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RESUMO

Este trabalho de pesquisa apresenta uma nova politica de distribuicdo de
ganho para algoritmos tipo proporcional baseada na convergéncia
individual dos coeficientes. Para isso, uma taxa de variacdo suavizada e
normalizada da magnitude do coeficiente é concebida para avaliacdo de
convergéncia individual dos coeficientes. A nova abordagem visa
melhorar a distribuicdo de ganho durante o processo adaptativo. Para tal,
ganhos associados a coeficientes ativos que estdo na vizinhanca de seus
valores 6timos sdo reduzidos e redistribuidos a outros coeficientes
visando, assim, acelerar a velocidade de convergéncia global do
algoritmo. A partir da nova politica de distribui¢do de ganho, trés novas
versdes de algoritmos tipo proporcional sdo derivadas. Além disso, uma
nova versdo do algoritmo adaptativo proporcional ao desvio quadratico
médio dos coeficientes (z>-proportionate) é apresentada. Este Gltimo
algoritmo combina uma distribuicdo de ganho proporcional com ganho
uniforme. Tal estratégia é dependente do conhecimento do nivel de
poténcia do ruido de medig&o presente no sistema que, na pratica, nao esta
sempre disponivel. Assim, para contornar essa dependéncia, um novo
procedimento de distribuicdo de ganho baseado na autocorrelagdo do
sinal de erro é apresentado e discutido. O novo algoritmo supera o
algoritmo original em termos de velocidade de convergéncia e resposta a
perturbacBes na planta. Por fim, uma nova politica de distribuicdo de
ganho para algoritmos tipo proporcional para operagdo em ambientes com
elevada esparsidade é proposta. A nova politica utiliza uma funcdo de
amplificacdo do ganho de coeficientes ativos visando aumentar sua
velocidade de convergéncia. A partir da nova politica, dois novos
algoritmos para operacdo com plantas cujas respostas ao impulso exibem
elevada esparsidade sdo introduzidos. Resultados de simulacdo
corroboram a eficacia dos algoritmos propostos.

Palavras-Chave: Algoritmo LMS normalizado proporcional (PNLMS),
autocorrelacdo do sinal de erro, filtragem adaptativa,
ganho proporcional ao desvio quadratico médio dos
coeficientes, identificagdo de sistemas, resposta ao
impulso esparsa.






ABSTRACT

This research work presents a new gain distribution policy for
proportionate-type  algorithms  based on individual-coefficient
convergence. To this end, a normalized and smoothed variation rate of
the individual-coefficient magnitude is derived in order to assess the
individual-coefficient convergence. The new approach aims to enhance
the gain distribution during the adaptation process. Thereby, gains of the
active coefficients that are close to their optimum values are reduced and
redistributed to other coefficients, increasing the convergence speed of
the algorithm. By using this policy, three new versions of proportionate
algorithms have been conceived. Moreover, an alternative version of the
mean-square  weight  deviation-proportionate  gain  algorithm
(z?-proportionate) is introduced. This latter algorithm applies a rule
combining the mean-square weight deviation-proportionate gain and a
uniform gain to obtain the whole algorithm gain distribution. Such a rule
is strongly dependent on the knowledge of the measurement noise
variance, requiring therefore its estimate. Thereby, a novel approach
aiming to circumvent such a dependence, based on error autocorrelation,
is presented and discussed. Lastly, a new proportionate gain distribution
strategy for operating with plants exhibiting high sparseness is proposed.
The new policy uses an amplification function of the gain assigned to
active coefficients in order to increase their convergence rate. Thereby,
two proportionate algorithms have been developed. Through numerical
simulation results, the effectiveness of the proposed algorithms is
verified.

Keywords: Proportionate normalized least-mean-square (PNLMS)
algorithm, error autocorrelation, adaptive filtering, mean-
square weight deviation-proportionate gain, system
identification, sparse impulse response.
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CAPiTULO 1

INTRODUCAO

1.1 Filtragem Adaptativa

Nas Ultimas décadas, a area de processamento digital de sinais tem
registrado significativos progressos motivados, principalmente, por um
expressivo avango tecnologico relacionado ao desenvolvimento de
processadores digitais de sinais (DSP) cada vez mais rapidos, eficientes e
de baixo custo. Os filtros digitais sdo um exemplo de aplicacdo de
processamento digital de sinais, 0s quais sdo capazes de transformar uma
sequéncia de nimeros em outra e, com isso, modelar adequadamente o
comportamento de um sistema real [1], [2]. Filtros digitais invariantes no
tempo possuem estrutura e pardmetros fixos para representar uma funcéo
de transferéncia racional e sdo amplamente utilizados para remocéo de
ruidos, processamento de som e imagem, sistemas de comunicacdo,
dentre outras aplicacdes [3]. Considerando conhecidas as caracteristicas
do sinal a ser filtrado (sinal de entrada), a estrutura a ser utilizada e as
especificacdes da filtragem requerida, é possivel realizar o projeto de um
filtro 6timo satisfazendo algum dado critério de desempenho. Contudo,
guando o conhecimento das caracteristicas do sinal de entrada ndo esta
totalmente disponivel ou, ainda, em casos de sistemas variantes no tempo,
o0 projeto de um filtro digital fixo (convencional) 6timo torna-se inviavel.
A utilizacdo de filtros adaptativos pode ser uma solucéo interessante nesse
contexto, uma vez que os filtros adaptativos sdo variantes no tempo e seus
parametros alterados através de um algoritmo recursivo visando atender
um determinado critério de desempenho. Assim, o uso da filtragem
adaptativa tem se mostrado eficiente em uma vasta gama de aplicacdes,
como em sistemas para cancelamento de eco, equalizacdo de canais,
controle de ruido ativo, conformacdo de feixes, dentre outras [1], [2],
[4]-[6]. Por exemplo, no controle da intensidade de ruidos acusticos
considerando ruidos de baixa frequéncia e casos em que as condicGes de
operacdo se modificam continuamente (resultando em alteragdes nos
componentes de frequéncia e nos niveis de perturbacdes indesejaveis), a
utilizacdo de filtros adaptativos tem demonstrado muito bons resultados
[7]-[14]. Outra aplicacdo desafiadora ao uso de filtragem adaptativa é na
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conformagdo de feixe em arranjo de antenas para comunicdes moveis
celulares. Em tais sistemas, o crescente nimero de usuarios e a
necessidade de maiores taxas de transmissdo vém exigindo o
desenvolvimento de novas técnicas que visam aumentar a
quantidade/qualidade dos canais de comunicacdo [15]-[17]. Para tal,
arranjos adaptivos de antenas (também chamados de antenas inteligentes)
tém se mostrado uma importante ferramenta de melhoria para os sistemas
de comunicagdes maoveis [17]-[20].

De fundamental importdncia para os atuais sistemas de
telecomunicacéo, a filtragem adaptativa em sistemas de cancelamento de
eco também tem sido alvo de muitos trabalhos de pesquisa na area de
processamento de sinais. Em geral, ha dois tipos de ecos em sistemas de
comunicacao, isto é, eco acustico e eco de linha. O eco aclstico é
ocasionado pela reflexdo do som a partir de mdaltiplos caminhos e
superficies, tais como paredes, tetos e pisos. Por outro lado, o eco de linha
é originado nas hibridas (dispositivos utilizados em telefonia para realizar
a transicdo entre circuitos a quatro fios para circuitos a dois fios e vice-
versa) e causado pelo retorno do sinal transmitido em funcdo do
descasamento de impedancia entre os circuitos a dois e quatro fios [6]. O
principio basico de um sistema de cancelamento de eco é obter, em sua
saida, a partir de algoritmos de filtragem adaptativa, uma réplica “em
tempo real” do sinal de eco, que deve ser subtraida do sinal contaminado
pelo eco. Contudo, algumas caracteristicas especificas encontradas em
aplicagdes de cancelamento de eco, tais como caminhos de eco variantes
no tempo e respostas com comprimento execessivamente grande,
representam um grande desafio para qualquer algoritmo adaptativo [21].
Em geral, a fim de tratar com respostas ao impulso de grande
comprimento e variantes no tempo, o algoritmo “ideal” deve ter uma alta
velocidade de convergéncia com baixo erro de desajuste associado a uma
adequada capacidade de rastreamento; além do mais, sua complexidade
computacional deve ser moderada, fornecendo tanto um desempenho
apropriado quanto um baixo custo para implementacdo em tempo real.
Nesse contexto, os algoritmos least-mean-square (LMS) [4] e 0 LMS
normalizado (NLMS - normalized LMS) [5] vém sendo utilizados em
aplicacdes de cancelamento de eco principalmente em funcdo da baixa
complexidade computacional associada a sua muito boa estabilidade. Por
outro lado, ainda existe necessidade de melhorar o desempenho de tais
algoritmos para esse tipo de aplicagéo, mais especificamente de aumentar
a velocidade de convergéncia e a habilidade de rastreamento, uma vez
gue o desempenho de tais algoritmos é deficiente para casos de filtros
adaptativos de grande comprimento. Tal restricdo pode ser contornada
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explorando-se algumas caracteristicas do sistema a ser identificado,
como, por exemplo, o tipo de resposta ao impulso do caminho de eco que,
em muitos casos, é uma resposta esparsa.

1.2 Categorias Basicas de Aplicacao da Filtragem Adaptativa

Apesar de a filtragem adaptativa ser atualmente utilizada em
diversos campos de aplicacdo, a forma na qual a resposta desejada é
extraida define as categorias basicas de uso da filtragem adaptativa [5].
Assim, a filtragem adaptativa pode ser classificada em quatro categorias
principais, conforme a aplicacdo desejada como ilustrado na Figura 1.1
[2], [4]- Nesses esquemas x(n) representa o sinal de entrada, y(n), o

sinal de saida do filtro e d(n), a resposta desejada. O erro de estimacédo
e(n) é definido como e(n) =d(n) — y(n).

As quatro classes basicas de aplicacfes da filtragem adaptativa sdo
resumidamente descritas a seguir:

I) Identificacdo [Figura 1(a)]. Nesse tipo de aplicagdo, o filtro
adaptativo ¢ utilizado para prover um modelo linear que melhor
represente um sistema desconhecido.

I1) Modelagem inversa [Figura 1(b)]. A func&o do filtro adaptativo é
obter o melhor modelo inverso de um sistema desconhecido. No
caso de sistemas lineares, em uma situacdo ideal, o modelo inverso
representa a funcdo inversa do sistema desconhecido.

I11) Predicdo [Figura 1(c)]. Nessa configuragdo, o filtro adaptativo
visa disponibilizar a melhor predi¢cdo para a evolugdo de um sinal
tendo como base o conhecimento de seus valores passados.

IVV) Cancelamento de interferéncia [Figura 1(d)]. Nessa aplicacéo, o
filtro adaptativo é usado para cancelar uma interferéncia
desconhecida contida no sinal primario (sinal com a informacao
pretendida).
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Figura 1.1 - Classes basicas de aplicacdes de filtragem adaptativa. (a)
Classe I: identificacdo. (b) Classe Il: modelagem inversa. (c) Classe IlI:
predi¢do. (d) Classe IV: cancelamento de interferéncia.
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1.3 Algoritmos LMS e NLMS

Em um contexto de reconhecimento de padrbes, o algoritmo
LMS [4], resultante dos primeiros esforcos de pesquisa na area de
filtragem adaptativa, introduzido por Bernard Widrow e Marcian E. Hoff
Jr em 1960, tem como critério de desempenho (funcdo custo) o valor
quadratico médio do sinal de erro. O algoritmo LMS utiliza uma
estimativa do gradiente da funcdo custo baseada em uma Unica amostra
do sinal de erro para atualizar os coeficientes do filtro adptativo. A ampla
utilizacdo desse algoritmo em sistemas praticos vem principalmente de
sua simplicidade computacional, convergéncia ndo polarizada e robustez
[4], [5], [22]. Aplicado com sucesso primeiramente em antenas
adaptativas e cancelamento de ruido [22], [23], a utilizacdo do algoritmo
LMS em aplicacbes praticas teve um forte impulso apds o
desenvolvimento do equalizador adaptativo por R. W. Lucky em 1965
(referido na literatura técnica como decision-direct learning) [4], [22] e
do cancelador de eco [22], [24] implementado por M. M. Sondhi e A. J.
Presti em 1966.

