(n) = d(L — n) é uma versio atrasada de d(n) (Adaptado de
[53]).
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No grifico anterior tem-se a cldssica melhora na linha de adaptacido (ALE), de onde
busca-se separar um sinal de banda estreita y(n) partindo de um sinal de banda larga
v(n).

Agora, no sistema de identifica¢do inversa, encontra-se a equalizacdo de um canal,
aplicacdo muito popular no campo das comunicagdes. Essencialmente visa reduzir a
interferéncia entre simbolos (ISI). Sendo s(n) o sinal transmitido pelo canal, n(n)
representa o ruido, H(z) € a fun¢do de transferéncia de um filtro FIR, x(n) € o sinal do
receptor e L representa amostras de atraso. Com isto, na denominada fase de treinamento
o filtro se adaptard, enviando ao transmissor um sinal previamente combinado e envia-
se uma sequéncia de treinamento, que vem sendo uma sequéncia atrasada do sinal
transmitido d(n) = s(n — L). Em seguida, na fase de decisdo de modo direto, o sinal
desejado transforma estimacdo na sequéncia de treinamento d(n) = §(n —L). No
entanto, o dispositivo de decisdo, depende do agrupamento do sinal. Na Figura 2.7, pode-
se observar o processo de modo de treinamento e decisdo de modo direto para um
equalizador adaptativo.

d(n)
J =11
canal =
I — T T nin) e o
sin "1 X(n AL
____£__3'_:_ H(z) --C%:—-(—l* Filtro Adaptativo i:l"“éﬁ"
[ = - P it s, - | / E':-in:-l
(a)
x(n) o yin) Dispositivo de
—— ofFiltro Adaptativo |—e—s Dacisino
_/’ e(n) I dln) =&(n - L) |
(B)

Figura 2.7: a) Equalizador adaptativo em modo de treinamento e b) Equalizador adaptativo em modo de
decisdo direta (Adaptado de [53]).

2.2 Conformacao de Feixes em Antenas

A tecnologia Beamforming permite que as antenas irradiem o sinal de forma
direcional, selecionando o caminho até o usudrio, com melhor desempenho e roteando os
sinais para contornar interferéncias. Sendo essa aplicacdo representada neste trabalho,
dizemos que os arranjos de antenas adaptativos em comparacdo com as limitacdes que
oferece um unico elemento, permitem um aumento da capacidade em termos de
diretividade. Utilizando algoritmos adaptativos proporcionam-se uma redugdo
significativa dos sinais corrompidos e a presenca de sinais interferentes na transmissao e
recepcao em diferentes sistemas de comunicagdes. Nesta aplicacdo deseja-se combinar
os parametros de um arranjo de antenas para maximizar o seu ganho ao longo de uma
dire¢do particular. Na Figura 2.8 é mostrado um arranjo de antena adaptavel.
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s(t)

Figura 2.8: Arranjo de antenas uniformemente espacado (Adaptado de [10]).

O arranjo linear mostrado na figura anterior se encontra uniformemente espagados com
separacdo d entre um par de elementos; além disso se assume que estd longe da fonte de
radiacao eletromagnética, sendo representado por

r(t) = s(t)e/Vet, (2.6)

sendo w, a frequéncia carregada e s(t) o sinal de base de banda. Em suma o que essa
aplicagdo tem como objetivo, é reduzir a interferéncia e aumentar a diretividade [10].
Aplicando algoritmos adaptativos e com base em provas e a respectiva andlise se
escolherd para qualquer um dos casos o algoritmo mais apropriado, para nosso caso o
algoritmo LMS e suas variantes (NLMS e PNLMS).

2.3 Conclusao

Neste capitulo abordou-se o Sistema Adaptativo com os processos de fundamentagado
de filtragem Adaptativa, com as aplicacdes em filtros adaptativos para cancelamento de
eco, identificacio de sistemas, predicdo, identificacdo de sistemas inversa que aborda a
equalizacdo de canal, aplicacdo popular na drea de comunicagdes. Além disso apresenta-
se a aplicacdo desse trabalho em conformacao de feixes de antenas, que em resumo aborda
a eliminacdo de interferéncias e busca da melhor diretividade através de algoritmos
adaptativos.
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Capitulo 3

Algoritmos de Gradiente Estocastico

Algoritmo de Gradiente Estocdstico, o termo derivado de gradiente estocdstico faz
referéncia ao gradiente ruidoso, isto deve-se a dire¢do do reajuste do algoritmo que esta
ligada a determinados movimentos aleatérios. Por esta razdo que alcanca um J,,,;,, que é
o custo do filtro 6timo de Wiener, a isto adiciona um J,, que € um excesso do erro
quadrético ocasionado pelo gradiente ruidoso ou estocéstico [25].

Os algoritmos de gradiente estocdstico t€ém como meta minimizar o erro quadratico
médio (MSE), para o qual pretendem realizar uma aproximacgdo a solucdo de maneira
recursiva, perseguindo a dire¢do do gradiente da curva da superficie de erro [25]. Neste
capitulo, apresenta-se o Filtro de Wiener, Método de Descida mais Ingreme, o algoritmo
LMS e sua modelagem estocdstica para Andlise de Convergéncia, Desajuste,
Propriedades e Curva de Aprendizagem, além de abordar as variantes NLMS e PNLMS.

3.1 Filtro de Wiener

Tendo como base a estrutura classica de um filtro FIR transversal e tendo em conta as
caracteristicas de estabilidade e resposta de fase linear, o calculo da saida seré [25]:

L-1

ylnl = ) wiln] = xln - 1]. (3.1)

1=

E sendo L conjunto de coeficientes w[n] = {wy[n], w;[n], ..., w,_1[n]}?, o sinal de
entrada é definido como x[n] = {x[n],x[n—1],..,x[n — L+ 1]}7, pode ser
representada vetorialmente por

yInl = w'[n]x[n] (3.2)

= xT[n]w[n].
O sinal de saida é comparado com sinal de desejado d[n], originando o sinal de erro,
portanto, representado por
e[n] = d[n] — y[n]
= d[n] — w'[n]x[n]. (3.3)

O que se busca, entdo, € minimizar o sinal de erro utilizando algoritmos adaptativo.
Pretendendo encontrar o filtro 6timo, ou seja, o sistema que constitui a melhor solugdo de
acordo com determinados critérios [26].

Como o objetivo é minimizar o erro quadrado médio (MSE) ou fung¢@o de custo, ela é
definida como:

j) = E{(e(m))?} = E {[d[n] - y[n]]}. (3.4)
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Em que E é a esperanca matematica. Considerando que w([n] é uma sequéncia
substituindo (3.3) temos:

¢[n] = JIn] = E{(d[n] — w" [n]x[n])(d[n] — w'[n]x[n])} (3.5)

Portanto:
é[n] = J[n] = E{d?[n]} — 2PTw[n] + wT [n]Rw[n]. (3.6)

De onde P € o vetor de correlacdo cruzada e R a matriz de autocorrelacao, representada
como se segue:
P = E{d[n]x[n]}
= [rax (012 (1) .7 (L — D]T 3.7)

E a representacdo da funcdo de correlacdo cruzada é definida como se segue:
rax(k) = E{d[n]x[n — k]}, (3.8)
sendo:

R = E{x[n]x"[n]}

rxx(o) rxx(l) rxx(L - 1)
rxx‘(l) rxx.(o) rxx(L‘ - 2) (3'9)
Txx (L‘ - 1) Tex (L' - 2) Txx-(o)
(k) = E{x[n]x[n — k]}, (3.10)

a Equacdo (3.10) que representa a func¢do de autocorrelagdo. Para encontrar o filtro
6timo € realizado através do emprego do gradiente, uma minimizac¢do do custo da fun¢ao
&[n], que é igual a zero, logo:

Vé[n] = 2Rw[n] — 2P (3.11)
Rwy[n] =P (3.12)
weln] = PRL. (3.13)

Sendo wy o peso 6timo, entdo a equagdo acima simboliza a solucdo para filtro linear
6timo, e recebe nome de solucao de Wiener [22].

A érea de superficie de desempenho ou do erro quadréatico médio € a representacao
grafica da funcdo de custo, que € apresentado na Figura 3.
Deve salientar-se que, sem o conhecimento dos parametros acima (sinal de estatistica), o
modelo da solu¢do de Wiener ndo € pratico.
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Wo 10 e 77_7{,.;"'1 = 15

Figura 3: Superficie do erro quadratico médio (Adaptado de [22]).

Antes de abordar o algoritmo adaptativo LMS, descreveremos o Método de descida
mais ingreme, com um exemplo pratico.

3.2 Método Descida mais Ingreme

Algoritmo de descida mais ingreme é um método baseado no gradiente que emprega
solugdo recursiva sobre o problema (fun¢do de custo). Se o vetor aberto é w(n) e o
préximo vetor peso aberto w(n + 1), podemos estimar vetor w(n + 1) por essa
aproximacao [25]:

noE{e*(n)}
1) = _nzzv
wn+1) =wh 2 own)
wn+1) =wn)+ 0.5u[-V](n)]. (3.14)
dE{e?(n)} . - -
Sendo i ° gradiente da funcdo de erro em fung@o dos pesos e u representa o

fator de convergéncia denominado tamanho do passo. O gradiente € um vetor que aponta
no sentido da mudanca de coeficientes do filtro que vai fazer com que ocorra o maior
aumento no sinal de erro. Uma vez que o objetivo é o de minimizar o erro, no entanto, os
coeficientes do filtro de atualizacdo apresentam-se na direcao oposta do gradiente; € por
isso que o termo gradiente é negativa.

Depois de ajustar repetidamente cada coeficiente no sentido oposto ao gradiente do
erro, deve convergir o filtro adaptativo.

3.2.1 Implementaciio do Método Descida mais Ingreme

O primeiro passo € avaliar as derivadas parciais da fun¢ao de custo para os coeficientes
do filtro (pesos) [25]:

aE{eZ(n)}_E d0e?(n) s
awm) - awm)
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_ {Ze(n) g;((:?)} o F {Ze(n) a(d(n) ;v:l;gn)x(n))} N

= —2E{e(n)x(n)}. (3.15)

Portanto, o algoritmo de descida mais ingreme € descrito como se segue:

wn+1) =whn) + uE{fe(n)x(n)}. (3.16)

E em termos de correlagdo e correlacdo cruzada teremos:

E{e(m)x(m)} = E{x(n)(d(n) — d(n))} = E{(d()x(n) — E{x(m)x" (M)w(n)}} =
= Pgx(n) — Ry (mw(n) . (3.17)

E finalmente:
w(n + 1) = w(n) + p(Py(n) — Ry (M)w(n)) . (3.18)

Uma vez alcangado o minimo, detém-se a atualizagdo dos pesos. A principal
desvantagem ¢ a sua baixa velocidade de convergéncia, que se deve a uma alta correlacdao
entre os dados do sinal de referéncia que traduz-se em valores de y pequenos. Por outro
lado, ao decidir usar tamanho do passo muito grande, existirdo resultados erroneos.

Exemplo Descida mais Ingreme:

Dada a seguinte funcdo que precisamos para obter o vetor que nos daria 0 minimo
absoluto:

Y(cy,cp) = C2 + C2 (3.19)

E obvio C; = C, = 0 é dado como minimo. Agora vamos encontrar a solugio pelo
método de descida mais ingreme:

Comecamos por assumir (C; =5, C, = 7). Selecione a constante u. Se for muito
grande, perdemos o minimo. Se ele for muito pequeno, ele levaria muito tempo para
conseguir o minimo. Adotando u = 0.1, o vetor gradiente sera:

[Y]
ldeg| 126
v =% = |2 Cz] (3.20)
dc,

Portanto, a equacdo iterativa €:

C c C C C
[cl] = cl] —0.5%0.1%V, = cl] - 0.1 [cl] =09 [cl]
2d[n+1] 21[n] 24[n] 2d[n] 2d[n]

Estimativa inicial:
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Iteragdol € = : Estimativa inicial
C, 7
_ {q} {4.5}
Iteracdo? : = "
¢, 6.3 Minimo il

_ C 0.405
Iteracdo3: =
C, 0.567

G,
Figura 3.1: Exemplo de uma Paraboloide.

~ C 0.01
Iteracdo 60: =
C,| |0.013

LGl _fo
n—»w C2 [n]_ O

Como podemos ver, o vetor[C;,C;] converge para o que iria produzir o minimo da
funcdo e a velocidade de convergéncia esta depende de p.

A razdo pela qual os algoritmos de gradiente estocésticos sdo convenientes, € que
incide sobre a sua natureza iterativa os parametros estatisticos dos sinais presentes no
processo de filtragem, além de ajustar as alteracOes dos mesmos. Os algoritmos
adaptativos mais populares sdo descritos a seguir: Least Mean Square (Minimos
Quadrados Médio) e Normalized Least Mean Square (Minimos Quadrados Médio
Normalizado).

3.3 Algoritmo LMS

O algoritmo LMS foi originalmente proposto por Widrow e Hoff em 1960 no contexto
de um estudo sobre reconhecimento de padrdes (comumente referido na literatura como
Adaline) [38]. Posteriormente, em 1975, tal algoritmo foi estendido para lidar com o caso
de dados complexos [39], exibindo um formato diferente do correntemente apresentado
na literatura devido a forma como a matriz de autocorrelacao € definida, (Widrow e outros
autores basearam suas derivacdes na seguinte definicdo para a matriz de autocorrelacao
do sinal de entrada: R = E[x*(n)xT(n)]. Entretanto, atualmente tem-se adotado
R = E[x(n)xf(n)] [11]. Em muitos aspectos, considera-se o algoritmo LMS como
sendo um marco na teoria de filtragem adaptativa moderna. Desde a sua criacdo, esse
algoritmo vem sendo estudado sob diferentes angulos, sempre mostrando notdvel
resiliéncia. Nas teorias de estimacgdo e filtragem adaptativa, poucos algoritmos foram
utilizados com tanto sucesso em tantas dreas distintas [10]. Atualmente, o algoritmo LMS
¢ considerado por muitos como o mais utilizado em aplicacdes envolvendo filtragem
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adaptativa [1], [3], [10-11], [14], sendo essa popularidade devida, principalmente, a sua
robustez numérica e a baixa complexidade computacional; caracteristicas bastante
atrativas em aplicacdes préticas.

O desenvolvimento do algoritmo LMS, baseia-se nos mesmos principios do método
de descida mais ingreme, a diferenga é que os pardmetros sdo estimados de maneira
continua; o que provoca um ruido de gradiente, que faz com que o algoritmo ndo atinja
erro minimo.

O que se pretende minimizar é o sinal do erro E{|e(n)|?}, utilizando algoritmos
adaptativos. A medida que avancamos para fazer uma estimativa da matriz de
autocorrelacdo R e o vetor de correlagdo cruzada P [10]:

R(n) = x(n)x'(n) (3.21)
P(n) = x(n)d*(n) (3.22)

O método resultante € o Algoritmo de minimos quadrado médio. O algoritmo utiliza
uma aproximagio estocdstica do vetor gradiente Vj(n), obtida a partir de dados
instantaneos disponiveis no sistema. Dessa forma,

aJ(n)
ow*(n)’

Vi(n) = (3.23)

com f(n) = |e(n)|?, desenvolvendo a Equacio (3.23) e utilizando a regra da cadeia
na derivada, tem-se:

de*(n) Lot de(n)

Vi(n) = e(n) S () e*(n) S ()

(3.24)

Considerando agora: e(n) = d(n) — w”(n)x(n), as derivadas parciais presente na
Equacao (3.24) sdo obtidas como:
de'(n) 0
ow*(n) ow*(n)

[d(n) —wi(m)x(n)] =0 (3.25)

de(n) 0

ow () ow'(n) [d(n) —w! (m)x(n)] = —x(n) (3.26)

Logo, substituindo (3.25) e (3.26) em (3.24), a estimativa do vetor gradiente é:

Vi(n) = —e*(n)x(n). (3.27)

Finalmente, a partir da equacdo da descida mais ingreme, w(n + 1) = w(n) — uVJ,
e da Equacdo (3.27), a equacdo de atualizacdo dos coeficientes do algoritmo LMS,
considerando a forma complexa, pode ser vista como [1], [3], 11], [14]:
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wn+1) =wn) +ux(n)e*(n). (3.28)

Salienta-se que o desenvolvimento conduzido aqui na derivagdo do algoritmo LMS se
baseia na concepgao cldssica introduzida em [9], [38-39], a qual é motivada pela escassez
de informacdes sobre as estatisticas dos sinais envolvidos. No entanto, outra abordagem
largamente usada na derivacdo do algoritmo LMS se da através de um processo de
otimizac¢do com restricdo, considerando o principio do minimo distdrbio [10].

