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RESUMO

Algoritmos de filtragem adaptativa tém sido bastante difundidos no meio académico.
Um desafio importante nessa area é a identificacdo de plantas esparsas. Com o objetivo
de identificar plantas com diferentes graus de esparsidade é que neste trabalho propde-
se um algoritmo adaptativo LMS normalizado proporcional com atrator para zero (ZA-
PNLMS — zero-attracting proportionate normalized LMS algorithm), o qual combina
fatores de ativagédo individuais com ganhos limitados superiormente. A proposta aqui
apresentada limita superiormente os ganhos dos coeficientes do algoritmo para
identificacdo de plantas com alto grau de esparsidade, levando a uma melhor
distribuicdo da energia de adaptacdo entre os coeficientes do algoritmo. Simulagoes
computacionais, considerando sistemas esparsos com perturbacdo e rastreamento,
atestam que o algoritmo proposto € capaz de aglutinar as caracteristicas de boa

convergéncia em estado transiente e baixo erro em estado permanente.

Palavras-chave: Fatores de ativacdo; algoritmo adaptativo; plantas esparsas; ganhos

limitados superiormente; atrator para zero.
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ABSTRACT

Adaptive filtering algorithms have been widespread in academia. An important
challenge in this area is the identification of sparse plants. With the aim of identifying
plants with different sparsity degrees, this work proposes an adaptive LMS proportional
normalized algorithm with zero attractor (ZA-PNLMS — zero-attracting proportionate
normalized LMS algorithm), which combines individual activation factors with
earnings limited from above. The proposal presented here superiorly limits the gains of
the algorithm's coefficients for identifying plants with a high degree of sparsity, leading
to a better distribution of the adaptation energy between the algorithm's coefficients.
Computational simulations, considering sparse systems with perturbation and tracking,
attest that the proposed algorithm is capable of agglutinating the characteristics of good

convergence in transient state and low error in steady state.

Keywords: Activation factors; adaptive algorithm; sparse plants; upper limited gains;
zero-attracted.
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Capitulo 1

Introducao

Entre as técnicas de processamento digital de sinais, os filtros adaptativos tém se
destacado, principalmente porque apresentam bom desempenho na solucdo de diversos
problemas (Miller et al., 2006; Bakri et al., 2020). O termo “filtro” pode ser empregado para
apresentar um dispositivo fisico ou computacional que colete uma série de dados aleatorios e

processa-os segundo um conjunto de regras pré-definidas (Haykin, 2014; Fonseca, 2022).

Filtros adaptativos, sdo aqueles capazes de alterarem os valores de seus respectivos
parametros com o tempo (Farhang-Boroujeny, 2013). Atualmente estes vém sendo utilizados
em diversas aplicacGes, das quais se pode destacar a identificacdo de sistemas, a equalizacdo
de canais, a predicao de sinais, o realgamento de sinais e o cancelamento de eco (Muller et al.,
2006).

No que tange a aplicacdo de identificacdo de sistemas, em especial a sistemas com alto
grau de esparsidade, os algoritmos adaptativos classicos como o LMS (least-mean-square) e
LMS normalizado (NLMS — normalized least-mean-square) apresentam desempenho pobre
em termo de velocidade de convergéncia. Por outro lado, o algoritmo LMS normalizado
proporcional (PNLMS — proportionate normalized least-mean-square) tem demonstrado
desempenho superior ao LMS e ao NLMS (Gay, 1998; Gay, 2002; Huang, 2006; Paleologu et
al., 2010)

A fim de aprimorar o desempenho do PNLMS, vérios algoritmos adaptativos foram
propostos, surgindo entdo uma classe de algoritmos PNLMS, tais como o PNLMS aprimorado
(IPNLMS — improved proportionate normalized least-mean-square) (Benesty et al., 2002) e 0
PNLMS com fatores de ativacdo individuais (IAF-PNLMS — individual-activation-factor
proportionate normalized least-mean-square) (Souza et al., 2010). No PNLMS, o fator de
ativacdo € o mesmo para todos os coeficientes e depende da norma infinita instantanea do
vetor coeficientes do filtro adaptativo. J& no IAF-PNLMS, é utilizados um fator de ativacdo

para cada coeficiente do filtro (Souza et al., 2010).



Outro algoritmo da classe PNLMS foi introduzido por (Das, 2016) e denominado
PNLMS com atracdo para zero (ZA-PNLMS - zero-attracting proportionate normalized
least-mean-square). A proposta do ZA-PNLMS € que uma norma [, do vetor de coeficientes
do filtro seja introduzida como um termo de penalidade na fungédo de custo do algoritmo. Das
(2020), além da introducdo de um termo de penalidade, prop6s que a matriz de ganhos
utilizada na adaptacdo dos coeficientes seja calculada considerando uma funcdo de limite
superior adaptativa, concebendo assim o algoritmo denominado ZA-PNLMS com limite
superior (UT-ZA-PNLMS — upper threshold based ZA-PNLMS).

Entre os algoritmos da classe PNLMS destaca-se, para efeito deste estudo, o IAF-
PNLMS e o UT-ZA-PNLMS, pois segundo Souza et al. (2010) o primeiro (IAF-PNLMS)
destaca-se pela boa convergéncia em estado transitorio. J& o segundo (UT-ZA-PNLMS) tem
como caracteristica principal o erro alcancado em estado estacionario (Das, 2020). A ideia
central do desenvolvimento desse trabalho consiste em propor um algoritmo que reina as
caracteristicas citadas do algoritmo IAF-PNLMS e do UT-ZA-PNLMS.

Nesse trabalho entdo, é proposto um algoritmo que combina as melhores caracterircas
dos filtros IAF-PNLMS e UT-ZA-PNLMS, a fim de se obter uma melhoria em termos de
convergéncia e um menor erro em estado estacionario. A analise do algoritmo proposto é
realizada com base em simulacdes numéricas variando os diversos parametros inerentes a

proposta do algoritmo.
1.1 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

Entre os problemas nos quais se utiliza filtros adaptativos esta a identificacdo de
sistemas (Mdller et al., 2006). O desafio de identificar um sistema torna-se ainda mais
desafiador quando este possui alto grau de esparsidade, ou seja, poucos coeficientes diferentes
de zero (Widrow et al., 1985).

A Figura 1 mostra a aplicacdo de um filtro adaptativo na resolucéo de um problema de
identificacdo de sistemas. Nesta figura, x(n) é o sinal de entrada da planta, d(n) é a saida da
planta (ou o sinal desejado), y(n) ¢é a saida do filtro adaptativo, e(n) € o sinal de erro e v(n) é
0 ruido de medicdo. Os vetores p(n) e w(n) representam, respectivamente, as respostas
impulsivas da planta e do filtro adaptativo. Este ultimo, por sua vez, usa o algoritmo

adaptativo A, o qual possui como entradas e(n) e x(n), para modificar, a cada instante de



tempo, n, a resposta impulsiva do filtro, w(n). O objetivo destas modificacGes iterativas é

aproximar e(n) de zero e, consequentemente, tornar y(n) uma boa estimativa de d(n).

v(n)

x(n)

p(n)

planta

h 4

w (1)
> Filtro
adaptativo

|

A
Algoritmo
adaptativo

Figura 1.1 — Filtro adaptativo aplicado ao problema de identificagdo de sistemas.

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

entre a saida da planta, d(n), e a do filtro adaptativo, y(n), seja minimizada.
1.2 PLANTAS ESPARSAS

Algumas aplicagdes, principalmente, as que envolvem matrizes de alta ordem,
percebe-se que a proporcao de elementos ndo nulos tende a ser muito pequena em relacédo a
ordem da matriz (ou vetor), ou seja, a quantidade de elementos iguais ou préximos a zero €
relativamente maior do que os ndo nulos. Quando uma matriz (ou vetor) apresenta essa
caracteristica define-se a mesma como matriz esparsa.

Entre as aplicacbes nas quais se observa problemas com plantas esparsas estdo a
estimacdo de componentes harménicos em sistemas elétricos de poténcia, o cancelamento de
eco em telecomunicages, a estimacao de canais de comunicacao subaquéticos e identificacdo

de eventos sismicos (Branco, 2016).



Dado um vetor p = [py, P2, P3, -, Pn] T, COM 0 subscrito T denotando transposicio, o
grau de esparsidade S(p) de p é calculado da seguinte forma (Paleologu; Benesty; Ciochina,
2010):

n [Pl )
S = l]——|, 1.1
®) n—ﬁ( \/H||p||2 (1D

em que ||pll, e |Ipllz s&o a norma-1 e norma-2 respectivamente. Quanto maior for a
quantidade de termos ndo nulos em p mais proximo de 1 estard S(p) e mais esparso serd o
vetor. Na Figura 1.2 esta exemplificada uma planta esparsa com grau de esparsidade igual a
0,9343, cujos coeficientes ndo nulos {0,1; 1,0; -0,5; 0,1; -0,1} se encontram respectivamente

nas posicdes {1, 30, 35, 85, 95}.

0.5

Amplitude

5 . . M N . . . . .
o 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100
Indices dos coeficiente

Figura 1.2 — Exemplo de planta esparsa com n = 100 e S(p) = 0,9343.

Algoritmos utilizados para identificar plantas como a ilustrada na Figura 1.2 é que
serdo objetos dessa pesquisa. A motivacdo para a realizacdo desses estudos esta descrita no

subtopico a seguir.

1.3 MOTIVACAO

O algoritmo adaptativo mais basico é o LMS (Haykin, 1996). Entretanto, apesar de
simples e eficaz, 0 mesmo possui uma convergéncia lenta quando a resposta ao impulso é de
natureza esparsa (Duttweiler, 2000). A fim de superar essa desvantagem, novos algoritmos

foram sendo criados como, por exemplo, o algoritmo PNLMS.



O algoritmo PNLMS ¢é conhecido por produzir uma taxa de convergéncia inicial mais
rapida, fornecendo um maior ganho para coeficientes ativos em comparagdo com 0s inativos
(Duttweiler, 2000). Embora 0 PNLMS apresente uma convergéncia inicial mais rapida, tem
sido observado que sua taxa de convergéncia reduz-se conforme avancam as iteracdes,
podendo até ser menor do que a do NLMS na fase posterior do processo de adaptacdo (Das,
2020).

Durante o processo de revisdo da literatura percebeu-se que o algoritmo UT-ZA-
PNLMS proposto por Das (2020) melhora o desempenho, em estado estacionario, do
algoritmo ZA-PNLMS através de um limiar superior para os ganhos dos coeficientes,
enquanto que o algoritmo baseado em fatores de ativacdo individuais, IAF-PNLMS, possui
uma uma convergéncia melhor do que o PNLMS. Essas duas caracteristicas observadas no
desempenhos dos filtros mencionados motivaram a proposta desse trabalho de combinar os
algoritmos UT-ZA-PNLMS e IAF-PNLMS a fim de se obter um novo filtro que apresentasse

as melhores caracteristicas daqueles que o compde.
1.4 OBJETIVOS DA PESQUISA

Os objetivos dessa pesquisa estdo divididos em gerais e especificos, sendo

apresentados a seguir.
1.4.1 Objetivo Geral

Combinar em um dnico algoritmo as filosofias dos algoritmos UT-ZA-PNLMS e IAF-
PNLMS, utilizando um limite superior adaptativo para o calculo dos ganhos do filtro e
introduzindo o uso dos fatores de ativacdo determinados de maneira individual para cada

coeficiente.
1.4.2 Objetivos Especificos

e Propor uma fungéo de custo para calculo dos melhores fatores de ativagéo individuais
e utiliza-la no algoritmo UT-ZA-PNLMS;

e Realizar testes com diferentes valores para os parametros do filtro a fim de observar
como o0 novo algoritmo se comporta;

e Analisar o desempenho do algoritmo proposto antes e depois de perturbagdes

ocorridas no vetor de coeficientes e variagcdes na esparsidade da planta;



e Analisar, em termos de erro e velocidade de convergéncia, o desempenho do algoritmo

proposto considerando modificagdes na variancia do ruido.

A seguir, s&o mostrados os trabalhos publicados a partir desta pesquisa.
1.5 TRABALHOS PUBLICADOS

Durante a execucdo dessa pesquisa foi publicado e apresentado o seguinte artigo no
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022

1) Pessoa, A. D.; Souza, F. C. (2022) Algoritmo ZA-PNLMS com Fatores de Ativagédo
Individuais e Ganhos dos Coeficientes Limitados Superiormente. XXIV Congresso
Brasileiro de Automaética - CBA 2022, Fortaleza - CE, Brasil, 16 a 19 de outubro de
2022.

1.6 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Este trabalho de pesquisa esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2: apresenta alguns aspectos fundamentais da teoria de filtragem adaptativa
com foco no algoritmo LMS e LMS normalizado. Este capitulo descreve um filtro
linear de tempo discreto de resposta ao impulso de duracdo finita, revisa duas técnicas
de otimizacdo irrestrita: 0 método da descida mais ingreme e o método de Newton e

apresenta a derivacao do algoritmo LMS.

e Capitulo 3: tem como foco a apresentacdo dos algoritmos proporcionais e 0s com
atracdo para zero. E nesse capitulo que um dos algoritmos que d&o sustentagao tedrica
para essa proposta € apresentados, a saber, o IAF-PNLMS. Primeiramente, sdo
mostradas as principais definicbes e, em seguida, as respectivas construgdes
matematicas do mesmo. Para fins didaticos este capitulo foi dividido em dois topicos
importantes. No primeiro, sdo apresentados 0s conceitos pertinentes aos algoritmos

proporcionais e no segundo topico esta a teoria dos algoritmos com atracao para zero.

e Capitulo 4: aborda a metodologia proposta. Inicialmente o algoritmo UT-ZA-PNLMS
é apresentado, pois 0 mesmo estd diretamente ligado a proposta. Para tal, uma
introdugdo tedrica sobre estimagdo de pardmetros é apresentado, dando énfase ao

método da maxima verossimilhanca, pois este algoritmo tem sua construgdo baseada



no referido método. Em seguida é exposta a formulacdo tedrico-matematica do

algoritmo proposto e, as métricas de avaliagdo sdo apresentadas.

Capitulo 5: os testes computacionais sdo apresentados a fim de avaliar o algoritmo
apresentado. As simulacgdes aqui apresentadas estdo organizadas em trés grupos. No
primeiro avaliou-se 0 impacto que a variacdo dos principais pardmetros causa nos
algoritmos. No segundo grupo, avaliou-se a capacidade do algoritmo proposto em
identificar plantas com diferentes graus de esparsidade. Por fim, no terceiro grupo
verificou-se a resposta do algoritmo quanto a variacao do ruido adicionado ao sinal de

entrada.