Considerando um problema geral de filtragem adaptativa
conforme mostrado na Figura 1.2, o algoritmo LMS pode ser
sucintamente descrito pela equacdo de atualizacdo dos coeficientes do
filtro adaptativo, dada por

w(n+1) =w(n) +Be(n)x(n) (1.2)

onde x(n)=[x(n) x(n—-1)---x(n—N +1)]" denota o vetor do sinal de
entrada, B representa o valor do passo de adaptacdo que controla a
estabilidade e velocidade de convergéncia e
w(n) =[w (n) w,(n)---wy (n)]" o vetor de dimens&o N correspondente
aos coeficientes do filtro adaptativo.

Filtro Linear | y(n)

Adaptativo B
Vetorde _ X(n) ( din)  sinal
Entrada + Desejado
Algoritmo | &(n)

Adaptativo

Figura 1.2 - Diagrama de blocos de um problema geral de filtragem
adaptativa.
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Contudo, apesar da baixa complexidade computacional, 0 LMS
apresenta velocidade de convergéncia baixa e seu desempenho é
fortemente afetado pelo nivel de poténcia do sinal de entrada. Assim, para
reduzir os efeitos causados pela variacdo da poténcia do sinal de entrada
no algoritmo LMS, foi proposto o algoritmo NLMS [5]. O NLMS
normaliza o passo de adaptagdo levando em conta a poténcia do sinal de
entrada resultando em maior velocidade de convergéncia. Além disso, o
algoritmo NLMS possui baixa complexidade computacional quando
comparado com outros algoritmos adaptativos e exibe muito boas
caracteristicas de estabilidade. A equacéo de atualizagdo dos coeficientes
do filtro adaptativo do algoritmo NLMS é dada por

_ B
x" () x(n)

Ainda hoje, o algoritmo LMS e suas variantes, como o0 NLMS, sdo
muito utilizados e objetos de diversos estudos de pesquisa na area de
processamento adaptativo de sinais.

w(n+1)=w(n)+ e(n)x(n). (1.2)

1.4 Filtragem Adaptativa Proporcional

Além das aplicacfes j& mencionadas anteriormente, o algoritmo
LMS e o NLMS vém sendo utilizados em muitas outras aplicacGes, tais
como localizagdo de fontes, sistemas de televisdo digital e processos
sismicos e quimicos [5]. Uma caracteristica comum em todas essas
aplicacdes é a natureza esparsa da resposta ao impulso do sistema a ser
estimado [25]-[31]. Dessa forma, a concepc¢do de filtros que exploram tal
caracteristica tem se tornado uma area de pesquisa ativa e de grande
relevancia. Para essa classe de respostas ao impulso, os algoritmos
adaptativos classicos, utilizando o mesmo passo de adaptagdo para todos
os coeficientes do filtro, tais como o LMS e 0 NLMS, sdo superados em
termos de velocidade de convergéncia e habilidade de rastreamento por
aqueles algoritmos especialmente projetados para tirar proveito da
natureza esparsa da resposta ao impulso [29]. Por exemplo, algoritmos do
tipo proporcional representam um importante segmento de algoritmos
adaptativos que utilizam a esparsidade da planta como forma de melhorar
suas caracteristicas de convergéncia.
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A seguir, plantas® esparsas sdo sucintamente discutidas, assim
como o grau de esparsidade € definido. Adicionalmente, um breve
histérico dos algoritmos tipo proporcional é apresentado.

1.4.1 Plantas Esparsas

Respostas ao impulso esparsas sdo comumente encontradas em
diversas aplicages praticas, tais como comunicacdo sem fio, radar, sonar,
cancelamento de eco, dentre outros. Uma resposta ao impulso (planta) é
gualitativamente classificada como esparsa se a maioria de seus
coeficientes apresenta magnitude nula ou proxima de zero e somente
alguns poucos coeficientes tém magnitudes significativas. Para
guantificar a esparsidade de uma planta, uma métrica tipica encontrada na
literatura é o grau de esparsidade. Tal métrica é baseada na relagdo entre
anorma 1 e norma 2 da resposta ao impulso, definida como [26], [32]

0y A N ”Wolll
S = 1- 1.3
W) N—ﬁ( \/NHWO“J )

onde o vetor w° representa uma resposta ao impulso de dimensdo N, e

lw® ||, e ||w° ||, denotam, respectivamente, a norma ¢, e a norma /,

de w°. Note que o valor do grau de esparsidade S(w°) varia entre 0

(esparsidade do filtro uniforme, isto &, todos os coeficientes com mesma
magnitude) a 1 (esparsidade do filtro de Dirac).
Para exemplificar a esparsidade da resposta ao impulso da planta,

considere duas plantas (w; e w$) cujas respostas ao impulso, com
comprimento de 512 coeficientes, sdo ilustradas na Figura 1.3 [33].
Observe que a resposta ao impulso w; mostrada na Figura 1.3(a)
(também chamada de planta dispersiva) possui muitos coeficientes
significativos, ao passo que a resposta ao impulso w$ mostrada na

Figura 1.3(b) possui muitos coeficientes com magnitude zero (ou
préximas de zero) e somente alguns poucos coeficientes com magnitude
significativa [31]. Agora, aplicando-se (1.3) para a determina¢do do grau

de esparsidade dessas respostas, obtém-se S(wj)=0,1991 para a

primeira planta e S(w3)=0,8970 para a segunda, refletindo a nitida

! Na literatura especializada, os termos planta e resposta ao impulso da planta
sdo usados indistintamente.
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diferenca de esparsidade entre tais plantas. Plantas com resposta ao
impulso esparsa sdo aqui chamadas, por simplicidade, plantas esparsas.

0,15 ¢ : . . . .
oc 01 1
=
o 005r -
E] i
é’ O
=3
£ -0,05"
<
01 ]
0 100 200 300 400 500
indice de coeficientes
@
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=)
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=
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indice de coeficientes
(b)

Figura 1.3 — Tipos de resposta ao impulso de planta. (a) Resposta ndo
esparsa (ou dispersiva). (b) Resposta esparsa.

1.4.2 Algoritmos Tipo Proporcional

Considerando o grande nimero de plantas esparsas observadas em
aplicacdes préaticas [34]-[36], a concepcao de algoritmos adaptativos que
explorem tal caracteristica tem se tornado cada vez mais relevante. O
algoritmo denominado NLMS proporcional (PNLMS - proportionate
NLMS), proposto por Duttweiler em 2000 [38], foi um dos primeiros a
explorar a natureza esparsa da planta. Utilizando ganhos individuais para
atualizar cada coeficiente do filtro adaptativo de forma proporcional a sua
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magnitude, o algoritmo PNLMS exibe uma maior velocidade de
convergéncia para sistemas cuja planta é esparsa, quando comparado com
aqueles que usam o0 mesmo passo de adaptacéo para todos os coeficientes
do filtro [25], [37]-[43].

Apesar de o algoritmo PNLMS exibir maior velocidade de
convergéncia e melhor capacidade de rastreamento do que o LMS e
NLMS para os casos de plantas esparsas, essas melhores caracteristicas
ndo sdo mantidas em todo o processo de adaptacdo [39], [44]. Além disso,
0 algoritmo PNLMS tem seu desempenho deteriorado a medida que a
esparsidade da planta diminui [45]. Para contornar tais problemas,
versdes melhoradas do algoritmo PNLMS vém sendo propostas na
literatura especializada [37], [39], [40], [46-48]. Por exemplo, o
algoritmo PNLMS melhorado (IPNLMS — improved PNLMS) considera
uma mistura de ganhos de adaptacdo proporcional e ndo proporcional, a
gual é ponderada por um parametro especifico [39]. Como resultado, o
desempenho do algoritmo IPNLMS pode ser controlado de acordo com a
esparsidade da planta, conduzindo a melhores caracteristicas de
convergéncia do que o PNLMS padrdo para uma faixa maior de valores
de esparsidade. Em [46], uma nova versdao do algoritmo IPNLMS,
denominada IPNLMS melhorado (IIPNLMS - improved IPNLMS), é
proposta. Tal versdo introduz dois pardmetros de ponderacéao e, com base
na magnitude do coeficiente, mistura os ganhos de adaptacdo
proporcional e ndo proporcional com pesos distintos melhorando, assim,
as caracteristicas de convergéncia do filtro adaptativo. Em [49] e [50],
buscando maior robustez com respeito a variagdo de esparsidade da
planta, foram propostos os algoritmos SC-PNLMS (sparseness controlled
PNLMS) e SC-IPNLMS (sparseness controlled IPNLMS),
respectivamente. Esses algoritmos possuem desempenho satisfatorio para
plantas com valores de esparsidade elevados, assim como para aquelas
com valores de esparsidade médio. Entretanto, tal comportamento é
obtido as custas de uma elevada carga computacional quando comparada
com aquela do algoritmo PNLMS original. Objetivando preservar a
rapida convergéncia inicial durante todo o processo de adaptacdo, o
PNLMS com lei p (MPNLMS - u- law PNLMS) e MPNLMS adaptativo

(AMPNLMS - adaptive MPNLMS) foram propostos em [41] e [51],
respectivamente; porém, tais algoritmos sdo computacionalmente muito
mais complexos do que o PNLMS original. Em [48], o algoritmo PNLMS
com fatores de ativacdo individuais (IAF-PNLMS) tem sido introduzido,
0 qual usa fatores de ativacdo individuais para cada coeficiente do filtro
adaptativo ao invés de um fator global como o utilizado pelo PNLMS
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original. Tal estratégia conduz a um aumento de ganho atribuido a
coeficientes ativos em relacdo ao algoritmo PNLMS e, como
consequéncia, maior velocidade de convergéncia é obtida. O algoritmo
IAF-PNLMS melhorado (EIAF-PNLMS —enhanced IAF-PNLMS), dado

em [52], usa uma verséo suavizada do erro quadrético instantaneo e?(n)

como medida de proximidade do regime permanente para trocar a politica
de ganho proporcional para ganho uniforme e, desse modo, aumentar o
ganho atribuido a coeficientes inativos, melhorando assim a convergéncia
global do filtro adaptativo.

Em [53], é proposto o algoritmo I,-LMS (I, norm LMS) e em

[54], os algoritmos ZA-LMS (zero attracting LMS) e RZA-LMS
(reweighted zero attracting LMS). Tais algoritmos sdo baseados na
inclusdo de uma restricdo na funcdo custo sendo que, no primeiro
algoritmo, € utilizada como restri¢do a norma ¢, dos coeficientes do filtro

adaptativo e, nos dois dltimos, a norma ¢;. Durante a adaptacéo, esses

algoritmos reduzem o valor dos coeficientes cuja magnitude seja proxima
de zero e, com isso, aumentam a velocidade de convergéncia em relacéo
ao algoritmo LMS para plantas esparsas.