No algoritmo LMS, a velocidade de convergéncia € afetada diretamente pelas
variagdes de amplitude do sinal de entrada, isto €, quando o nivel de poténcia do sinal de
entrada € alto, o algoritmo amplifica o ruido de gradiente podendo acarretar certa
instabilidade no sistema. Por outro lado, quando o nivel de poténcia do sinal de entrada é
baixo, a convergéncia torna-se lenta [10-11]. Além disso, visando reduzir o efeito do
ruido de gradiente, muitas vezes o passo de adaptacido é mantido pequeno de forma que
o algoritmo convirja mais lentamente [11]. Outra desvantagem do algoritmo LMS é que
sua velocidade de convergéncia também ¢ afetada (tornando-se mais lenta) com o
aumento da dispersdo dos autovalores da matriz de autocorrelacdo do sinal de entrada [1],
[10-11]. Assim, visando contornar tais problemas, diversas estratégias vém sendo
propostas na literatura, resultando em algoritmos mais aprimorados (tais como o
algoritmo NLMS) [40].

Para a implementac¢ado do algoritmo LMS, emprega-se o algoritmo que consta na tabela

abaixo:

Inicializar:

x(0) = w(0) = 0
2

Alltﬂh’

escolher g no intervalo 0 < ju <

paran = 1,2, 3, ....

e(n) = din) —w' (n)x(n)

win+ 1) = win) + pe(nlxin)

Tabela 1: algoritmo LMS

3.4 Analise de Convergéncia do Algoritmo LMS

A convergéncia do algoritmo LMS € avaliado com respeito a dois pontos de vista, o
primeiro é caracterizado pela convergéncia média dos pesos estimados W e da
convergéncia média quadritica do erro e(n) entre o sinal de entrada e a sua estimativa
[50]. A convergéncia pela média dos pesos € representada por

E[w(n)] » wy, quando u — oo, (3.29)

sendo Ww(n) o peso estimado e w, o peso 6timo do filtro de Wiener. A relagdo a seguir
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avalia o desempenho de convergéncia algoritmo LMS através do erro quadrado médio:
E[e(n)?] » k quando pu— o, (3.30)

sendo E[e(n)?] o erro quadratico médio produzido pelo algoritmo LMS e k seu valor
final, denominado constante. Para cumprir este critério u deve satisfazer certas condi¢coes
em relacdo com autovalores da matriz de autocorrelagdo. O procedimento de andlise para
o LMS tem por base a estabilidade dos sistemas em malha fechada. Apds a substituicdo
das matrizes de correlacdo, a equacdo de atualizacdo dos pesos € dada por

wn+1) =U - pux(mx@)Dwn) + ux(n)dn)?. (3.31)

Desenvolvendo as equagdes de convergéncia pela média, inicialmente tem-se a
premissa que o vetor de pesos € ndo correlacionado com o vetor de entradas.
Consequentemente,

E[wx(n)] =0. (3.32)

Aplicando o operador esperanca na Eq.(3.31), a nova equacdo € expressa em termos
das matrizes de correlacdo que é dada por

Elwn+ D] = (I = uRIE[Wm)] + prgy, (3.33)

sendo R, a matriz de correlacdo das entradas que € dada por
R, = E[x(n)x(n)T], (3.34)

e 74, O vetor de correlacdo das entradas e saidas que é dado por

rax = E[x(m)d(n)] . (3.35)

A fim de obtermos as condi¢des de convergéncia pelo valor médio dos pesos, aplica-
se a transformacdo de similaridade ortogonal Q7 Q = I na matriz R, e a equagio de
Wiener-Hopf do filtro 6timo que é dada por

R,w, = T4y, (3.36)
sendo w, o peso 6timo.
Aplicando a transformacao de similaridade na matriz R, multiplicando a direita e a
esquerda pela matriz de transformacao, tem-se que
QTR,Q = A. (3.37)
Substituindo as Equacdes (3.36) e (3.37) na Eq.(3.33), obtém-se a equacdo do

algoritmo LMS em func¢do dos autovalores A e dos pesos 6timos w,, que € dada por

QTE[W(n+ D] = (I — pM)QTE[W(m)] + Q" w, . (3.38)
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Agora, define-se um novo vetor que representa a transformagdo do desvio entre a
média E[W] e a solucdo 6tima de Wiener. Este novo vetor é dado por

v(n) = QT(E[W(n)] —w,) . (3.39)

Multiplicando a Eq.(3.39) pela matriz Q de transformagdo e apds manipulagdes
algébricas, tem-se que o valor esperado do vetor de pesos € dado por

E[w(n)] = Quv(n) +w, . (3.40)

Substituindo o resultado da Eq.(3.40) na Eq.(3.38), obtém-se a equacio LMS em
funcdo da taxa de aprendizado e dos autovalores da matriz de correlagc@o. Entdo, a referida
equacdo € dada por

vin+1)=U—-uMNv(n). (3.41)

A equacdo vetorial recursiva (3.41) representa um sistema de equacdes diferenciais
desacopladas de primeira ordem. Esta equacdo na forma de equacdes escalares € dada por

v,(n+1)=U—-uh)v,(n), quando k=1,2,..,p, (3.42)

sendo Ay os autovalores de R, e v (n) o k-ésimo elemento do vetor v(n).
Para determinar as condi¢des de convergéncia pela média, determina-se a solugdo da
Eq.(3.42) para a condi¢do inicial v;(0). Entéo, a solugio é dada por

vi(n+1)=U—uh)"v,(0), quando k=1,2,..,p. (3.43)

Aplicando as condi¢des que garantem a estabilidade de (3.43), a fim de garantir que o
algoritmo LMS seja convergente pela média é necessdrio que para qualquer escolha
arbitraria de v, (0) a seguinte desigualdade seja satisfeita:

(I —uAy) <1, quando k=1,2,..,p. (3.44)

Se a condicao (3.44) é satisfeita, tem-se a garantia de que v, (n) tende a zero quando
n tende a infinito.

Ap6s consideragdes e manipulacdes algébricas, tem-se que a condicdo de
convergéncia pela média, € representada por

0<u< , (3.45)

Amax

sendo A,,,, € 0 maior autovalor da matriz de correlagdo de R,.
A referéncia [51] apresenta a dedugdo das relacdes de convergéncia pela média
quadratica. A seguir apresenta-se as principais relacdes entre o parametro y da taxa de
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treinamento e os tragos dos autovalores da matriz de correlagdo. Entdo, segundo [9] a
relacdo € dada por

0o<u< (3.46)

tr(Ry] ’
sendo tr[R,] o traco da matriz de correlagio.

Analisando as relacdes dos critérios (3.45) e (3.46), verifica-se que se o parametro y
satisfaz a condi¢do (3.46) de convergéncia pela média quadrética do erro, a condi¢do
(3.45) de convergéncia pela média também €& satisfeita [51]. Para a deducdo adota-se u
em vez de 1 para taxa de aprendizado.

3.4.1 Algoritmo LMS - Grifico de Convergéncia

Exemplo para o Canal Desconhecido de 2™ ordem:

condicao inicial

Combinacao desejada dos Pesos

Figura 3.2: Grifico de Convergéncia — LMS.

Na Figura 3.2 ilustra o grafico de convergéncia do algoritmo LMS. Primeiro vamos
comecar a partir de adivinhar os pesos, como mostrado anteriormente pelo método de
descida mais ingreme. Em seguida, utiliza-se o vetor gradiente para calcular os préximos
passos, ou seja, cada iteracdo, e assim por diante, até chegarmos ao MMSE, ou seja, o
MSE € 0 ou um valor muito proximo a ele. (Na pratica, ndo podemos comecar exatamente
do erro 0 porque o ruido é um processo aleatdrio, s6 pode diminuir o erro abaixo do
minimo desejado).

3.4.2 Desajuste do Erro Quadratico Médio

(excessMSE)

A partir da equacio M2 sabe-se que o desajuste em um processo

Emin
adaptativo é definido como a razdo do excesso do erro quadratico médio para o erro
quadratico médio minimo, sendo, portanto, uma medida de quio perto o processo
adaptativo controla a verdadeira solu¢do de Wiener, ou seja, uma medida de "custo de
adaptabilidade". O excesso de erro quadratico médio € ilustrado na Figura 3.3, € dada
como [9]:

excesso MSE = E[V'TAV',]. (3.47)
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! | ! Variocdo MSE
\ | /M.S'F gxcesso = voalor médio

—-—Variacdo do Peso

Figura 3.3: [lustragdo do erro quadratico médio (Adaptado de [9]).

Se usarmos os L + 1 elementos de V'j e notar que A é a matriz diagonal, podemos
expressar a Equacdo (3.47) em termos de soma:

L
excesso MSE = z ME[VZ,]. (3.48)

n=0

Se assumirmos que o transitério de adaptagdo foi excluido, portanto, o erro quadrado
esta perto do peso 6timo, logo podemos assumir que E[v'2,] na Equacdo (3.48) é um
elemento de cov[Vy] em cov[V}] = uépinl. Usando cov[V}] = péminl na Equagdo

(3.48) entdo € dado a seguinte aproximacao:

L
Excesso MSE = ué,in z An

n=0

= ﬂfmintr [R] . (349)

A equacdo resultante € o que definimos do excesso do erro quadratico médio,
Excesso MSE, como a diferenca entre o erro quadritico médio atual (&) e o erro
quadratico médio minimo [9]:

Excesso MSE = E[¢, — &éin]
= uE[nZ]tr[R], (3.50)

sendo o tr[R] o trago da matriz e nj um sinal de ruido. A partir da Equacéo (3.49),
pode-se calcular o desajuste, definido acima, como:

__ exXcesso MSE

fmin

= utr[R]. (3.51)

Podemos ver na Equacgdo (3.51) que o desajuste, M, é diretamente proporcional ao
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ganho adaptativo constante, yu. Assim, hd uma troca entre o desajuste e da taxa de
adaptacdo. Para ver esta troca com mais clareza, lembremo-nos que a constante de tempo
para o modo da curva de aprendizagem n € dada por

1
(Tmse)n = m . (3.52)
Deste o trago de R pode ser escrita [9]:
L
tr[R] = Z A, =
n=0
L
_12 1 _L+1(1) (3.53)
4# n=0 (Tmse)n 41” Tmse av . .
Usando o resultado na Equacdo (3.51), temos:
Iy L+1 ( 1 ) (3.54)
= 'L[ E3 . .
4# Tmse av

No caso especial em que todos os valores préprios sdo iguais, a Equacao (3.54) reduz-
se:

M= Ll 3.55

B 4Tmse ( . )

A experiéncia demonstra a expressdo para a relagdo entre o desajuste, constante de
tempo da curva de aprendizagem, e nimero de pesos mesmo quando os valores proprios
nao sdo iguais. Essa relacio € necesséria na concep¢do de um sistema adaptativo, quando
os valores proprios sdo desconhecidos.

Uma vez que o traco da matriz-R € a poténcia total das entradas para os pesos, que
geralmente € conhecida, pode-se utilizar a Equacao (3.51) na escolha de um valor de p
que produz um valor desejado de M. Por conseguinte, pode-se combinar a Equacio (3.55)
e (3.51) para se obter uma expressao geral para a curva constante de tempo com valores
proprios iguais:

L+1

Tmse = m . (356)

Esta expressdao é também uma boa aproximacao, em muitos casos, quando os valores
préprios da matriz-R sao desiguais. A Equacdo (3.55) pode ser utilizado para obter a
seguinte regra:

Desajuste é igual ao nimero de pesos dividido pelo tempo de estabilizacio,
quando os valores proprios sao iguais.

Operacdo com 10 por cento de desajuste, € satisfatéria em muitas aplica¢des, pode
geralmente ser alcancada com um tempo de sedimentacdo adaptativo igual a 10 vezes a
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extensdo do filtro transversal adaptativo em tempo de memoria [9].

3.5 Propriedades do Algoritmo LMS

Propriedade 1: A componente transitéria do erro quadratico médio j(n) é excluido;
isto é, o algoritmo LMS € convergente na média quadrética, se e somente se, 0 parametro
do tamanho passo u satisfaz a condi¢ado [27]:

O<u< (3.57)
Amax
sendo A,,,, 0 maior autovalor da correlagdo da matriz R.
Seja uma matriz B de ordem MXM onde:
(1 - .uﬂ'i)zﬂ [ = ]

Para que esta propriedade seja vélida, todos os autovalores da matriz B deve ser menor
que 1 em magnitude. Seja g sendo um autovetor da matriz B, associado com autovalor c,
entdo, por defini¢do, nds temos:

Bg = cg (3.59)
Igualmente, podemos representar:
M
Z bijjgj=cgy 1=123,..,M, (3.60)
j=1

sendo g; sdo os autovalores de g. Usando a Equagdo (3.58) para os elementos da matriz
B na Equacao (3.59), teremos:

M
(1 —pud)?g; + u?a; Z Ag; =cgi i=123,.., M. (3.61)
=1
j#i
Resolvendo a Equagdo (3.61) para g;, tem-se:
M
(1 — pA)?g; + u?A, Z Aigj =cg; =
=1

JED
M

cgi — (1 —ud)?gi = p?2; ) Aig; =

Colocando g; em evidéncia o primeiro termo:

M 2 M
WA
gile — (1 —p2)?] = leizﬂjgj =9 =T _Mli)zz/ljgj'
=1 =
ji

j#i
sendo escrita como:
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_ 1A .
gi—c_(l_uli)zjzlljgj,l—1,2,3,...,M. (3.62)
j#i

Em seguida, reconhecemos o fato de que a matriz quadrada B é uma matriz positiva
desde que todos os seus elementos sdo positivos. Isso significa que podemos usar o
teorema de Perron’s, que ¢ também chamado de teorema Perron-Frobenius, que afirma,
dado uma matriz real quadrada com entradas positivas tem um tnico maior autovalor e
que o correspondente autovetor tem componentes estritamente positivos, além disso
afirma uma declaracdo semelhante para certas classes de matrizes ndo negativas e que se
aplica para matriz quadrada positiva [27].

Se B é uma matriz quadrada positiva, existe um tnico autovalor de B que tem a maior
magnitude. Este autovalor € positivo e simples (isto é, de multiplicidade 1), e seu
autovetor associado consiste inteiramente de elementos positivos.

Por conseguinte, podemos associar um autovetor positivo (isto é, um vetor consiste
inteiramente de elementos positivos) com o especial autovalor da matriz B que tem a
maior magnitude. Estabelecendo assim o autovalor ¢ igual a 1 na Equacgao (3.62), e, em
seguida, simplificando [27]:

2 M
= A 2/1 =
T CE R AC

Sendo A = (1 — uA;)?, desenvolvendo, temos:

(1 —ur)(@A —pA) =1 —=2ud; + (uAy)? =

Logo:

= WA ZA = g; = A ZA =
ST A LY T I T s 2+ a5 Y
JE! Jj#i
sendo ¢ = 1, temos:

. KA > hg = 0= KA, > hgy=
9i 1— 1= 2ul; + (uA)7] 4 79 9i 1—142ud; — (ua;)? 4 9 j

JE! J#i

; A;
9i = 2ul; —,uzl Z jigj =

Colocando em evidéncia ud; no denommador, temos:
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2 M
JE!

ZA. M M
9i = LZ 49; = 9i = Lz A49;
pAi (2 — udy) = (2 —pdy) =
j#i j#i

Logo:

M
U Z )
=) Nig; i=123,..,.M, 3.63
j=1
j#i
a partir do qual nds praticamente vemos que para g; ser positivo para todo I, o
parametro do tamanho do passo u, deve ser supremo delimitado como na Equacao (3.57).
Essa mesma propriedade converge para o mesmo intervalo como o método de descida
mais ingreme.
Propriedade 2: O valor final do excesso do erro médio quadritico € menor que o

minimo erro médio quadratico se o parametro do tamanho do passo u satisfaz a condi¢ao
[27]:

M
5 2h 3.64
L2 — pa (364)
i=

sendo A; os autovalores da matriz de correlagdo R,onde i = 1,2, ..., M.
Dado que o algoritmo LMS € convergente no sentido médio quadratico e, portanto,

detém a propriedade 1, encontramos como numero de iteracdes se aproxima do infinito
[27]:

]ex(oo) = J(0) — Jmin - (3.65)

Sendo o valor final do excesso do erro quadratico médio, J,, (o), utiliza-se a equagéo

xi(n+1) = (1 — pd)?*x;(n) + u?JminA;. Em particular, adota-se n = o e, em seguida,
resolvendo a equagao resultante para x;(c0), nds temos:

.u]min
2 — ‘Llll

xi(0) = ,i=12,...,M . (3.66)
Assim, a avaliagio da equacio J,,.(n) = XM, A;x;(n) para n = o e, em seguida,
substituindo a Equagdo (3.66) na resultante, nos temos:

M
Jex(e0) = ) Apxi(0) =
i=1
M
UA;
L2 —pd;

i=1

]ex(oo) = Jmin (3.67)
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A partir desta equagdo prontamente vemos que J,, (o) é de fato menor que J,,;,, desde
que o parametro do tamanho passo p, satisfaga a condi¢ao descrita na Equagao (3.64).
Propriedade 3: O desajuste é definido como a razdo entre o valor em estado
estaciondrio do excesso de erro médio quadratico J,,(o0) para o erro médio quadratico
minimo J,,,;n, logo [27]:
]ex (OO)
M]min .,
HA
= 2. 2=k (3.68)

L=

M = =

Sendo a menor unidade se o pardmetro de tamanho do passo u satisfaz a condi¢do da
Equacgao (3.64). A formula para M dado na Equacgdo (3.68) segue imediatamente da
Equacao (3.67).