Capitulo 6: apresenta as conclusbes deste trabalho de pesquisa, além de indicar

possiveis sugestdes de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Filtros Adaptativos LMS e LMS

Normalizado

Um filtro adaptativo € um sistema que depende, para sua operacao, de um algoritmo
recursivo, o que possibilita ao mesmo funcionar satisfatoriamente em um ambiente onde o
conhecimento completo das caracteristicas relevantes do sinal ndo esta disponivel. Em um
ambiente estacionario, apo6s sucessivos ciclos de adaptacdo do algoritmo, ele converge para a
solucdo Otima. Em um ambiente ndo estacionario, o algoritmo oferece uma capacidade de

rastreamento (Haykin, 2014). A Figura 2.1 ilustra um esquema de filtragem adaptativa.

d(n) + v(n)
£ ;

x(n) w (1) v(n)
> Filtro > Z F= ]
adaptativo e(n)
Algoritmo
adaptativo

Figura 2.1 — Esquema de filtragem adaptativa.

No esquema apresentado na Figura 2.1 x(n) é o sinal de entrada, w(n) é o vetor com
os coeficientes do filtro adaptativo, v(n) € um ruido, y(n) consiste na saida do filtro, d(n) é
o sinal desejado e e(n) ¢é definido como a diferenca entre a saida do filtro e a soma entre o

sinal desejado e o ruido.

O algoritmo adaptativo mais basico ¢ o LMS (Haykin, 1996). Devido a simplicidade

computacional o LMS ¢ bastante utilizado em aplicagdes de filtragem adaptativa (Diniz,



2008). A fim de conhecer um pouco mais sobre o LMS sera abordado nos topicos a seguir a

construcdo matematica desse algoritmo.
2.1 FILTROS DISCRETOS NO TEMPO

Um sistema € definido como sendo qualquer dispositivo fisico ou algoritmo que
transforme um sinal, chamado de entrada, em outro sinal, chamado de saida ou resposta.
Quando o sistema é simplesmente um algoritmo, pode ser realizado em hardware ou software.
As relagbes matemaéticas entre os sinais de entrada e saida de um sistema serdo citadas como
um modelo (sistema) (Manolakis et al., 2005, p. 47). No caso de um sistema de tempo
discreto, 0 modelo é simplesmente uma transformacao que mapeia exclusivamente o sinal de

entrada x(n) para um sinal de saida y(n). Isso é denotado por.

y(n) =H[x(n)] —oco<n<om (2.1)

e é representado graficamente como na Figura 2.2

X(N) ——— Hn] > y(n)

Figura 2.2 — Representacdo em diagrama de blocos de um sistema de tempo discreto.

2.1.1 Sistemas Lineares Invariantes no Tempo

Os sistemas tratados nesta pesquisa sdo lineares e invariantes no tempo. Um sistema é
dito linear quando possui a propriedade de superposicao, ou seja, um sistema € linear se:

1) Avrespostaa x;(t) + x,(t) é y,(t) + y,(t).

2) Arespostaa ax,(t) € ay,(t).

Sobre a invariancia no tempo, um sistema € invariante no tempo se 0 comportamento e

as caracteristicas do sistema séo fixos ao longo do tempo.
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A saida de um sistema linear, invariante no tempo, sempre pode ser expressa como a
convolugdo entre a sequéncia de entrada x(n) e a resposta ao impulso ou amostra unitaria

h(n) £ H[8(n)] do sistema, ou seja,

[0e]

y(m) = x(n) <h(n) £ > x(Oh(n— k) 2.2)

k=—o00
onde * denota a operacgdo de convolucdo. Pode-se demonstrar que uma expressao equivalente
a Equacao (2.2) é:
> (2.3)
ym = ) h(OxX(n k) = h(n) *x(n)
k=—o0

Assim, dada a entrada x(n) para um sistema linear, invariante no tempo, a saida y(n)
pode ser calculada utilizando a resposta de impulso h(n) do sistema e a formula (2.2) ou
(2.3). Se x(n) e h(n) sdo sequéncias arbitrérias de duragdo finita, entdo a convolucéo acima
também pode ser calculada usando uma operacao de multiplicacdo matricial-vetorial.

Considerando que x(n), 0<n<N-1, e h(n), 0<n<M-—1, sejam duas
sequéncias de duracdo finita de comprimentos N e M (< N) respectivamente. Entdo de (2.3), a
sequéncia y(n) também é uma sequéncia de duragédo finita, com0<n<L—-1eL 2N+
M — 1 amostras.

Se as amostras de y(n) e h(n) estdo dispostos nos vetores de coluna y e h,

respectivamente, entdo de (2.3) pode ser escrita na forma matricial

y(©0) 1 [x(0) 0 .. 0

| E - h(0)

y - | |xM-1) . . xO) O

&(N -1 ) ;C(N -1) ;C(N —M) :

: 0 . . h(M - 1)

ya -1 1 lo w0 x(N—1)] (2.4)

ou
y =Xh, (2.5)
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onde a matriz X de ordem L X M contém deslocamentos lineares em x(n — k) para n =
0, ..., N — 1 que sdo dispostos como linhas. A matriz X é denominada matriz de dados de
entrada.

Uma propriedade interessante sobre a matriz X e que todos os elementos ao longo de
qualquer diagonal sdo iguais. Essa matriz é chamada de matriz de Toeplitz, e, portanto, X tem
uma estrutura Toeplitz. Vale ressaltar ainda que a primeira e a Gltima M — 1 linha de X
contém valores zero (ou limite). Portanto, a primeira e a ultima M — 1 amostra de y(n)

contém efeitos de contorno transitérios. Nota-se que o vetor y também pode ser obtido como

y = Hx, (2.6)

em que H é uma matriz de Toeplitz obtida a partir de (2.2).

Outra propriedade presente (ou ausente) em sistemas é a causalidade. Um sistema é
chamado causal se o valor presente do sinal de saida depende apenas de os valores presentes
e/ou passados do sinal de entrada. Embora a causalidade seja necessaria para a
implementacdo, em tempo real, de sistemas de tempo discreto, ndo é realmente um problema
de aplicacgdes off-line, onde o sinal de entrada ja foi gravado. A condicao para que um sistema
linear, invariante no tempo, seja causal é que a resposta de impulso h(n) = 0 paran < 0.

A estabilidade € outra propriedade importante do sistema. Existem vérios critérios de
estabilidade. Um sistema é chamado de BIBO (bounded-input bounded-output) estavel ou
simplesmente estavel, se e somente se, cada entrada limitada, a saber, |x(n)] < M, < ®
para todo n, produz um saida limitada, ou seja, |[y(n)| < M, < oo para todos n.

Sistemas instaveis geram ilimitados sinais de saida e, portanto, ndo sdo Uteis em
aplicacdes praticas, porque resultardo em um estouro na saida. Pode-se mostrar que um

sistema linear invariante no tempo é BIBO estavel, se e somente se,

Z Ih()] < e 2.7)

Além da abordagem de convolugdo no dominio do tempo, a saida de um sistema
linear, invariante no tempo, pode ser determinada usando técnicas de transformacéo. De fato,

usando a propriedade de convolugdo da transformada z,

Y(z) = H2)X(2) (2.8)
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onde X(z), Y(z) e H(z) sdo as transformadas z da entrada, saida e resposta de impulso,
respectivamente. A transformada z, H(z) = Z [h(n)] da resposta de impulso desempenha um
papel muito importante na analise e caracterizagdo de sistemas lineares e invariantes no
tempo. Se o circulo unitario estiver dentro da ROC de H(z), o sistema € estavel e H(e/®)
fornece sua resposta de frequéncia.
Avaliando (2.8) no circulo unitario da-se:
Y(e/®) = H(e/?) X(e/?) (2.9)

onde H(e/®) ¢ a funcio de resposta de frequéncia do sistema. Como, em geral, e H(ef“’) é de

valor complexo, temos:

H(e™) = |H(eiW)|eiziH(ejW) (2.10)
H(e’®) = H(e/)| e |H(e/®)|é a resposta de magnitude e H(e/®)| é a resposta de fase do
sistema. Para um sistema com uma resposta de impulso real, |H(ef“’)|tem simetria par
|H (ej“’)| tem simetria impar. A resposta de atraso de grupo de um sistema com resposta de

frequéncia H(e’*) é definido como:

() =~ gH(e™)
(2.11)

e fornece uma medida do atraso médio do sistema em funcédo da frequéncia.

2.1.2 Sistemas discretos por equacdes lineares de diferenca de coeficiente constante

Um sistema de tempo discreto é chamado de praticamente realizavel se satisfizer as
seguintes condicoes:
1) Requer uma quantidade finita de memoria;
2) Requer a quantidade de operacGes aritméticas necessarias, pois o calculo de cada
amostra de saida é finito.
Se, além de linear e invariante no tempo, exigimos que um sistema seja causal e
praticamente realizavel, entdo a descricdo mais geral de entrada/saida de tal sistema leva a

forma de uma equacdo de diferenca linear de coeficiente constante

P

Q
Y ==Y @y -k + ) dx(n— k)
k=0

] (2.12)
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Caso os parametros do sistema {ay,d,} dependam do tempo, o sistema é linear e varia
no tempo. Se, no entanto, os parametros do sistema dependerem dos sinais de entrada ou
saida, entéo o sistema torna-se ndo linear.

Considerando que os parametros sdo constantes e avaliando a transformada z de
ambos os lados de (2.12), obtém-se:

Y@)_ I, dz™* , D)

H(Z):X(Z)_1+Z’,2=1 axz™k T A(z)

(2.13)
Um sistema com uma funcéo de sistema racional pode ser descrito, dentro de um fator
de ganho, por a localizacao de seus polos e zeros no plano z:

Hg=1(1_zkz—1) (2.14)
MMh-1(1-PrZ~1)

D(Z)_
AZ)

H(z)= G

O sistema descrito em (2.12) ou equivalentemente por (2.13) ou (2.14) é estavel se 0s
seus polos, isto &, as raizes do polindmio denominador A (z) estiverem todas dentro do
circulo unitario.

Se os coeficientes a;, em (2.12) forem zero, teremos:

Q (2.15)
y) = ) dix(n— k)
k=0
gue em comparacdo com (2.3) produz
h(n) = {dn 0<n <Q (2.16)
0 caso contrario

isto &, o sistema em (2.15) tem uma resposta de impulso com duragéo finita e é chamado de
sistema de resposta a impulsos finitos (FIR).

A partir de (2.13), conclui-se que a fungdo do sistema de um sistema FIR é um
polindmio em z~1, e assim H(z) tem polos triviais Q em z = 0 e Q zeros. Por esta razdo, 0s
sistemas FIR também sdo referidos como sistemas all-zero (AZ). A Figura 2.3 mostra uma
realizacdo simples do diagrama de blocos do sistema FIR (2.15) em termos de atrasos

unitarios, aditivos e multiplicadores.
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Figura 2.3 — Realizacéo do filtro FIR (forma direta).

Quando um sistema tem polos e zeros, H(z) pode ser expresso usando a forma de

expansdo da fracdo parcial da seguinte forma:

oA (2.17)
H(z) =21—p z7k
k=1 k

se 0s polos sdo distintos e Q < P. A resposta de impulso correspondente é entdo dada por

P (2.18)
h(m) = ) A (pi)"x(n)
k=1

ou seja, cada polo contribui com um modo exponencial de duracéo infinita para a resposta do
impulso. Com isso, conclui-se que a presenca de qualquer polo ndo trivial em um sistema
implica na duragdo da resposta ao impulso. Classificam-se tais sistemas como sistemas de
resposta infinita a impulsos (IIR). Se Q = 0, o sistema tem apenas polos, com zeros em
z = 0, e é chamado de sistema de polo total (AP).

Deve-se ressaltar ainda que, embora os sistemas de todos os polos e polos zero sejam
IIR, nem todos os sistemas IIR sdo sistemas polo zero (PZ). De fato, existem muitos sistemas
uteis, por exemplo, um filtro passa-baixa ideal, que ndo pode ser descrito pelas fungbes do
sistema racional de ordem finita. As figuras 2.4 e 2.5 mostram realiza¢Ges de forma direta de

um sistema polo total e um sistema polo zero.
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Figura 2.5 — Realizacao do sistema polo zero (forma direta).

2.1.3 Resposta a Entradas Periddicas

Embora a formula de soma de convolucdo possa ser usada para calcular a resposta de

um sistema estavel a qualquer sinal de entrada, (2.8) ndo pode ser usada com entradas

periodicas porque sinais periodicos ndo possuem uma transformada z. No entanto, uma

formula no dominio da frequéncia semelhante para (2.9) pode ser desenvolvido para entradas

periddicas.

Seja x(n) um sinal periédico com periodo fundamental N. Este sinal pode ser

expandido em uma série de Fourier como:

N—1 j2mkn
x(n) = Yp_o Xxe N

(2.19)
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2.2 ALGORITMO LMS

Inspirado no perceptron, o algoritmo de minimos quadrados médio (LMS) foi o
primeiro algoritmo de filtragem adaptativa linear para resolver problemas como previséo e
equalizacdo de canais de comunicacdo. Esses dois algoritmos, embora diferentes em
aplicacGes, compartilham uma caracteristica comum, ambos envolvem o0 uso de um
combinador linear, dai a designacao “linear”. (Haykin, 2008, p. 91)

Bastante utilizado em filtragem adaptativa, 0 LMS tornou-se referéncia para os demais
algoritmos de filtragem. Conforme Haykin (2008), as razbes por tras deste historico sdo
maultiplas como:

¢ A complexidade do algoritmo LMS ¢ linear em relacdo aos parametros ajustaveis, o

que torna o algoritmo computacionalmente eficiente;

e E eficaz no desempenho;

¢ O algoritmo é simples de codificar e, portanto, facil de construir;

e Acima de tudo, o algoritmo é robusto no que diz respeito a perturbagfes externas.
2.3 ESTRUTURA DE FILTRAGEM DO ALGORITMO LMS

A Figura 2.6 (a) mostra o diagrama de blocos de um sistema dinamico desconhecido
que é estimulado por um vetor de entrada composto pelos elementos x; (n), x,(n), ..., xp (n)
onde n, denota o instante de tempo em que o estimulo (excitacdo) é aplicado ao sistema. O

indice de tempon = 1,2, ..., M.

X n |_.
1 ( ) Sistema Saida
Entradas! 2 ™ [—{ dindmico |— -
: desconhecido d (?’l)

(a)
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O am)

Figura 2.6 - Sistema dindmico desconhecido (a). Grafico de fluxo de sinal do modelo adaptativo para o sistema

(b). O grafico incorpora um ciclo de feedback.