Recentemente, dois novos algoritmos da classe proporcional foram
propostos em [33]. Eles sdo denominados water-filling e proporcional ao
desvio quadratico médio dos coeficientes? (PDQMC). O primeiro,
considerando sinal de entrada branco, baseia-se na minimizacéo do erro
quadratico médio a cada iteracdo com respeito ao ganho alocado aos
coeficientes do filtro adaptativo. O segundo (denominado por seus autores
z2-proportionate), é derivado do primeiro e possui desempenho global
melhor do que seu predecessor com reduzida complexidade
computacional. Em contraste a outros algoritmos disponiveis na literatura
gue utilizam a magnitude dos coeficientes para definir o ganho, os dois
algoritmos apresentados em [33] usam uma estimativa do desvio
quadratico médio dos coeficientes obtida a partir do sinal de erro. A
distribuicdo de ganho utilizada no algoritmo PDQMC combina o ganho
proporcional ao desvio quadratico médio dos coeficientes com ganho
unitario, tal que sua distribuicdo se torne uniforme em regime
permanente. Essa mistura é controlada por um parametro que depende do
conhecimento do valor da varidncia do ruido de medigdo. Assim, uma
estimativa dessa variancia se faz necessaria para uma operacdo adequada

2 Desvio do coeficiente: diferenca entre o valor 6timo do coeficiente e seu
valor corrente.
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do algoritmo. Além disso, o algoritmo PDQMC tem seu desempenho
severamente degradado sempre que a estimativa da variancia do ruido de
medicdo ndo € precisamente determinada. Outros trabalhos relacionados
a algoritmos adaptativos em aplicacGes cuja resposta ao impulso da planta
é esparsa podem ser encontrados em [55]-[59].

1.5 Objetivos do Trabalho

Ao longo dos ultimos anos, visando melhorar o desempenho de
algoritmos adaptativos para casos em que a resposta ao impulso da planta
exibe alta ou média esparsidade, diversos algoritmos da classe
proporcional vém sendo propostos. Contudo, problemas decorrentes de
variacbes da esparsidade da planta, alto erro em excesso®, carga
computacional elevada, dentre outros, sdo comuns em algoritmos da
familia PNLMS. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é formular
novas estratégias visando melhorar algumas caracteristicas dos
algoritmos adaptativos da classe proporcional, tais como desempenho,
robustez e aplicabilidade, seja pelo aprimoramento de algoritmos ja
consagrados na literatura ou pela proposi¢do de novos algoritmos.

1.6 Trabalhos Publicados

Durante a realizagdo deste trabalho de pesquisa, trés artigos foram
publicados em foruns especializados, os quais sdo listados a seguir:

1) F. L. Perez, F. C. de Souza, R. Seara, “Algoritmo com ganho
proporcional ao desvio médio quadratico dos coeficientes baseado
na autocorrelagdo do erro, ” in XXX Simpdsio Brasileiro de
Telecomunicagdes (SBrT 2012), Brasilia-DF, Brazil, Sep. 2012.

2)F. L. Perez, F. C. de Souza, R. Seara, “Nova estratégia de distribui¢do
de ganho de adaptacdo aplicada ao algoritmo IAF-PNLMS, ” in
XXXI Simpésio Brasileiro de Telecomunicagdes (SBrT 2013),
Fortaleza-CE, Brazil, Sep. 2013.

3) F. L. Perez, F. C. de Souza, R. Seara, “An improved mean-square
weight deviation-proportionate gain algorithm based on error
autocorrelation,” Signal Process., vol. 94, no. 1, pp. 503-513, Jan.
2014,

3 Erro decorrente da flutuacdo dos coeficientes do filtro adaptativo.
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1.7 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho esta organizado conforme descrito a seguir. No
Capitulo 2, alguns dos mais relevantes algoritmos da classe proporcional
sdo revisitados, destacando suas principais caracteristicas e
particularidades. No Capitulo 3, os efeitos dos ganhos de adaptacéo sobre
0 comportamento do algoritmo PNLMS sdo discutidos bem como uma
forma de estimativa da taxa de variacdo da magnitude dos coeficientes do
filtro adaptativo. No Capitulo 4, uma nova politica de distribuicdo de
ganho para algoritmos tipo proporcional baseada na taxa de variagdo da
magnitude do coeficiente é proposta. Além disso, trés versées melhoradas
dos algoritmos PNLMS, IPNLMS e IAF-PNLMS sdo apresentadas,
discutindo suas caracteristicas, propriedades e desempenho. No
Capitulo 5, uma modificagdo do algoritmo PDQMC é proposta visando
reduzir sua forte dependéncia com respeito a variancia do ruido de
medicdo. Ainda no Capitulo 5, a eficacia do método proposto é verificada
através de resultados de simulacdo considerando niveis de ruido de
medicdo distintos. No Capitulo 6, dois novos algoritmos adaptativos para
operacdo em plantas apresentando alta esparsidade sdo introduzidos,
assim como sdo discutidas suas politicas de distribuicdo de ganho e
desempenho. Finalmente, no Capitulo 7 sdo apresentados 0s comentarios
e as conclusdes finais desta tese de doutorado.

1.8 Conclusoes

Neste capitulo, foram apresentados o0s conceitos bdsicos
concernentes a filtragem adaptativa bem como a classificacdo tipica de
suas aplicagbes. Além disso, a definicdo de grau de esparsidade e as
expressGes de atualizagdo dos coeficientes do filtro adaptativo dos
algoritmos LMS e NLMS séo descritas. Também, as principais versdes
do algoritmo PNLMS e suas caracteristicas foram sucintamente
discutidas assim como os objetivos gerais deste trabalho de pesquisa.



CAPITULO 2

ALGORITMOS DA CLASSE PROPORCIONAL

2.1 Introducéo

Conforme descrito no Capitulo 1, os algoritmos adaptativos da
classe proporcional fazem parte de um importante grupo de algoritmos
adaptativos em que o passo de adaptacdo de cada coeficiente do filtro é
ajustado por uma funcdo de proporcionalidade. O PNLMS exibe maior
velocidade de convergéncia do que o algoritmo NLMS para aplicaces
em que as respostas ao impulso da planta séo esparsas [26-28], [37], [38].
Contudo, para plantas com média ou baixa esparsidades, o algoritmo
PNLMS sofre uma forte diminuigdo de sua velocidade de convergéncia
[37], [39]; além do mais, sua rapida convergéncia inicial ndo é mantida
durante todo o processo de adaptacdo [40], [41]. Assim, visando
contornar tais desvantagens, diversas versdes do algoritmo PNLMS vém
sendo propostas, tais como o IPNLMS [39], IIPNLMS [46],
IAF-PNLMS [48], EIAF-PNLMS [52], SC-PNLMS [49], PDQMC [33].
Neste capitulo, inicialmente as expressfes gerais de algoritmos do tipo
proporcional sdo mostradas e, na sequéncia, alguns importantes
algoritmos da classe proporcional sdo revisitados.

2.2 Expressdes Gerais dos Algoritmos da Classe Proporcional

A formulacdo geral dos algoritmos tipo proporcional pode ser
descrita pelas seguintes expressdes [46]:

Equagcdo de atualizagdo dos coeficientes (N x1)

BG(ne(n) x(n) e

w(n+1)=w(n)+ v () GxX(N) + &

Sinal de erro
e(n)=d(n) - y(n) +v(n) (2.2)
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Saida do filtro adaptativo
y(n) =w" (n)x(n) =x" (nw(n) (23)
Matriz de distribuicdo de ganho
G(n) =diag[g;(n) g»(n) --- gy (M)] (2.4)
Ganho individual

vi(n)

oL i=12,..,N (2.5)

gi(n) =
Fator de normalizagdo

N
@)= v;(n) (2.6)
j-1

onde & >0 é um parametro de regularizacdo que previne divisao por zero
em (2.1) e estabiliza a solucéo, e v(n) representa um ruido de medicdo
independente e identicamente distribuido (i.i.d.) com média zero,
variancia 05 e ndo correlacionado com qualquer outro sinal no sistema.
A matriz diagonal G(n) distribui os ganhos dentre os coeficientes de

acordo com uma dada regra considerando um especifico tipo de algoritmo
proporcional. Note que definindo G(n) igual a matriz identidade, os

algoritmos tipo proporcional se comportam como o algoritmo NLMS.

2.3 Algoritmo PNLMS

A regra especifica para computar a funcdo de proporcionalidade
do i-ésimo coeficiente do filtro adaptativo no algoritmo PNLMS ¢ dada
por [48]

vE () = max[y i, (0), | W () [] 2.7)

com fator de ativacdo

Yhin () = pmax[3, [ w(n)[l,.] (2.8)
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onde o sobrescrito P representa o algoritmo PNLMS e ||-||,, denota a
norma infinita®. As variaveis p e & sdo parametros de proporcionalidade
e inicializacdo, respectivamente. O pardmetro de proporcionalidade p,

através do fator de ativagdo yh. (n), evita que um coeficiente “congele”
guando sua magnitude é nula ou muito menor do que a magnitude do
maior coeficiente do filtro adaptativo. O parametro de inicializacdo &
permite o inicio do processo de adaptacdo quando n =0, isto é, quando
todos os coeficientes do filtro sdo inicializados com zero [37], [39]. Na
Tabela 2.1, um resumo do algoritmo PNLMS ¢é apresentado.

Tabela 2.1 - ALGORITMO PNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=1,2,3,...
e(n) =d(n)—w' (n)x(n) +v(n)

Yhin (1) = pmax[3, | w ()|, [ Wy (n)], ..., [wy (N) ]
¥ (N) = maxX[ymin (M), [W(M)[],  1=12,...,N
P
Pry=2i® 15 N
5= oy
GP (n) =diaglg{ (n) g5 () - gf (N)]
BG” (n)e(n) x(n)

w(n+1) =w(n)+

xT (MG (Mx(n) +&

O fator de ativagéo Yﬁﬂn (n), originalmente considerado um fator
secundario para o algoritmo [39], afeta de forma significativa o

. n
111k, = max(
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comportamento do PNLMS como mostrado em recentes trabalhos de
pesquisa [43], [48] e [61]. Nesse contexto, tem sido verificado que tal
fator e seus parametros associados podem ser utilizados para prover maior
robustez ao algoritmo com vistas a variacdo de esparsidade da planta [43].

2.4 Algoritmo PNLMS++

O algoritmo PNLMS++, proposto em [37], foi concebido visando
melhorar a velocidade de convergéncia do algoritmo PNLMS para os
casos em que a resposta ao impulso da planta é dispersiva. Para tal, o
PNLMS++ atualiza os coeficientes usando tanto a filosofia proporcional
(PNLMS) quanto a filosofia do ganho uniforme (NLMS), isto é, ndo
proporcional. Duas formas distintas de mistura de ganho proporcional e
ndo proporcional foram discutidas e analisadas em [37]; na primeira, a
atualizacdo dos coeficientes no algoritmo € obtida alternando os
algoritmos PNLMS e NLMS a cada periodo de amostragem e, na
segunda, combinando os dois algoritmos no mesmo periodo de
amostragem. A implementacdo do algoritmo PNLMS++ através da
atualizacdo alternada, denominada PNLMS++ (AU), pode ser realizada
de diversas maneiras, como, por exemplo, utilizando o algoritmo NLMS
e, entdo, a cada n iteracBes usar o PNLMS, ou vice-versa [essa
alternéncia é feita comumente a cada iteracdo]. A outra forma,
denominada PNLMS++ (DU), mistura os dois tipos de ganho a cada
iteracdo usando a seguinte formulacdo para a atualizacdo do vetor de
coeficientes do filtro adaptativo:

W (n+1) = wi (n) + Be(n)x(n) o7 (")
' o X" (MGP (nx(n) + &
(2.9)
%} 120N
xT (N)x(n)+&

Como resultado, ambas as formas de implementagéo do algoritmo
PNLMS++ superam o desempenho exibido pelo algoritmo PNLMS
guando a planta possui média ou baixa esparsidade; além disso, a
complexidade computacional do algoritmo PNLMS++, em relagdo a
complexidade do algoritmo PNLMS, possui um acréscimo de N adic6es
para o tipo (DU) e a mesma complexidade para o tipo (AU).
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2.5 Algoritmo IPNLMS

Considerando o conceito de mistura do ganho proporcional e ndo
proporcional, visando reduzir a degradacdo de desempenho do algoritmo
PNLMS para casos cuja resposta ao impulso da planta ndo apresenta alta
esparsidade, Benesty e Gay propuseram em [39] o algoritmo IPNLMS. O
principio basico do algoritmo IPNLMS é semelhante ao empregado pelo
algoritmo PNLMS++ [37], cuja atualizacdo dos coeficientes é efetuada
alternando ou misturando o algoritmo NLMS e 0 PNLMS; porém, no caso
do IPNLMS, a mistura de ganho proporcional e ndo proporcional é
ponderada e sempre realizada a cada iteragéo.