Desajuste M = Tex() é

min

uma medida de quao perto a solucao ideal do LMS (no sentido

médio quadratico).

3.6 Curvas de Aprendizagem do LMS

Um dos fatores que se utilizam para a convergéncia do algoritmo LMS s@o o vetor de
entrada Xy e a taxa de aprendizagem "u". Isto é, para uma dada entrada X € necessario
cuidado na escolha da taxa de aprendizado "u" para que o algoritmo seja convergente.
Como visto nas bibliografias existem vdrias demonstragdes sobre a convergéncia do
algoritmo LMS e ela serd convergente sempre que:

TR k>0 (3.69)

sendo a varidvel "u" corresponde a taxa de aprendizagem e "tr R" representa o traco
da matriz "R". O traco da matriz "R" é definido como sendo uma fun¢do matricial que
corresponde a soma da diagonal da matriz "R", isto é, tr R = X1k X1k + X2kX2k - XnkXnk-

Uma maneira de identificar o comportamento de convergéncia do algoritmo LMS, ou
de um filtro adaptativo é tracar-se a curva de aprendizagem do filtro, que é um gréafico do
MSE, em funcio do nimero de iteragdes "n". A curva de aprendizagem é um grafico do
valor médio quadrado do erro estimado &,,,4(n), em funcdo desse mesmo niimero de
iteracdes "n".

Para [28] sempre que a curva de aprendizagem convergir para uma constante, na
medida em que o nimero de iteracdes tender ao infinito o algoritmo LMS também ira
convergir, isto é, a convergéncia do algoritmo LMS € dado por:

E[eZ(n)] = constante quando n — . (3.70)
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Na Figura 3.4 é mostrado a curva de aprendizagem idealizada do algoritmo LMS.
Devida a natureza inerentemente estocdstica do filtro adaptativo, a curva de aprendizagem
consiste de exponenciais ruidosas. Para suavizar os efeitos do ruido calcula-se a média
das curvas de aprendizagem das amostras sobre o grupo de filtros utilizados no
experimento. Na Figura 3.4 representando a curva de aprendizagem se visualiza entdo a

média das amostras do E[slz( (n)] do grupo de filtros adaptativos em fun¢do do niimero de
iteracoes [28].

Emea (0)

Do ensemble,
gmea'(n)

Erro quadrado médio

i
0,1€,,..(0) [ \
-

Taxa de Numero de iteragées
Convergéncia

Figura 3.4: Curva de Aprendizagem idealizada do algoritmo LMS (Adaptado de [28]).

Observando-se o grafico da aprendizagem da Figura 3.4 constata-se que a curva de
aprendizagem média comeca em um valor muito alto em E[0] que é determinado pelas
condic¢des iniciais e decresce a uma taxa que depende do filtro utilizado e finalmente
converge para um valor estdvel para E[oo].

Outra caracteristica util que pode ser deduzida da curva de aprendizagem € o desajuste,
definido como:

A= (E[O"]/E[_] _ 1) 100. (3.71)

Sendo:
e A ¢ ataxa de desajuste em porcentagem;
e E[o] é 0 MSE quando "n" tende a infinito;

e E[.] é o erro quadritico minimo produzido pelo filtro de Wiener correspondente.

Quanto menor for "A" mais exata serd a a¢do de filtragem adaptativa do algoritmo. De
acordo com [28] na maioria das aplicagdes um desajustamento € considerado satisfatorio.

3.7 Variantes do Algoritmo LMS

Nesta secdo € apresentada as variantes do algoritmo LMS, com destaque para o LMS
normalizado e NLMS normalizado, denominado NLMS e PNLMS, respectivamente.
Essas variantes sao denominadas padrdes do algoritmo LMS.
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3.7.1 Algoritmo LMS Normalizado (NLMS)

O algoritmo NLMS foi originalmente proposto por Kaczmarz [49] como um algoritmo
de projecdes em 1937 [41-43]. No entanto, na literatura corrente, essa descoberta €
atribuida a Nagumo e Noda [44] e/ou Albert e Gardner [45] que, de forma independente,
apresentaram o mesmo resultado em 1967. A terminologia atual de algoritmo LMS
normalizado (NLMS) foi cunhada por Bitmead e Anderson [46] em 1980, em funcdo da
tnica distin¢do entre o algoritmo LMS e NLMS residir na normalizagdo do passo de
adaptacdo pela norma euclidiana ao quadrado do vetor de sinal de entrada [11], [47]. Tal
procedimento reduz a sensibilidade do algoritmo a variacdes na poténcia do sinal de
entrada [43], [48], tornando assim o NLMS atrativo para aplicagdes como o cancelamento
adaptativo de ruido, cancelamento de eco de rede e arranjos de antenas inteligentes, [5],
[10] e [43]. A sua robustez também pode ser verificada para sinais altamente
correlacionados, nos quais o efeito da normalizacdo se reflete através da reducdo da
dispersdo de autovalores da matriz de autocorrelacao do sinal de entrada [42].

No algoritmo NLMS, para resolver o problema do gradiente de amplificacao de ruido
de gradiente presente no algoritmo LMS, realiza-se a atualizacdo normalizada dos pesos
com respeito a norma quadrada do vetor de entrada (norma euclidiana ao quadrado), isto
¢, a estimacdo da poténcia do sinal de referéncia [29]. Outro ponto de vista € a de
considerar que o tamanho do passo ndo € constante, mas depende da poténcia do sinal de
referéncia. O tamanho do passo para o vetor de atualizacdo se encontra representado por
[29]:

B

c+ (x|’ G72

pun) =

sendo £ (é o tamanho do passo normalizado 0< f<2), ¢ é uma constante positiva de
valor pequeno, denominada como “parametro de regularizagdo”(evita a divisdo por zero
e estabiliza a solugdo).

Como sabemos ha dificuldade em selecionar o tamanho do passo adequado para o
algoritmo LMS, de modo a evitar problemas relacionados a falta de informagdes sobre
limites tem-se:

0<p (3.73)

<s—
Traco(Ry)

sendo, Trago(Ry) = (p + 1)E{|x(n)|?}, considerando p = 0,1,2, ... e E{|x(n)|?}
sendo a poténcia do sinal de entrada, ao empregar um estimador de poténcia e realizando

as substitui¢des do caso, tem-se:
2

Oo<u< —xH(n)x(n) .

(3.74)

Agora, substituindo pesos de atualizagdo na equacdo do algoritmo LMS, a Equagdo
(3.28), temos:
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— L *
wn+1) =w)+ Ol x(n)e*(n). (3.75)

Para evitar a mudanca do vetor de peso, dependendo do sinal de entrada, € adicionada
uma constante que ird impedir os calculos com pequenos valores de x(n), logo a equagéo
do algoritmo NLMS e dada por

B

wn+1) =w(n) +—c FRTeSITE

x(n)e*(n). (3.76)

Para o0 e-NLMS, diversas abordagens podem ser utilizadas para se obter a equacdo de
atualizacdo dos coeficientes desse algoritmo, podendo-se citar como principais: a solugdo
de um problema de otimizacdo com restri¢cao (utilizando o principio do minimo distirbio)
[10-11] e [42]; a aproximacdo estocastica do método de Newton [10]; a minimizagdo do
erro a posteriori [1]; ou ainda como um caso particular do algoritmo de projecdes afins
(affine projection algorithm - APA), considerando apenas um vetor de dados [43]. Como
caracteristicas do algoritmo NLMS podemos citar:

e Possui maior velocidade de convergéncia que o LMS.

e E um pouco mais complexo que o LMS, mas ainda assim possui baixa
complexidade, se comparado com outros algoritmos apresentados na literatura.

e Eimune a alteragdes da poténcia do sinal de entrada, pois normaliza a entrada do
sinal.

e E assim como o LMS apresenta baixa taxa de convergéncia para sinais de entrada
correlacionados.

3.7.2 Algoritmo LMS Proporcional Normalizado (PNLMS)

Em 2000, Donald L. Duttweiler propds uma variante do algoritmo NLMS, aqui
denominado NLMS proporcional (PNLMS) original. O algoritmo PNLMS mostra-se
diferente para o qual o passo de adaptacdo associado ao i-€simo coeficiente € proporcional
a magnitude do correspondente coeficiente [S] e [S6].

Para os pesos, arecursividade do algoritmo PNLMS [10], [29], pode ser descrito como:

Ky
M
€Iy + ko x*(n— K)/M

wn+1) =w(n)+ x(n)e*(n) , (3.77)

sendo, M refere-se ao peso do filtro (ou seja, o nimero de coeficientes (pesos), que vai
definir a dimensao) que permite a substitui¢do na alimentacdo pela poténcia do sinal
estimado, representado por p(i) do seguinte modo:

p() =pp(i -1+ A -PlxDI’p(-1) =0, (3.78)

sendo, f é um valor escalar positivo dentro do intervalo 0 < < 1; portanto,
substituindo a Equacdo (3.78) em (3.77), temos:
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K x
wn+1) =wh) +———=x(n)e*(n). (3.79)
a+p(i)
Os valores relativos u e a deve ser M vezes inferior ao NLMS convencional. O
parametro f adiciona memoria na poténcia estimada recursiva p(i), de modo que o sinal
de entrada no passado remoto tem menos peso do que os dados mais recentes.

Como caracteristicas do algoritmo PNLMS, podemos citar:

e E relativamente de dificil ajuste;
e Maior velocidade de convergéncia em relagdao ao LMS e NLMS;
e Aumento do custo computacional em comparag¢ao com o LMS e NLMS;

e Complexidade computacional moderada, entre outros.

A Tabela 2, mostra o custo computacional por iteracdo para o algoritmo apresentado
neste trabalho com suas variantes NLMS e PNLMS.

VALORES REAIS

ALGORITMO MULTIPLICACAO ADICAO DIVISAO
LMS IM+1 (2M) 2M
NLMS 3IM+1 (3M) 3M
PNLMS IM+4 (2M+1) M+2

VALORES COMPLEXOS

ALGORITMO MULTIPLICACAO ADICAQ DIVISAO
LMS SM+2 (8M) 8M
NLMS 10M+2 (10M) 10M
PNLMS SM+6 (8M+2) SM+4

Tabela 2: Custo computacional por iteracao dos algoritmos LMS para valores reais e complexos
(Adaptado de [10]).

3.8 Vantagens e Desvantagens do Algoritmo LMS

3.8.1 Vantagens

e Simplicidade de implementagdo.

e LMS possui a habilidade de funcionar tanto em um ambiente estaciondrio como
em um ambiente ndo-estaciondrio, que apesar de sua simplicidade, independente
do modelo e de sua consequente robustez, o que significa que pequenas incertezas
e perturbagdes resultam em poucos erros de estimativa.

e Ignora a necessidade de calcular uma matriz inversa.
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3.8.2 Desvantagens

e As principais limitagdes do LMS sdo a sua taxa de convergéncia lenta e a sua
sensibilidade a variagcdes na auto estrutura da entrada.

e O LMS requer tipicamente um numero de iteracdes cerca de 10 vezes a
dimensionalidade do espaco de entrada para alcancar uma condicdo de
estabilidade [11].

e A lenta taxa de convergéncia se torna particularmente séria quando a
dimensionalidade do espaco de entrada € alta.

3.9 Conclusao

Neste capitulo apresentamos os principais pontos do algoritmo LMS, incluindo a
andlise de convergéncia na visao geral da modelagem estocdstica e a dedug@o do préprio
algoritmo LMS. Dentro desse topico € visto as vantagens e desvantagens do algoritmo
LMS, as suas propriedades com suas respectivas demonstracoes e sua forma de
implementagdo. Destaque-se também o Desajuste e a Curva de Aprendizagem que serve
de referéncia comparativa com outros algoritmos adaptativos. Além de abordar o Filtro
de Wiener, Método de Descida mais Ingreme e as suas variantes NLMS e PNLMS.
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Capitulo 4

Redes de Sensores

Neste Capitulo apresenta-se a aplicacio dos sistemas de filtragem adaptativa que sdao
baseados nos algoritmos LMS para redes de sensores. Na Secdo 4.1 apresenta-se 0s
conceitos bésicos de Redes de Sensores e as principais aplicacdes. Na Secdo 4.2 a 4.4
apresenta-se 0 processo € o problema de engenharia em questdo, isto é, o arranjo de
antenas inteligentes e beamforming. A avaliacdo de desempenho do algoritmo € realizada
em termos da andlise de convergéncia. Além disso € apresentado na Se¢ao 4.5 um estudo
de caso para aplica¢do em redes de sensores sem fio com uso do algoritmo adaptativo
(LMS) para um canal nao ideal.

4.1 Redes de Sensores sem Fios (RSSFs)

Redes de Sensores Sem Fios (RSSFs) constituem uma tecnologia emergente, em que
pequenos dispositivos denominados sensores sao utilizados com intuito de monitorar
areas de dificil acesso ou indspitas, tais como oceanos, desertos, vulcoes, florestas, areas
industriais, etc. Os sensores reunidos formam uma rede sem fio de coleta de dados,
processando localmente as informacdes e disseminando os dados resultantes de um ponto
para outro [100]. Com as premissas da comunicacdo visam utilizar os algoritmos
adaptativos para reducdo da comunicacio de largura de banda e principalmente obter
estabilidade da rede, entende-se que as Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) apresentam-
se como uma excelente ferramenta para o cumprimento destas tarefas.

Antes de abordar a simulagdo do algoritmo adaptativo LMS, apresentamos a sec¢ao de
redes de sensores sem fio onde destaca-se os componentes, as caracteristicas e as suas
aplicacdes gerais.

De acordo com [99-102], entre outros, avancos recentes na tecnologia de sensores
podem ser observados no desenho de novos sistemas operacionais, na transmissao de
dados em RF (Radiofrequéncia) com baixo consumo de energia e no uso da tecnologia
de microssistemas elétrico mecanicos (MEMS — Micro-Eletro-Mechanical Systems), que
€ capaz de prover sensores compactos, confidveis e de baixo custo.

As referéncias [99-100] definem sensores como pequenos dispositivos, com baixo
consumo de energia, capazes de auto-organizacdo, coopera¢do, processamento,
comunicacdo e monitoramento de objetos, animais, condi¢cdes meteoroldgicas, etc.
Colonias de sensores podem ser langcadas ou estrategicamente posicionadas em locais
indspitos ao ser humano, provendo informagdes cruciais para a tomada de decisdo ou para
pesquisas cientificas. A Figura 4 apresenta alguns exemplos de sensores.
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(a) (b) (c)
Figura 4: Exemplos de Sensores (A), (B) Cots Dust e (C) JPL com TINYOS [101,104].

A tecnologia para o desenvolvimento de sensores para RSSFs encontra-se disponivel
no meio académico e comercial. Entre os projetos em desenvolvimento, podemos citar o
Smart Dust, Macro Motes e Mica Motes da Universidade de Berkeley, MicroAmps do
MIT (Massachusetts Institute of Technology), WINS da UCLA (University of Califérnia,
Los Angeles), Sensor Web do JPL (Jet Propulsion Laboratory) e do Califérnia Institute
of Technology, SCADDS (Scalable Coordination Architectures for Deeply Distributed
Systems), etc [102].

4.1.1 Componentes das Redes de Sensores

Uma rede de sensores pode ser formada por centenas ou até milhares de sensores
posicionados dentro do fendmeno a ser observado ou préximo a ele, que sdo, de fato,
dispositivos compostos de transceptor, fonte de energia, unidade de sensoriamento,
processador e memoria. Os principais elementos de uma RSSF sdo: o sensor, 0 observador
e o fendmeno observado [105]. O sensor é um dispositivo que tem por finalidade fazer
uma monitoracdo de um determinado fendmeno e efetuar a transmissdo das medidas
observadas através de uma comunicacao sem fio. Os sensores fonte podem ser equipados
com vdrios tipos de sensores, tais como acustico, sismico, infravermelho, calor,
temperatura, pressdo, etc. Um sensor fonte consiste, tipicamente, de uma unidade de
sensoriamento  (sensor), memoria, Dbateria, processador embarcado e um
transmissorreceptor [101] e [106]; O observador caracteriza-se pelo usudrio final que
deseja obter informagdes disseminadas pela rede de sensores sobre o fendomeno
observado. Cabe ao observador determinar interesses (consultas) a rede de sensores e
receber respostas as solicitacdes. Miultiplos observadores podem coexistir em uma rede
de sensores [106]. Enquanto o fendmeno € caracterizado pela entidade cujo observador
mantém interesse € que estd sendo monitorada pela rede de sensores. As informagdes
coletadas podem ser analisadas e filtradas pela rede de sensores, assim como € possivel a
observagao concorrente de multiplos fendmenos em uma tnica rede de sensores [106].