Em resposta a este estimulo, o sistema produz uma saida denotada por y(n). Assim, o

comportamento externo do sistema é descrito pelo conjunto de dados
T:{x(n),d(n);n=1,2,.., M} (2.20)

onde

x(n) = [x;(n), x,(n), ..., xpy (M)]” (2.21)
Os pares de amostras que compdem T sdo distribuidos de forma idéntica de acordo
com uma lei de probabilidade desconhecida. A dimensdo M que pertencente ao vetor de
entrada x(n) é referida como a dimensionalidade do espaco de entrada, ou simplesmente

como a dimensionalidade de entrada.
O vetor de estimulo x(n) pode surgir de duas maneiras fundamentalmente diferentes,

uma espacial e o outro temporal:

e Os elementos M de x(n) originam-se em diferentes pontos do espago; neste caso,

falamos de x(n) como dados instantaneos.
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e Os elementos M de x(n) representam o conjunto de valores presentes e (M — 1)

valores passados de alguma excitacdo uniformemente espacada no tempo.

A Figura 2.6 (b) mostra um grafico de fluxo de sinal de um filtro adaptativo. Sua

operagdo consiste em dois processos continuos:

1) Processo de filtragem, que envolve o célculo de dois sinais:

e Uma saida, denotada por y(n), que é produzida em resposta aos elementos M do
vetor de estimulo x(n), a saber, x; (n), x,(n), ..., xy (n);

e Um sinal de erro, denotado por e(n), que € obtido comparando a saida y(n) com
a saida correspondente d(n) produzida pelo sistema desconhecido. Com efeito,
d(n) atua como uma resposta desejada.

2) Processo adaptativo, que envolve o ajuste automatico dos coeficientes do filtro de
acordo com o sinal de erro e(n).

Assim, a combinacdo desses dois processos trabalhando juntos constitui um circuito de

realimentacdo como mostrado na Figura 2.6 (b). Desse modo, a saida do filtro y(n) é

exatamente igual ao campo local induzido v(n); isso €,

y(m) = v(m) = > wi(m)x, () (222)

onde w;(n),w,(n), ..., wy(n) sdo os coeficientes do filtro, medidos no tempo n . Na forma

de matriz, podemos expressar y(n) como um produto interno dos vetores x(n) e w(n) como:

y(m) =x"(mw(n) (2.23)

onde
w(n) = [wy(n),w,(n), ..., wy(m)]T (2.24)

A saida do filtro y(n) é comparada com a saida correspondente d(n) recebida do
sistema desconhecido no tempo n. Normalmente, y(n) é diferente de d(n), portanto, sua

comparacéo resulta no sinal de erro

e(n) =d(n) —ym) (2.25)

A maneira pela qual o sinal de erro e(n) é usado para controlar os coeficientes do

filtro é determinada pela funcdo de custo usada para derivar o algoritmo de filtragem
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adaptativa de interesse. Esta questdo esta intimamente relacionada com processos de
otimizagdo. Neste contexto, apresenta-se a seguir uma revisdo dos métodos de otimizagéo

irrestrita.
2.4 OTIMIZACAO SEM RESTRICOES: UMA REVISAO

Considere uma funcéo de custo J(w) que é uma funcgéo diferencavel de algum vetor de
peso desconhecido (w). A funcio J(w) mapeia os elementos de w em nimeros reais. E uma
medida de como escolher o vetor de peso w de um algoritmo de filtragem adaptativa para que
ele se comporte de maneira ideal. Deseja-se encontrar uma solucdo 6tima w* que satisfaca a

seguinte condicdo
J(w*) < J(w), 2.26
ou seja, é preciso resolver um problema de otimizacao irrestrita, expresso da seguinte forma:
Minimize a funcédo de custo J(w) em relacdo ao vetor de peso w.
A condicdo necesséria para otimalidade é
Vj(w*) =0 (2.27)

onde VJ(w) é o operador gradiente,

[9 9 G ]T
dw; ow dwy (2.28)
E VJ(w) é o vetor gradiente da fungdo de custo,
9] 9] 9] 1"
Vitw) = [aw-'aw " ow
v N (2.29)

Uma classe de algoritmos de otimizacdo irrestrita que € particularmente adequada para
o projeto de filtros adaptativos é baseada na ideia de descida iterativa local, na qual se inicia
com uma estimativa denotada por w(0), em seguida, gera-se uma sequéncia de vetores de
peso w(1),w(2) ..., tal que a funcgdo de custo J(w) seja reduzida a cada iteracdao do algoritmo,

como mostrado por

](w(n + 1)) < ](w(n)) (2.30)
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onde w(n) é o valor antigo do vetor de peso e w (n + 1)é seu valor atualizado.
Esperamos que o algoritmo eventualmente convirja para a solugéo 6tima w*. Dizemos
"esperanca™ porque existe uma possibilidade distinta de que o algoritmo torne-se instavel, a

menos que sejam tomadas precaucdes especiais.
2.4.1 Método da descida mais ingreme

No método da descida mais ingreme, os ajustes sucessivos aplicados ao vetor de peso
w sd0 na direcdo da descida mais ingreme, ou seja, em direcdo oposta ao vetor gradiente

V](w). Por conveniéncia de apresentacdo, escrevemos

g = Vj(w) (2.31)

Assim, o algoritmo de descida mais ingreme € formalmente descrito por

wn+1) =w(n) —ugn) (2.32)

onde u é o tamanho do passo e g(n) é o vetor gradiente avaliado no ponto w(n). Ao passar

da iteracdo n paran + 1, o algoritmo aplica a correcéo
Aw(n) =w(n+1) —w(n)

= —ug(n) (2:33)

Para mostrar que a formulagdo do algoritmo de descida mais ingreme satisfaz a

condicdo da Equacdo (2.30) para descida iterativa, usamos uma expansao em serie de Taylor

de primeira ordem em torno de w(n) para aproximar J(w(n + 1)) como:

J(wn+ 1) = J(wm) + gT(n)Aw(n) (2.34)

O uso ¢é justificado para u pequeno. Substituindo a Equagdo (2.33) nesta relagdo
aproximada resulta

J(wn+ 1) = J(w(n)) — ug"(m)gn)

=J(w(n)) — ullgn)|| (2.35)
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O que mostra que, para um tamanho de passo positivo u, a funcdo de custo diminui a
medida que o algoritmo avanca de uma iteracdo para a proxima. O raciocinio apresentado
aqui € aproximado na medida em que este resultado final é verdadeiro apenas para tamanhos
de passo suficientemente pequenos.

O método da descida mais ingreme converge lentamente para a solugdo 6tima w™.
Além disso, o tamanho do passo u apresenta uma influéncia profunda no seu comportamento
de convergéncia:

e Quando u € pequeno, a resposta transitoria do algoritmo é superamortecida, na medida
em que a trajetoria tracada por w(n) segue um caminho suave no plano W, como
ilustrado na Figura 2.7 (a);

e Quando u é grande, a resposta transitoria do algoritmo é subamortecida, pois a
trajetoria de w(n) segue um caminho em zigue-zague (oscilatério), como ilustrado na
Figura 2.7 (b);

e Quando u excede certo valor critico, o algoritmo torna-se instavel (ou seja, diverge).

4.0

I
|
T

Wo (n)
o
(=]
)

U pequeno

-~~~
- -
mnn
N — O

-40 T

40 0.0 40
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4 U grande
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! |
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wy (n)
(b)

Figura 2.7 — Trajetdria do método de descida mais ingreme em um espaco bidimensional para dois
valores diferentes referentes ao tamanho do passo: (a) u pequeno (b) u grande. As coordenadas w, e
w, sdo elementos do vetor de peso w; ambos estdo no plano W.

2.4.2 Método de Newton

Para uma técnica de otimizacdo mais elaborada, podemos recorrer ao método de
Newton, cuja ideia basica é minimizar a aproximacdo quadratica da fungéo de custo J(w) em
torno do ponto atual w(n); esta minimizagdo € realizada a cada iteracdo do algoritmo.
Especificamente, usando uma expansao em série de Taylor de segunda ordem da fungéo custo

em torno do ponto w(n), podemos escrever:

Aj(wn) =J(wrn+ 1) = J(wn))

1
~ gT(n)Aw(n) + EAWT (n)HnM)Aw(n)
(2.36)
Como antes, g(n) é o vetor gradiente Nx1 por da funcdo de custo J(w) avaliada no
ponto w(n). A matriz H(n) é a Hessiana m por m de J(w), também avaliada em w(n). O

Hessiano de J(w) é definido por
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H = V2J(w) (2.37)
- 02 9% 9% 7
aw% 6W16W2 o anaWN
2] 0?] 9?]
H =l ow,0w, aw§ ow,0wy
92 9?] 9%
[Owy dw;  dwyow, owg (2.38)

A equacdo (2.38) exige que a funcdo de custo J(w) seja duas vezes continuamente
diferencavel em relacdo aos elementos de w. Diferenciando a Equacdo (2.36) em relacdo a

Aw, minimizamos a mudanca resultante A J(w) quando

g(m) + Hm)Aw(n) = 0 (2.39)

Resolvendo esta equacao para rendimentos de Aw(n)
Aw(n) = —H 1(n)g(n) (2.40)
iSS0 &,
wn+1) =w(n) + Aw(n)

=w(n) - H ' (m)g(n) (2.41)

onde H™1(n) é o inverso do Hessiano de J(w).

De um modo geral, 0 método de Newton converge rapidamente assintoticamente e néo
apresenta 0 comportamento em zigue-zague que por vezes caracteriza 0 método de descida
mais ingreme. No entanto, para que 0 método de Newton funcione, o Hessiano H(n) tem que
ser uma matriz definida positiva para todo n. Infelizmente, em geral, ndo ha garantia de que

H(n) seja definido positivamente em cada iteracdo do algoritmo.
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2.4.3 Método Gauss-Newton

Para lidar com a complexidade computacional do método de Newton sem
comprometer seriamente o seu comportamento de convergéncia, podemos utilizar o método
de Gauss-Newton. Para aplicar este método, adotamos uma funcdo de custo que é expressa

como a soma dos quadrados dos erros.

n

1
Jw) == ) e*()
2 ; (2.42)

onde o fator de escala é incluido para simplificar as questdes na analise subsequente. Todos 0s
termos de erro nesta formula séo calculados com base em um vetor de peso w que é fixado
durante todo o intervalo de observagdo 1 < i < n.

O sinal de erro e(n) é uma funcdo do vetor de peso ajustavel w. Dado um ponto

operacional w(n), linearizamos a dependéncia de e(n) em w introduzindo 0 novo termo

T

X (w — w(n)), n=12,...M

, de(n)
e’'(n,w) = e(n)+[ 5 l
W lw=wm) (2.43)

Equivalentemente, usando notagcdo matricial, podemos escrever
e’(n,w) = e(n) +J(n) (w—w(n)) (2.44)
onde e(n) € o vetor de erro

e(n) = [e(1),e(2),...,e(n)]® (2.45)

e J(n) é o Jacobiano n por m de e (n):

rde(1) ode(1) de(1) T

ow, ow, dwy
de(2) 0e(2) de(2)
](n) = an aWZ aWN

ae'(n) ae'(n) aetn)
L dw, aw, owy

“w=w(n) (2.46)

O Jacobiano J(n) é a transposicdo da matriz gradiente m por n Ve (n), onde
Ve(n) = [Ve(1),Ve (2),...,Ve(n)]
(2.47)
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0 vetor de peso atualizado w(n + 1) agora é definido por Ve(n), onde
Ve(n) = [Ve(1),Ve (2),..,Ve(n)] (2.48)

0 vetor de peso atualizado w(n + 1) agora é definido por

1

Usando Equacéo (2.44) para avaliar a norma euclidiana quadrada de e’(n, w), obtemos

1 1
slle'(n, w)||? = > lle)I? + eT (MJ(n)(w — w(n))
1
t3 (w —wm)TTTMWIn)(w— w(n))
(2.50)

Assim, diferenciando essa expressdo em relacdo a w e fixando o resultado igual a zero,
obtém-se

JTme(®) +1T M) (w — wn)) =0 (2.51)

Resolvendo esta equacdo para w escrevemos assim, em parte da Equacéo 2.49, que

descreve a forma pura do método Gauss-Newton.
wrn+ 1) =wmn) — JTMIE) T (e (2.52)

Ao contrario do método de Newton, que requer o conhecimento do Hessiano da
funcdo de custo J(n), o método de Gauss-Newton requer apenas o0 Jacobiano do vetor de erro
e(n). Entretanto, para que a iteracdo de Gauss-Newton seja computéavel, o produto da matriz
JT(n)J(n) deve ser ndo singular.

Com relagdo ao ultimo ponto, reconhecemos que JT(n)J(n) é sempre definido néo
negativo. Para garantir que nao seja singular, o Jacobiano J(n) deve ter classificacdo de linha
n; isto e, as linhas de J(n) na Equacdo (2.46) deve ser linearmente independente.
Infelizmente, ndo h& garantia de que esta condi¢cdo sera sempre mantida. Para evitar a
possibilidade de J(n) ser deficiente em classificacdo, a pratica habitual é adicionar a matriz
diagonal 8I a matriz JT(n)J(n), onde I é a matriz identidade. O parametro & é uma pequena
constante positiva escolhida para garantir que JT(n)J(n) + 81 é definida positiva para todo
n.

O método Gauss-Newton pode ser implementado na forma ligeiramente modificada

wn + 1) =wn) - JTMmJn) + D (ne(n) (2.53)



26
onde w(n) é o valor atual do vetor de peso.
2.5 O FILTRO WIENER

A abordagem escolhida para apresentar o filtro de Wiener nesta sesséo considera
inicialmene o filtro de minimos quadrados. Para tal, € apresentada a seguir a derivacdo da
férmula para este filtro usando o método de Gauss-Newton. Para prosseguir entdo, define-se o

vetor de erro como:

e(n) =d(n) — [x(1),x(2),...,x(n)]T wn) (2.54)
=d(n) —x(n)w(n)

onde d(n) € o vetor de resposta desejado de dimenséo n por 1.

d(n) = [d(1),d(2), ..., d(m)]T (2.55)

e X(n) é a matriz de dados N por M.