A formulagdo do algoritmo IPNLMS a partir do PNLMS é
realizada substituindo em (2.8) a norma infinita do vetor de coeficientes

do filtro adaptativo por || w(n)||, e usando p =1/N. Assim, considerando

gue o parametro & é utilizado apenas na primeira iteracéo para inicializar
o0 algoritmo quando w(0) =0, o fator de ativacéo é expresso por

"/mln (n) =N max[8 ” W(n) ”1]
(2.10)
_wim
N

onde o sobrescrito IP é o0 acrénimo que referencia o algoritmo IPNLMS.
Note que o fator de ativagdo do algoritmo IPNLMS considera a
magnitude de todos os coeficientes do filtro em contraste com o PNLMS,
gue considera a magnitude do maior coeficiente, resultando na média
aritmética das magnitudes dos elementos do vetor de coeficientes. Dessa
forma, a funcéo de proporcionalidade do algoritmo IPNLMS é dada por

, n>1

yi'P(n)=max[w,|wi(n) 1, i=12..,N. (2.11)

Agora, considerando a média ponderada entre o fator de ativacdo e a
magnitude do coeficiente w;(n), a fungdo de proporcionalidade dada em
(2.11) é modificada para

onde o é um parametro de ponderacdo que controla o peso de cada uma
das parcelas do lado direito de (2.12). Pode-se observar que o primeiro
termo do lado direito de (2.12), comum a todos os coeficientes do filtro
adaptativo, corresponde a uma parcela ndo proporcional; jA o segundo

PN @+ o) w()], -1<as<l  (212)
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termo, corresponde a parcela proporcional. Assim, a partir de (2.5), o
ganho individual do algoritmo IPNLMS é expresso como

mmmyzgi%%, i=1,2,...,N (2.13)
com
@Wm:fh?m) (2.14)
j=1

Substituindo (2.12) em (2.14), obtém-se

@%m:ﬁ{a—wm%?ﬁ+a+@hmmn}
j=1

{—aN“) an(n)||1}+{(1+a)lej<n>l} @13)
j=1 =l

= (1= [ w(n) [l + @+ c) [[w(n) [l
=2[fw(n) |},
Por fim, aplicando (2.12) e (2.15) em (2.13), o ganho individual do
algoritmo IPNLMS é escrito como
l1-a 1+a)|wi(n
gill:’(n):( )+( )l I()l
2N 2[fw(n) |l
Para evitar divisdo por zero, principalmente quando w(0)=0, a
expressao final do ganho € obtida modificando (2.16) para
gilp(n)=(l—a)+(1+a)|\Ni(n)|, i=1,2, ,N. (217)
2N 2|lw(n)], + ¢
onde ¢ é uma pequena constante positiva [39].
A Tabela 2.2 apresenta um resumo do algoritmo IPNLMS. Pode-

. i=12 ...,N. (2.16)

se notar que, para o.=-1, a matriz de ganho G'”(n) resulta em %I e

com isso o algoritmo IPNLMS torna-se idéntico ao NLMS. Por outro
lado, quando o =1, o algoritmo IPNLMS apresenta um comportamento
semelhante ao algoritmo PNLMS. Tipicamente, valores de o
compreendidos entre 0 e —0,5 resultam em filtros com velocidades de
convergéncia superiores as dos algoritmos PNLMS e NLMS para o caso
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de planta esparsa. Embora o algoritmo IPNLMS possa ser utilizado sobre
uma gama maior de esparsidade de planta ao combinar ganho
proporcional e ndo proporcional, 0 peso dessa mistura é efetuado usando
um parametro fixo, o que pode ocasionar perda de rendimento em virtude
de variagdes do grau de esparsidade.

Tabela 2.2 - ALGORITMO IPNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=1,2,3,...

gilp(n) — - + (1+(X.) |Wi (n)l

N 2[lw(n) [y + o'

e(n) =d(n) —w' (n)x(n) +v(n)
(L-0) =12, ...,N
5 2, e

G" (n) =diag[g;" (n) g5 () - gy (N)]

BG" (me(n) x(n)

w(n+1) =w(n)+ ) MG B (X() + £

2.6 Algoritmo I1IPNLMS

O algoritmo IPNLMS, ao usar 0 mesmo pardmetro o para obter
os ganhos individuais g;(n), estabelece igual distribuicéo de pesos entre

a parcela proporcional e ndo proporcional a todos os coeficientes do filtro
adaptativo, independentemente de seu valor. 1sso proporciona um ganho
maior aos coeficientes de maior magnitude e ganhos menores aos de
menor magnitude o que, em geral, resulta em uma mais rapida
convergéncia inicial. Contudo, apds esse periodo, em virtude dos baixos
valores de ganho atribuidos aos coeficientes inativos®, a velocidade de

5 Coeficientes cuja magnitude é zero ou muito pequena.
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convergéncia € reduzida. Com o intuito de modificar a caracteristica de
ganho entre coeficientes de grandes e pequenas magnitudes, o algoritmo
IPNLMS melhorado (IIPNLMS), proposto em [46], define dois
parametros de ponderacdo para distribuicdo de pesos. Tal distribui¢do
visa atribuir maior peso a parcela proporcional aos coeficientes de
pequena magnitude e aos de grande magnitude, maior peso a parcela ndo
proporcional. Assim, para a definicdo do valor do pardmetro de
ponderacdo a ser utilizado na determinacdo do ganho associado ao
i-ésimo coeficiente do filtro adaptativo, o algoritmo IIPNLMS utiliza o
seguinte procedimento:

o () = {% g; (n) > € max[a(n)] 2.18)
oy,  g;(n) < max[a(n)]
com
a(n) =[ay(n) ay(n) --- ay(n)] (2.19)
definido por
g (n)=max[pmax(w(m)),|wM[, i=12...N  (2.20)

onde { (tipicamente igual a 0,1) é utilizado para estabelecer o limiar
que define se o coeficiente € inativo ou ndo, oy =—0,5 e a, =0,5 sdo
valores tipicos dos pesos e p € 0 mesmo parametro de proporcionalidade

usado no algoritmo PNLMS. A Tabela 2.3 resume o algoritmo [IPNLMS
sendo o IIP o acrdnomo que o referencia.

Apesar do aumento de complexidade computacional em rela¢do ao
algoritmo IPNLMS, a melhoria no desempenho do IPNLMS é pequena;
além disso, ele ndo resolve o problema de variacdo de esparsidade da
planta durante o processo adaptativo, pois 0 IIPNLMS também utiliza
parametros fixos para ajustar o seu comportamento de acordo com as
caracteristicas da resposta ao impulso do sistema.

2.7 Algoritmo MPNLMS

Para contornar o problema de reducdo da velocidade de
convergéncia do algoritmo PNLMS apds o periodo inicial, o algoritmo
PNLMS com lei u (MPNLMS) é proposto em [40] e [41]. Tal algoritmo
foi concebido visando maximizar a taxa de convergéncia global do filtro
adaptativo para sinal de entrada branco. Derivado do algoritmo Steepest
Descent (SD) proporcional [41], o algoritmo MPNLMS néo leva em
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Tabela 2.3 - ALGORITMO IIPNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=12,3,...

e(n) =d(n) —w' (n)x(n) +v(n)

g (n) =max[pmax(w(n) ), |w(n)[l, i=12...,N
a(n) =[a,(n) ay(n) --- ay ()]

{0‘1' a; (n) > ¢ max[a(n)]
a;(n) =
oy, & (n)<Emax[a(n)]
IIP(n) _ [1 Q (n)] [ w; ()| ,
2|lw(n) [, + ¢
G"(n)= dlag[g"P(n) gz (n) - an (]
BG'" (n)e(n) x(n)
x" (MG (Mx(n) +¢&

+[1+04(n )] =12,...,N

w(n+1) =w(n)+

consideragdo diretamente a magnitude do coeficiente para a determinacédo
do ganho individual, mas sim a funcéo dada por

FlwMQ=hL+plw@I[ i=12...,N (2.21)

onde n=Ye (¢>0) é o parametro que define se o coeficiente do filtro
adaptativo convergiu, isto é, se o valor do coeficiente atingiu a vizinhanga
¢ de seu valor 6timo. O algoritmo MPNLMS é descrito na Tabela 2.4.

A escolha do valor de p deve ser realizada considerando o nivel
de ruido de medicdo do sistema; tipicamente, em aplicagdes de
cancelamento de eco de linha, é recomendado utilizar p=1000, uma vez
que niveis de eco abaixo de —60dB podem ser desconsiderados.

Por fim, a aplicacdo de (2.21) no algoritmo MPNLMS objetiva
minimizar o numero de iteracdes necessarias para que todos os
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coeficientes atinjam a vizinhanca ¢ do seu valor 6timo; como resultado,
0 MPNLMS apresenta uma velocidade de convergéncia uniforme durante
todo o processo de adaptacdo. Entretanto, o algoritmo MPNLMS
apresenta uma alta complexidade computacional (em virtude da
utilizacéo de uma funcéo logaritmica para determinar o valor do passo de
adaptacdo dos coeficientes), assim como pode apresentar uma degradacéo
de desempenho para sinais de entrada altamente correlacionados [48].

Tabela 2.4 - ALGORITMO MPNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=1,2,3,...

e(n) =d(n) —w' (n)x(n) +v(n)

Flw M Q=InL+pfwm)[], i=12....N
Ymin (M) = pmax[3, F(wy(n) ), ..., F (| wy () )]
1 (n) = maxLypin (0), FQw(MD], i=12,...,N

i (n)
oM (n)’

G™ (n) =diagg;" (n) 9" () --- gN" ()]

BG™" (me(n) x(n)
X" (MG (Mx(n) +&

g (n) = i=12,...,N

w(n+1) =w(n)+

2.8 Algoritmo SC-PNLMS

Visando prover maior robustez aos algoritmos adaptativos
proporcionais com respeito a variagdes de esparsidade da resposta ao
impulso da planta, o algoritmo SC-PNLMS (sparseness controlled
PNLMS) é introduzido em [43] e [49]. Tais variacBes de esparsidade



Capitulo 2 — Algoritmos da Classe Proporcional 55

podem ser oriundas, por exemplo, de mudangas de temperatura, pressao,
movimentacdo da fonte aclstica ou mesmo variacbes do ambiente.
Assim, o algoritmo SC-PNLMS propde o uso da medida de esparsidade
definida em (1.3) para determinar o valor do pardmetro de
proporcionalidade utilizado no algoritmo PNLMS. Entretanto, como
geralmente a resposta ao impulso da planta w® nio é conhecida a priori,

o algoritmo SC-PNLMS considera uma estimativa de S(w°); para tal,

em (1.3), w® é substituido pelo valor instantdneo dos coeficientes do
filtro adaptativo w(n), resultando em

3 N [l w(n) [l
S = 1- 2.22
N [ N ||w(n)||J 22
onde S[w(n)] denota a estimativa instantanea de S[w(n)].

Agora, com a ajuda de uma funcdo exponencial baseada na
estimativa instantdnea do grau de esparsidade da planta, o algoritmo
SC-PNLMS define o valor da constante de proporcionalidade p (a cada

iteracdo) como
pscp (n) = e~ SIw(n)] (2.23)
onde SCP representa o algoritmo SC-PNLMS e o expoente A, utilizado

para o célculo de p, possui uma faixa recomendada de valores que varia

entre 4 e 8 [49]. O algoritmo SC-PNLMS é descrito na Tabela 2.5.
Note que, quanto mais esparsa a resposta ao impulso da planta,
menor o valor do parametro de proporcionalidade [veja (2.23)]. Além

disso, a determinacdo do parametro p°"(n) com base no grau de

esparsidade da planta é inicializado somente ap6s um periodo de
aprendizagem do algoritmo adaptativo, isto é, para n> N.