4.1.2 Caracteristicas das Redes de Sensores

Por se tratar de uma variacdo de redes ad hoc, algumas caracteristicas sdo
compartilhadas entre as RSSFs e as MANETSs (Mobile Ad-hoc Networks) [107-108], tais
como:
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e Topologia Dindmica — Os sensores de uma RSSFs podem se deslocar de forma
dindmica e imprevisivel, continuamente ou em movimentos esparsos, alterando
constantemente a topologia da rede e estabelecendo enlaces de comunicacao
simétricos e assimétricos. A mudanca da topologia decorrente da mobilidade de
algum sensor deve ser identificada, em algum momento, pelos demais sensores da
rede;

e Largura de Banda Limitada — Quando comparada com as redes cabeadas, as redes
sem fio apresentam, de fato, uma largura de banda limitada. Além disso, a
variedade da capacidade dos enlaces de comunicacao, os efeitos provenientes do
compartilhamento de acesso ao meio de transmissdo e as interferéncias afetam, de
forma significante, a taxa méxima de transmissao dos radios transmissores;

e Capacidade Limitada de Energia — Alguns sensores de uma RSSF podem ter sido
dispostos em locais de dificil acesso ou indspitos e, desta forma, a tinica fonte de
energia pode advir de baterias. Como a substituicao destas baterias muitas vezes
€ impossivel ou invidvel, o consumo de energia torna-se um dos principais
quesitos a ser contabilizado pelos protocolos;

e Seguranga — O fato de muitos sensores de redes sem fio estarem localizados em
areas externas ou do sinal da rede alcangar dreas externas torna as redes sem fio
mais vulnerdveis que as redes cabeadas;

e Rede Descentralizada — O fato de ndo haver um ponto central nas redes ad hoc
implica a possibilidade de multiplos caminhos entre um remetente € um
destinatario, aumentando a robustez da rede em caso de falhas dos sensores.

Uma relagdo abrangente de caracteristicas de redes de sensores, tais como composi¢ao,
organizacdo, mobilidade, densidade, tipo de coleta de dados, etc, pode ser encontrada em
[102].

4.1.3 Aplicacoes Gerais das Redes de Sensores

As referéncias [99], [101-103] destacam que as redes de sensores podem ser
constituidas de vérios tipos de sensores com objetivo de monitorar inimeros fendmenos,
tais como:

e Aplicacdes Militares — A facilidade com que as redes de sensores podem ser
constituidas, adicionada as caracteristicas de auto-organizacdo, coordenacdo e
tolerancia a falhas tornam as redes de sensores apropriadas para uso militar.
Sensores podem ser lancados através de aeronaves em campos de batalha,
possibilitando a identifica¢do e/ou o monitoramento de a¢des de tropas amigas ou
inimigas. Como tipicamente as redes de sensores sdo densamente povoadas, a
destruicdo de alguns sensores por agdes inimigas, por perda de energia, etc,
possivelmente ndo implicara perda de conectividade;

e AplicacOes Ambientais — O monitoramento do processo migratdrio de passaros,
insetos ou de pequenos animais pode ser realizado através de redes de sensores.
Além disso, milhdes de sensores dispostos em uma floresta possibilitam a
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identificacdo de inundacdes e a identificacdo exata da origem de incéndios
(naturais ou criminosos) e de queimadas antes que o fogo possa ficar
descontrolado, eventos estes que podem causar inimeros prejuizos a populacio e
a natureza. O uso de pesticidas acima do limite permitido ou a presenca de insetos
nocivos a cultura de uma determinada lavoura sdo eventos passiveis de serem
monitoradas através das RSSFs;

e Aplicacdes Médicas — Orgios vitais dos seres vivos podem ser monitorados
através de introducdo de sensores nos organismos, identificando a presenca de
alguma substancia especifica ou o surgimento de algum problema biolégico;

e Aplicacdes Diversas — Na producgdo industrial, as RSSFs podem ser utilizadas para
controlar métricas importantes, tais como fluxo, pressdo, temperatura, umidade,
nivel, possibilitando a identificacio de vazamento, aquecimento, etc. Essas
métricas sdo essencialmente tteis para fornecedores e distribuidores de dgua, gés,
energia elétrica, etc.

4.2 Antenas Inteligentes e Beamforming

A manipulacdo e estudo dos arranjos (conjuntos) de antenas para receber e transmitir
sinais € hoje considerada uma caracteristica que traz um certo nimero de beneficios, uma
vez que permite controlar sinais de interferéncia e ruidos que estio presentes no meio de
comunicacdes. Devido a oferecer uma maior qualidade, supera-se as limitacdes
relacionadas com a largura de banda e a interferéncia com um dnico elemento [30].

Atualmente, os arranjos junto com os algoritmos adaptativos de mesma classe estdo
sujeitos a um estudo abrangente, além da vantagem do poder de computacido de alto
desempenho e processamento de sinais de modo a atingir os objetivos mais precisos. A
ideia bésica € a de filtrar os sinais de processamento adaptativo por meio de sensores,
gerando assim, um Iébulo principal na direcdo de interesse; ou seja, a atualizacdo dos
pesos torna-se adaptativa, isto €, em poucas palavras o conceito geral de antena
inteligente. Antenas Inteligentes sdo sistemas (conjuntos) de antenas que reagem as
mudancas do ambiente dinamicamente, com o objetivo de fornecer um sinal de maior
qualidade e gerar um melhor aproveitamento das faixas de frequéncia nas comunicagdes
sem fio.

Para atingir este objetivo, baseado em algoritmos adaptativos sao utilizados métodos
de minimos quadrados médio, minimos quadrados médio normalizado e minimos
quadrados médio proporcional normalizado. E é por meio do erro minimo quadrado
médio, que os arranjos (conjuntos) sdo capazes de se adaptar a disposicao [10], [22]. A
utilizacdo de algoritmos mais eficientes, aliado a melhorias significantes do hardware, fez
com que o uso de Antenas Inteligentes aumentasse consideravelmente na dltima década.
As comunicagdes sem fio acabaram se tornando a drea mais promissora para aplicacao
das antenas, devido a qualidade das pesquisas que vém sendo feitas, e a demanda daquele
servico por parte da populacdo.
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4.2.1 Conceitos de Antenas Inteligentes
Uma antena inteligente é a soma de um conjunto de antenas e um processador digital
de sinal (DSP), como apresentado na Figura 4.1.

Arranjo (Conjunto) Antenas

de Antenas * BIE Adimbatiny = Inteligentes

Figura4.1: Antenas Inteligentes.

Arranjo de Antenas Uniformes: E um conjunto ou formagéo de elementos (antenas)
de caracteristicas idénticas separadas por uma distancia fixa. Ver Figura 4.2.

Ponto de Observacio

. Nimero de Elementos
do Arranjo
ay -~y ~(3) () ~\ ¢ eixodo arranjo
- —
L———— distincia entre os elementos

Figura 4.2: Arranjo (Conjuntos) de Antenas linear uniforme.

Fator do Arranjo (Matriz): Define um parametro do efeito resultante da combinagao
de elementos de radiac@o. Se cada elemento da matriz é uma fonte pontual isotrépica
(mesma radiacdo em todas as direcdes), entdo o padrio de radiacdo do conjunto de
antenas, dependerd apenas da geometria da matriz e das mudancas de amplitude e fase da
onda incidente. Para a geometria de uma matriz linear de N elementos com um
espacamento d entre os mesmos, que é o que nos diz respeito; Ele € representado como

segue
N-1

AF(0) = ) wyelnkdcos®) (4.1)

n=0

sendo, w,, um arranjo complexo de pesos com elemento n, 8 é o angulo de incidéncia
n . . L - 2 .
de um plano de onda eletromagnética do eixo do arranjo, k € igual (7) edéo

comprimento de onda. Quando o fator do arranjo € adaptével, ela € conhecida como
arranjo de antenas inteligentes ou adaptativas.

Padrao de radiacao: ¢ um grafico em que as diferentes intensidades de campo se
encontram em diferentes pontos do plano horizontal ou vertical, no qual se diferenciam
os l6bulos principais (radiacio médxima) e os 16bulos secunddrios (maximo de valor
inferior do que o principal). A representacdo do diagrama se faz por coordenadas polares
ou cartesianas ver Figura 4.3; o primeiro angulo representado € o raio, mostrando a forca
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do campo elétrico ou densidade de poténcia radiada; enquanto que no segundo o angulo
mostrado na abcissa € o campo ou a densidade de poténcia na ordenada [31].

Vale a pena notar que o padrao de radiacdo assume diferentes formas, as mesmas que
estdo diretamente relacionadas com a distancia que se encontra a antena ao ponto de
observagdo, sendo estas regides em ordem de aumento da distincia: regido préximo do
campo, regido de Fresnel e regido de campo distante.

lobulos principais

lobulos secundarios

o

o

-45° ) 4s° // %
= -10—t+—1—71—1—%
= - / \
° 8-20 /- 5
-90° & < 90° ~— /
5 S - @ / \
=30 7~ 7N
O M\ |/ \| /™
9_40 | i i 4 i 4 \J
~135¢ 135° -so_ \/ | | ‘.'.“
c —180°-135°—90° —45° 0° 45° 90° 135°180°
180°
(b) (2

Figura 4.3: (a) Diagrama de Radiagdo: 16bulos principais e secundérios; (b) Diagrama de Radia¢do em
coordenadas polares; (c) Diagrama de Radiagdo em coordenada cartesianas (Adaptado de [31]).

Ganho: € a concentracdo de energia em uma determinada drea; ou seja, o raio de
intensidade em uma dada direcdo, a intensidade de radiacdo que deve ser obtida se a
energia aceite pela antena fosse irradiada isotropicamente [32].

Diretividade: ¢é a caracteristica que tem uma antena para receber e transmitir energia
irradiada num determinado sentido.

Largura do feixe (BW): € a largura angular em graus entre os dois pontos em todo o
16bulo principal de um padrio de radiag¢ao [33], como mostrado na Figura 4.4.
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Eixo do I6bulo principal
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feixe de energia

Largura do feixe
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Figura 4.4: Largura de banda representado, (A) em Coordenadas Polares e (B) Coordenadas Cartesianas
(Adaptado de [33]).

Largura do feixe de média poténcia (HPBW): Existem maneiras de especificar a
largura angular de um 16bulo principal, entre elas estd a largura do feixe a -3dB (HPBW),
que € a largura angular entre os pontos do diagrama de onde se irradia a metade da
poténcia méxima, sendo um valor pequeno quando o diagrama serd muito diretivo.

Na Figura 4.5, se observa a representacado da largura do feixe em média poténcia, onde
a representa¢do da diferenca de campo padrao no qual o grifico resultante € a magnitude
do campo elétrico ou magnético, como uma func¢do do espaco angular, o segundo gréifico
do padrdo de poténcia em escala linear, é o grafico do quadrado da magnitude do campo
elétrico ou magnético. E por ultimo, ha a representacdo grafica do padrdo de poténcia em
dB, que mostra a magnitude do campo eléctrico ou magnético desta unidade [32].

-3 dB

IR

|20
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HI'BW
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Figura 4.5: Representacdo da Largura de feixe em média poténcia, (A) Padrao de campo em escala linear;
(B) Padrao de poténcia em escala linear; (C) Padrao de radiacdo emdB (Adaptado de [32]).

A antena inteligente funciona como o sistema auditivo humano, como se segue;
imaginemos que o cérebro humano atua as vezes como um "processador de sinal", numa
sala isolada em que duas pessoas falando e uma terceira que € capaz de determinar a
localizag@o do que fala através dos sensores, ou seja, cada orelha considera que o tom de
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voz alcanca cada "sensor" em um tempo diferente. Entao € o cérebro, responsavel por
determinar de onde vem a voz; deixando de lado os atrasos de recepcdo, e em seguida,
adiciona-se a forca do sinal de cada orelha para concentrar-se no som da dire¢ao
calculada, ou seja, de onde vem a voz; E mesmo modo, o cérebro humano é capaz de
reconhecer a voz falada de interesse, distinguindo entre vdrias. Isto significa que vocé
pode se concentrar em uma conversa ignorando as interferéncias para ser capaz de
responder, o ouvinte, guiando seu transmissor (boca) a voz do locutor [34]; como pode
ser visto na Figura 4.6.

Reconhecimento

BLA, e Orientacio do
N b‘,k. Sinal Falado
Sinal Desejado A, eicio do Si
‘P“ \1\4 - Rejeicdo do Sinal

Interferente

BLA
 cr i

Figura 4.6: Analogia de funcionamento das Antenas Inteligentes (Adaptado de [55]).

Por conseguinte, a pessoa € capaz de determinar a direcao de chegada (DOA) para o
sinal de interesse, desta maneira produzindo um padrao de radiagdo sobre ela.

4.3 Classificacao dos Sistemas de Arranjos de Antenas

O arranjo de antenas € um conjunto de elementos irradiantes cujo padrdo de irradiacdo
total depende da combina¢do do campo de cada antena. Existem dois principais tipos de
configuragcdes em sistemas de arranjos de antenas [34]:

a) Feixe Comutado: basicamente o que realiza € um padrdo pré-definido e existente,
faz com que a selecdo de um entre vdrios sinais fixos € estabelecida de modo a melhorar
o sinal recebido. Um exemplo € a segmentagdo do trabalho de telefonia mével.

b) Matriz adaptativa: possuem um nimero infinito de padrdes teoricamente, pois eles
podem ser adaptados em tempo real de acordo com as alteragdes espaciais com base no
sinal de interesse e sinais de interferéncia.

4.3.1 Representaciao Matematica dos Arranjos de Antenas Inteligentes

A representacdo matematica do arranjo de antenas abrange os sinais de saida e de
entrada de fator da matriz de sistema de filtragem adaptativa. De acordo com [10], a

relacio matematica do sinal s(t)e/"et

a partir de uma fonte de onda eletromagnética
distante, quando atinge a antena no enésimo instante de tempo t e s(t) tem uma fonte

variando lentamente tal como s(t) = s(t + At), assume a seguinte forma:



60
iw.t jzn—ndcose
sp(t) = s(t)e!Vete’ 2 , n=012... M—1, (4.2)

sendo w, a frequéncia carregada, s(t) o sinal base de banda, 8 o dngulo em que o
sinal incidente chega e d o espacamento entre elementos.

Os sinais de incidentes sdo processados na base de banda. Tendo em conta este fato, a
antena recebe sinais sem o componente carregado que é dada por

jZT[—ndcose
sp(t) =s(t)e’ 2 , n=012..,M—1. (4.3)

De acordo com [4], [6] € [10], o ruido instantdneo do sinal de base de banda nas antenas
M ¢ dado por:

1 [ vo(®) ]
| ej27tdcost9//1 | | vl(t) |
x = s(t)| es4mdcosd/A | | v, (t) , (4.4)

e(M—l)cosQ/A UM—1(t)
sendo v, (t) o ruido no enésimo elemento do arranjo. Em termos de componentes do
vetor X, o sinal incidente na enésima antena da matriz € dado por

x,(t) = s(t)el?mdcosb/2 4y (t) n=10,1,2,..,M — 1. (4.5)

Na Equacao (4.5), o sinal de interferéncia € adicionado ao sinal de interesse (desejado).

Na Figura 4.7, encontra-se incorporado ao arranjo linear, conjunto de antenas
uniformemente espacados, onde S; é o sinal envolvente e S, se refere aos sinais
incidentes do arranjo nas direcoes 04,0, € 0.

Sinais Incidentes
em diferentes ingulos 8

Sinal Envolvente = V .5';,;-/ P

TaT-T-1i¥

—Espaco entre Elementos

Figura 4.7: Geometria de um arranjo (conjunto) de Antenas (Adaptado de [35]).

A saida total do arranjo € mostrada a seguir:

y(®) =wi(®Ox() , (4.6)

sendo, wH(t) o conjugado e transposto do vetor de pesos da matriz e x(t) o vetor de
entrada do arranjo. O vetor de peso € escolhido para que o sistema encontre determinado
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critério. No caso, geralmente, o critério € o cancelamento de l6bulos laterais. Isso faz com
que o sistema fique menos vulnerdvel as interferéncias de sinais nao desejados. Esta
técnica é conhecida do inglés como Sibelobe Canceling. E este possui grande aplicagdo
em sistemas adaptativos.

Em seguida através da utilizacdo de algoritmos de otimizacdo anteriormente
estudados, é necessario a adaptagdo continua dos pesos respectivos para obter sinal
desejado, como € mostrado na Figura 4.8.

Pesos

.
Sinal de b’_ i
Entrada

S

ih__" Wy

4 Algoritmos - . Sinal
- = Desejado

Adaptativos

Yy ——= Saida

ERRO v

*
|

Arranjo de Antenas

Figura 4.8: Esquema representativo de um sistema de arranjo de Antenas.

4.4 Definicao e Modelagem Matematica dos Beamformers

Um dos principais subsistemas de um arranjo adaptativo é o Beamformer. Nao se
encontra defini¢do especifica para um Beamformer, que na sua forma literal funcione
como formador de diagramas de irradiacdo. Beamforming € uma técnica de
processamento de sinal usado em conjuntos de sensores para transmissdo de sinal
direcional ou recep¢do. Geralmente, o beamforming tem um nimero igual de entradas e
saidas. Um beamforming geralmente tem predefinido quantos sinais ele pode receber na
entrada do arranjo de antenas. O exemplo mais completo seria um beamforming que
tivesse a capacidade de receber multiplos sinais e ainda possuisse multiplas entradas e
saidas.