X(n) = [x(1) x(2) ... x(m)]T (2.56)

Diferenciar o vetor de erro e(n) em relacdo a w(n) produz a matriz gradiente

Ve(n) = — XT(n) (2.57)

Correspondentemente, o Jacobiano de e(n) é

J(n) = =X(n) (2.58)

Como a equacdo de erro (2.44) ja é linear no vetor de peso w(n), 0 método de Gauss-

Newton converge em uma Unica itera¢do. Substituindo (2.54) e (2.58) em (2.52) temos:

wn+1) =wmn) + XTMXm) X" () ([d(n) - X(m)w(n))
= XTMXm) X" (m)d(n) (2.59)
O termo (XT(n)X(n)) " 1XT(n) é chamado de pseudoinverso da matriz de dados X(n);
aquilo é,2
X*(m) = XT(m)X(m) X" (n) (2.60)

Portanto, podemaos reescrever a Equacéo (2.59) na forma compacta
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w(n+ 1) =X*(n) d(n) (2.61)

Esta formula representa uma maneira conveniente de afirmar o seguinte: o vetor de
pesos w(n + 1) resolve o problema linear dos minimos quadrados, definido ao longo de um
intervalo de observacdo de duracdo n, como o produto de dois termos o pseudoinverso

X*(n) e o vetor de resposta desejado d(n).

2.5.1 Filtro Wiener: Forma Limitante do Filtro de Minimos Quadrados para um

Ambiente Ergodico

Considerando que w,, pode denotar a forma limite do filtro de minimos quadrados
como o numero de observagGes quando n tende ao infinito, entdo podemos entdo usar a
Equacéo (2.59) escrever
wo=Ilimw(n + 1)
n—-oo
= lim XT(n)X(n)) ' XT(n)d(n)
n—oo
= limyo (; X" (WX () ™!

X lim ~ XT(n)d(n) (2.62)

Supondo agora que o vetor de entrada x(n) e a resposta desejada correspondente d(n)
sejam extraidos de um ambiente ergodico que também é estacionario, podemos entdo
substituir médias de tempo por médias de conjuntos. Por definicdo, a forma média do

conjunto da matriz de correlagdo do vetor de entrada x(n) €

Ry = E[x(m)x"(n)] (2.63)

e, correspondentemente, a forma média do conjunto do vetor de correlacdo cruzada entre o

vetor de entrada x(n) e o vetor de resposta desejado d(n) é
ry, = E[x(n)d(n)] (2.64)

onde E € o operador esperanca. Portanto, sob o pressuposto da ergodicidade, agora pode
escrever

1
R, = rlll—rgoa X(m)XT(n) (2.65)
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T = lim = XT(m)d(n) (2.66)

Assim, podemos reformular a Equacdo (2.62) em termos de parametros de correlagdo

com média de conjunto como:
—p-1
Wy = Ri;Tgy (2.67)
onde R} € o inverso da matriz de correlacdo R,,.

O vetor de peso w, é chamado de solucdo de Wiener para o problema de filtragem
linear 6tima. Assim, podemos fazer a afirmacdo: para um processo ergddico, o filtro de
minimos quadrados se aproxima assintoticamente do filtro de Wiener quando o nimero de

observaces se aproxima do infinito

Projetar o filtro de Wiener requer conhecimento da estatistica de segunda ordem: a
matriz de correlacdo R,, do vetor de entrada x(n). e o vetor de correlacdo cruzada r , entre
x(n) e a resposta desejada d(n). Contudo, esta informagdo ndo estd disponivel quando o
ambiente em que o filtro opera é desconhecido. Podemos lidar com tal ambiente usando um
filtro adaptativo linear, adaptativo no sentido de que o filtro é capaz de ajustar seus
parametros livres, em resposta a variac@es estatisticas no ambiente. Um algoritmo altamente
popular para fazer esse tipo de ajuste de forma continua é o algoritmo Least-Mean-Square
(LMS), onde seré discutido na sessao a seguir.

2.6 O ALGORITMO DE MINIMOS QUADRADOS MEDIO - LMS

O algoritmo de minimos quadrados médio (Least-Mean-Square -LMS) é configurado
para minimizar o valor instantaneo da funcéo de custo,

JOW) = Ze?(n) (2.68)

onde e (n) € o sinal de erro medido no tempo n. Diferenciar J(W)em relacdo ao vetor de peso
w produz

ajw) de(n) (2.69)
) ~ My

Assim como acontece com o filtro de minimos quadrados, no algoritmo LMS, pode-se
expressar o sinal de erro como

e(n) = d(n) —xT(n)w(n) (2.70)

Por isso,
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26— xw

o(w)(n) (2.71)
e

yw

awm e (2.72)

Usando este ultimo resultado como estimativa instantanea do vetor gradiente,

podemos escrever

g(n) = —x(n)e(n) (2.73)

Finalmente, usando (2.73) para o vetor gradiente em (2.32) para 0 método da descida

mais ingreme, podemos formular o algoritmo LMS da seguinte forma:
wn + 1) = wn) + ux(n)e(n) (2.74)

E também digno de nota que o inverso do pardmetro de passo u atua como uma
medida da memoria do algoritmo LMS: quanto menor for o valor de u, maior sera o intervalo
de memoria durante o qual o algoritmo LMS lembra dados passados. Consequentemente,
qguando u é pequeno, o algoritmo LMS funciona com precisao, mas a taxa de convergéncia do
algoritmo é lenta.

Ao derivar a Equacéo (2.74), usamos w(n) no lugar de w(n) para enfatizar o fato de
que o algoritmo LMS produz uma estimativa instantanea do vetor de peso que resultaria do
uso do método da descida mais ingreme.

No algoritmo de descida mais ingreme, o vetor de peso w(n) segue uma trajetoria bem
definida no espaco de peso W para um p prescrito. Em contraste, no algoritmo LMS, o vetor
de peso w(n) traca uma trajetoria aleatoria. Por esse motivo, o algoritmo LMS as vezes é
chamado de "algoritmo de gradiente estocastico”. A medida que o nimero de iteracdes no
algoritmo LMS se aproxima do infinito, w(n) realiza um passeio aleatério (movimento
browniano) em torno da solucéo de Wienerw,.

E importante a notar que, ao contrario do método de descida mais ingreme, o
algoritmo LMS ndo requer conhecimento das estatisticas do ambiente. Esta caracteristica do
algoritmo LMS é importante do ponto de vista pratico.

Um resumo do algoritmo LMS, baseado em (2.70) e (2.74), é apresentado na Tabela
2.1, que ilustra claramente a simplicidade do algoritmo. Conforme indicado nesta tabela, a

inicializacdo do algoritmo é feita simplesmente definindo o valor do peso vetor w(0) = 0.
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Tabela 2.1 - Sumario do algoritmo adaptativo LMS.
Algoritmo 2.1 — LMS

1. Inicializagdo e parametros
w(@0) =0

O<u<

}\m ax

2. Dados de entrada e saida da planta e do filtro adaptativo
d(n) = x"(n)p(n)
y(n) = xT(mw'(n)
3. Célculo do sinal do erro

e(n) =dm) —y(m) +v(n)
4. Atualizacdo dos coeficientes do filtro

wn+1) = wn) + pe(n)x(n)

2.6.1 Representacdo gréafica de fluxo de sinal do algoritmo LMS

Combinando (2.70) e (2.74), podemos expressar a evolucdo do vetor de peso no
algoritmo LMS como

Wn + 1) = W) + ux@)[d(®) —x" (MW ()]

[1—nx ()xT(M)]Wn) + ux (n)d(n) (2.75)

onde | é a matriz identidade. Ao usar o algoritmo LMS, reconhecemos que

w(n) =z 1 [wWw(n + 1)] (2.76)

onde z~! é o operador de atraso de tempo unitario, implicando armazenamento. Usando

(2.75) e (2.76) podemos assim representar o algoritmo LMS pelo gréfico de fluxo de sinal
mostrado na Figura 2.8.
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ux(n)d(n) win+ 1)

> P | :> Win)

px(n)xT(n)

Figura 2.8 — Grafico de fluxo de sinal representagdo do algoritmo LMS. O grafico incorpora feedback
representado na parte hachurada.

Este grafico de fluxo de sinal revela que o algoritmo LMS é um exemplo de sistema de
feedback estocastico. A presenca de feedback tem um impacto profundo no comportamento de

convergéncia do algoritmo LMS.

2.7 ALGORITMO LMS NORMALIZADO - NLMS

A velocidade de convergéncia do algoritmo LMS pode ser melhorada, uma opc¢éo para
que isso ocorra € a realizacdo de modificacbes no fator que determina o passo de
convergéncia, ou seja, na constante u (Martins, 2020). O algoritmo LMS Normalizado, que
imp6e modificagdo no fator de convergéncia, em geral, converge mais rapido que o algoritmo
LMS (Diniz, 2008, p. 114).

A regra de atualizacdo do algoritmo NLMS pode ser obtida considerando w(n + 1)

que minimiza a seguinte funcdo objetivo ¢(n),

o) =[whn+1) —wm)]T[wh+1) —w(n)], (2.77)
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restrita a condicéo
wn + 1DTx(n) = dn). (2.78)

Para solucionar esse problema de otimizacdo com restricdo, utiliza-se 0s
multiplicadores de Lagrange de tal forma que o problema com restricdo se torna o seguinte

problema sem restri¢éo:
J) = [wn+1) —w@®]T[whn+1) —wn)] — A[dn) —whn + 1)Tx(n)]. (2.79)

Desse modo, para encontrar w(n + 1) que minimiza J(n) basta resolver

% = (2.80)
Resolvendo a Equacéo (2.80), tem-se:
2lw(n+ 1) —w(n)] — Ax(n) = 0, (2.81)
e multiplicando (a esquerda) toda a Equacéo (2.81) por xT(n) obtem-se:
2[xT(m) wn + 1) — xT(n) w(n)] — AxT(n)x(n) = 0. (2.82)

Isolando 1 em (2.82) e lembrando que xT(n)x(n) é a norma-2 ao quadrado de

x(n), chega-se a:

— PO [xT(m) wn + 1) —xT(n) w(n)]. (2.83)

Aplicando as propriedades de transposicéo de matrizes, a Equacao (2.83) torna-se:

2
Ix(n)|3

e lembrando da restricio da funcdo objetivo w(n + 1)Tx(n) = d(n), chega-se a seguinte

[w(n + 1)Tx(n) — wT(n)x(n)], (2.84)

expressao para A:

O [d(n) —y()], (2.85)
e consequentemente,
2
= o7 e(n). (2.86)

Substituindo A dado em (2.86) na Equacdo (2.82), e isolando w(n + 1) tem-se:
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2
Ix(n)I3

Para realizar o controle sobre o ajuste dos coeficientes de vetor w(n), introduz-se um

wn+1)=w(n)+ e(n)x(n) (2.87)

parametro de passo u, e para evitar divisdo por zero o parametro € > 0 € introduzido.
Portanto, a expressdo de atualizagdo dos coeficientes do filtro NLMS tornar-se da seguinte
forma:

2u

win+1)=w(n)+ XTOOx() T &

e(n)x(n). (2.88)

A estabilidade e convergéncia do algoritmo NLMS é garantida para 0 < u < 2
(Haykin, 1996). O algoritmo apresentado na Tabela 2.2, lista 0 passo a passo para
implementacdo do filtro NLMS desde a sua inicializacdo e parametros, até a atualizacdo dos

coeficientes do filtro.

Tabela 2.2 - Sumario do algoritmo adaptativo NLMS.
Algoritmo 2.2 NLMS

1. Inicializacdo e parametros
w(0) =0
O<pu<2 €>0
2. Dados de entrada e saida da planta e do filtro adaptativo
d(n) = x"(n)p(n)
y(m) = x"(m)w'(n)
3. Célculo do sinal do erro
e(n) =d(n) —ym) +v(n)
4. Atualizacdo dos coeficientes do filtro

2u
e+ xT(n)x(n)

win+1) = whn) + e(n)x(n)

Comparando os algoritmos NLMS e LMS percebe-se que a diferenga entre os dois
consiste no fato de o passo de adaptacdo, agora no NLMS, ser normalizado pela norma do
vetor x no instante n. A partir do NLMS, diversos algoritmos tém sido propostos na literatura,

entre 0s quais figuram os proporcionais, objeto de estudo do préximo capitulo.
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Capitulo 3

Algoritmos Proporcionais e Zero-Attracting

Neste capitulo sdo apresentadas construgdes tedricas dos algoritmos proporcionais e
dos pertencentes a familia zero-attracting (com atracdo para zero). Entre os algoritmos
descritos nesse capitulo destaca-se o IAF-PNLMS, pois este faz parte do centro da proposta

principal dessa pesquisa.
3.1 ALGORITMOS PROPORCIONAIS

Nessa secdo, sdo apresentados 0s principais algoritmos adaptativos proporcionais.
Vale lembrar que algoritmo LMS, apesar de simples e eficaz, possui uma convergéncia lenta
quando a resposta ao impulso é de natureza esparsa (Duttweiler, 2000). A fim de superar essa
desvantagem, novos algoritmos foram criados, como o algoritmo PNLMS. Neste algoritmo, a

regra de adaptacao dos coeficientes w(n) é dada por (Branco, 2016):

uG(n)e(m)x(n)
xT(n)G(n)x(n) + &’

onde u é o passo de adaptacdo e € > 0 é um parametro de regularizacdo numérica para

wn+1) =whn) + (3.1)

estabilizar a solugdo. A matriz
G(n) = diag[g:(n) g.(n) ... gv(M)], (3.2)
de ordem N x N é responsavel pela distribuicdo de ganhos individuais g;(n), controlando o
ajuste do i-ésimo coeficiente do algoritmo. O operador diag define uma matriz diagonal cujo
os elementos g, (n), g,(n), ..., gn(n) compdem a diagonal principal.
Comparando as regras de atualizacdo dos coeficientes dadas nas Equagdes (2.88) e
(3.1), algoritmos NLMS e PNLMS respectivamente, percebe-se que o algoritmo NLMS pode
ser obtido apartir do PNLMS tomando G(n) igual a matriz identidade, ou seja, ganhos

individuais iguais a 1 para todos os coeficientes do filtro.
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3.1.1 Algoritmo PNLMS

Com o objetivo de melhorar o desempenho dos filtros adaptativos nas tarefas de
identificacdo e controle de plantas esparsas foi desenvolvido o algoritmo adaptativo PNLMS,
pois 0 passo de adaptacdo é proporcional a cada coeficiente do filtro (Yu; Zhao; Chen, 2015).