2.9 Algoritmo IAF-PNLMS

Conforme descrito em [44], o algoritmo PNLMS tem seu
desempenho impactado tanto pelo pardmetro de proporcionalidade
quanto pelo fator de ativacao ernin (n). A funcdo do fator de ativagdo no

algoritmo PNLMS, durante o processo de adaptacdo, é prevenir que 0s
coeficientes do filtro “congelem” quando suas magnitudes sdo nulas ou
muito pequenas. Em contraste com o algoritmo PNLMS que utiliza um
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Tabela 2.5 - ALGORITMO SC-PNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=1,2,3,...
e(n) =d(n) —w' (n)x(n) +v(n)

SCP

Yo () =p>°

(n) max(s, |wy () [, [wa(n) . ... [wy () ]

1 () = maxypn (), [we (Ml i=12,..,N
giscp(n)=y:zzg:;, i=12,....N

G (n) = diaglg;" (n) g>° () -+ gy~ ()]
AR
SO~ {1_ %m d' "=t

5P 1y = p*P(0), n<N
p e—k§[w(n)], n>N

fator de ativagdo yﬁ]in(n) comum a todos os coeficientes
independentemente da sua magnitude, o algoritmo IAF-PNLMS
(indiviual activation factors — PNLMS), proposto em [48], utiliza fatores
de ativacdo individuais f;(n). Tal estratégia visa obter ganho
proporcional a magnitude para todos os coeficientes do filtro adaptativo
(ativos e inativos) e, com isso, uma maior velocidade de convergéncia
para plantas com alta esparsidade. A idéia basica do algoritmo
IAF-PNLMS ¢é aumentar o ganho atribuido a coeficientes de maior
magnitude e reduzir o ganho daqueles de menor magnitude.
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Consequentemente, maiores velocidades de convergéncia inicial séo
atingidas para plantas com alta esparsidade. Assim, o algoritmo
IAF-PNLMS propGe uma alteragdo na funcdo de proporcionalidade do
algoritmo PNLMS conforme mostrado a seguir:

YAF () = max[f,(n), |w ()], i=12,...,N (2.24)
com
1IW-(n)|+1y-'AF(n—1) n=mN, m=123
fi=q2 777 2" ’ LT (2.25)

fi(n-1), caso contrario

onde o acronimo IAF caracteriza o algoritmo IAF-PNLMS.
Assumindo convergéncia, quando n-— oo, pode-se observar a

partir de (2.24) e (2.25) que y/"7(n) —|w(n)| tanto para coeficientes

ativos quanto inativos [48]. Em contraste com o algoritmo PNLMS cuja
proporcionalidade do ganho é observada apenas nos coeficientes ativos,
0 ganho individual do algoritmo IAF-PNLMS tende a ser proporcional a
| w; (n) | para todos os coeficientes. Como consequéncia, o algoritmo IAF-

PNLMS atinge maior velocidade de convergéncia do que a observada
pelo PNLMS quando a resposta ao impulso da planta exibe alta
esparsidade; contudo, em virtude do aumento do ganho atribuido aos
coeficientes de maior magnitude (acelerando a convergéncia inicial com
respeito a0 PNLMS), um aumento do erro em excesso em regime
permanente no algoritmo IAF-PNLMS é constatado. A Tabela 2.6
apresenta uma sintese do algoritmo IAF-PNLMS, sendo que o fator de
ativacdo individual f;(n). deve ser inicializado com um pequeno valor
positivo.

Uma importante modificacdo no algoritmo IAF-PNLMS, visando
melhorar a velocidade de convergéncia global e reduzir o erro em
excesso, & apresentada em [52]. Tal modificacdo, apresentada no
algoritmo  EIAF-PNLMS  (enhanced individual-activation-factor
PNLMS), aumenta o ganho dos coeficientes inativos (2 medida que o
regime permanente se aproxima) através da mudanga da politica de
distribuicdo de ganho proporcional para ganho uniforme, isto é, nessa fase
0 mesmo ganho é atribuido a todos os coeficientes do filtro adaptativo.
Baseado em [62], [63], o algoritmo EIAF-PNLMS usa uma versdo
suavizada do erro quadratico instantaneo (como indicador de
proximidade do regime permanente) e, comparando-a comum limiar
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Tabela 2.6 - ALGORITMO IAF-PNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=1,23,...
e(n) =d(n)—w' (n)x(n) +v(n)
yIAF(n) = max[ £, (n), [w (n)[l, i=12,...,N

I (n)
IAF( n) = YAF( )

G (n) =diaglg;"" (n) g;""(n) - gx* ()]

i=12,...,N

BG" (n)e(n) x(n)

w(n+1) =w(n)+ m G 'AF(n)x(n) e

pré-definido, estabelece o instante da mudanga do ganho proporcional
para 0 ganho ndo proporcional (uniforme). A estratégia utilizada pelo
algoritmo EIAF-PNLMS para a determinacdo do instante de mudanga de
politica de distribuicdo do ganho é dada por

ve(n) <K (2.26)

com

Ve (N) =Ty (N-1) + 1-1)e*(n) (2.27)
onde w.(n) denota o erro quadratico instantdneo suavizado e <
(0<t<1) é o fator de suavizagéo.

Assim, tomando como base (2.26), o ganho individual dos
coeficientes do filtro adaptativo do algoritmo EIAF-PNLMS é obtido por
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1

W’ Ve (n) <K

TR ORS I (2.28)
y'—, €aso contrario
¢|AF (n)

onde o sobreescrito EIAF referencia o algoritmo EIAF-PNLMS.

Como resultado, o algoritmo EIAF-PNLMS melhora as
caracteristicas de convergéncia e supera o desempenho do IAF-PNLMS
para respostas ao impulso com alto e médio grau de esparsidade [52]. Por
outro lado, a escolha do valor apropriado do pardmetro de limiar K,
utilizado para estimar a proximidade do regime permanente, ndo é uma
tarefa trivial, visto que tal valor depende da variancia do ruido de medicéao
presente no sistema, grau de esparsidade da planta, comprimento da
resposta ao impulso, dentre outros. Na pratica, o valor do limiar deve ser

sempre maior do que a variancia do ruido de medicdo, isto é, K > 0\2,,
visto que a mudanca para ganho uniforme deve ocorrer antes que 0
algoritmo atinja seu regime permanente; tal imposicdo obriga o
conhecimento ou estimativa da poténcia do ruido de medigdo 2 a fim

de garantir uma adequada operagdo do algoritmo EIAF-PNLMS, o que na
pratica pode representar um inconveniente.

2.10 Algoritmo proporcional ao desvio quadratico médio dos
coeficientes (PDQMC)

Em [33], dois novos algoritmos da classe proporcional,
denominados water-filling e proporcional ao desvio quadratico médio dos
coeficientes (PDQMC), foram propostos. O algoritmo water-filling €
derivado da minimizacéo do erro quadratico médio a cada iteragdo para
sinais de entrada brancos considerando duas restricdes, que Ssao

gi(nN)=0 Vi,n e Z'j\lzlgj(n):N v n. Como resultado, o ganho

individual do algoritmo water-filling para sinal de entrada branco é dado
por [64]

2BosEl'(M] _,

GIN +&

202 P 2 2E[z-2(n)]+§:E[zz(n)]+ﬁ
X GZN +&_) I j=1 !

9" (n) =

(2.29)

2
X Gy
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onde WF denota o algoritmo water-filling, A denota o multiplicador de
Lagrange e E[ziz(n)] representa 0 desvio quadratico médio dos
coeficientes definido como
Elz (] = E{W —w; (]°} (2.30)
com E[-] denotando o valor esperado.
O multiplicador de Lagrange A é computado como segue:

i) Classifique em ordem crescente de valor os elementos do vetor
c(n) =[c,(n) c,(n) --- ¢y ()] dado por

2 2
o =PoE M, N (2.31)
oxN +¢§
para formar um novo vetor, tal que

Cay(N) <cpy(n) <--- <y (N).
if) Rearranje o vetor q(n) =[g,(n) g,(n) --- qy(n)] dado por

2
ZLMJ {ZE{Z (n)}+ZE{z (n)}+ Zi (2.32)

Ox

qw=%{

seguindo 0 mesmo ordenamento do vetor c(n), mantendo
assim a correspondéncia dos indices originais, isto &,
[9ey (M) Az () -« Gy (M]-
iii) Calcule as solucBes candidatas para o valor do multiplicador de
Lagrange A através de

A =2 (2.33)

Yo"
%

iv) Escolha X =2%; se Cj_y <A <Cy, onde Cgy =—

Visto que a determinagdo de E[ziz(n)] por (2.30) requer o

conhecimento da resposta ao impulso da planta w, um procedimento



Capitulo 2 — Algoritmos da Classe Proporcional 61

para estimar o valor esperado do desvio quadratico médio é apresentado
em [33]. Tal procedimento de estimacdo é realizado como segue:

L2 (V] = 1P st (234)
com
E[ P (n)]est = OLE[ P (n _1)]est + (1_ (1) Pi (n) (2-35)
sendo
pi (n) = x; (n)e(n) (2.36)

e (0 <a <1) um parametro de suavizacédo. O operador E[] denota uma
estimativa do valor esperado E[-]. Agora, substituindo o valor esperado

do desvio quadratico médio dos coeficientes pelo quadrado da estimativa
do valor esperado do desvio dos coeficientes, isto &,

N N
Elz7(MI={Elz (M} e 2 Elzf(M]=D {Elz;(M]}. pode-se
j=1 j=1

computar (2.29).

Em virtude da alta carga computacional do algoritmo water-filling,
visando reduzir sua complexidade, o algoritmo PDQMC é derivado
considerando B=1, o que implica A =0. Dessa forma, o ganho do

algoritmo PDQMC é computado por [33]
2
giPDQMC _ : EN[Zi (n)]est ) (237)
2
NJZ:;E[Z,' (M]est

O algoritmo PDQMC pode ser implementado conforme

apresentado na Tabela 2.7, onde o2 e o2 representam, respectivamente,

o0 valor da variancia do sinal de entrada e do ruido de medicdo e 1 é um
vetor unitario N-dimensional. Visto que o algoritmo PDQMC apresenta
desempenho superior ao seu predecessor, 0s estudos aqui realizados estéo
direcionados somente ao algoritmo PDQMC.

Como se pode verificar na Tabela 2.7, o algoritmo PDQMC usa
uma politica de distribuicdo de ganho g.(n) que combina o ganho

proporcional ao desvio quadratico médio dos coeficientes com o ganho
uniforme, utilizando uma regra denominada combinacdo de ganho
convexa adaptativa [33], [64], de forma que a distribuicdo de ganho se
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Tabela 2.7 - ALcorITMO PDQMC

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=12,3,...

e(n) =d(n) —w’' (n) x(n) +v(n)

pi (n) =% () e(n)

ELpi (M]est = 0 ELP; (N =D]es; + (1— ) p; (N)

E[Z (n)]est — E[ pl (n)]est

gPPRMC () {E[Z (Mo ¥
Z{E[Z (n)]est}

g"MC (n) =[g; "M (n) g;°MC(n) - gr”Me (]

2
W0,

¢(n)=min|1, N

23 {ElZ (W) + 7

=L
0. (n) =[1- g(M1g™MC () + (n)1
GPPMC (n) = diaglg,, (n) g, () - G, ()]

BGPME (nye(n) x(n)

WD =) T ) GO () +
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torna uniforme em regime permanente. No entanto, essa mistura €
controlada por um pardmetro ¢(n) que depende do conhecimento do

valor da variancia do ruido de medicdo 55, o qual geralmente ndo esta

prontamente disponivel; com isso, uma estimativa da variancia do ruido
de medicdo é necessaria para uma correta operacdo do algoritmo.