A construcio eletronica dos beamformers nao serd abordada aqui. De qualquer modo
€ importante frisar que eles sdo construidos a partir de circuitos deslocadores de fase.
Esses circuitos em muitos casos sdo construidos com circuitos de microfita em
microondas [54].

Na Figura 4.9 ¢ apresentado um beamformer que é comumente usado para
processamento de sinais de banda estreita; o mesmo € mostrado do campo de ondas no
espago.

Representado pela equagao:
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ym = ) wix(m, (47)
=1

em que * se refere ao valor complexo conjugado, uma vez que é assumido que os dados
de entrada e os pesos sdo conjugados em certas aplicagdes.

 Pesos do
\ Vetor

xo(m)
Elementc?s do | %, (n) y(n)
irramo Sinal de
Saida

Figura 4.9: Combinacdo linear da saida dos sensores "Banda Estreita".

Na Figura 4.10, em seu lugar, observa-se um beamformer para sinais de banda larga,
as amostras do campo de ondas que se propagam no tempo € no espaco. Ele geralmente
€ usado quando se tem interesse em sinais com alta frequéncia [37].

Retardos

xo(m) - 3 -
z-1 z-1 st
.
Wio Wy, Win-1
x,(n)e r (n
() T @
Sinal de
. 3 y Z Saida
W20 Wi,1 W2.N-1
x2(n)
Z—i 2-1 2'1
w20 W31 S Wi N-1

Figura 4.10: Combinacao linear da saida dos sensores "Banda Larga".

..

E representado pela equagio:

L K
> wipnm—p), (4.8)

sendo, K —1 o nimero de retardos em cada um dos sensores. Nota-se que o
beamformer ¢ a representacdo de varias entradas com uma unica saida.

A resposta de um beamformer €, basicamente, a amplitude e fase de uma onda
complexa, dependendo da localizacdo e frequéncia, respectivamente. Muitas vezes, 0
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foco estd em uma dire¢do de chegada (do inglés Direction of Arrival), ou DOA (6) e a
frequéncia (w).

A Figura 4.11 ilustra a amostragem de uma onda plana com um determinado DOA 6,
mediante um arranjo. Sendo T'(8) o periodo de tempo desde a primeira amostra do
primeiro sensor, para o ultimo (abertura temporal da observacao da fonte em 8) em funcao
de DOA e z7! os retardos, tem-se em consideragio que os efeitos da amostragem
temporal sdo idénticos a amostragem espacial, a fim de evitar problemas que possam
surgir € essencial lidar com um espacamento adequado dos elementos da matriz.

Sensor # 1 - Referéencia

z—l z—ll l 3_1 a

-1

L]

Figura 4.11: Arranjo com linhas de atrasos que proporcionam uma amostragem de propagacdo das fontes
espaco/tempo (Adaptado de [37]).

4.4.1 Desempenho de um Arranjo em um Beamformer

Um arranjo de antenas, juntamente com um conformador de feixe (processador de
sinal), fornece a capacidade de executar diversas tarefas em uma, além de melhorar o
desempenho de um determinado processo de recep¢do, a0 mesmo tempo alcanga também
suprimir interferéncias indesejadas e também mantém um sinal de interesse. Quanto ao
conjunto de antenas existem alguns fatores a considerar, entre eles estdo: capacidade de
resolucdo, a cobertura angular, o nimero de elementos da matriz e do nivel dos 16bulos
laterais [36].

Embora o nimero de elementos da matriz seja mais substancial deve-se evitar a
degradacdo da cobertura angular desejada. Saiba também que a existéncia de certa
compensacdo entre os parametros mencionados acima vai além de uma relagcdo
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diretamente proporcional entre a melhoria e custo.

Para ilustrar a compensag¢ao por meio da selecio adequada do valor de um peso
complexo e atingir o objetivo de um melhoramento na dire¢@o, cobertura angular desejada
e supressao de interferéncia da Figura 4.12 € exibida:

Sinal Desejado Sinal de Interferéncia

p(t) = Pelwot ¢/ I(t) = NelWet

-
¥

-

oA

|

J

\\A@A—"‘

Saida do Arranjo

Figura 4.12: Arranjo dos elementos para exemplificar a eliminacao de interferéncia (Adaptado de [36]).

Sejam as seguintes consideracdes: o sinal de interferéncia como o sinal desejado
possuem a mesma frequéncia f,, a direcdo de incidéncia do sinal desejado € um angulo
0 = 0°, o sinal de interferéncia chega a um angulo 8 = 30° e ambos se encontram em
fase. Sendo p(t) o sinal desejado e I(t) o sinal interferente tem-se [36]:

Pe/"ot{[w; + w3] + j[w, + wy]}. (4.9)

Quando se trata de melhorar o desempenho da recepgao do sinal desejado p(t), o sinal
de interferéncia I(t) é rejeitado. Entdo, para atingir p(t) = Pe/"ot deve-se:

{W1+W3=1

Observe para o fato de que o sinal de ruido de interferéncia mostra um avango de fase
o . 1
ao incidir com o valor do peso ws + jw, igual a 2r (Z) sen (g) = 7T/ 4 ©um atraso de
fase ao colidir com um outro peso complexo alcan¢ando um valor igual a _”/ 4- Entdo,

a saida do arranjo considerando o ruido incidente é dado por:
Ne/Wot=T/Dw, + jw,] + Ne/ Wttt/ D[y, + jw,], (4.11)
sendo, e/ Wot=m/1) = 1 /\[2[e/Wot(1 — j)| e e/ Wot*T/4) = 1 /y/2[e/¥0t(1 + j)].
Portanto, para que a resposta do ruido seja igual a zero, € necessdrio que:

{W1+W2+W3_W4=0

—-wy+w,+wz+w, =0 (4.12)
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E para resolver as equagdes (4.10) e (4.12) obtém-se:
1 1 1

1
W1:§,W2:_E,W3:§,W4_:§ (413)

Desta maneira consegue-se melhorar o desempenho rejeitando o ruido e a0 mesmo
tempo conservar o sinal de interesse.

4.4.2 Classificacao dos Beamformers

De acordo como sdo selecionados os pesos, a Figura 4.13 representa a classificacdao
dos beamformers.

Clazzificacio dos
Beamformers

Ezcolha dos Pesos

Dados Estatisticamente
Independentes Otimo

Figura 4.13: Classificagdo dos Beamformers.

Os beamformers encontradas na categoria de dados independentes, sdo concebidos de
modo que a resposta para a saida do mesmo nao depende das caracteristicas dos dados de
entrada da matriz, e pode ser escolhido para apresentar uma resposta especifica
(desejada).

Enquanto os que pertencem a categoria dos estatisticamente 6timo sdo selecionados
com base nas estatisticas dos dados recebidos, melhorando a resposta do beamformer, de
modo que o sinal de saida possua contribuicdes minimas de ruido e de sinais de
interferéncia provenientes de direcdes indesejadas. Portanto, hd métodos diferentes que
sdo exibidas na Figura 4.14.

Conformadores de Feixes
Estatisticamente Otimo

2 Variancio Minima
Cancelador de

L Linearmente Restringida
Lobulos Laterais

Maximizacio da
Relacdo Sinal
Ruido (SNR)

Miltiplos
P Sinal de

Referéncia

Figura 4.14: Métodos dos Conformadores de Feixes Estatisticamente Otimo.
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e (Cancelador de Lébulos Laterais Multiplos: consiste de um feixe principal que
aponta para a direcdo desejada e de outros auxilios que registram os sinais de
interferéncia. O que se busca € a anulacdo do componente de interferéncia no feixe
principal.

e Sinal de Referéncia: através do conhecimento do sinal desejado ou realizando uma
aproximacao do sinal de referéncia o que se busca é minimizar o erro minimo
entre a saida e o sinal desejado do beamformer.

e Maximizagdo da Relacdo Sinal Ruido (SNR): sabe-se que os distirbios
indesejados sdo atenuados pelo fendmeno da seletividade espacial ou diretividade
da matriz.

e Variancia Minima Linearmente Restringida: refere-se a utilizagdo de restricdes
lineares no peso do vetor; desta maneira se tem baixo controle a resposta adaptada
do conformador de feixe.

4.5 Aplicacao de Redes de Sensores sem Fio (RSSFs) com Algoritmo
LMS

Esta aplicacdo apresenta a difusdo de algoritmos adaptativos (caso LMS), para redes
sensores de um canal sem fio ndo ideal. Em [114-115], a difusdo com base em algoritmos
adaptativos foi introduzida para melhorar a estabilidade da rede. Desde entdo, diferentes
versdes e melhorias destes algoritmos tém sido propostos, entre os quais estio a difusdo
da filtragem de Kalman [116] e a difusdo de algoritmos adaptativos com combinador
adaptativo [117]. Em teoria de otimizagdo, algoritmos iterativos distribuidos baseados no
gradiente gradual, esquemas tém sido propostos para resolver problemas de minimos
quadrados [109]. Mais tarde, algoritmos iterativos distribuidos tém sido investigados para
o processamento em rede para reduzir a comunicacdo de largura de banda e energia
requisitos gerais de redes de sensores [110]. Recentemente, algoritmos adaptativos
incrementais baseados em LMS e nos minimos quadrados recursivos (RLS) foram
relatados [111-113] para minimizar ainda mais a utiliza¢dao dos recursos de rede. Nestes
algoritmos, a troca de informagdes entre os sensores € alcancada através de um ciclo
hamiltoniano.

Nesta aplicacdo, os algoritmos propostos sdo obtidos como uma combinagdo da
difusdo do LMS e das abordagens de estimativa linear. Os algoritmos adaptativos
distribuidos desenvolvidos estimam e acompanham o sistema subjacente dos parametros
em cada sensor, explorando a medi¢dao da corrente do mesmo e os dados disponiveis
obtidos a partir dos sensores vizinhos. Estes dados sdo mostrados de acordo com uma
combinacdo convexa cujos coeficientes dependem da informacdo do estado do canal, as
estatisticas de ruido e o erro de saida do filtro adaptativo local [118]. Experimentos
numéricos confirmam a eficiéncia dos algoritmos propostos.

Em [118] é proposto a formulacao do problema e modelo do sistema. A rede tem como
objetivo estimar um vetor processando o conjunto de sensores e as medi¢des obtidas no
espaco e no tempo, por meio de um algoritmo adaptativo LMS. Além disso € apresentado
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através da programacao recorrente os algoritmos propostos. E tratado:

e Difusdo do Algoritmo LMS para canal ruido gaussiano branco aditivo;
e Difusdo do LMS para canal tipo I Rayleigh;
e Difusdo do LMS para canal tipo II Rayleigh;

Os experimentos computacionais ou numéricos sdo mostrados através de um processo
autoregressivo (AR). Para as experiéncias realizadas em [118], uma rede de sensores
ligado sem fios ad hoc com n = 20 sensores € gerado como uma realizacdo de um gréfico
geométrico aleatério numa unidade quadrada, com o mdximo de amplitude de
comunicac¢do normalizada de r = 0.4 como mostrado na Figura 4.15.

Figura 4.15: Realizacdo da Rede Simulada com r = 0.4, (Adaptado de [118]).

Nesta abordagem, os sensores sdo implantados de maneira uniforme e aleatoriamente
em [0,1]? em duas dimensdes; uma extremidade de unifio em dois sensores é desenhada,
sempre que a distancia euclidiana nao excedar [118].

Nos quatros experimentos os algoritmos propostos sdo comparados aos algoritmos
LMS centralizados, que € utilizado como um ponto de referéncia na avaliacao.

Os desempenhos do MSE dos vérios algoritmos sdao mostrados na Figura 4.16, que
mostra o desempenho do MSE em estado estacionério dos algoritmos LMS de difusdo
para toda a rede. Para os dois casos, o algoritmo LMS de difusdo em canais AWGN
mostra o desempenho superior ao LMS de difusdo em canais Rayleigh [118].
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Figura 4.16: Desempenho do MSE de difuséo e algoritmos LMS centralizados (a esquerda) e MSE do
algoritmo de difusdo proposto em cada sensor em diferentes cendrios (a direita), (Adaptado de [118]).

Por fim, a Figura 4.17 mostra os resultados da aplicacdo em indicadores de qualidade
de canal sobre o desempenho dos algoritmos desenvolvidos. Os resultados de [118]
sugerem, neste cendrio que os algoritmos podem alcangar um nivel significativamente
menor de erro residual.

LS e L1 L9
Difus3o Tipo-ll, sem indicador de canal
Difus3o Tipo-l, sem indicador de canal

« Difus3o Tipo-l, indicador de canal
Difus3o Tipo-l, indicador de canal
» Difus3o, canal AWGN

MSE
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Figura 4.17: Desempenho do MSE de difusdo dos algoritmos LMS com indicador de canal (Adaptado de
[118]).

Portanto, nesta aplicacdo mostra-se o algoritmo LMS em conjunto com uma rede de
sensores sem fio para um canal ndo ideal.
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4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo apresentamos a definicao e aplicacdes das redes de sensores sem fio
destacando-se um estudo de caso com aplicagcdo do algoritmo adaptativo LMS. Destaca-
se 0 processo € o problema de engenharia em questdo, ou seja, o arranjo de antenas
inteligentes e beamforming onde € apresentado a classificacdo e representacdo
matematica das Antenas Inteligentes e Beamformers, assim como todo um resumo das
antenas adaptativas, que a partir do fator do arranjo sendo ele adaptdvel, denominamos
arranjos de antenas inteligentes. Além disso, apresentamos o desempenho do arranjo de
antenas em conjunto com um beamformer para o processo de eliminacdo de
interferéncias, em que o objetivo era atingir um melhoramento na dire¢do, cobertura
angular desejada e supressao de interferéncia através da representacao dos pesos. Ficou
constatado a melhora no desempenho de um arranjo, rejeitando o ruido € a0 mesmo tempo
conservando o sinal desejado. A aplicacdo abordada para a rede de sensores através da
utilizacdo de algoritmos adaptativos, visa estabelecer a reducao da comunicagdo de banda
larga e obter estabilidade do sistema.
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Capitulo 5

Experimentos Computacionais

Aplicando os conhecimentos previamente analisado e com base no algoritmo padrio
para o conhecimento de arranjos de antenas, apresenta-se uma comparacao entre a parte
conceitual frente aos resultados simulados.

Basicamente o algoritmo mostrado tem a seguinte estrutura geral, independentemente
da caracteristica particular que distingue de outros algoritmos, por exemplo, NLMS e
PNLMS, a mesma que é mostrada na Figura 5.

Entrada dos parémetros do
filtro incluindo o nimero
de experimentos

¥

Geragho do Fator Geragao do vetor de
de arranjo entrada

N
da Curva de Aprendzagem,
Matrz Normalzads e MSE
usando algoritmos adptativ

* Variaveis criadas

RESULTADOS para representagio
de resultados

Criag3o de Vanaveis para
valores dos pesos,obtencio
do peso medio para calculo
do sinal de saida e
diagramas de iradiacio

N

RESULTADOS

Figura 5: Diagrama de fluxo geral para algoritmos usados nas simulagdes.

O software utilizado para a simulag@o de casos a serem expostos € o laboratdrio de
engenharia usando (MATLAB® R2011b). Para extrair resultados desses algoritmos
foram utilizadas rotinas que serd mostrado em anexo (Algoritmo LMS). Foram criadas
rotinas, em que os sinais envolvidos no processo irdo incluir todos os algoritmos,
independentemente do tipo, em que é mostrado o vetor de entrada com o numero de
antenas em que se trabalha (rotina 01). E mostrado também a curva de aprendizagem da
funcdo custo, o erro médio quadratico (MSE) e o fator da matriz normalizada que plota
os diagramas de irradiagd@o (rotina 02). Ambas as rotinas trabalham da mesma forma; elas
estabelecem parametros — os pesos para eliminagdo de interferéncias — criando um nulo
na dire¢do destas.

Resultados: Neste Capitulo sdo apresentados resultados obtidos neste trabalho. Em
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todos eles foram considerados dois sinais, sendo um desejado e o outro a interferéncia.

5.1 Consideracoes Gerais: Sinais de Entrada do Filtro

Nesta se¢do € apresentado os sinais de entrada do filtro, em que esses sinais tém uma
particularidade de envolver todo e qualquer algoritmo, independentemente do tipo. A
seguir pode ser visto que os sinais envolvidos no processo irdo incluir o algoritmo LMS.

Na Figura 5.1 mostra o vetor de entrada com sinal desejado, sinal de interferéncia,
sinal desejado mais interferéncia e sinal de ruido com seus respectivos pesos. Caso
particular é mostrado para 8 antenas.

a) Sinal desejado b) Sinal de interferéncia
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Figura 5.1: Sinais de entrada, caso particular: algoritmo LMS com SNR entrada=10dB, d/A=0.25, M=8,

0= /6.

Nas Figuras 5.2 e 5.3, € mostrado o nimero de antenas com as quais se trabalha. Para
um arranjo de 8 antenas € mostrado sinais dos oito primeiros elementos. Em cada antena
tem-se as partes real e imagindria.