As Equac0es (3.1) e (3.2) sdo a base para os algoritmos da familia proporcional, sendo
que as diferentes versdes de algoritmos desta familia sdo obtidas modificando-se a maneira na
qual o ganho individual g;(n) é calculado. No caso do algoritmo PNLMS padrdo, o ganho

gi(n) associado ao i-ésimo coeficiente w;(n) é obtido a partir de

¢i(n)
Lo’

em que a funcdo de proporcionalidade ¢;(n) é definida como

gi(n) = =12,..,N, (3.2)

¢i(n) = max[f(n), lw;(n)|], (3.3)
sendo

f() = pmax[§, [[w(n)]|c] (3-4)

o fator de ativacdo, o qual influencia diretamente na adaptacdo dos coeficientes considerados
inativos. Tal fator depende da norma infinita do vetor de coeficientes do filtro, ||lw(n)|, €
dos parametros de inicializagdo, &, e de proporcionalidade, p (Souza et al., 2009). O
algoritmo apresentado na Tabela 3.1, lista os passos para implementacdo do filtro PNLMS

padrdo desde a sua inicializagdo até a atualizacdo dos coeficientes do filtro.

Tabela 3.1 - Sumario do algoritmo adaptativo PNLMS padrao.

Algoritmo 3.1 PNLMS padréo

1. Inicializagéo
w(0) =0
e parametros
0<u<2,6>0p>0¢e>0
2. Obtencédo dos dados da entrada e saida da planta
d(n) = x"(n)p(n)
e do filtro adaptativo
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y(n) = x"(nw(n)
3. Sinal do erro
e(n) =d(n) —y(m) +v(n)
4. Fator de ativacao
f(n) = pmax [§, [[w(n)[|]
5. Funcéo de proporcionalidade
@;j(n) = max [f(n), lw;(n)|],i = 1,2,..,N
6. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo
o) . _
?I=1¢j (n) ’
7. Matriz de ganhos individuais (N x N)
G(n) = diaglg1(m)g.(n) -+ gn(M)]
8. Atualizacdo dos coeficientes do filtro adaptativo

nG(n)e(n)x(n)
xT(n)G(n)x(n) + ¢

gi(n) = 1,2,...,N

win+1) =w(n) +

A regra de adaptacdo proposta no PNLMS € menos eficaz do que a regra do NLMS
para situacOes de plantas esparsas. Para superar essa deficiéncia foi proposto o algoritmo
PNLMS aprimorado, o qual se mostrou eficaz independente da resposta ao impulso (Benesty;
Gay, 2002). O algoritmo IPNLMS sera mais bem discutido no subtépico a seguir.

3.1.2 Algoritmo IPNLMS

O algoritmo IPNLMS tem origem no PNLMS padrdo, sendo que na funcdo de
ativacdo substitui-se ||lw(n)||. por |[w(n)|l; (norma-1 do vetor de coeficientes do filtro) e
adota-se a constante de proporcionalidade p = 1/N (Souza, 2012). Assim, tem-se um novo

fator de ativagdo dado por:

y max(g, w@ll,], n=0

F) =9 lwmll,
S

(3.5)
n=1

Consequentemente, paran > 1, a Equacdo (3.3) pode ser reescrita da seguinte forma
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¢;(n) = max l%, |Wi(n)|l, i=12,..,N. (3.6)

Uma modificagdo na funcdo de proporcionalidade dada por (3.6) também é
estabelecida, fazendo com que a mesma seja definida como uma média ponderada no lugar do

operador max [-]. Assim, a nova funcdo de proporcionalidade torna-se:

Iw(m)lly
N

pi(n)=~10-a) + (1 + o) |w;(n)] (3.7)

em que —1 < a < 1 é um fator de ponderacao.

Agora, desenvolvendo o denominador de (3.2) obtém-se:

N N WGl
D em=) [(1 Q)+ (1 + a>|wi<n>|] (3.8)
i=1 i=1
1—a N N
=—W—Zywmm1+(1+m2]mmﬂ‘ (3:9)
= (1= Dlwmlly + (1 + DI, (3.10)
= 2wl (311)

Entdo, substituindo (3.7) e (3.11) em (3.2) obtém-se o ganho individual do algoritmo
IPNLMS como sendo

1 lw; ()]
gi(n) = (1—a)ﬁ+(1+a)2

TOIET; (3.12)

onde ¢ > 0 é um parametro de regularizagdo usado para evitar divisdo por zero. O fator a é
denominado parametro de proporcionalidade.

A regra de atualizacdo dos coeficientes do algoritmo IPNLMS é dada por (3.1), com
o0s elementos de G(n) sendo calculados a partir de (3.12). O algoritmo apresentado na Tabela

3.2, detalha os passos a ser seguido para a implementacéo do filtro IPNLMS padréo.
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Tabela 3.2 - Sumario do algoritmo adaptativo IPNLMS.

Algoritmo 3.2 IPNLMS

1. Inicializagdo e parametros
w(0) =0
e parametros
o<u< 2
e>0
-1<a<1
¢ >0
2. Dados de entrada e saida da planta
d(n) = x"(n)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) = x"(mw(n)
3. Sinal do erro
e(n) =d(n) —y(m) +v(n)
4. Ganho individual dos coeficientes do filtro adaptativo
lwi(n)]
2[lwmlly +’
5. Matriz de ganhos individuais (N X N)

1
gi(n) = (1—a)ﬁ+ 1+ a) i=123,..,N

G(n) = diag[g:(n)g,(n) -~ gn(M)]
6. Atualizacdo dos coeficientes do filtro adaptativo

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

wnt+1) =w)+ xT(n)G(n)x(n) + ¢

Para plantas com elevada esparsidade, é possivel melhorar a velocidade de
convergéncia e as repostas a perturbacoes na planta dos algoritmos PNLMS e IPNLMS. Essa
melhora pode ser feita atribuindo fatores de ativagdo individuais aos coeficientes do filtro
(SOUSA, 2009). Nesse sentido, o filtro IAF-PNLMS, proposto por (SOUSA, 2009), é

discutido no subtdpico a seguir.
3.1.3 Algoritmo IAF-PNLMS

O algoritmo IAF-PNLMS (PNLMS com fator de ativacdo individual), projetado por
Souza (2009), realiza uma abordagem que se contrapde a formulagdo do PNLMS no que
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tange a tarefa de calcular o fator de ativacdo. Esse algoritmo apresenta as seguintes

caracteristicas (Souza, 2009):
a) Um fator de ativacédo individual para cada coeficiente do filtro adaptativo.

b) Cada fator de ativacdo individual é calculado em funcdo da magnitude do

correspondente coeficiente.

c) O fator de ativagéo individual ndo depende dos parametros de proporcionalidade e
inicializacdo, tendo em vista que tais parametros ndo estdo mais presentes na formulacéo

proposta.

A proposta principal do IAF-PNLMS é obter um algoritmo completamente
proporcional, associando cada ganho atribuido a um coeficiente inativo com um fator de
ativacdo individual f;(n) em lugar de um fator comum para todos os coeficientes inativos.
Nesse contexto, as condi¢Oes requeridas para cada fator de ativacdo individual f;(n) séo

estabelecidas como segue (Souza, 2009):

C1) f;(n) deve convergir para a correspondente magnitude do coeficiente |w;(n)|, isto

lim,_,[fi(n) — lw;(n)|]=0, i=12,..,N. (3.13)
C2) f;(n) deve sempre ser maior do que zero, isto é,
f:(n) >0, i=12..,N. (3.14)

Desse modo, Souza et al. 2010 define o algoritmo IAF-PNLMS como sendo uma
variante do PNLMS em que o fator de ativacdo é uma funcédo individual definida para cada

coeficiente do filtro adaptativo da seguinte forma:

1 1
Elwi(n)l +E¢i(n —1),n=mN, m=1,2,..

filn) =
filn—1) caso contrario (3.15)

De acordo com Souza et al. (2009), o algoritmo IAF-PNLMS fornece uma melhor
distribuicdo de ganho de adaptacdo do que o PNLMS, levando a um aumento na velocidade

de convergéncia do algoritmo em aplicacGes com plantas de alta esparsidade.
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3.2 ALGORITMOS DA FAMILIA ZERO- ATTRACTING

Nessa se¢do, serdo apresentados os principais algoritmos que incorporam o principio
do atrator para zero, ou seja, os algoritmos da familia ZA. Tais algoritmos aceleram a

convergéncia quando aplicados na identificacdo de plantas esparsas (Chen, 2009).
3.2.1 Algoritmo ZA-LMS

A fim de apresentar uma alternativa para identificar sistemas esparsos, Chen et al.
(2009) introduzem, na funcdo de custo do LMS, uma penalidade que favorece a esparsidade
da resposta ao impulso, incorporando assim um termo de norma l; na fungdo de custo do
algoritmo. Essa modificacdo resulta em uma versdo modificada do LMS, ou seja, um atrator
para zero para todos os coeficientes. A esse algoritmo, Chen et al. (2009) denominam de ZA-

LMS. Com essa modificacdo, a funcéo de custo do ZA-LMS tornar-se

La(n) = 3e2(n) +yIIwmly (3.16)

Agora, calculando o gradiente da funcéo de custo (3.16), tem-se

1
VwmLi(n) = va(n)ez(n) + ¥Vwmy W) |1 3.17)

Sabendo que

Vwml W@, = sgn[w(n)] (3.18)

Vwme?(n) = —e(m)x(n), (3.19)
Substitui-se (3.18) e (3.19) em (3.17) obtendo
Vwmli(n) = —e(m)x(n) +y sgn[w(n)], (3.20)

em que a fungdo sgn(w;) é definida como

sgnaw,y = 11wl (3.21)
0

Logo, pelo método do Gradiente descendente, escreve-se
wn+1) =wn) — uVymL(n) (3.22)

da seguinte forma
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wn+ 1) =wn) + ue(n)x(n) — p sgn[w(n)], (3.23)

em que p = uy.

Dessa forma, obtém-se a expressdo de atualizacdo dos coeficientes do algoritmo ZA-
LMS dada pela Equacéo (3.23).

3.2.2 Algoritmo RZA-LMS

No algoritmo ZA-LMS, todos os coeficientes sdo uniformemente atraidos a zero, e
isso leva a uma reducdo de desempenho em aplicacdes com plantas dispersivas (menor grau
de esparsidade). Chen et al. (2009), propdem uma abordagem chamada LMS com atrator para
zero reponderado (RZA-LMS — reweighted zero-attracting LMS).

O RZA-LMS origina-se entdo de uma nova funcao de custo dada por

) N
L,(n) =Eez(n)+y2log(1+€|Wi(n)|)r 3.24)

com e > 0. Calculando o gradiente Vy,,,) de L,(n), tem-se

N
1
Vainy L2 () = 5 Ve () + VViy ) log(1+ elwy(m]).

i=1

3.25)

A primeira parcela do lado direito de (3.25) é dada por (3.18), restando agora

determinar a segunda parcela que, para fins didaticos, é denominada

N
Suw = Ve Y Log(1L+ elwi(m)]).
- 3.26)

Abrindo o somatorio em (3.26), resulta em

Sw = Vwmllog(1 + elw,(m)| + log(1 + lw,(n)]| ... + log (1
+ elwy(M)]]. 3.27)

Assim, utilizando a definigdo de V), obtém-se

_[esan{wi(m)} esgn{w,(m}  esgn (wy(m)]
1+ ewi)T 1+ elw,(0)]] 1+ e|lwy(n)] 3.28)

Sw

Desse modo, (3.25) pode ser escrita como
VamL2(n) =vS,, — e(m)x(n). (3.29)
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Considerando o método do gradiente descendente, tem-se
wn+1) = w(n) — uVymL,(n) (3.30)
e, substituindo (3.29) em (3.30), chega-se a expresséo de atualizagdo dos coeficientes
do RZA-LMS, que é dada por

w(n+1) = wn) — pS,, + ue(n)x(n), (3.31)
em que p = uy.

3.2.3 Algoritmo ZA-PNLMS

A ideia de incorporar uma penalidade também foi utilizada no algoritmo PNLMS. Em
Das et al. (2016), visando obter uma regra de atualizacdo dos coeficientes do PNLMS com

atrator para zero, o seguinte problema de otimizacao com restri¢do é proposto:
min [|[w(n + 1) — w®)||Z-1 + ¥|IG'w(n + D], (3.32)
sujeito a restricao
dn) —wT(n+ Dx(n) =0, (3.33)
em que y < 1 e a notagdo ||v||é_1 indica o produto interno generalizado vTG~1v.

Utilizando (3.32) e (3.33) e o multiplicador de Lagrange 4, tem-se a seguinte funcéo de

custo a ser minimizada:

Jn+1) = [wrn+1) —wm)llg-1 +ylIG 'w(n + Dl +

A[(d(n) — wT(n + Dx(n)]. (3.34)
Para minimizacao de (3.34), toma-se
Jn+1)
WD (3.35)
e consequentemente
Gl wn+1) —wmn)] G +ysgn(wn+1)) — x(n) = 0. (3.36)

Pré-multiplicando (3.36) por G e, em seguida, isolando w(n + 1), resulta
wn+1) =w(hn) — ysgn(w(n + 1)) + AG(n)x(n). (3.37)

Pré-multiplicando (3.37) por xT(n), usando a restricdo (3.33) e isolando A, obtém-se
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_e(n) + yxT(n)sgn(w(n + 1))

xT(n)G(n)x(n) (539

Agora, substituindo (3.38) em (3.37), tem-se:

e(n)G(n)x(n) G(n)x(n)xT(n)
XTmemxm) | xXTmGemxm)

wn+1) =w(n) + sgn(w(n + 1)), (3.39)

em que

_ Gmx(m)x" (n)
~ xT(n)G()x(n)
Das et al. (2016) sugerem que para se obter a equacdo de atualizacdo de coeficientes,

(3.40)

deve-se aproximar sgn(w(n + 1)) por uma estimativa, a saber, sgn(w(n)) que é conhecido.
Essa aproximacédo baseia-se na hipétese de que a maioria dos coeficientes ndo sofre mudanca
de sinal a medida que sdo atualizados de uma iteracdo para a outra. Ressalta-se também o fato
de que qualquer elemento da matriz B possui magnitude muito menor do que 1, especialmente
para filtros de grande ordem e, assim, essa matriz pode ser desprezada em comparacdo com |.