2.11 Conclusoes

Neste capitulo, alguns algoritmos da classe proporcional foram
revisitados. Aproveitando o conceito de proporcionalidade introduzido
por Dutteweiler no algoritmo PNLMS [38], diversas versdes de
algoritmos tipo proporcional tém sido propostas. Tais algoritmos
apresentam estratégias de distribuicdo de ganho distintas com o intuito de
melhorar seu desempenho, adequéa-los a uma aplicagio com
caracteristicas especificas ou, simplesmente, tentar sanar alguma
deficiéncia intrinseca ao PNLMS. Contudo, apesar dos avangos
alcancados por essas novas versdes, ainda ha muitos pontos dos
algoritmos adaptivos proporcionais que podem ser aprimorados, tais
como velocidade de convergéncia, erro em excesso, complexidade
computacional, robustez, dentre outros.
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CAPITULO 3

ANALISE DA DISTRIBUICAO DE GANHO E COMPORTAMENTO
DOS COEFICIENTES DO ALGORITMO PNLMS

3.1 Introducéo

Uma das grandes contribui¢es do algoritmo PNLMS [38] para o
avanco da filtragem adaptativa em ambientes com planta esparsa foi
atribuir ganhos de adaptagdo individuais aos coeficientes, em contraste
aos algoritmos LMS e NLMS que atribuem ganhos iguais. A distribuicdo
desses ganhos esta diretamente associada a magnitude dos coeficientes e
aos pardmetros de proporcionalidade p e inicializacdo 8. Assim, neste

capitulo, uma andlise da politica de distribuicdo de ganho e seus efeitos
sobre os coeficientes sdo apresentados e discutidos. Além disso, uma
metodologia para a determinacdo da taxa de variacdo de magnitude do
coeficiente visando estimar a convergéncia de cada coeficiente do filtro
adaptativo é proposta.

3.2 Ganhos de Adaptacéao do Algoritmo PNLMS

Conforme mostrado no capitulo anterior, a relagéo que determina
0 ganho individual do i-ésimo coeficiente do algoritmo PNLMS pode ser
expressa como [27], [39]

gf(n):é‘?((?), i=12,. N 3.1)
com
1 () =maX[ymin (), [W(M)[],  i=12,...,N (3.2)
e
Yinin (M) = pmax[3, [|w(n)||,,] (3.3)

sendo o denominador de (3.1) definido em (2.6).
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Analisando (3.1), verifica-se que o ganho do i-ésimo coeficiente é

diretamente proporcional a yip(n) e essa fungdo, por sua vez, é igual seja

ao fator de ativacdo ernin (n) ou a magnitude do coeficiente |w;(n)|,

conforme (3.2) e (3.3). Assim, a analise do ganho pode ser separada em
duas partes como mostrada a seguir [48]:

a)

b)

Quando | W (n) | < ¥iyin ().
Visto que yfmn (n) possui, em geral, um valor pequeno, é

razoavel assumir que o i-ésimo coeficiente w; (n) seja inativo, isto

é, sua magnitude ¢ muito menor do que a magnitude do maior
coeficiente do vetor w(n). Com isso, a partir de (3.1)-(3.3), 0 seu

ganho associado pode ser reescrito como

gi (n )—CD e )vm.n( ). (3.4)
Uma vez que o fator de ativacéo yf;in (n) é comum a todos os

coeficientes do filtro, um ganho minimo e comum é atribuido a
todos os coeficientes inativos; assim, pode-se definir o ganho dos
coeficientes inativos como

gmve ) 2 gP (n) = 1( )Ymm(n) |W (M) < vin () (3.5)

onde y%in(n), descrito em (3.3), é funcdo da norma infinita da

magnitude dos coeficientes do filtro adaptativo e dos pardmetros
de proporcionalidade p e inicializagdo 3.

P
Quando | w; ()| = vyn ().
Assumindo que os coeficientes que ndo se enquadram como
inativos sdo considerados ativos, entdo, um coeficiente sera ativo

se |vvi(n)|2yﬁqm(n), isto €, quando sua magnitude for maior ou

igual ao fator de ativacédo y;in (n). O seu ganho associado, obtido
a partir (3.1), é dado por

g™ m)2g’(n)= ()|w<n>| | Wi (N) = Vhin- (3.6)
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A equacdo (3.6) representa a filosofia basica do algoritmo
PNLMS, ou seja, cada ganho ga“‘"J (n) é proporcional a magnitude do
correspondente coeficiente ativo | w;(n)].

Além disso, o ganho total distribuido dentre os coeficientes do
filtro adaptativo a cada iteracdo pode ser determinado por

Otorar (M) =tr[GF ()] = gf (n) + g5 () + - + gR ()
_ (M43 + - +yy(n)
7 (n)
_r M)+ - +yy(n)
> L

(3.7)

=1

Como resultado da normalizacio dos ganhos individuais por ®°(n), o
ganho total distribuido a cada iteracdo dentre os coeficientes é constante
ao longo do tempo. Note que o fator de normalizacdo ®(n), dado em
(2.6), pode ser escalado por 1/N (veja [27] e [42]), implicando que o
ganho total neste caso sejaigual a N; aqui é adotada a mesma formulagéo
de [39], o que resulta em (3.7). No entanto, salienta-se que ambas
formulagdes sdo equivalentes.

A partir da subdivisdo dos ganhos em dois grupos distintos, ativos
e inativos, a equacdo de ganho total distribuido dentre os coeficientes do
filtro adaptativo a cada iteracdo pode ser redefinida como

gtotal(n) Zg| (n)+zg| (n) Zg| ( ) Z Ymin(n)

ieA ieB ieA IeB(D ( )

- Z g| ( ) atlvos Ymin (n) (3-8)
ieA ( )

=1

onde Ngivos € 0 NUmero de coeficientes ativos e A e B séo os conjuntos

de indices associados as posi¢des dos coeficientes ativos e inativos,
respectivamente.

Analisando (3.8), nota-se que o primeiro termo do lado direito
representa o ganho total distribuido dentre os coeficientes ativos e o
segundo, o ganho total distribuido dentre os inativos. Observe que
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qualquer alteracdo no fator de ativacdo yﬁ“n(n) modifica a distribuicao
de ganho atribuida aos coeficientes ativos, bem como aos inativos. Logo,
verifica-se que yﬁ]m (n) tem um papel preponderante no comportamento
do algoritmo adaptativo.

3.3 Impacto da Distribuicio de ganho e Convergéncia dos
Coeficientes

Nesta se¢do, 0 comportamento do algoritmo PNLMS em relacéo a
sua distribuicdo de ganho é estudado. Para isso, considerando um
problema de identificagdo de sistemas, simulagbes de Monte Carlo (MC)
sdo realizadas (média de 100 realizagdes independentes) comparando-o
com o algoritmo NLMS. O cenario para todas as simulagcdes deste
capitulo consiste de uma resposta ao impulso esparsa com comprimento
N =128, mostrada na Figura 3.1, obtida a partir do Modelo 1 de caminho

de eco (para testes de canceladores de eco de fala) da norma ITU-T
Recomendacdes G.168 [65], denominada aqui wl. O grau de
esparsidade dessa resposta ao impulso, calculado a partir de (1.3), é igual

a 0,78. O sinal de entrada é branco com variancia o2 unitéria. O ruido

de medi¢do v(n) também é branco com média zero e variancia 05 =103
(SNR =30dB)5 O desempenho do algoritmo PNLMS é avaliado
utilizando o desalinhamento normalizado (em dB) dado por [39]

2
[[w® —w(n)

k(n) =10log;,, (3.9

2
W Iz

Através das curvas mostradas na Figura 3.2, pode-se avaliar o
comportamento dos algoritmos PNLMS e NLMS. Ambos algoritmos
possuem passo de adaptacdo B=0,1 e constante de regularizacdo

£=10"* Além disso, para 0 PNLMS, sdo usados os parametros de

proporcionalidade p=0,01 e inicializacdo 6=0,01. O comportamento

tipico do algoritmo PNLMS considerando plantas esparsas pode ser
observado da Figura 3.2, isto é, velocidade de convergéncia inicial
elevada e uma forte reducédo nessa velocidade apds o periodo inicial. Note

6 SNR = 10log(c?/c2)
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que, em virtude dessa reducéao de velocidade de convergéncia, 0 PNLMS
atinge o regime permanente apds o algoritmo NLMS ter atingido.

Amplitude

caminho de eco da norma

Desalinhamento normalizado (dB)

0,3
0,2
0,1
0
-0,1

-

-

r

-

r

-0,2
0

20 40
indice de coeficientes
Figura 3.1 - Resposta ao impulso w$ obtida a partir do Modelo 1 de

ITU-T Recomendagdo G.168 com
comprimento N =128 e esparsidade igual a 0,78.
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Figura 3.2 - Curvas de desalinhamento normalizado do algoritmo
PNLMS e NLMS para sinal de entrada branco com variancia unitaria

usando B=0,1, §:10‘4, p=0,01e 5=0,01.

Para melhor compreensdo das caracteristicas do algoritmo
PNLMS, uma avaliagdo do comportamento do ganho giP (n) dado por

(3.1) e a evolucdo dos valores dos coeficientes do filtro adaptativo é aqui
descrita. Para isso, trés diferentes faixas de magnitude dos coeficientes da

resposta ao impulso da planta w® sdo avaliados, isto €, alta, média e baixa
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magnitude. Tais coeficientes sdo definidos tomando como base o0s
seguintes critérios:

i) Coeficiente de maior magnitude w,,, : Caracteriza o coeficiente
do filtro adaptativo correspondente ao coeficiente de maior

magnitude da resposta ao impulso da planta w°, obtido por
Winax =l W° ||, = max(] W [). (3.10)

if) Coeficiente com magnitude intermediaria W, : Representa a
coeficiente do filtro adaptativo correspondente a um coeficiente da

resposta ao impulso da planta w® cuja magnitude € a maior dentre
os coeficientes com magnitude igual ou menor a 0,5 |W,, |, isto
é, metade da maior magnitude, obtido por

Wint = m?X | Wio |, |Wi0 |S 0,5| Winax | (3-11)

iii) Coeficientes inativos: Diz respeito aos coeficientes do filtro
adaptativo correspondentes a coeficientes da resposta ao impulso

da planta w° cuja magnitude é menor do que Yﬁun (n).

No caso de plantas esparsas, em geral, muitos coeficientes sdo
classificados como inativos. Com isso, para uma melhor avaliagcdo do
comportamento desses coeficientes, aqui s@o avaliados trés coeficientes
inativos com magnitudes distintas, isto é, os coeficientes do filtro

adaptativo correspondentes a Wy, Wy e wg,. Dessa forma, a tendéncia
e ndo o comportamento de um coeficiente isoladamente, pode ser melhor
observada. Assim, os ganhos associados aos coeficientes Wy, Wog € We,

e suas respectivas evolucdes de valores sdo mostrados nas Figuras 3.3
a 3.5.