Sinal da Antena 1 parte Real Sinal da Antena 1 parte Imaginaria
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Figura 5.2: Sinais dos 4 primeiros elementos de um arranjo de 8 antenas.
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Figura 5.3: Sinais dos 4 tdltimos elementos de um arranjo de 8 antenas.

5.2 Simulacoes: Algoritmo Minimos Quadrado Médio e Normalizado
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Nesta Secdo, apresenta-se as simulagdes dos algoritmos LMS e NLMS em formato de

tabelas com dados disponiveis dos algoritmos implementados.

5.2.1 Consideracoes

Para as respectivas simulagdes é considerada uma antena com agrupamento linear

uniforme, além dos vetores do peso inicializados em zero, e os seguintes dados das

Tabelas 3 e 4. Em termos de variacdo de ruido iremos trabalhar com valores de entrada
SNR = 10 dB e 5 dB significa ter 0,03 e 0,14 de contaminacdo que se traduz trabalhar
inicialmente com uma quantidade minima de ruido.

ALGORITMO MINIMOS QUADRADO MEDIO (LMS)

PARAMETRO
p=Tamanho do passo
SNR entrada= Relacao sinal ruido
M= Nimero de antenas no arranjo
d/A= Longitude de onda
N= Nuimero de iteragoes
testes= Niimero de experimentos
0 = Angulo de incidéncia sinal desejado
0,= Angulo de incidéncia sinal interferéncia
A, + S1 = Amplitude + Sinal de interesse

A; + S, = Amplitude+ Sinal interferente

VALOR

0,01;0,001;0,0001;0,03;0,05;0,07

5,10dB
8; 16; 24
1/4; 1/2; 3/4
100, 1000
120
/6
/4
Cos(2m)
0,2Sen(4m)

Tabela 3: Parametros do Algoritmo LMS.
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Os resultados obtidos para o algoritmo de minimos quadrados médio normalizado
(Normalized Least Mean Square) sdo analisados. Os seguintes pardmetros sdo utilizados,

ver Tabela 4:

ALGORITMO MINIMOS QUADRADO MEDIO NORMALIZADO (NLMS)

PARAMETRO VALOR
p=Tamanho do passo 0,01; 0,03;0,05;0,07
€= constante positiva minima 0,002
SNR entrada= Relacio sinal ruido 5,10dB
M= Niumero de antenas no arranjo 8:16; 24
d/A= Longitude de onda 1/4; 1/2; 3/4
N= Niuimero de iteragoes 100, 1000
testes= Niimero de experimentos 120
0 = Angulo de incidéncia sinal desejado /6
0,= Angulo de incidéncia sinal interferéncia /4
A. + S1 = Amplitude + Sinal de interesse Cos(2m)
A, + S, = Amplitude+ Sinal interferente 0,2Sen(4m)

Tabela 4: Parimetros do Algoritmo LMS Normalizado.

Observa-se a adicdo de uma constante €, denominada "pardmetro de regularizacio"
(evita a divisdo por zero e estabiliza a solu¢do), particularmente neste algoritmo evita os
mesmos erros de precisdo, além de oferecer certas vantagens, o mesmo mencionado
posteriormente. Na Se¢@o B.1 do Apéndice € mostrado a tabela do Algoritmo PNLMS.

5.2.2 Curvas de Aprendizagem do Algoritmo LMS e NLMS

As curvas médias de aprendizagem sao mostrados para os seguintes casos, veja Figura
54e5.5.

Curva da Aprendizagem LM3E ENF. entradz: 10 4B 40104 Antenzs: B Curva da Aprendizagem LM3E ENF. entradz: 3 dB 40174 Antenze: 24
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_|_=D.D1 - ;|=U 01
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— =007 — p=007
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Figura 5.4: Algoritmo LMS: pu= 0.01, 0.03, 0.05, 0.07; SNR entrada=10 dB, d/A=0.25, M=8, 0= n/6
(esquerda); u= 0.01, 0.03, 0.05, 0.07; SNR entrada=5 dB, d/A=0.25, M=24, 0= n/6 (direita).
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Observa-se a notdvel melhora nas curvas médias de aprendizagem ao aumentar o
ndmero de elementos dos arranjos (8 para 24), assim como a influéncia do tamanho do
passo (u).

As curvas médias de aprendizagem do algoritmo NLMS mostram-se para o seguinte

valor angular de interesse de 8 = u/6, ver Figura 5.5.

Curva de Aprendizagem NLMS SNR entrada: 10 dB did: 1/4 Antenas: 8 Curva de Aprendizagem MLMS SMR entrada:5 dB dik 1/4 Antenas: 24
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Figura 5.5: Algoritmo NLMS: p= 0.01, 0.03, 0.05, 0.07; SNR entrada=10 dB, d/A=0.25, M=8, 6= n/6
(esquerda); u=0.01, 0.03, 0.05, 0.07; SNR entrada=5 dB, d/A=0.25, M=24, 6= n/6 (direita).

A diferenca para o algoritmo LMS, existe uma constante denominada épsilon €=0.002
cujo valor € pequeno e deve ser também positivo [10], permitindo assim, realizar uma
estimacdo da poténcia do sinal de entrada, ao selecionar o valor independentemente. Nas
simulacdes se trabalha com 0.002. Este algoritmo apresenta teoricamente mais robustez
que o algoritmo LMS. Na secao B.2 do apéndice € apresentado a curva de aprendizagem
do algoritmo PNLMS.

5.3 Processo de Eliminacao de Interferéncia (Vetor de Peso)

Nesta Secdo, mostra-se a formacgao dos pesos pelos algoritmos implementados.

5.3.1 A formacao dos Pesos em um arranjo de Antenas
O processo de eliminacdo de interferéncias das Antenas se dar de duas formas:

a) Deterministica: Ela é formada por fun¢des ou melhor seus pesos sdo formados por
funcdes de série formuladas. Exemplo: série de Blackman, Hamming, Binomial, etc. Nao
serdo abordadas neste trabalho.

b) Automatica: Os pesos envolvem algoritmos beamforming (conformador de feixes) e
sdo adaptativos, ou seja, eles se adaptam as novas condi¢des de entrada ou ainda melhor,
quando o cendrio em que o sistema estd inserido mudar seu comportamento também
modifica para que as mesmas condi¢des sejam atendidas. E possivel dizer que os sistemas
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com essa caracteristica sdo considerados modernos, pois visam a utiliza¢ao cada vez mais
de: menos poténcia, maior taxa de transmissao, menor vulnerabilidade as interferéncias,
dentre outras.

Dependendo do cendrio, o algoritmo buscard uma forma para que os pesos cumpram
uma fungdo no sistema. O caso mais comum é quando se quer eliminar interferéncias,
pois 0s pesos sdo ajustados para que seja criado um nulo no angulo de incidéncia do sinal
de interferéncia.

O algoritmo LMS, como afirmado anteriormente, converge para a solugdo em Wiener
em média com tamanho do passo u, que controla a taxa de convergéncia e a estabilidade
do algoritmo. A convergéncia do algoritmo LMS para o problema em questdo mostra que
estd diretamente associado com o passo de adaptagdo.

Na Figura 5.6, mostra-se o desempenho do vetor de peso 6timo. Observa-se que quanto
menor o tamanho do passo, mais lento serd a convergéncia. Contudo, o tamanho do passo,

tem de satisfazer a condi¢do 0 < u < , a fim de ter um sistema estdvel. Neste caso

lmax

concreto, quando p; = 0.01, o sistema precisa de pelo menos 100 iteracdes em ordem
para obter o vetor de peso 6timo.

A atualizacdo dos pesos do algoritmo LMS € dado na Equacdo (3.8). Antena
inteligente incorpora esses algoritmos em forma codificada, que calcula pesos reais e
complexos de acordo com o ambiente do sinal. Nas Tabelas 5, 6 e 7 a analise dos pesos
para N = 8 ULA (Arranjo Linear Uniforme) para trés casos distintos e sendo W, a
representacao dos pesos, logo:

Pesos Real e Complexo
W I
W, 10.73547+0.69058il
w3 10.0076954+1.1198il
W, 1-0.88916+0.74558il
W -1.1776-0.26756il
Wy -0.48579-0.99163il
we 10.37341-0.9595il
Wy 10.86926-0.42058il

Tabela 5: Andlise dos pesos reais e complexos para algoritmo LMS, caso 1.
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Figura 5.6: vetor de peso para algoritmo LMS em um arranjo M=8 antenas com y; = 0.01 e SNR
entrada=10dB; d/A=0.5 e 0= w/6.

Na Tabela 6, a andlise dos pesos para N = 8 ULA sao:

Pesos
wi
W,
W3
W,
Ws
Wi
w;
Wg

Real e Complexo
Il
10.66763+0.73221il
1-0.098286+0.992il
1-0.81281+0.58594il
1-0.98409-0.21542il
1-0.48704-0.88587il
10.33477-0.93773il
10.92149-0.38421il

Tabela 6: Andlise dos pesos reais e complexos para algoritmo LMS, caso 2.
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Figura 5.7: vetor de peso para algoritmo LMS em um arranjo M=8 antenas com, g, = 0.001 e SNR
entrada=10dB; d/A=0.5 e 0= w/6.

Na Tabela 7, a andlise dos pesos para N = 8 ULA sdo:

Pesos Real e Complexo
w; Il
w;, 10.66933+0.74751il
w3 -0.1118+0.99811il
W, -0.81331+0.58082il
We 1-0.97404-0.22458il
Wy -0.48285-0.87406:il
w,, 10.33174-0.94563il
Wy 10.92547-0.37978il

Tabela 7: Andlise dos pesos reais e complexos para algoritmo LMS, caso 3.



Pesos Componente Real-LMS 4:0,0001

0.05 T T T T T
Pesol
Peso2,
004 Peso3||
| Pesod
003+ PesoS
Pesob
Peso7
002 = ‘ Pesod |
8 oot} I coi
o
o -
L Q) e .
2 B Bt oo S —_—— ]
8
;-0‘01'
0,02+ 4
003+
004+
005 I | L Il Il L !
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

numeros de iteracoes

78

Pesos Componente Imag-LMS 1:0.0001

005 e B ;
Peso1
Peso2
0045 Peso3 fi
| Pesod
1 pesos
003 s | Peso/
002 e e 22
¢ oot} g
8 S
0 o
g 0=z ©
3
001}
002+ 1
003
o ‘ ‘ ‘ | [ | ‘
0 100 200 300 400 500 60 700 80 900 1000

numero de iteragdes

Figura 5.8: vetor de peso para algoritmo LMS em um arranjo M=8 antenas com g5 = 0.0001, SNR
entrada=10dB; d/A=0.5 e 0= w/6.

Trés diferentes parametros p foram considerados em ordem para estudar a taxa de

convergéncia em um conjunto de Antenas com 1000 iteracdes. Sendo mostrados os

pesos, tanto na parte real quanto complexa. De acordo com a relacdo (3.9) € mostrado

nas Figuras 5.6 a 5.8 que o LMS tem sua convergéncia pelo erro quadratico.
Para caso de 100 iteracdes, com mesmo dados da Figura 5.6 o vetor de peso e

atualizacdo dos pesos para LMS € dado por:
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Figura 5.9: vetor de peso para algoritmo LMS em um arranjo M=8 antenas com p; = 0.01 e SNR
entrada=10dB; d/A=0.5 e 0= 7/6, caso de 100 iteragdes.
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Na Tabela 8, a andlise dos pesos para N = 8 ULA s3o:

Pesos Real e Complexo
w) Il
w; 10.56354+0.73725il
w3 1-0.16898+0.83571il
W, 1-0.68041+0.46845il
We 1-0.84217-0.10879il
Wy 1-0.49189-0.76196il
w-, 10.29485-0.93387il
Wg 10.91416-0.309il

Tabela 8: Andlise dos pesos reais e complexos para algoritmo LMS, caso 100 iteragdes.

Na Figura 5.10, é mostrado o erro quadréitico médio para o tamanho passo pu; = 0.01
para caso de 100 e 1000 iteracdes, é verificado em estado estaciondrio o MSE. O erro
médio quadratico estd diretamente relacionado ao vetor de peso; quando o sistema
converge para os valores do vetor de peso oOtimo, o erro médio quadritico
assintoticamente converge para o erro minimo, como pode ser visto na Figura 5.10. Desta
forma, o comportamento do MSE atende Equacao (3.10).

Emo ?uadmtic? Médio tMSvEJ Emo Cuadratico Médio (MSE)
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Figura 5.10: MSE para algoritmo LMS em um arranjo M==8 antenas com y; = 0.01; SNR entrada=10dB;
d/A=0.5 e 6= m/6, caso de 100 e 1000 iteracdes, respectivamente.

Portanto, verifica-se o erro quadratico médio (MSE) em cada iteracdo. Observa-se que
o MSE diminui a cada iterag@o e converge para grafico a esquerda a partir de 60 iteracoes
e do grafico a direita apds 100 iteragdes.

Na Figura 5.11, quando u, = 0.001, o sistema precisa de pelo menos 600 iteracdes
em ordem para obter o vetor de peso 6timo, ou seja, precisa desse nimero de iteracoes
para obter a convergéncia do algoritmo, quando pz = 0.0001, o sistema precisa de mais
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de 1000 iteracdes em ordem para obter o vetor de peso 6timo, ou seja, para obter

A .
convergencia.
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Figura 5.11: MSE para algoritmo LMS em um arranjo M=8 antenas com u, = 0.001, u; = 0.0001;
SNR entrada=10dB; d/A=0.5 e 6= n/6 (esquerda para direita).

Logo, podemos concluir que quanto menor tamanho do passo mais lento serd a
convergéncia. Se aumentarmos o tamanho do passo, teremos uma rapida convergéncia do
algoritmo LMS. Além disso se aumentarmos os nimeros de elementos no arranjo de
antenas, teremos igualmente uma lenta ou rdpida convergéncia do algoritmo, dependente
do passo de adaptacdo.

O algoritmo NLMS tem diferencas em comparacio com a velocidade de convergéncia
LMS e uma maior complexidade em comparagdo com os outros algoritmos. A diferenca
entre o algoritmo LMS e NLMS € somente o peso de atualizacdo. A atualizagdo dos pesos
do algoritmo NLMS € dado na Equacdo (3.56). Na Tabela 9, a andlise dos pesos para
N = 8 ULA para caso de 1000 iteragdes usando algoritmo NLMS sdo:

Pesos Real e Complexo

w) 1l

w;, 10.99925+0.0016396il
ws 10.99752+0.0021119il
W, 10.99614+0.0011169il
We 10.99596-0.000472il
Wy 10.99703-0.0019526il
ws 10.99875-0.0020718il
Wy 10.99994-0.00069179il

Tabela 9: Andlise dos pesos reais e complexos para algoritmo NLMS, caso de 1000 iteracdes.
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Figura 5.12: vetor de peso para algoritmo NLMS em um arranjo M=8 antenas com y; = 0.07; SNR
entrada=10dB; d/A=0.5 e 8= /6, caso de 1000 iteracdes.

Para caso de 100 iteracdes, o vetor de peso e atualizacdo dos pesos para algoritmo

NLMS ¢é dado por:
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Figura 5.13: vetor de peso para algoritmo NLMS em um arranjo M=8 antenas com p; = 0.07; SNR
entrada=10dB; d/A=0.5 ¢ 6= 7/6, caso de 100 iteragdes.

Na Tabela 10, a anélise dos pesos para N =

8 ULA sao:
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Pesos Real e Complexo
w) Il
w; 10.99435+0.011742il
w3 10.9831+0.013136il
W, 10.97569+0.0078217il
We 10.97286-0.0014354il
Wy 10.97612-0.011954il
w-, 10.99004-0.014426il
Wy 10.99869-0.0047206il

Tabela 10: Andlise dos pesos reais e complexos para algoritmo NLMS, caso de 100 iteragdes.

O erro quadratico médio do algoritmo NLMS reduz rdpido, em comparacao com LMS.

O gréfico entre o erro quadratico médio (dB) e nimero de iteracdes € mostrado abaixo:
Ermo Quadratico Médio (MSE) Ero Quadrético Médio (MSE)
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Figura 5.14: MSE para algoritmo NLMS em um arranjo M=8 antenas com y; = 0.07; SNR
entrada=10dB; d/A=0.5 e 0= m/6, caso 100 e 1000 iteragdes, respectivamente.

Na Figura 5.14, mostra-se que a velocidade de convergéncia do NLMS € maior, em
comparagdo com LMS, apesar do tamanho do passo diferente do algoritmo. Observa-
se que o MSE diminui a cada iteragdo e converge para grafico a esquerda a partir de
20 iteragdes e do grafico a direita apds 30 iteragdes. Quanto mais elementos na antena
e 0 maior nimero de iteracdes mais se aproximard do regime estaciondrio. Devido ao
parametro de regularizagcdo, devemos fazer o ajuste correto para obter a convergéncia
do algoritmo em questdo, no caso o NLMS. Pode-se observar que o LMS tem até um
bom desempenho para minimizar o MSE em comparacdo com NLMS, apesar de ser
mais lento em relacdo a convergéncia. Logo, o LMS e NLMS sdo os algoritmos
encontrados mais eficientes e mais utilizados para implementar no ambiente de
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comunicacdo moével e para minimizar o MSE e na capacidade de aprendizado. Na
Secdo B.3 do Apéndice € mostrado o vetor de peso e 0 MSE do Algoritmo PNLMS,
pode-se observar que diferentemente dos algoritmos convencionais (LMS e NLMS),
ela apresenta uma maior velocidade de convergéncia através dos vetores de peso e
igualmente para minimizar o MSE sendo também itil para sistemas de comunicagdo
moveis e que apresentou melhores resultados em termos de convergéncia.