Por fim, introduzindo o tamanho do passo do algoritmo x e um parametro de
regularizagéo &, em (3.39), obtém-se entdo a seguinte equacdo de atualizagéo dos coeficientes
do algoritmo ZA-PNLMS:

pe(n)G(n)x(n)
xT(M)G(n)x(n) + 6,

wn+1) =w(n) + - psgn(w(m), (3.41)

em que p = uy.
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Capitulo 4
Metodologia Proposta e Metricas de
Avaliacao

Neste capitulo o algoritmo UT-ZA-PNLMS ¢é apresentado, pois este esta diretamente
ligado a proposta. Para tal, uma introducdo tedrica sobre estimacdo de parametros é
apresentada, dando énfase ao método da maxima verossimilhanca, pois o algoritmo
mencionado tem sua construcdo baseada no referido método. Em seguida é exposta a
formulacdo teérico-matematica do algoritmo proposto, IAF-UT-ZA-PNLMS, e por fim as

métricas de avaliacdo sdo apresentadas.

4.1 METODO DE ESTIMACAO DE PARAMETROS MAXIMA VEROSSIMILHANCA

A aplicacdo do método da maxima verossimilhanga para estimar parametros, inicia
com a definicdo de um modelo de varidvel aleatério discreto (através de uma funcdo de
probabilidade) ou continuo (por meio de uma funcdo densidade de probabilidade) (Bolfarine,
2001, p. 35). Apods definido o modelo, aplica-se o conceito de funcdo de verossimilhanca.

Uma funcéo de verossimilhanca L(6; X) é definida como

L% = [rlo) (4.1)

em que f(x|@) é uma funcdo densidade de probabilidade (ou apenas uma funcdo de
probabilidade) da variavel aleatoria X, e 8 € um elemento do espaco paramétrico (Bolfarine,
2001, p. 35).

Desse modo, o estimador de maxima verossimilhanca de 6 é o valor 8 que maximiza a

funcdo de verossimilhanca L(8; X).

Segundo (Bolfarine, 2001) o procedimento para encontrar 8 inicia com a aplicacio do

logaritmo natural na funcéo de verossimilhanca de 6 de tal modo que

1(6;X) =logL(0; X). (4.2)



45

No caso uniparamétrico onde o0 espago paramétrico € um intervalo da reta e [(0; X) é
derivavel, o estimador de maxima verossimilhanca pode ser encontrado como a raiz da
equacéo de verossimilhanca (Bolfarine, 2001, p. 35).

ole:; X
@0 _

— (4.3)

I'@;X) =

Em alguns exemplos, a solucdo da equagdo de verossimilhanca pode ser obtida
explicitamente. Em situacGes mais complicadas, a solugdo da equacéo €, em geral, obtida por
procedimentos numéricos.

Vale lembrar que para se concluir que a solucdo da equacédo € um ponto de maximo, é

necessario fazer o teste da segunda derivada, ou seja, verificar que

~ 0%logL (6;X)
'"(0;X) =——————"1g=9 <O. 4.4
(6:x) 302 lo=6 (4.4)
Para exemplificar a aplicacdo do método da méaxima verossimilhanca consideremos
X4, ... X, uma amostra aleatdria da distribuicdo da variavel aleatoria X~N(u, 1).

No exemplo mencionado, a funcdo de verossimilhanca é dada por

1\" 1 2
L ,X = <_) e_z Zi:l(xi_ﬂ) , 45
(u; X) Ner (4.5)
com 0 espaco paramétrico ® = {u; —oo < u < o}. Como
1 n
1 X) = nlog V2T = (x; = W7, (.6)
i=1
entdo a equacgdo de verossimilhanca é dada por
n
D - =0, (4.7)
i=1
Portanto, o estimador de méxima verossimilhanca de u é dado por
n
i =2 Z(X) _x
H_n.l i) = 4. (4.8)
1=

Entio X é, para a variavel aleatéoria X~N(u,1), o estimador de maxima

verossimilhanca para u .
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4.2 ALGORITMO UT-ZA-PNLMS

No algoritmo UT-ZA-PNLMS ¢é proposto a introducdo de uma funcdo de limite
superior adaptativa 7, (n) para os ganhos dos coeficientes do filtro (Das, 2020). A funcéo que
limita superiormente os ganhos do filtro € obtida atraves do método de estimacdo de
parametros conhecido como “Método da Maxima Verossimilhanga”, descrito anteriormente.

A fim de estabelecer uma regra matematica para estimar o limite superior dos ganhos
do filtro t;;(n), Das (2020) supds que o vetor de pesos w é uma variavel aleatoria com fungao

densidade de probabilidade dada por

1 _(W_Hw(n))z
wlf,) = ———e 20w 4.9
fw|6,) N (4.9)
e funcdo de verossimilhanca
N-1
L(Sul0n, D) = | [ £ Awi) 116,19 (4.10)
i=0

emque 6n = (u, (n),c2(n)) com média y,, (n) e variancia o2 (n) corresponde ao espaco

paramétrico, S,, = (|(Wy(n)|,... W, — 1(n)]), D, = (|do(n)|,...|d,, — 1(n)]) e
e(n)x(n—1i)

xT(n)x(n) + 6y’ (4.11)

onde d; é um parametro que estima a mudanca esperada no peso do i-ésimo coeficiente do

di(n) = 4gdi(n —1) + (1 - 24)

filtro, 4; sendo um fator de ponderagdo exponencial com 0 < A; <1 e §y uma pequena
constante positiva para evitar a divisdo por zero.
Seguindo com a aplicacdo do método da méxima verossimilhanca, aplica-se o

logaritmo natural em L(S,|6,, D,,) e obtém-se

1 _ _ ; ity 2
logL (Sn 16, Dn) = log (m) Zév=01|di (n)| — Zlivzolldi (n)| (Iw; M|—py (M)

203, (n)

1 - 1 -
= log (Wz_n)) 250 ldi (M =575 25 |di )| Iwi ()2

2
— L8O gt dy ()] + LDy dy ()] wi ().

202,(n) o (n)

(4.12)
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Agora, tomando a derivada parcial da fun¢do de custo acima em relagdo a uw(n),

obtemos:

d10og L(51|61,D1) _ bw()
T = o s S )i ()] = ZE SR d (). (4.13)

Para maximizar logL (S,|0,,D,), a derivada parcial acima é igualada a zero, e,
portanto, considerando a média estimada como fi,, (n) e variancia estimada como 62 (n), nés
temos:

N-1 N

()] — #W( Zd(n)l=0- (4.14)
i=0

i=0

Resolvendo a equagdo acima para g w(n), encontramos:

Z”_lld (n)llwl(n)l_

() =
Portanto, o parametro de limite TU(n) pode ser definido como
. Y5 di(m) | lwy(n)]
y(m) = f,(n) = : (4.16)

i di(m)]

E importante mencionar que, no estagio inicial do processo de adaptacdo, d;(n) pode
ndo ter uma estimativa precisa do status da derivacdo correspondente. Portanto, é desejavel
que todos os coeficientes do filtro possam crescer com seus ganhos proporcionais padréo, ou
seja, Ty(n) deve ter um grande valor inicial. Para que isso ocorra um segundo termo é

adicionado a 7 (n) e 0 mesmo passa a assumir a forma da Equacao (4.17).

Ziso lwi@)lldi ()|
iso i)

onde e(n) = A,(n— 1)+ (1 — A,)e?(n), que estima o quadrado do erro (ou seja, e?(n))

+ By (1 — ePe®), (4.17)

y(n) =

com fator de esquecimento A,, e B; e B, sdo 0s parametros de controle. Assim como 1,4, A,
também pode ser definido em torno de 0,9. Segundo Das (2020), o desempenho do algoritmo

proposto € pouco sensivel a escolha de 3, e 3.
Desse modo, a funcédo de proporcionalidade passa a ser
¢:(n) = min{ry (n), max[f (n), [w; (M]3, (4.18)

em que o fator de ativacdo f(n) é dado por
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f(n) = pg max[8g, lwy (W), .., lwy ()] (4.19)

e cada ganho individual é

¢i(n)
gi(n) = m, =12, ..,N, (4.20)
com a matriz de ganhos dada por
G(n) = diaglg:(n), g.(m) .. gn(M)]. (4.21)

O algoritmo UT-ZA-PNLMS melhora a taxa de convergéncia oferecendo maiores
ganhos para coeficientes ativos de menor magnitude a medida que as iteracfes progridem, e
reduz as flutuagBes nos coeficientes ativos de maior magnitude (Das, 2020). A Tabela 4.1
apresenta o sumario do algoritmo adaptativo UT-ZA-PNLMS.

Tabela 4.1 - Sumério do algoritmo adaptativo UT-ZA-PNLMS

Algoritmo 4.1 UT-ZA-PNLMS

1. Inicializacéo
w(0) =0

e parametros

Oo<u<?2
-1<ax<l1
6 >0

2. Dados de entrada e saida da planta
d(n) = x"(n)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) = x"(mw(n)
3. Sinal do erro
e(n) =d(m) —y(m) +v(n)
4. Calcule d;(n), ty(n) e g;(n) para (4.11), (4.17) e (4.18), respectivamente.

¢pi(n)

5. Calcule g;(n) = > i)

onde,i = 1,2, ...,N,

6. Monte a matriz de ganhos G(n) = diag [go(n), g;(n) ... gy—1 (M) ]
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7. Atualize os pesos

pe(n)G(n)x(n)

wn+1)=wn)+ xT(n)G(n)x(n) + &p

— psgn[w(n)],

4.3 METODOLOGIA PROPOSTA

A proposta dessa pesquisa é implementar uma regra de atualizacdo que leve os fatores
de ativacdo individuais f;(n) do algoritmo UT-ZA-PNLMS tenderem as respectivas
magnitudes |w;(n)|. Para tal, toma-se como base o procedimento adotado por Souza et al.
(2009), o qual estabelece duas condi¢cbes (C1 e C2) para obter fatores de ativacao individuais
em um algoritmo proporcional. Assim, considere as condicdes:

e C1) f;(n) deve convergir para a correspondente magnitude do coeficiente |w;(n)|,

ou seja,
[lw;(n)| — fi(n) ] > 0, quando n — oo (4.22)

e C2) f;(n) deve sempre ser maior do que zero.

Pode-se mostrar que a condicdo C1 é satisfeita se a seguinte funcdo de custo for

minimizada:
L(n) = s [Iw(m)| — () ]"[lw(n)| — £(m)], (4.23)

em que f(n) = [fi(n) fo(n) .. fy(M]T é o vetor dos coeficientes de ativado individuais
fi(n) e por definicéo:

lwi(m)]
w(n)| 2 |W2§”)| (4.24)
lwy ()]
Consequentemente,
ViyL(n) = —[lw(@)| — f(n)]. (4.25)

Utilizando o método do gradiente descendente para encontrar f(n) que minimiza

L(n), tem-se:

f(n+1) = f(n) — eVgpyL(n). (4.26)
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Substituindo (4.25) em (4.26), resulta em:

f(n+1) = f(n) + e[lw@®)| — f(0)]. (4.27)
Portanto,

f(n+1) = (1 — )f(n) + elw(n)|. (4.28)

Note que a expressdo obtida para atualizacdo de f(n) também satisfaz C2 desde que

0<e<lef;(n)>0,paratodoi=1,2,3, ...,N (N é comprimento do filtro adaptativo).

Sousa et al. (2010) destaca que pode ocorrer de |w;(n)| ndo ser proporcional a |p;(n)|
no inicio do processo de adaptacdo. Para contornar essa limitacdo, faz-se a atualizacéo
periodica dos fatores de ativacdo individuais somente apds periodos de aprendizagem de N
amostras. Dessa forma, a expressao de atualizacdo dada em (4.26) é reescrita como:

(1-9e)f(n) + elw(n)| n=mN, m=12,..

f(n) caso contrario . (4.29)

Hn+1)={

Portanto, considerando (4.28), obtém-se um algoritmo que combina as principais
caracteristicas do IAF-PNLMS e UT-ZA-PNLMS, ou seja, a caracteristica principal do IAF-
PNLMS, que € a utilizacdo de um fator de ativacdo para cada coeficiente do filtro adaptativo,
é inserida no algoritmo UT-ZA-PNLMS. Além disso, mantém-se o computo da matriz de
ganho G(n), utilizando uma fungdo adaptativa, t;(n), que limita superiormente os ganhos

individuias do algoritmo.

A proposta, que utiliza (4.28) no lugar de (4.19), combina as melhores caracteristicas
dos algoritmos IAF-PNLMS e UT-ZA-PNLMS, sendo entdo denominado algoritmo IAF-UT-
ZA-PNLMS. O algoritmo apresentado na Tabela 4.2 lista 0s passos para implementacdo do
filtro IAF-UT-ZA-PNLMS.

Tabela 4.2 - Sumario do algoritmo proposto IAF-UT-ZA-PNLMS.

Algoritmo 4.2 IAF-UT-ZA-PNLMS

1. Inicializacéo
w(0) =0

e parametros

o<u< 2
-1<a<l1




o1

6§ >0
2. Dados de entrada e saida da planta

d(n) = x"(M)p(n)
e do filtro adaptativo
y(n) = x"(mw(n)
3. Sinal do erro
e(n) =dn) —ym) +vn)

4. Calcule d;(n), ty(n), gi(n) e f;(n) para (4.10), (4.16), (4.17) e (4.27),
respectivamente.

¢pi(n)

5. Calcule g; = .
9:(0) = 5w 5

onde,i =1,2,...,N,
6. Monte a matriz de ganhos G(n) = diag [go(n), g1(n) ... gy_1(n)]
7. Atualize os pesos

pe(n)G(n)x(n)

wn+1) =wn)+ xT(n)G(n)x(n) + 6p

—psgn[w(n)],

4.4 METRICAS DE AVALIACAO

As simulagbes computacionais sdo realizadas considerando quatro plantas diferentes.
Em todos os cenarios de simulacdo o objetivo principal é identificar uma planta esparsa com
N = 100 coeficientes. Sao realizadas simulagdes de Monte Carlo (média de 100 realizacGes
independentes). Os valores das variaveis avaliadas sdo obtidos por

BV} == ) V), (4.30)

| =

sendo E{-} o operador esperan¢a, V,.(n) é o valor da varidvel avaliada V(n) na n-ésima

iteracdo da r-ésima realizacdo e R é o numero de realizaces.
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A figura de mérito utilizada para comparar o desempenho do algoritmo IAF-UT-ZA-
PNLMS e comparar com o IAF-PNLMS e UT-ZA-PNLMS é o desalinhamento normalizado
em dB dado por (Branco, 2016):
n(n) = 10log,, (—”p_”‘:ﬁg)”%). (4.31)
Além das métricas ja mencionadas, os algoritmos serdo avaliados também erro em
regime permanente e tempo de transicdo da curva de aprendizado, ou seja, 0 numero de
iteracOes (aproximadas) para se chegar ao regime permanente. Na Figura 4.1 consta um
exemplo dessas duas fases do aprendizado de um filtro adaptativo.