As Figuras 3.3(a) e 3.4(a) mostram de forma clara diferencas entre
os algoritmos NLMS e PNLMS, isto é, atribuicdo de ganhos maiores a
coeficientes com maiores magnitudes (mais significativos) decorrente da
proporcionalidade entre a magnitude do coeficiente do filtro adaptativo e
0 ganho a ele associado. No caso do coeficiente mais significativo (veja
Figura 3.3), esse ganho chega a ser aproximadamente 42 vezes maior do
que o ganho alocado ao algoritmo NLMS (no pico) e 24 vezes maior em
regime permanente. O mesmo padrdo de comportamento pode ser
observado para o coeficiente de magnitude intermediaria, o qual atinge
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aproximadamente 12 vezes o ganho do NLMS no pico e 10 vezes em
regime permanente (veja Figura 3.4). O efeito do aumento dos ganhos
individuais atribuidos aos coeficientes de maior magnitude w,,, e de

magnitude intermediaria w;,, pode ser observado nas Figuras 3.3(b) e

3.4(b), onde sdo mostradas as evolucBes dos seus valores durante o
processo de adaptacdo. Note que o coeficiente de maior magnitude [veja
Figura 3.3(b)] do algoritmo PNLMS converge para seu valor 6timo muito
mais rapido do que o do algoritmo NLMS. Além disso, no PNLMS o
coeficiente mais significativo converge mais rapido do que o coeficiente
com magnitude intermediaria [veja Figura 3.4(b)], sendo que esse
também converge mais rapido do que o do NLMS. E por esse motivo que
o0 algoritmo PNLMS atinge velocidade de convergéncia inicial

0,3 - PNLMS ||
= I~ | mm—— NLMS
2 02- .
o
=
S
¢» 01- -
L L L _L LI T LI 1] L L LI T L1 1] LLIL L LT TILILIT, r
0 2000 4000 6000 8000
IteracOes
(@)
[} - : _,__.---;——-a—————
5 013 ] 'ﬂﬂ---d--— 7
= /,/ PNLMS
g o02- o NLMS
% Y]
— /
.::’ /
8 0,1 _'l -
o 1
|
0 4 r r r E
0 2000 4000 6000 8000
IteracOes
(b)

Figura 3.3 - Comportamento do coeficiente com maior magnitude da
resposta ao impulso WQ  [Wp =W (n)]. (a) Ganho atribuido.
(b) Evolucéo do coeficiente.
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Figura 3.4 - Comportamento do coeficiente com magnitude intermediaria

da resposta ao impulso w% [w., =wg(n)]. (@) Ganho atribuido.
(b) Evolucéo do coeficiente.

superior ao do NLMS, isto é, os coeficientes mais significativos da planta
convergem mais rapidamente, pois recebem ganhos maiores.

Contudo, a mesma razdo que estabelece a rapida convergéncia
inicial € a que traz um dos grandes problemas de convergéncia para o
algoritmo PNLMS, isto €, a forte reducéo da velocidade de convergéncia
apos o periodo inicial. Como mostrado em (3.7), 0 ganho total distribuido
dentre os coeficientes do filtro é constante e igual a 1, assim para atribuir
maiores ganhos aos coeficientes mais significativos, o algoritmo PNLMS
“retira” ganho dos coeficientes inativos. Isso pode ser visto através das
Figuras 3.5(a), 3.5(c) e 3.5(e), em que os ganhos alocados aos coeficientes
inativos no algoritmo PNLMS s&o bem menores do que os atribuidos pelo
algoritmo NLMS. O efeito desse ganho pequeno conferido aos
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coeficientes inativos é observado nas Figuras 3.5(b), 3.5(d) e 3.5(f), onde
constata-se a convergéncia mais lenta desses coeficientes. Como para
uma planta esparsa ha muitos coeficientes inativos, apds a convergéncia
dos ativos, o algoritmo PNLMS apresenta uma forte desaceleracdo em
sua velocidade de convergéncia e, com isso, tende ao regime permanente
mais lentamente. Em alguns casos, como mostrado na Figura 3.2, tal
reducdo na taxa de convergéncia do algoritmo PNLMS faz com que este
Gltimo seja ultrapassado pelo algoritmo NLMS durante o processo
adaptativo.

0,01L . . .
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&
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Iteracdes
(@)
= 0,003; . . .
= i iy
= 0,002 - g
g w Valor 6timo do coeficiente
§ 0,001 *”' -
© r
8 ! PNLMS
© o e NLMS |-
-0,0005 = = =
0 2000 4000 6000 800
IteracOes

(b)



74

Capitulo 3 — Analise da Distribui¢do de Ganho e Comportamento
dos Coeficientes do Algoritmo PNLMS

Ganho, gs,(n)

Coeficiente, Ws,(N)

Ganho, 9,5(n)

0,01 : . .
0,008 L ................................. A
----- NLMS
0,004 - -
0,002 T ,
0 r r r I
0 2000 4000 6000 8000
Iteracdes
(c)
0,0005 = : .
PNLMS
oy | = NLMS |7
L]
-0,0005- K i
Valor 6timo do coeficiente
-0,001 -
ooy
’-r
-0,0015 * = ; = :
0 2000 4000 6000 8000
Iteracoes
(d)
0,01 : . .
0,008 L ................................. 4
0,006 - PNLMS | .|
------ NLMS
0,004 - -
0,002 k 8
0 r r r £
0 2000 4000 6000 8000
Iteracdes

)



Capitulo 3 — Analise da Distribuicdo de Ganho e Comportamento

dos Coeficientes do Algoritmo PNLMS 75
—~ 0,0002 . -
=) f PNLMS
Q O~ o
=
. -0,0002
2
S -0,0004
S
S -0,0006 Valor 6timo do coeficienté|
8 -0,0008 ]

-0,001

0 2000 4000 6000 8000
IteracOes
()
Figura 3.5 - Comportamento de coeficientes inativos da resposta ao
impulso w4 . (a), (c) e (¢) Ganho atribuido aos coeficientes inativos. (b),
(d) e (f) Evolugdo do coeficiente.

Outro ponto importante a ser discutido analisando o
comportamento dos ganhos individuais do algoritmo PNLMS, é que o
valor do ganho alocado aos coeficientes mais significativos se mantém
elevado durante todo o processo adaptativo, sem considerar o fato do
coeficiente j4 ter alcancado a vizinhanga de seu valor 6timo. Em outras
palavras, do total de ganho disponivel para atualizacdo dos coeficientes,
a maior parte é usada para a convergéncia dos coeficientes mais
significativos e esse ganho continua sendo alocado mesmo apds o
coeficiente ter alcangado o seu objetivo, isto &, estar nas proximidades de
seu valor 6timo. Por outro lado, a “falta” de ganho disponivel aos
coeficientes de menor magnitude, durante todo o processo adaptativo, faz
com que esses coeficientes convirjam muito lentamente, impactando
negativamente a convergéncia global do algoritmo PNLMS.

3.4 Taxa de Variacdo da Magnitude do Coeficiente do Filtro
Adaptativo

Uma forma de verificar a evolucdo da convergéncia dos
coeficientes do filtro adaptativo é através da analise de suas caracteristicas
de convergéncia, como, por exemplo, a derivada de sua magnitude, visto
que, conforme o valor esperado do coeficiente do filtro adaptativo se
aproxima de seu valor 6timo em regime, essa derivada tende para zero.
Entretanto, além de ser relativamente custoso computacionalmente, em
virtude da oscilagdo tipica presente nos coeficientes adaptativos, a
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avaliacdo da derivada da magnitude do coeficiente ndo refletiria sua real
situacdo com respeito a convergéncia. Assim, buscando prover maior
confiabilidade na estimativa de convergéncia do coeficiente do filtro
adaptativo assim como robustez com respeito as flutuacdes de sua
magnitude, uma metodologia para avaliar o processo de convergéncia do
coeficiente, baseada na taxa de variacdo suavizada e normalizada (NSVR)
de sua magnitude, é aqui apresentada e discutida.

3.4.1 Taxa de Variacdo Suavizada e Normalizada (NSVR) da
Magnitude do Coeficiente

Aqui, para reduzir o efeito da flutuacdo tipica do valor dos
coeficientes inerente ao processo adaptativo, a estimativa da taxa de
variacdo da magnitude do coeficiente é realizada a cada A iteragdes.
Desse modo, pode-se utilizar A valores distintos da magnitude do
coeficiente para melhor avaliacdo do seu comportamento no intervalo
considerado. Assim, A define o nimero de amostras de w; (n) utilizadas

para calcular a taxa de variagdo da magnitude do correspondente
coeficiente. Na estratégia aqui apresentada, a variavel A ¢é o Unico
pardmetro dessa estimacao.

A NSVR da magnitude dos coeficientes do filtro adaptativo,
realizada a cada A iteracdes, é computada usando as seguintes
expressoes:

QM-RMI 1.4
V; (n) =< min[Q; (n), R ()]’ ’ T (312
V;(n-1), caso contrario
com
(A-2)/2
QM= Y, Iwm-j i=12...N (3.13)
j=0
e
A-1
Pi(n): Z |Wi(n_j)|l i=12,...,N (3.14)
j=Al2

onde B (n) e Q(n) sdo versdes suavizadas de |wi(n)| computadas
considerando, respectivamente, a primeira e segunda metade do
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intervalo A. A variavel V;(n) representa a estimativa da taxa de variagdo
da magnitude de cada coeficiente w;(n), isto €, a NSVR de |w;(n)|. O
uso do médulo (|-|) e da operacdo de minimo no célculo da NSVR

garantem que o valor de V;(n) reflita apenas a taxa de variacdo da
magnitude de cada coeficiente, independentemente do coeficiente ser
positivo ou negativo ou, ainda, se |w(n)| esta aumentando ou
diminuindo o seu valor.

3.4.2 Complexidade Computacional e Memoria Requerida

Visto que a complexidade computacional € uma caracteristica
importante em qualquer algoritmo de filtragem adaptativa, uma analise
desse quesito se faz necessaria. Uma vez que a especificagdo de um
processador esta diretamente relacionada ao nimero de operacdes
efetuadas em um mesmo intervalo de tempo, as operacdes de soma em
(3.13) e (3.14) podem ser diluidas se efetuadas a cada iteracéo, e ndo todas
as operacBes em uma s6 vez a cada A iteragdes. Desse modo, a
complexidade computacional e memoria requerida associadas a
implementacdo de (3.12)—(3.14), mostrada na Tabela 3.1, é separada em
duas partes, isto €, operacOes realizadas a cada iteracdo e, a cada A
iteragdes.

Como sintetizado na Tabela 3.1, a estimativa da taxa de variagao
da magnitude dos coeficientes ndo requer operacfes de multiplicacdo e
existem apenas N operaces de adicdo, ora para B (n) orapara Q,(n), a
cada iteracdo. Além disso, N comparagdes, subtracdes e sendo, sua
complexidade computacional é dependente do valor de A e somente
podera ser computada quando definido o valor do intervalo A. Note que,
guanto maior o valor de A, menor a carga computacional, visto que
menor sera 0 nimero de operagdes matematicas realizadas por iteragéo.

3.4.3 Anédlise da Métrica NSVR

A NSVR visa avaliar a tendéncia de variacdo da magnitude do
coeficiente durante o processo adaptativo. Contudo, como a convergéncia
do coeficiente ndo é, em geral, um processo monotonico, tal avaliacdo
deve ser feita considerando o valor médio da magnitude do coeficiente.
Assim, conforme mostrado no Apéndice I, o valor esperado da NSVR da
magnitude do coeficiente, dado por
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Tabela 3.1
CARGA COMPUTACIONAL E MEMORIA REQUERIDA PARA A
DETERMINACAO DA NSVR DA MAGNITUDE DOS COEFICIENTES
DO FILTRO ADAPTATIVO

Intervalo | Multipli- | Adigdes Subtragdes Divisdes | Compara- | Memdria
cages cOes

A cada
iteracdo 0 N 0 0 0 3N
A cada

A 0 0 N N N 0
iteracdes

{l_Qi(n)_Pi(n)l } n=mA, m=123, ..

ENVi(M]=4 [ min[Q(n), R (n)] (3.15)

E[Vi(n-1]

com

_n_é+1 ———n—-A+1
I M IS
) { n'qﬁ‘[(qn)&fé'?n'n} ) 3 2 o
i y Fi . —n——+1 ———Nn—A+1
m.n{E[|wi(n)”n 2 ],E[Iwi(n)l\nfé I}
2

b

onde | . | denota o valor médio da magnitude no periodo entre a e b,
a
¢ proporcional & diferenca da magnitude média dos coeficientes
adaptativos nos intervalos considerados.

Note que a normalizacdo na taxa de variacao objetiva transformar
a NSVR em uma métrica percentual, isto €, variagdo da magnitude média
do coeficiente em relagéo ao seu valor médio. Dessa forma, a NSVR pode
ser utilizada para avaliagdo da variacdo da magnitude do coeficiente
indendentemente do valor do coeficiente. Por exemplo, se a média das
magnitudes avalida passou de 1 para 2 ou de 0,1 para 0,2, em ambas
situacGes a NSVR sera igual a 1.