5.4 Eficiéncia Sinal com Ruido (SNR) Entrada vs. Saida para LMS e
NLMS

A continuacdo mostra-se o sinal recuperado (capacidade de recuperacdo do sinal
desejado) depois de realizado o processo adaptativo com o algoritmo de Minimos
Quadrados Médio (Least Mean Square), isto €, apds a aplicagdo dos pesos 6timos obtidos,

veja Figura 5.15.
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Figura 5.15: Algoritmo LMS: sinal de saida para um arranjo M=8 antenas; u=0.01; SNR entrada=10dB;
d/A=0.25 ¢ 0= 7w/6 (esquerda) e sinal de saida para um arranjo de M=24 antenas; u=0.07; SNR
entrada=10dB; d/A=0.5 e 0= n/6 (direita).

No gréfico anterior se observa, que a parte real do sinal recuperado representa uma
maior precisdo utilizando um maior nimero de elementos no arranjo e tamanho do passo.
Também € mostrado que ao trabalhar com um valor de variagdo pequeno (10 dB)
comparado com um superior (5 dB) apresentam-se oscilagdes mais visiveis neste ultimo,
as mesmas vao diminuindo ao usar 24 elementos no arranjo (Figura 5.16).

Enquanto que a parte imagindria ndo existe uma dispersdo marcada na recupera¢do do
sinal, encontram-se presente oscilagdes que se traduzem em uma diferenca de amplitude,
quando o nimero de elementos do arranjo diminui e o valor de u cresce. Para um valor
de SNR de entrada de 10 dB a diferenca de amplitude entre 8 e 24 elementos € menor
(20.1) em comparagao com SNR de entrada de 5 dB (+0.2) (Figura 5.16).
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Figura 5.16: Algoritmo LMS: sinal de saida para um arranjo M=8 antenas com u=0.01 d/A=0.25, 8= 7/6,
SNR entrada=5 dB (esquerda) e sinal de saida para um arranjo de M=24 antenas com pu=0.07; SNR
entrada=5 dB, d/A=0.5, 6= /6 (direita).

Seguidamente apresenta-se a recuperacio do sinal da execugdo do algoritmo NLMS.
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Figura 5.17: Algoritmo NLMS: sinal de saida para um arranjo M=8 antenas; u=0.01; SNR entrada=10dB;
d/A=0.25 e 0= m/6 (esquerda) e sinal de saida para um arranjo de M=24 antenas; p=0.07; SNR

entrada=10dB; d/A=0.5 e 0= 7/6 (direita).

Nota-se que na parte real, o sinal de saida apresenta oscilacdes exibe menos oscilacdes
presentes com um maior nimero de elementos no arranjo, o sinal é quase completamente
recuperado com um tamanho de passo de 0.07. Em quanto a parte imagindria a diferenca
de amplitude com u=0.01 e 0.07 com SNR de entrada igual a 10 dB € de + 0.1 e com
u=0.01, u=0.07 e SNR de entrada de 5 dB é de +0.2. Diminuindo em cada caso.
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Figura 5.18: Algoritmo NLMS: sinal de saida para um arranjo M=8 antenas com u=0.01 d/A=0.25, 6= /6,

SNR entrada=5 dB (esquerda) e sinal de saida para um arranjo de M=24 antenas com pu=0.07; SNR

entrada=5 dB, d/A=0.5, 6= /6 (direita).
5.5 Lébulos de Radiacao do Algoritmo LMS e NLMS

BeamFormer: Denominado como Formador de Loébulos; funciona como um
conformador de diagrama de irradiagdo. Da concepcao de circuitos eletronicos, seria uma
rede de alimentacdo, esta rede poderd alimentar simultaneamente os varios elementos de
um arranjo de Antenas com diferentes sinais para com isto produzir 16bulos em diferentes
dire¢des. Sua funcao basicamente € receber os sinais do arranjo linear e entregé-los a rede
de processamento de sinais para um apropriado gerenciamento dos mesmos. Quando se
refere a separacdo dos sinais, quase sempre se estd tratando da separacdo dos sinais de
interferéncia dos sinais desejados, ou seja, sinais para comunicacio. A melhor técnica de
se fazer isso € com algoritmo beamforming. Minimos Quadrados Médio (LMS) e as suas
variantes sdo algoritmos adaptativos que sao apresentados neste trabalho. Neste trabalho,
busca-se a otimizacao do numero de antenas num arranjo, tendo como objetivo principal
manter da taxa de sinal ruido (SNR), com valor pequeno.

Os resultados das simulagdes mostram que os algoritmos propostos tém alta resolu¢ao
para a conformacao de feixe.

5.5.1 Controle do SNR com arranjos lineares e grande diferenca de
angulos de incidéncia

Foi verificado, através de simulagdes com arranjos de antenas adaptativas, que existe
uma relacao entre o nimero de elementos do arranjo de antenas necessarios para atingir
a SNR desejado e com a proximidade entre os sinais.

Inicialmente, deve-se perceber que quanto mais proximos estiverem o sinal de
interferéncia e o sinal desejado, mais dificil € para o sistema atenuar o sinal indesejado e
aumentar o sinal desejado.
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Esta dificuldade pode ser contornada aumentando o nimero N de elementos de antenas
no arranjo. Com isto, a largura do 16bulo principal € reduzida e sdo criados mais 16bulos
secundérios com niveis muito baixos; estes podem estar na direcao do sinal interferente.

Para nosso caso serdo tratadas diferencas grandes que sdo boas para o sistema, pois
dessa maneira, tornam fécil a separacdo de sinais desejados e interferéncias.

E importante comentar que o diagrama de irradiacdo é mais diretivo devido ao 16bulo
principal se tornar mais delgado, ou seja, mais estreito.

Deste modo, é possivel livrar-se de sinais de interferéncias indesejados na entrada da
antena.

Existe uma grande relagdo entre a defasagem do angulo de chegada do sinal desejado
e o sinal interferente com a quantidade de elementos de antenas no arranjo.

Para isto, é possivel mostrar os diagramas de irradiacdo com uma diferenca de 15°
entre 0 AOA (Angulo de Chegada) do sinal desejado e indesejado, sendo esta defasagem
considerada como um angulo 6timo na elimina¢do da interferéncia. Assim, faz-se o sinal
desejado incidir em 30° e o sinal interferéncia incidir em 45°.

A seguir é possivel observar diagramas de irradiacdo para N = 8, 16 e 24 elementos. E
interessante observar o estreitamento do 16bulo principal e diretividade para 30° e nulo
em 45°.

Considerando uma diferenca de 15° entre os sinais, desejado e interferente, tem-se nas
Figuras 5.19, 5.20 e 5.21 os diagramas de irradiac@o para arranjo com varios tamanhos
de N.

A seguir, a partir da Figura 5.19, € possivel ver os diagramas de irradiacdo para N = 8§,
16 e 24 elementos:

Tem-se o diagrama de irradiag@o para um arranjo com N=8 elementos com angulo de
incidéncia do sinal desejado em 30° e angulo de incidéncia do sinal interferéncia a 45°,
ver Figura 5.19. Nota-se um espacamento relativo para ndo captagdo de interferéncia, ou
seja, diferencas grandes sdo boas para o sistema, pois dessa maneira, tornam facil a
separacao de sinais desejados e interferéncias.
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Figura 5.19: Diagrama de irradiacdo com N=8 elementos com incidéncia do sinal desejado a 30° e
interferéncia a 45° (LMS e NLMS).
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Da mesma forma, tem-se o diagrama de irradiagdo para um arranjo com N=16
elementos com angulo de incidéncia do sinal desejado em 30° e angulo de incidéncia do
sinal interferéncia a 45°, ver Figura 5.20.

Pode-se observar que o aumento de N implica em uma maior diretividade, porém
também ocorrem mais l6bulos laterais. A presenca de mais 16bulos implica em maior
possibilidade de captar sinais indesejados, contudo, para antenas inteligentes representam

uma fungdo importante, pois com eles é possivel suprimir as interferéncias.
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Figura 5.20: Diagrama de irradiagdo com N=16 elementos com incidéncia do sinal desejado a 30° e
interferéncia a 45° (LMS e NLMS).
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Por fim, o diagrama de irradiagcdo com N=24 elementos é obtido. Nota-se, na Figura

5.21, que o feixe central € bastante diretivo e que o sinal de interferéncia em 45° € mai
atenuado, sempre lembrando que a técnica de eliminacao de sinais indesejados € realizad
limitando feixes no angulo de incidéncia deste sinal. Ver Figura 5.21.
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Figura 5.21: Diagrama de irradiagdo com N=24 elementos com incidéncia do sinal desejado a 30° e
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Nota-se a quantidade de I6bulos laterais e a reducao da interferéncia para este caso
devido ao uso de muitos elementos no arranjo de antenas.

A diferenca de AOA dos sinais que chegam ao arranjo continua grande neste caso.
Diferencas grandes sdo boas para o sistema como ja explicado anteriormente, pois dessa
maneira, tornam féicil a separagdo de sinais desejados e interferéncias. Nota-se
estreitamento relativo do sinal da antena e uma maior diretividade em comparagdo a 8 e
24 elementos. Na Secdo B.3 é mostrado o 16bulo de radiacdo do Algoritmo PNLMS para
essa devida simulagdo, com nimero elevado de elementos nas antenas (caso 24), foi
constatado boa diretividade para captagdo do sinal desejado.

5.5.2 Efeito da separacao do Espacamento do Arranjo de Antenas

Nesta secdo serd analisado o resultado da distancia entre os elementos do arranjo de
Antenas. Considera-se que o sinal desejado incide em 10° e o sinal de interferéncia incide
a 20°. Neste caso, o valor de espacamento de onda é o parametro que ird variar para o
arranjo de Antenas. Para todos os casos, a SNR (Relacdo Sinal Ruido) manteve-se
constante a 10 dB, valor relativamente baixo que € um dos nossos objetivos.

N3ao obstante os resultados 6timos para o distanciamento dos elementos do arranjo,
ndo € interessante, do ponto de vista préatico, utiliza-se sempre do artificio de distanciar
os elementos do arranjo para otimizar o valor da SNR, pois se aumentaria bastante o
tamanho total do arranjo. Contudo, ¢ muito importante, para o projeto de antenas, analisar
qual a distancia entre elementos deve-se configurar o arranjo. Desse modo espera-se um
consenso, ou um comprometimento, entre o tamanho final do arranjo e a melhoria da
SNR. Desse modo, quase nunca € desejado um arranjo de tamanho consideravelmente
grande; contudo, quando € necessdrio fazer o ajuste ou melhorias na relacio sinal ruido,
deve-se entdo alterar o tamanho do arranjo para se alcancar uma SNR maior.

A seguir é possivel observar, nas Figuras 5.22, 5.23 e 5.24 os gréaficos das trés situacoes
onde setem d = A/4 ou 0.254; d = A1/2 ou 0.54; d = 31/4 ou 0.754, respectivamente.
Considera-se que os sinais estdo a uma distancia angular de 10°, com um numero de
elementos do arranjo igual a 8.
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Figura 5.22: Diagrama de irradiagdo com d = A/4 ou 0.25A (LMS e NLMS).
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E possivel notar claramente que o 16bulo vai se estreitando com o aumento de d. Desse
modo fica mais facil para o sistema capturar exatamente o sinal desejado e eliminar sinais
de interferéncias incidindo nas antenas.
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Figura 5.23: Diagrama de irradiacdo com d = A/2 ou 0.5A (LMS e NLMS).

Neste ultimo gréfico, observa-se uma largura de feixe muito estreita em relagdo aos

demais.
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Figura 5.24: Diagrama de irradiagdo com d = 3A/4 ou 0.75A (LMS e NLMS).

Claramente visualiza-se que com uma longitude de onda de 1/4, 1/2 e 3/4, os 16bulos
iniciam sua busca do angulo para qual foram programados e ao trabalhar com esses
espacamentos os l6bulos se tornaram mais diretivos para cada caso representado.

De acordo com os resultados obtidos, percebe-se que quando os sinais estdo mais
afastados um do outro, o processo de eliminacdo de interferéncias € facilitado. Contudo,
ndo se esperava que, o caso do com menos elementos pudesse fornecer resultados mais
satisfatorios que com muitos elementos do arranjo de antenas.
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5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo abordamos toda parte dos experimentos computacionais com destaque
para sinais de entrada do filtro que envolve todo e qualquer algoritmo no conjunto de
antenas, as curvas de aprendizagem que determinam a parte de estabilidade e que o maior
nimero de elementos na antena assim como tamanho do passo determina a melhora nas
curvas médias de aprendizagem e na eficiéncia do (SNR) para LMS e NLMS, sao
mostradas também todo processo da formagdo de pesos das antenas inteligentes que a
partir dele determina o processo de eliminacao de interferéncias. Sdo calculados os pesos
reais e complexos de acordo com ambiente de sinal, a partir desses mesmos pesos
determinaremos o erro médio quadritico (MSE), pois estdo diretamente relacionados ao
vetor peso. Por fim, simulamos os diagramas de irradiag¢do para o caso de sinais de modo
grande e razodvel, sendo caso de nimero maior de elementos na antena (24 elementos) e
nimero reduzido (8 elementos), foi constatado resultados satisfatérios para com menos
elementos no arranjo de antenas.

Neste trabalho foram estudadas técnicas de beamforming (conformador de feixes) em
antenas inteligentes, e assim processos de eliminacdo de sinais de interferéncias.
Algoritmos beamforming foram executados para diversas situacdes e tendo sido estimado
o parametro SNR para valor fixo de 10 dB.

Esse parametro € fundamental para o algoritmo se adaptar ao cendrio. Considerando
inicialmente o caso em que o sinal desejado incide distante ao sinal de interferéncia, ou
seja, a diferenga entre os AOA’s desses sinais € grande, verificou-se que, com o aumento
do nimero de antenas, a SNR foi admitida com valor consideravelmente baixo, por isso
ao trabalhar com taxa de ruido a 10dB.

A realizar a comparagdo enquanto a eficiéncia do SNR (relagdo sinal ruido) do sinal
de entrada versus sinal de saida, a saida do arranjo de antenas inteligentes com valores
variantes de ruido de entrada nota-se claramente que o algoritmo NLMS fornece uma
robustez maior em relag@o ao algoritmo LMS.

Para a primeira simulac¢do dos grificos de diagrama de irradiacdo foram mostrados
para verificar o deslocamento do 16bulo principal quando existe interferéncia distante ao
sinal desejado (15 graus). Isso acontece porque o sistema tenta garantir que a SNR seja o
menor valor possivel.

Para a segunda simulacdo foi mostrado o efeito da separagdo do espacamento do
arranjo de antenas a partir do deslocamento do I6bulo principal quando existe separacao
razoavel do sinal desejado ao sinal interferente (10 graus). Para o mesmo caso a SNR é
adotada para menor valor possivel.

Geralmente, com a geracdo do 16bulo de radia¢do conclui-se que:

e Um maior nimero de elementos na matriz melhora a representacao gréfica tanto
para curvas de aprendizagem como para os l6bulos de radiacdo; onde se indica
que voce estd gerando a conformacdo de feixes na direcao desejada, contudo para
o caso de menos elementos foi verificado também resultados satisfatérios.
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e Os l6bulos mostram uma diretividade muito melhor devido ao aumento do
nimero de elementos e também ao seu espacamento em termos de comprimento
de onda.

e Ao trabalhar com valores pequenos de ruido de entrada (10 dB) t€ém-se um valor
de poténcia maior que vai diminuindo ao aumentar os niveis de ruido (5dB).

A qualidade do filtro € notavelmente elevada a medida que os elementos da matriz
aumentam. O estudo e andlise dos vérios algoritmos adaptativos tem permitido elevar a
base para o trabalho futuro na drea de processamento digital de sinais. Pois estes
tornaram-se o pilar para o desenvolvimento de algoritmos mais robustos, permitindo
assim uma combina¢do adaptativa entre eles. Para aplicacdo desenvolvida ao longo deste
trabalho € aconselhdvel tratar arranjos com um nimero adequado de elementos; desde
que, no momento de se optar por um algoritmo ou outro, é levado em consideracao, além
das razdes acima referidas o fator econdmico de modo que se optaria por trabalhar com
um algoritmo especifico, ou uma estrutura combinada de ambos.
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Capitulo 6

Conclusao e Comentarios

Neste trabalho apresentamos a modelagem estocdstica do algoritmo LMS, envolvendo
a andlise de convergéncia, suas propriedades, curva de aprendizagem, desajuste e as suas
variantes NLMS e PNLMS. Dos algoritmos utilizados neste trabalho na parte de
aplicacdo, tém-se o mais simples em relacdo ao custo computacional e estrutura
matematica utilizada ser o Minimos Quadrados Médio (LMS), que precisa de um maior
numero de iteragdes para atingir a convergéncia. Para a variacdo do algoritmo LMS,
sendo no caso o algoritmo de Minimos Quadrados Médio Normalizado (NLMS),
necessita de um numero maior de iteracdes para atingir a convergéncia, devido a
normaliza¢do (norma quadratica do vetor de entrada), embora mostra-se mais robusto que
o LMS, devido seu custo computacional ser mais elevado. Para o algoritmo PNLMS,
necessita-se nimero considerdavel de iteracdes para atingir convergéncia.