Desallmhamento - dB

o 500 1000 1500 2000 2500
[---Transiente--|--—-=veee—-Permanente---—---eeeeeeee- |

Figura 4.1 — Curva tedrica do erro indicando os regimes transiente e permanente.

Nesse trabalho a determinacdo do erro em regime permanente e tempo de transicdo da
curva de aprendizado sera realizada por observacdo dos graficos, ou seja, serdo valores
aproximados.
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Capitulo 5

Simulag¢des Computacionais

As simulacBes computacionais apresentadas nesse capitulo foram dividas em trés
grupos. No primeiro grupo, apenas os filtros UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS
(algortimo proposto) sdo comparados, pois o objetivo € avaliar o impacto no desempenho dos
mesmos causado por alguns parametros inerentes a esses algorimos. No segundo grupo de
simulacdes os algoritmos IAF-PNLMS, UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS foram
comprados entre si, considerando o objetivo de identitficar quatro plantas esparsas diferentes.
No terceiro grupo de simulagcGes modificou-se a variancia do ruido branco gaussiano e 0s
filtros foram avaliados.

Em todas as simulacGes, utiliza-se como entrada um sinal correlacionado
autorregressivo de ordem 2 de variancia unitaria dado por

x(n) =0,4x(n—1) — 0,4x(n — 2) + v(n), (5.1)
sendo v(n) um ruido branco gaussiano de variancia ¢2. O ruido de medicdo, z(n), é
gaussiano branco com variancia g2 = 10~3 (SNR = 30 dB) e o tamanho do passo u é 0.5

para todos os algoritmos.

5.1 AVALIACAO COMPARATIVA ENTRE OS ALGORITMOS UT-ZA-PNLMS E IAF-
UT-ZA-PNLMS

Percebe-se que o algoritmo UT-ZA-PNLMS e consequentemente o IAF-UT-ZA-
PNLMS possui diversos parametros. Por esse motivo resolveu-se nesse trabalho averiguar
qual impacto que a variacdo desses parametros causa no desempenho dos referidos filtros.
Essa verificacdo foi realizada escolhendo-se um parametro para variar e fixando os demais
nos seguintes valores: f; =1, B, = 0.2, e = 6y = 0.001, p =65-107% A, = A, =0.95¢
84 = pg = 0.01. Especificamente, para o algoritmo proposto (IAF-UT-ZA-PNLMS), o
parametro ¢ foi definido como 0.01 e £;(0) = 103 (para todo i).

O primeiro parametro cujo impacto foi analisado foi ;. Para tal variou-se seu valor

fazendo com que 0 mesmo recebesse os seguintes valores: 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8;
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0,9 e 1. Na Figura 5.1 consta um resumo dos resultados de desalinhamento para cada valor de

B

Algoritmo Proposto
JUT-ZA-PNLMS

Desalinhamento (dB)

0 500 1000 3500 2000 25001 )
lteracoes L

Figura 5.1 — Curvas de desalinhamento normalizado, n(n), para 0 UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS
(algoritmo proposto) considerando os seguintes valores de parametro u = 0.5, € = §y = 0.001, p = 65-107°,
Aa = A, =095, e B, ={0.1; 0.2; 0.3; 0.4; 0.5; 0.6; 0.7; 0.8;0.9;1}, B, = 0.2, §, = p;, = 0.01, e =0.01 e
£(0) = 1073,

Os resultados apresentados graficamente na Figura 5.1 indicam pouco impacto nos
resultados causados pela variagcdo do parametro. Tal observacdo pode ser confirmada quando
se verifica na Tabela 5.1 o instante (em numero de itera¢6es) no qual os algoritmos analisados

atingem um desalinhamento igual a —30 dB quando f; sofre variagé&o.

Tabela 5.1 - Namero de iteracdes para que os algoritmos UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS atinjam
n(n) = —30 dB quando o parametro 8, sofre variacao.

By IAF-UT-ZA-PNLMS  UT-ZA-PNLMS.
0.1 180 367
0.2 173 356
0.3 172 349
0.4 171 343
0.5 171 338
0.6 171 334
0.7 171 330
0.8 171 325
0.9 171 322

1 172 320
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O segundo parametro que teve seu impacto nos resultados analisado foi g,. Para tal,

variou-se seu valor, assim como feito com f,, fazendo com que o mesmo recebesse 0s
seguintes valores: 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e 1. Na Figura 5.2 consta um

resumo dos resultados de desalinhamento para cada valor de f3,.

&g ]

Desalinhamento (dB)
b L NN A
wm o (4] (=] o
| | | 1 |

&
o
|

A
o

] lllll\H‘\

!

PRI

[—JAugoritmo Proposto
UT-ZA-PNLMS

o

1000 1500
lteragoes

25001

Figura 5.2 — Curvas de desalinhamento normalizado, n(n), para 0 UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS
(algoritmo proposto) considerando u = 0.5, € =8y = 0.001, p=65-10"% A, = A, =095, B, =1,
B, = {0.1; 0.2; 0.3; 0.4; 0.5; 0.6; 0.7; 0.8;0.9;1}, 8, = p, = 0.01, e = 0.01 e £;(0) = 1073.

Os resultados apresentados graficamente na Figura 5.2 também indicam pouco

impacto nos resultados causados pela variagdo do parametro. Essa observacdo pode ser

confirmada quando se verifica na Tabela 5.2 os valores referentes ao instante me que os filtros

atingem o desalinhamento de —30 dB.

Tabela 5.2 - Namero de iteragdes para que os algoritmos UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS atinjam
n(n) = —30 dB quando o parametro 3, sofre variagao.

B2

IAF-UT-ZA-PNLMS

UT-ZA-PNLMS.

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8

181
177
173
173
172
171
171
172

322
314
306
302
300
298
296
296
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0.9 172 296
1 172 294

O terceiro parametro que teve seu impacto nos resultados analisado foi
Aq. Assim como feito com f; e f8,, atribruiu-se a este parametro os seguintes valores: 0,1;
0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e 1. Na Figura 5.3, consta um resumo dos resultados de
desalinhamento para cada valor de 1.

09 | \ l‘\ \ \ Algoritmo Proposto
JUT-ZA-PNLMS

-10 =

-20 =

Desalinhamento (dB)

500 1000 1500

2000 2500 \
Iterages “d

Figura 5.3 — Curvas de desalinhamento normalizado, n(n), para 0 UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS
(algoritmo proposto) considerando u=0.5, € =8y =0.001, p=65-107°,
A ={0.1; 0.2; 0.3; 0.4; 0.5; 0.6; 0.7; 0.8; 0.9;1} A, = 0,95, B, = 1,8, = 0.02, §, = p; = 0.01, ¢ = 0.01 e
£:(0) = 1073,

Novamente resultados apresentados graficamente na Figura 5.3 também indicam
pouco impacto nos resultados causados pela variagdo do parametro. Verificacdo que pode ser

comprovada ao analisar a Tabela 5.3.

Tabela 5.3 - NUmero de iteragdes para que os algoritmos UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS atinjam
n(n) = —30 dB quando o parametro A, sofre variacéo.

Ag IAF-UT-ZA-PNLMS  UT-ZA-PNLMS.
0.1 182 402
0.2 182 397
0.3 182 397
0.4 181 396
0.5 181 394

0.6 180 392
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0.7 179 389
0.8 178 383
0.9 177 374

1 183 383

Por fim, o impacto de dois parametro foi analisado, um parametro (p,) especifico do
filtro UT-ZA-PNLMS e o outro ( (f; (0)) especifico do algoritmo proposto. Para o Pardmetro
pgyforam testados os valores 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7, 0,8; 0,9 e 1. Ja para f;(0) os
valores testado foram: 107°, 1078, 1077, 107% 107>, 107% 1073, 1072, 107, 10°.
Figura 5.4 consta um resumo dos resultados de desalinhamento para cada valor de
fi(0) e de p,. Nessa simulagdo a comparagéo ¢é feita entre algoritmo proposto (Figura 5.4a) e
UT-ZA-PNLMS (Figura 5.4b).

UT-ZA-PNLMS mudando p

\|:]Algoritmo Proposto mudando f.(0)

)

ol

o
!

-20

Desalinhamento (dB)
; & ]
(=}
1
Desalinhamento (dB

0.5

500 1
1000 0 500 1000 7 g
2500 | 1500 2000 500 !

lteragbes

1500
lteracdes

Figura 5.4 — Curvas de desalinhamento normalizado, n(n), para 0 UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS
(algoritmo proposto) considerando u = 0.5, € =46y =0.001, p=65-107% A; = A, =095, B, =1,
B, = 0.02, 5, = 0,01, e =0.01 e £;(0) ={107°, 1078, 1077, 107°, 1075, 107%, 1073, 1072, 101, 10°}
(para o algoritmo proposto) e p, = {0.1; 0.2; 0.3; 0.4; 0.5; 0.6; 0.7; 0.8;0.9; 1} (para UT-ZA-PNLMS).

O algoritmo proposto (Figura 5.4a), em sua melhor performance, alcancou n(n) =
—30 dB na iteracdo 169 com f;(0) = 1073. Na tabela 5.4 é possivel verificar essas

informagdes.
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Tabela 5.4 - Namero de iteracdes para que os algoritmos UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS atinjam
n(n) = —30 dB quando o parametro f;(0) sofre variacéo.

£i(0)

IAF-UT-ZA-PNLMS

107°
1078
1077
107
107°
107
1073
1072
1071
1

258
272
265
265
278
192
169
312
1361
1346

Vale ressaltar ainda que quando f;(0) = 1071 e £;(0) = 10° o algoritmo teve uma

convergéncia lenta alcancando -30 dB de desalinhamento apenas ap6s 1361 e 1346 iteracGes

respectivamente, mostrando assim uma sensibilidade para valores altos de f;(0). Por outro

lado, na Tabela 5.5 percebe-se pouca variacdo no algoritmo UT-ZA-PNLMS quando o

parametro p, sofre variagéo.

Tabela 5.5 - Nimero de iteragdes para que os algoritmos UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS atinjam
n(n) = —30 dB quando o parametro p, sofre variagdo.

Py UT-ZA-PNLMS
0.1 1179
0.2 1190
0.3 1210
0.4 1228
0.5 1237
0.6 1245
0.7 1251
0.8 1259
0.9 1263
1 1267

Observando todas as simulagfes aqui realizadas destacou-se aquela na qual os

algoritmos UT-ZA-PNLMS e o proposto obtiveram os melhores resultados. A combinacao

que culminou nos melhores resultados foi a sequéncia 4 = 0.5, € = §y = 0.001, p = 65+
1076, A = A, =095, By =1, B, =02, §; = p; =0.01, e = 0.01 e £;(0) =107>. Na

Figura 5.5 consta o resultado dessa simulagdo de comparagéo.
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UT-ZA-PNLMS
Algoritmo Proposto | 4

A5

=20

25

Desalinhamento (dB)

-35 [

40
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(1] 500 1000 1500 2000 2500
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Figura 5.5 — Curvas de desalinhamento normalizado, n(n), para UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS com
=05 €=6y=0001 p=65-10"% Ay = A, =095, B, =1, B, =02, §; =p, =0.01, e=0.01¢e
f:(0) = 1073,

Em resumo, percebe-se que, quando confrontado os melhores resultados, tanto do
algoritmo proposto quanto do filtro UT-ZA-PNLMS, a superioridade, em termos de
convergéncia e de alcance de menor desalinhamento, € caracteristica do filtro proposto neste
trabalho.

5.2 AVALIACAO DOS ALGORITMOS NA IDENTIFICACAO DE DIFERENTES
PLANTAS ESPARSAS

Nessa secdo sdo apresntadas simulacGes do desempenho dos algoritmos quando o
objetivo é identificacdo de quatro plantas diferentes. Para os algoritmos UT-ZA-PNLMS e
IAF-UT-ZA-PNLMS, séo utilizados os mesmos parametros definidos na secéo 5.1, fixando
porém B, =1, B, = 0.2. Vale lembrar ainda que os valores desses parametros definem,
segundo Das (2020) o melhor desempenho em estado estacionario do algoritmo UT-ZA-
PNLMS. Nas subsec¢des a seguir sdo apresentados os resultados referentes a cada cenario de

simulacdo.
5.2.1 Exemplo 1

O objetivo deste exempo, conforme a Figura 5.6, em (a) é realizar a estimacéo dos
coeficientes da planta p com coeficientes ativos {1, 0.1} nas posi¢des {30, 85}. E em (b) ap6s

n = 2500, a planta p sofre uma perturbacdo tornando-se —p.
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Figura 5.6 — Estimacdo dos coeficientes da planta p que logo apds n = 2500 sofre uma pertubacdo e passa a
ser —p. (a) coeficientes ativos {1, 0.1} nas posi¢des {30, 85}. (b) coeficientes ativos {-1, -0.1} nas posicGes
{30, 85}

O grau de esparsidade da resposta ao impulso para essa planta € S(p) = 0.9895. Na

Figura 5.7 sdo apresentados os resultados obtidos antes e depois da perturbacao.

1 0 T T T T

o —#— |AF-UT-ZA-PNLMS
O —<— |AF-PNLMS 7
| i UT-ZA-PNLMS

Desalinhamento (dB)

0 1000 2000 3000 4000 5000
Iteracdes

Figura 5.7 — Curvas de desalinhameno normalizado para UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS com
p=05€e=08y=0.001p=6510"%2 =2 =095p =1,6,=02,8,=p, =001, e=001e
£:(0) = 1073, Para 0 IAF-PNLMS, ¢ = 0.001 e £;(0) = 107,

Nos resultados apresentados na Figura 5.7, é possivel observar que o algoritmo

proposto nesse artigo, nos transitérios tanto antes quanto depois da perturbacdo, tem um
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decaimento similar ao do IAF-PNLMS, porém em regime estacionario, a proposta apresenta
menor nivel de desalinhamento.

Para uma andlise minunciosa, nas Figuras 5.8 a 5.10, observa-se 0 comportamento dos
ganhos individuais dos coeficientes ativos {30, 85} e de um inativo {2}. No caso do ganho
inativo g,(n), note que os ganhos fornecidos pelos algoritmos do tipo UT apresentam uma
limitacdo superior quando comparados aos ganhos fornecidos pelo IAF-PNLMS, conforme

ilustra a Figura 5.8.