E apresentado neste trabalho o processo de eliminagdo de interferéncias através do
vetor de peso, sendo ela de fundamental importincia para o processo. Através dos pesos
€ possivel determinar o erro médio quadritico (MSE) que diminui a cada iteracdo até
encontrar ponto de convergéncia e através dos mesmos pesos podemos calcular o fator da
matriz normalizada para determinar os diagramas de irradiacdo. Esses diagramas quanto
mais delgado for, ou seja, mais estreito, melhor sua diretividade, isto é, melhor a antena
serd para receber e transmitir energia irradiada num determinado sentido e mais € possivel
livrar-se de sinais de interferéncias indesejados na entrada da antena.

A partir da analise dos trés algoritmos, conclui-se que o algoritmo PNLMS € muito
melhor em comparacdo com o algoritmo LMS e NLMS na comunica¢do movel, apesar
do aumento do custo computacional, em comparacdo com os algoritmos LMS e NLMS.
O algoritmo LMS € o método basico para atualizar os vetores de pesos, o NLMS e
PNLMS sdo algoritmos que obtém uma rdpida convergéncia relacionados por suas
proprias equagdes. O algoritmo PNLMS da melhores caracteristicas de convergéncia que
o algoritmo LMS e NLMS, porque ele reduz o aumento de ruido dividindo
consideravelmente parametro de tamanho do passo pelo peso do filtro, ou seja, 0 nimero
de coeficientes dos pesos. Portanto, conclui-se que o algoritmo PNLMS € mais util para
o sistema de comunicacdo mével, devido ao fator de convergéncia do vetor peso e ao
MSE apresentar melhores resultados. Além disso foi apresentado um estudo de caso para
redes de sensores com uso do algoritmo LMS. O uso de algoritmos adaptativos a essas
redes dar-se devido a reducdo da comunicacdo e obtencdo da estabilidade da rede.

6.1 Trabalhos Futuros

A proposta para trabalhos futuros é simular o algoritmo minimos quadrados (LS) e o
algoritmo de minimos quadrados recursivo (RLS) para Arranjos de Antenas Inteligentes.
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Apéndice A

Estado da Arte

Nesta secdo sdo apresentados trabalhos seminal e recentes, das pesquisas realizadas
pela comunidade cientifica internacional na drea de Modelagem Estocdstica, com énfase
na teoria, formulacao e aplicacdes do algoritmo LMS e sua variante NLMS e no Sistema
de Antenas Inteligentes. Esta pesquisa estd sendo realizada nos Laboratérios de Sistemas
Embarcados e Controle Inteligente (LABSECI) e Controle de Processos (LCP), da
Universidade Federal do Maranhao.

A.1 Relevantes no Contexto
1. [Priyanka, et al., 2013] — A Comparative Beamforming Analysis of LMS and NLMS
Algorithms for Smart Antenna.

Esse artigo apresenta comparativo entre dois algoritmos convencionais LMS e NLMS
para anélise do Beamforming em Antenas Inteligentes. O objetivo geral deste artigo €
criar feixe estreito para uma melhor dire¢do desejada, em que o padrdo de radiacio dar-
se na forma polar. Sobre esse comparativo, apresenta-se que o algoritmo NLMS € mais
robusto que o LMS, e que devido as suas caracteristicas, tem sido em aplicacdes em tempo
real.

2. [Singh et al., 2015] — A LMS and NLMS Algorithm Analysis for Smart Antenna.

Esse artigo € verificado a andlise dos algoritmos convencionais LMS e NLMS, ¢
abordado a diferenca que trata o desempenho através do vetor peso que € calculado de
acordo com as equagdes do algoritmo LMS. Mostra-se o melhor resultado para o Erro
Quadrético Médio (MSE) para algoritmo mais robusto, denominado NLMS. Para nossa
aplicacdo € artigo base.

3. [Motiur et al., 2013] — Least Mean Square (LMS) for Smart Antenna.

Este artigo aborda o algoritmo LMS tradicional, em que ndo faz comparativo com
outro algoritmo em si, mas com ele préprio. E feita andlise da convergéncia através do
MSE que a partir de dada iteracio a condi¢do € satisfeita.

A.2 Geral

1. [Haykin, 1994] — Neural Networks: a Comprehensive Foundation.

2. [Haykin, 2008] — Neural Networks and Learning Machines.

3. [Mendel, 1995] — Lessons in Estimation Theory for Signal Processing,
Communications and Control.

[Simon Haykin, 2010] — Handbook on Array Processing and Sensor Networks.

&

Aqui apresentam-se uma lista de bibliografias referenciadas de acordo com as
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pesquisas realizadas para a andlise de convergéncia do algoritmo LMS e para arranjo de
Antenas Inteligentes.

A.2.1 Seminal — Teoria-LMS
1. [Godavarti and Hero, 2005] — Partial update LMS Algorithms.

Este artigo apresenta uma abordagem estocdstica da andlise de convergéncia das
classes sequenciais da atualizacdo parcial do algoritmo LMS (S-LMS), SPU-LMS e P-
LMS. No decorrer do artigo sdo apresentadas caracteristicas para cada sistema e sao
produzidos resultados numéricos a cada algoritmo para taxa de convergéncia e para erro
quadratico médio em estado estaciondrio.

2. [Widrow and Kamenetsky, 2003] — On the Statistical Efficiency of the LMS Family
of Adaptive Algorithms.

Neste artigo faz-se a comparagdo entre algoritmo LMS convencional e o algoritmo
LMS/Newton para algoritmo de gradiente descendente. O LMS/Newton € realizado
através do Método de Newton e do proprio LMS padrio, e pode ser implementado em
muitas aplicagdes praticas. O desempenho desses dois algoritmos é comparado e para os
mesmos sdo ditos iguais, ou seja, apresentam resultados semelhantes para sinais de
entrada ndo estaciondrio e tempos de amostragem.

A.2.2 LMS - Aplicacoes
1. [Huang et al., 2013] — Regularization Selection Method for LMS-Type Sparse
Multipath Channel Estimation.

Neste artigo € apresentado o algoritmo esparso adaptativo LMS-type para estimacgao
do canal Multipath (Caminhos Multiplos) devido a duas vantagens: baixo custo
computacional e confiabilidade. Nele a relacdo matematica entre o tamanho do passo e o
préprio Algoritmo LMS-type. E realizado simulagdes computacionais baseado em Monte
Carlo para os algoritmos (ZA-LMS) e (RZA-LMS).

2. [King et al., 2012] — Empirical-Stochastic LMS-MIMO Channel Model
Implementation and Validation.

Este artigo apresenta as redes LMS formando uma componente chave para Internet
Moével, em que utiliza técnicas MIMO para melhorar a eficiéncia do espectro e
interrupgdes do sistema. As redes LMS-MIMO podem ser obtidas usando satélites com
polarizagio das Antenas. E mostrado os passos requerido para implementar uma simples
polarizacao circular LMS-MIMO para modelo de canal de banda estreita.

A.3 Antenas Inteligentes
A.3.1 Algoritmo LMS para Antenas Inteligentes

1. [Patraetal.,2015] — Power Pattern Synthesis of Smart Antenna Array Using different
Adaptive Algorithms.
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Este artigo faz uma abordagem sobre estudo comparativo de trés algoritmos, LMS,
SMI e RLS. E constatado através do algoritmo RLS o melhor desempenho quanto a
convergéncia do algoritmo, através das técnicas Beamforming em Antenas Inteligentes.

2. [Rani et al., 2009] — LMS and RLS Algorithms for Smart Antennas in a W-CDMA
Mobile Communication Environment.

Neste artigo € apresentado dois algoritmos, LMS e RLS para Beamforming adaptativos
em Antenas Inteligentes, com foco usados para calcular os pesos complexos que
determina o MSE. E analisado a velocidade de convergéncia dos respectivos algoritmos,
e através dela mostra que o RLS € mais eficiente no ambiente de comunicacdo de mével.

A.3.2 Geral — Arranjo de Antenas Inteligentes.
1. [Salunke and Kawitkar, 2013] — Analysis of LMS, NLMS and MUSIC Algorithms
for Adaptive Array Antenna System.

Este artigo apresenta a andlise de desempenho dos algoritmos convencionais LMS e
NLMS, sendo que o algoritmo NLMS apresenta melhor resultado de convergéncia que
LMS. O algoritmo MUSIC ¢ apresentado como referéncia aos convencionais que indica
também localizacdo dos usudrios desejados para sistema de Antenas Inteligentes.

A.3.3 Conformadores de Feixes em Antenas Inteligentes
1. [Rao and Sarma, 2014] — Adaptive Beamforming Algorithms for Smart Antenna
Systems.

Neste artigo € tratado vérios algoritmos usados para adaptar os pesos dos arranjos de
Antenas Inteligentes. Destaque-se o LMS, CMA e o RLS. Diferentes tipos de arranjos
sdo tratados entre eles circular e planar. Os resultados de simula¢des mostram que o RLS
€ o melhor para andlise de convergéncia através do MSE para comunicacdo movel.

2. [Kumbar, 2015] - Adaptive Beamforming Smart Antenna for Wireless
Communication System.

Neste artigo apresenta-se o estudo de dois algoritmos, MUSIC e RLS. Ambos tem
elevada taxa de convergéncia para reduzir o erro quadratico médio e baixa complexidade
computacional. Os pesos obtidos sdo usados para orientar o feixe da antena na direcao
desejada. Os resultados apresentados mostram que o desempenho melhora com alta taxa
SNR e que o MUSIC forma alta resolugdo e adicionard novas possibilidades da separacao
do usudrio e ser usado frequentemente no projeto de Sistemas em Antenas Inteligentes.
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Apéndice B

Simulacoes do Algoritmo PNLMS

Nesta secdo € apresentado os resultados de simulagdo do Algoritmo PNLMS conforme
Capitulo 5.

B.1 Tabela do Algoritmo PNLMS

Para as devidas simulagdes, adota-se certos parametros a utilizar para o

desenvolvimento do presente algoritmo.

ALGORITMO MINIMOS QUADRADO MEDIO NORMALIZADO

PROPORCIONAL (PNLMS)
PARAMETRO VALOR
p=Tamanho do passo 0,0008; 0,001; 0,003; 0,005
€= constante positiva minima 0,002
B = constante escalar positiva de
intervalo 0,99
0<p<1
SNR entrada= Relaciao sinal ruido 5,10dB
M= Ndmero de antenas no arranjo 8;16; 24
d/A= Longitude de onda 1/4; 172
N= Nimero de iteracoes 100, 1000; 5000
testes= Niimero de experimentos 120
0 = Angulo de incidéncia sinal desejado /6
0,= Angulo de incidéncia sinal interferéncia /4
A4 + S1 = Amplitude + Sinal de interesse Cos(2m)
A, + 8, = Amplitude+ Sinal interferente 0,2Sen(4m)

Tabela 11: Parametros do Algoritmo LMS Normalizado Proporcional.

Cabe realcar que se adiciona a constante [3, relacionada com a recursdo necessdria para
alcancar o vetor de pesos Otimos, sendo a principal diferenca para o algoritmo
convencional NLMS.

Também € importante mencionar que em certos casos o nimero de iteracdes usados
aumenta-se; isto €, devido a razdes que sdo detalhadas posteriormente.

B.2 Curvas de Aprendizagem do Algoritmo PNLMS

Os gréficos das curvas médias de aprendizagem representado para cada um dos valores
do tamanho do passo para um arranjo de 8 e 24 antenas sdo mostrados a seguir:



104
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Figura 5.25: Algoritmo LMS Proporcional Normalizada: p: 0.0008, 0.001, 0.003, 0.005; SNR entrada =
10 dB, d/A=0.25, 8 =7/6, M = 8 (esquerda), u: 0.0008, 0.001, 0.003, 0.005; SNR entrada=5 dB, d/A=0.25,
0=1/6, M = 24 (direita).

Na Figura 5.25 observa-se um aumento nas iteracdes (M = 24 elementos) e (N = 5000
iteragdes), devido a um aumento do nimero de antenas, hd uma tendéncia para ndo atingir
o estado estaciondrio, de modo que um arranjo de 24 elementos mostra-se para valores
& = 0,003 e 0,005, o algoritmo nas circunstancias descritas acima ndo fornecem uma
solucdo aceitdvel.

Determina-se que a medida que o nimero de elementos aumenta, o estado estaciondrio
das curvas se alcanca com nimero maior de iteracoes. Entao a partir de N = 5000 iteracdes
observa-se, para um valor de tamanho do passo que estid crescendo comega sua
estabilizacdo, ao contrario de valores u pequeno (0,0008 e 0,001), atingindo um valor
menor de iteragcdes uma possivel solucdo para o algoritmo.

E importante notar que o tamanho do passo de valor neste algoritmo é diretamente
afetado pelo valor de M; deve-se ter u < M, em comparag@o com os valores utilizados no
algoritmo NLMS.

B.3 Lébulos de Radiacao, Vetor de Peso e MSE do Algoritmo PNLMS

Nesta Secao o Algoritmo PNLMS € representado como uma outra variante do LMS,
sendo de complexidade computacional moderado, pois existe uma dificuldade relativa no
seu parametro de ajuste. O algoritmo PNLMS tem diferencas em comparacdo com a
velocidade de convergéncia do algoritmo LMS e NLMS e sua maior complexidade em
comparagdo com os outros algoritmos. A diferenca entre o algoritmo PNLMS com outros
algoritmos convencionais LMS e NLMS € apenas a atualizacdo do peso. A atualizagdo
do peso do algoritmo PNLMS ¢é dado na Equacao (3.79).

Na Figura 5.26, mostra-se a direcdo de chegada do sinal desejado e o sinal de

interferéncia:
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Figura 5.26: Fator do Arranjo do algoritmo PNLMS quando AOA do sinal desejado € 30° e
interferéncia 45°.

Na Figura 5.26 mostra-se o feixe da antena principal na direcdo desejada e nulos que
estdo na direcdo de interferéncia. Nota-se que quando se trabalha com nimeros de antenas
(no caso 24 elementos), observou-se elevado nimero de 16bulos laterais como explicado
anteriormente € bom para sistemas de antenas inteligentes.

A atualizagdo dos pesos do algoritmo PNLMS € mais rdpido do que o algoritmo LMS
e NLMS, que € mostrada na Figura 5.27:
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Figura 5.27: Atualizagdo dos Pesos do Algoritmo PNLMS.

A atualizacdo dos pesos do Algoritmo PNLMS € dado na Equagdo (3.79). Na Tabela
12, a andlise dos pesos para N = 24 ULA sio:



Pesos
wi
W,
W;
w,
Wy
W
ws
Wg
W,
Wio
Wi
Wi,
Wis
Wi,
Wis
Wie
Wi,
Wig
Wi
W3
W3,
W3,
W3
W3,

Real e Complexo
111
10.65507+0.75801il
1-0.13575+0.94462il
1-0.74213+0.54107il
1-0.92484-0.16375il
1-0.52557-0.83524il
10.30096-0.95794il
10.92206-0.38872il
10.85158+0.44446il
10.25307+0.87768il
1-0.4537+0.79821il
1-0.93034+0.23666il
1-0.8082-0.59676il
1-0.052753-1.0127il

10.70888-0.66493il
10.93161+0.070612il

10.60431+0.6888il
1-0.11056+0.93681il
1-0.83485+0.57149il
1-0.96927-0.27627il
1-0.40692-0.89976il

10.38265-0.8695il

10.85142-0.3175il
10.85535+0.41053il

Tabela 12: Andlise dos pesos reais e complexos para algoritmo PNLMS.
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O Erro Quadratico Médio do algoritmo PNLMS reduz muito rdpido, em compara¢ao
com LMS e NLMS. Na Figura 5.28, o grafico entre o Erro Quadritico Médio (dB) e

nimero de iteragdes € mostrado abaixo:
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Figura 5.28: Erro Quadratico Médio do algoritmo PNLMS pelo niimero de itera¢cdes quando AOA do
sinal desejado € 30° e interferéncia 45°.

Na Figura 5.28, mostra ainda que a velocidade de convergéncia do PNLMS é maior,
em comparacio com o algoritmo LMS e NLMS. Observa-se que o MSE diminui a cada
iteracdo e converge para grafico a partir de 10 iteracdes. Devido ao elevado nimero de
elementos na matriz, a convergéncia do vetor de peso e MSE foi muito mais rdpido.