0.1y IAF-UT-ZA-PNLMS | |
IAF-PNLMS
= UT-ZA-PNLMS
T 0,05 1
n
l:l 1 [ 1 't
0 100 200 300 400 500
iteracbes
0,01
0,005} 1
T 0
ul.'\l
= 0,005} IAF-UT-ZA-PNLMS |
IAF-PNLMS
-0.01 } UT-ZA-PNLMS |
0 100 200 300 400 500

iteracbes
Figura 5.8 — Curvas de desalinhameno normalizado para UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS com u = 0.5,
€ =0y =0001, p=65-107% A, = A, =095, f; =1, f, =0.02, §, =p, = 0,01, e=0.01 e £;,(0) =
1073, Para o IAF-PNLMS, ¢ = 0.001 e £;(0) = 10™*.

Comparando o comportamento dos ganhos associados ao coeficiente ativo wsy(n),
observa-se que o algoritmo proposto impde menores ganhos ao coeficiente ativo de maior
magnitude comparado ao algoritmo IAF-PNLMS; entretanto, os ganhos fornecidos pela
proposta sdo maiores do aqueles fornecidos pelo UT-ZA-PNLMS (veja a Figura 5.9). O
comportamento do algoritmo proposto esta de acordo com o esperado, isto é, uma distribuicédo

de ganhos intermediaria, ficando entre os algoritmos UT-ZA-PNLMS e IAF-PNLMS.



62

1
—_ IAF-UT-ZA-PNLMS
= 05 IAF-PNLMS
= UT-ZA-PNLMS
n
0 F—ij——f—.\\\“w
0 100 200 300 400 500
iteraches
1 o e e
IAF-UT-ZA-PNLMS
—_ IAF-PNLMS
= UT-ZA-PNLMS
= 0.57
o
=
D 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500
iteracfes

Figura 5.9 — Curvas de desalinhameno normalizado para UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS com

p=05¢€=8y=0001p=65-10"%21; = A, =095 B, = 1,8, = 0.02,8, = p, = 0.01, e = 0.01 e
f:(0) = 1073, Para o IAF-PNLMS, & = 0.001 e £;(0) = 107

Da Figura 5.9, note que o algoritmo IAF-PNLMS impde maior ganho relativo ao
coeficiente ws,(n) e com isso a convergéncia deste coeficiente é mais répida do que os

demais. Nesse caso, em especial, a limitacdo dos ganhos fornecidos pelo IAF-UT-ZA-
PNLMS e UT-ZA-PNLMS retarda a convergéncia desse coeficiente.

Na Figura 5.10, o ganho ggs(n) associado ao coeficiente ativo wgs(n) é analisado.
Nota-se que os resultados apresentados pelo o IAF-UT-ZA-PNLMS em termos de velocidade

de convergéncia é superior aos demais algoritmos devido a redistribuicdo de ganhos imposta
pela proposta.
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Figura 5.10 — Curvas de desalinhameno normalizado para UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS com

p=05¢€=8y =0.001p=65-10"624; = A,

=095, B, = 1,8, = 0.02,8, = p, = 0.01,¢ = 0.01 e

f:(0) = 1073, Para o IAF-PNLMS, & = 0.001 e £;(0) = 10™*.

5.2.2 Exemplo 2

Neste exemplo, conforme a Figura 5.11, considera-se a identificacdo de uma planta p

com coeficientes ativos {0.1, 1.0, -0.5, 0.1} nas posic¢des {1, 30, 35, 85} que ap6s n = 2500,

a planta p sofre uma perturbacéo tornando-se - p.
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Figura 5.11 — Estimac&o dos coeficientes da planta p que logo ap6s n = 2500 sofre uma pertubacdo e passa a
ser —p. (a) coeficientes ativos {0.1, 1.0, -0.5, 0.1} nas posic¢des {1, 30, 35, 85}. (b) coeficientes ativos {-0.1, -

1.0, 0.5, -0.1} nas posicdes {1, 30, 35, 85}
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O grau de esparsidade desta planta é S(p) = 0.9435. Os resultados dessa simulagao
estdo apresentados na Figura 5.12.
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Figura 5.12 — Curvas de desalinhamento normalizado para UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS com
p=0.5€=8y=0001p=6510"21 = A =095 5, =1,8, =0.02,6, =p, =001, =0.01e
f:(0) = 1073, Parao IAF-PNLMS, & = 0.001 e £;(0) = 107

Os resultados do Exemplo 2 ratificam o que foi observado na Figura 5.7, ou seja, 0
algoritmo proposto preserva a convergéncia rapida do IAF-PNLMS e o menor

desalinhamento, tanto antes quanto depois da perturbacéo.

5.2.3 Exemplo 3

Para o terceiro exemplo, como mostra a Figura 5.13, realiza-se a estimagéo da planta p
com coeficientes ativos {0.1, 1.0, -0.5, 0.1, -0.1} nas posi¢bes {1, 30, 35, 85, 95}. Apos

n = 2500, a planta p sofre uma perturbagéo tornando-se —p
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Figura 5.13 — Estimac&o dos coeficientes da planta p que logo apds n = 2500 sofre uma pertubagdo e passa a
ser —p. (a) coeficientes ativos {0.1, 1.0, -0.5, 0.1, -0.1} nas posi¢des {1, 30, 35, 85, 95}. (b) coeficientes ativos
{-0.1,-1.0, 0.5, -0.1, 0.1} nas posic¢des {1, 30, 35, 85, 95}

O grau de esparsidade da resposta ao impulso para essa planta ¢ S(p) = 0,9343. Na
Figura 5.14 estdo representados graficamente os resultados do desalinhamento (em dB) para

esse cenario de simulag&o.
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Figura 5.14 — Curvas de desalinhamento normalizado para UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS com
n=05¢€=38y=0001p=65-10"%24; = A, =095, B, =1,8, =0.02, 5, =p, =0.01,e =0.01e
f:(0) = 1073, Para o IAF-PNLMS, ¢ = 0.001 e £;(0) = 10™*.

De acordo com os testes realizados para este cenario de simulacdo (Exemplo 3),
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observa-se da Figura 5.14 que a caracterisca em manter a covergéncia elevada e o menor
desalinhamento possivel em estado estaciondrio permanece. Tal caracteristica pode ser

observada também antes e depois da perturbagé&o.

5.4.1 Exemplo 4

Neste exemplo, a capacidade de rastreamento dos algoritmos IAF-PNLMS, UT-ZA-
PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS ¢ avaliada. Aqui, a simulacdo comega com a planta p com
coeficientes ativos {0.1, 1.0, -0.5, 0.1} nas posicbes {1, 30, 35, 85}, porem dois de seus
coeficientes sdo modulados de acordo com a Equacdo (5.2), proposta em Martin (2002) e

adaptada por Souza et al. (2010).

D [1 + 0.5 sen (%)] i=1,30
9 =4 p, i = 35,85 (52)
0 caso contrario

Observando o desempenho dos algoritmos quanto ao rastreamento do primeiro
coeficiente da planta como mostra a Figura 5.15, nota-se uma superioridade dos algoritmos

IAF-PNLMS e do algoritmo proposto nesse trabalho.

0.16
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0.14 [ IAF-UT-ZA-PNLMS
IAF-PNLMS
012} UT-ZA-PNLMS
= Y
~— 0.1+
—
= 0.08 |
0.06 |
0.04 1 1 1 1 1 1
4650 4700 4750 4800 4850 4900 4950 5000
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Figura 5.15 — Comportamento de w,(n) para UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS com u = 0.5,
€=06y=0.001, p=65-10"% A; = A, =095 B =1, B,=002, & =p, =001 =001 e
f;(0) = 1073, Para 0 IAF-PNLMS, ¢ = 0.001 e £;(0) = 107*.
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Uma andlise considerando um coeficiente inativo também foi realizada, conforme a
Figura 5.16.
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Figura 5.16 — Comportamento do coeficiente inativo w,(n) para UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS
com p =05, €=268y=0001, p=65-10"% A=A, =095 B =1, B, =0.02, §;=p, =001,
£=0.01¢ f;(0) = 1073. Para 0 IAF-PNLMS, & = 0.001 ¢ £;(0) = 10~*.

Verifica-se da Figura 5.16 que, o algoritmo IAF-UT-ZA-PNLMS juntamente com o
IAF-UT-ZA-PNLMS convergem rapidamente no inicio das interacbes para o coeficiente

inativo ilustrado.

O coeficiente ativo wsy(n) é observado na Figura 5.17, onde € evidenciado mais uma

vez a superioridade do IAF-PNLMS e do proposto em comparacdo ao UT-ZA-PNLMS.
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Figura 5.17 — Comportamento de ws,(n) para 0 UT-ZA-PNLMS e IAF-UT-ZA-PNLMS com u = 0.5,
€=08y=0.001, p=65-107% A3 = A, =095, B, =1, B, = 0.02, §, = p; = 0.01, ¢ = 0.01 e f;(0) =
1073, Para o IAF-PNLMS, & = 0.001 e £;(0) = 10~*.
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Com o objetivo de se fazer uma analise mais geral do rastreamento, apresenta-se na

Figura 5.18, o desalinhamento normalizado dos algoritmos durante o processo de adaptacao.
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Figura 5.18 — Curvas de desalinhameno normalizado durante a tarefa de rastreamento para UT-ZA-PNLMS e

IAF-UT-ZA-PNLMS com u = 0.5, € = 8y = 0.001, p = 65-1075, A, = A, = 0.95, B, =1, B, = 0.02,
8, =py = 0.01, & = 0.01¢ £;(0) = 1073. Para 0 IAF-PNLMS, § = 0.001 e f;(0) = 10,

5.3 AVALIACAO DOS ALGORITMOS MEDIANTE A MUDANCAS NA VARIANCIA

DO RUIDO
Nessa secdo, apresenta-se a comparacdo dos filtros IAF-UT-ZA-PNLMS, IAF-

PNLMS e UT-ZA-PNLMS em funcdo de distintos valores de variancia 2 de ruido branco
gaussiano v(n). Para a analise, observou-se os valores do instante (iteracdo aproximada) em
gue 0s mesmos atingem o regime permanente e 0 erro médio nessa fase. Na Tabela 5.6 consta

um resumo dos resultados obtidos nas simulagdes.

Tabela 5.6 - Erro médio em regime permanente em fungéo da variancia do ruido v(n).

Variancia Iteracéo Iteracéo Iteracéo Erro Erro Erro
do Ruido  IAF-UT-ZA- IAF- UT-ZA- IAF-UT-ZA- IAF- UT-ZA-
PNLMS PNLMS PNLMS PNLMS PNLMS PNLMS
0.10 321 564 540 -35 -31 -35
0.15 324 616 592 -37 -31 -35
0.20 320 543 563 -38 -33 -37
0.25 337 710 550 -39 -33 -37
0.30 323 660 562 -39 -33 -38
0.35 321 751 520 -40 -35 -37
0.40 328 742 546 -41 -36 -38
0.45 334 856 692 -42 -35 -37
0.50 316 694 565 -41 -35 -38
0.55 312 737 590 -41 -36 -38
0.60 320 763 543 -42 -36 -39
0.65 331 777 573 -42 -37 -39

0.70 318 782 536 -43 -38 -39
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544
542

Ao considerar a Tabela 5.6 pode-se perceber que em todas as simulagdes o algoritmo

proposto alcanga o regime permanente antes dos demais algoritmos. Além disso, o erro obtido

em regime permanente é, em média, sempre menor do que aqueles obtidos pelos demais

algoritmos.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste capitulo sdo apresentadas as consideracdes finais da dissertacdo, incluindo a
concluséo e trabalhos futuros.

6.1 CONCLUSAO

Entre as técnicas de processamento digital de sinais, os filtros adaptativos tém
ganhado destaque, pois apresentam um bom desempenho na solugédo de diversos problemas
dos quais se podem destacar a equalizagdo de canais, a predicdo de sinais, o realcamento de
sinais e o cancelamento de eco. Dentre os problemas nos quais se utiliza filtros adaptativos
estd a identificacdo de sistemas que se torna uma tarefa ainda mais desafiadora quando este
possui alto grau de esparsidade.

Para sistemas com alto grau de esparsidade, os algoritmos adaptativos classicos como
0 LMS e o NLMS apresentam um desenvolvimento pobre em termos de velocidade de
convergéncia. Em contrapartida os algoritmos da classe proporcional, como o PNLMS e o
IPNLMS, tém se mostrado superior quando a tarefa envolve a identificacdo de plantas
esparsas. A fim de melhorar o desempenho destes algoritmos existentes, varios outros foram
surgindo, tais como o IAF-PNLMS e 0 UT-ZA-PNLMS.

Nesse contexto, um algoritmo (IAF-UT-ZA-PNLMS) que combina as melhores
caracteristicas dos algoritmos UT-ZA-PNLMS e IAF-PNLMS foi proposto neste trabalho de
pesquisa. Nesta proposta foi possivel desenvolver uma fungédo de custo, e essa funcdo de custo
tem relacdo com os fatores de ativagdo individual por meio do meétodo do gradiente

descendente e a mesma foi utilizada no algoritmo UT-ZA-PNLMS.

Resultados de simulagBes numéricas demonstram que o algoritmo proposto apresenta
desempenho superior a0 UT-ZA-PNLMS e ao IAF-PNLMS em termos de velocidade de
convergéncia. Foram realizados testes com diferentes valores de pardmetros e, observou-se
que os algoritmos UT-ZA-PNLMS e o IAF-UT-ZA-PNLMS ndo sdo sensiveis as
modificagdes dos pardmetros. No entanto, ainda assim, o algoritmo proposto apresenta um
melhor desempenho. Como proposto, foram realizados também, testes em quatro plantas de

natureza esparsa, com o objetivo de analisar o comportamento dos filtros em cada cenario
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antes e depois de cada planta sofrer uma perturbacdo. Ao final da analise pode-se perceber
que em todas as simulagdes o algoritmo proposto alcancou o regime permanente antes dos
demais algoritmos.

Em suma o algoritmo proposto, IAF-UT-ZA-PNLMS, apresentou convergéncia
semelhante ao IAF-PNLMS e comportamento em estado estacionario condizente ao
apresentado pelo UT-ZA-PNLMS. Tais resultados preliminares podem ser interpretados como
um algoritmo melhorado para plantas esparsas.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, pretende-se:

e Realizar estudos tedricos de convergéncia do algoritmo proposto, visando generalizar
0s resultados obtidos;

e Testar outras possibilidades de se estabelecer os limites superiores para 0s ganhos dos
coeficientes do filtro, como, por exemplo, modificar a funcdo utilizada na etapa de
maxima verossimilhanca;

e Verificar a possibilidade de diminuir a quantidade de parametros que compde o
algoritmo proposto;

e Testar o algoritmo proposto em outras aplica¢fes tais como cancelamento de eco,

previsdo de séries temporais e etc.
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