Com vistas ao impacto do valor de A na determinacdo da NSVR,

a partir de (3.16) pode-se verificar que, para o caso de A=2, a NSVR ¢
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baseada na diferenca da magnitude entre amostras adjacentes do
coeficiente e, em fun¢do da caracteristica oscilatdria tipica do processo de
estimacdo, ndo sendo capaz de “captar” a tendéncia da variagdo da
magnitude do coeficiente. Por outro lado, para o caso de A=N, a NSVR
compara o valor médio da magnitude dos coeficientes em um intervalo de
N/2 amostras e, dessa forma, suaviza a oscilagdo presente no valor do

coeficiente avaliado.

3.4.4 Eficacia do Método de Estimacdo da Taxa de Variacdo da
Magnitude dos Coeficientes

Para verificar a eficacia do método de estimacdo da taxa de
variagcdo da magnitude dos coeficientes do filtro adaptativo usando a
NSVR de |w;(n)|, simulacdes de Monte Carlo (MC) (média de 100
realizacfes independentes) do algoritmo PNLMS sdo realizadas
considerando 0 mesmo cenario apresentado na Secdo 3.3. Para tal, no
calculo da NSVR da magnitude dos coeficientes, trés valores de A
distintos sdo utilizados, mais especificamente igual ao comprimento do

filtro N, N/2 e N/4. Como resultado, a evolugdo dos coeficientes e
suas correspondentes taxas de variagdo obtidas para os diferentes valores
de A considerando o coeficiente de maior magnitude w,,, de
magnitude intermediaria w;,, e o coeficiente inativo w;; sdo mostrados
nas Figuras 3.6 a 3.8.
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Figura 3.6 - Comportamento do coeficiente com maior magnitude da
resposta ao impulso Wi [W, =W, (n)]. (a) Evolugdo do coeficiente.
(b) NSVR da magnitude considerando valores distintos de A.
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Figura 3.7 - Comportamento do coeficiente com magnitude intermediaria
da resposta ao impulso wa [w, =W (n)]. (a) Evolugdo do coeficiente.
(b) NSVR da magnitude considerando valores distintos de A.
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Figura 3.8 - Comportamento do coeficiente inativo da resposta ao
impulso w [w, =w3(n)]. (a) Evolugdo do coeficiente. (b) NSVR da
magnitude considerando valores distintos de A.

Note que, independente do valor de A, a NSVR da magnitude dos
coeficientes ativos apresentam praticamente o mesmo valor em regime
permanente, isto é, resultam na mesma taxa de variacdo da magnitude do
coeficiente [veja Figuras 3.6(b) e 3.7(b)]. Em contraste, a NSVR da
magnitude dos coeficientes inativos, apresenta valores diferentes da
NSVR em regime permanente para os diferentes valores de A [veja
Figura 3.8(b)]. Isso se explica visto que os coeficientes inativos possuem
uma maior variagcdo em sua magnitude durante o processo adaptativo e,
guanto maior o valor de A, maior serd o valor da taxa de variacdo. De
qualquer forma, independente de A e do valor do coeficiente, pode-se
verificar que a NSVR de |w; (n)| é capaz de fornecer informaces sobre

a convergéncia do coeficiente e, com isso, representar um importante
componente para a definicdo da politica de alocacdo de ganho durante o
processo adaptativo.

3.5 Conclusoes

Neste capitulo, uma andlise da distribuicdo de ganho e
comportamento dos coefientes do algoritmo PNLMS foi realizada, assim
como expressdes do ganho total e de cada coeficiente, diferenciando-os
entre ativos e inativos foram apresentadas. Através de simulagdes
numéricas, considerando grupos de coeficientes com magnitudes
distintas, as relacGes entre ganho do coeficiente e convergéncia foram
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mostradas e discutidas. Também, uma estratégia para avaliacdo de
convergéncia individual do coeficiente utilizando uma taxa de varia¢do
suavizada e normalizada (NSVR) da magnitude do coeficiente do filtro
adaptativo foi proposta. Além disso, estudo da complexidade
computacional e eficdcia da NSVR da magnitude do coeficiente na
estimacdo do processo de convergéncia do coeficiente foram
apresentadas.

No proximo capitulo, utilizando a NSVR da magnitude dos
coeficientes para redefinir a politica de distribuicdo de ganho de
algoritmos da classe proporcional, novas versdes dos algoritmos PNLMS,
IPNLMS e IAF-PNLMS sdo introduzidas.
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CAPITULO 4

NOVA POLITICA DE DISTRIBUICAO DE GANHO PARA
ALGORITMOS T1PO PROPORCIONAL BASEADA NA
CONVERGENCIA DO COEFICIENTE

4.1 Introducéo

Como mencionado anteriormente, o algoritmo PNLMS [38]
explora a caracteristica esparsa da planta através da matriz de ganhos, a
qual estabelece um passo de adaptagdo para cada coeficiente do filtro
adaptativo através de uma funcdo de proporcionalidade entre o ganho
atribuido e sua magnitude. Tal estratégia resulta em uma melhoria na
velocidade de convergéncia para plantas esparsas quando comparado aos
algoritmos que utilizam uma distribuigdo uniforme de ganho. Apesar de
a estratégia de distribuicdo de ganho utilizada pelo algoritmo PNLMS
alcangar uma rapida convergéncia inicial para plantas esparsas, sua maior
velocidade de convergéncia ndo se mantém por todo o processo de
adaptacdo (veja Figura 3.2). Essa redu¢do da velocidade de convergéncia
deve-se ao fato que, apds a convergéncia dos coeficientes ativos, 0s
coeficientes inativos convergem lentamente, uma vez que o ganho
alocado a coeficientes inativos pelo algoritmo PNLMS é muito pequeno
(veja Figura 3.5) [39], [44]. Além disso, 0 PNLMS tem seu desempenho
deteriorado a medida que a esparsidade da resposta ao impulso diminui
[45]. Com isso, uma alternativa para reduzir essa desaceleracdo na taxa
de convergéncia do algoritmo PNLMS ¢ alterar sua politica de
distribuicdo de ganho durante a adaptacdo, visto que atribuir ganhos
elevados a coeficientes que ja atingiram a vizinhanca de seus valores
6timos praticamente ndo afeta a convergéncia global do algoritmo.

Assim, neste capitulo, uma nova politica de distribuicdo de ganho
proporcional baseada na avaliagdo da convergéncia individual do
coeficiente é apresentada. A politica aqui proposta reduz o ganho
atribuido aos coeficientes ativos que j atingiram a vizinhanga de seus
valores 6timos e o redistribui dentre os coeficientes que ainda nao
convergiram, dessa forma, melhorando as caracteristicas de convergéncia
do algoritmo. Para a avaliagdo de convergéncia do coeficiente, a NSVR
(taxa de variacdo suavizada e normalizada) da magnitude do coeficiente,
definida no capitulo anterior, € utilizada como métrica. Entdo,
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considerando o uso da métrica NSVR, trés novas versdes dos algoritmos
PNLMS, IPNLMS e IAF-PNLMS sdo apresentadas. Levando em conta
distintos cenarios de operacdo, resultados de simulagcdes numéricas sdo
mostrados atestando a eficacia da politica de ganho proporcional
proposta.

4.2 Politica de Distribuicéo de Ganho

Nesta secdo, uma estratégia visando realocar ganhos atribuidos a
coeficientes ativos que tenham alcangado a vizinhanga de seus valores
6timos, isto é, coeficientes que tenham quase atingido a convergéncia e
ndo mais necessitam receber um ganho elevado é aqui apresentada. Para
tal, a convergéncia do coeficiente é definida como

W —w (L)< vy, i=12,...,N 4.2)
onde L; é o numero de iteracOes necessarias para o i-ésimo coeficiente

do filtro adaptativo atingir a vizinhanga v, de seu valor 6timo. Agora,

usando (4.1) para avaliar a convergéncia individual do coeficiente, o
ganho de adaptacéo proposto para algoritmos do tipo proporcional é dado
por

g,(m) =1 (42)

ZY] (n)
j=1
com

v (n) = Yo(n)i |W|O _Wi(Li)ls\Uo 43)
' v; (n), caso contrario '

onde y,(n) é uma variavel comum associada aos coeficientes que ja
tenham alcancado a vizinhanga v, de seus valores 6timos e v;(n) denota
a funcdo de proporcionalidade relativa ao algoritmo considerado.

Contudo, o uso de (4.1) para avaliagdo da convergéncia individual do
coeficiente se torna um desafio, visto que essa condi¢do requer o

conhecimento a priori da resposta ao impulso da planta w°, o que
usualmente ndo estd disponivel em aplicagdes do mundo real. Assim,
visando contornar tal problema, a NSVR da magnitude do coeficiente é
utilizada como meétrica de avaliacdo da convergéncia individual do
coeficiente, visto que a computagdo da NSVR ndo necessita do
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conhecimento da resposta ao impulso da planta. Além disso,
considerando o fato da NSVR da magnitude do coeficiente diminuir
conforme o coeficiente se aproxima de seu valor 6timo, pode-se estimar,
através de um limiar pré-definido, o instante no qual o coeficiente atinge
a proximidade de seu valor 6timo. A seguir, levando em conta a métrica
NSVR definida por (3.12), a funcdo de proporcionalidade do i-ésimo
coeficiente, dada em (4.3), é revisada para

. {yo(n), Vi(m <

4.4
Yi (n), caso contrario (4.4)

com ¢ sendo o pardmetro de limiar. Tal pardmetro serd utilizado para
determinar o instante no qual o i-ésimo coeficiente atingiu a vizinhanca
de seu valor 6timo.

4.3 Algoritmo PNLMS Baseado na Taxa de Variacdo da Magnitude
do Coeficiente

O algoritmo PNLMS possui a mesma politica de distribuicdo de
ganho durante todo o processo adaptativo, isto é, se a magnitude do

coeficiente for maior do que um dado yﬁ“n(n) seu ganho sera sempre

proporcional a |w;(n)|, caso contrario sera proporcional a ernin (n)
[veja (3.1)], o que proporciona algumas caracteristicas indesejaveis ao
PNLMS. Para melhorar tais caracteristicas, nesta se¢do, uma nova versao
do algoritmo PNLMS baseada na taxa de variacdo da magnitude do
coeficiente, aqui denominado algoritmo NSVR-PNLMS, ¢ introduzida,
assim como uma breve analise de sua politica de distribuicdo de ganho é
apresentada.

4.3.1 Algoritmo NSVR-PNLMS

A nova politica de ganho proporcional visa reduzir o ganho
atribuido a coeficientes que ja tenham quase atingido a convergéncia e,
por consequéncia, aumentar o ganho atribuido aos demais coeficientes.
Para tal, o ganho comum atribuido aos coeficientes que alcancaram a

vizinhanca de seus valores 6timos é definido como vy, (n) = Y;in (n), uma

vez que o fator de ativacao y%in (n) é um valor pequeno e comum a todos
os coeficientes inativos [veja (3.3)]. Como resultado, o algoritmo
NSVR-PNLMS atribui um pequeno ganho de manuten¢do aos
coeficientes que atingiram a vizinhanca de seus valores 6timos,
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prevenindo com isso 0 seu “congelamento” durante o0 processo de
adaptacéo. Além disso, o uso de y,(n) = Y&in (n) evita a inclusdo de um

novo pardmetro no algoritmo. Assim, para o algoritmo NSVR-PNLMS,
0 ganho individual é expresso por

NP,y YiNP (n)
g (n)= " (n) (4.5)

com

p
yiNP (n) = {Ymin (n), Vi(n)<e (4.6)

(), caso contrario

onde ®“(n) é o fator de normalizacdo definido em (2.6), y/(n) é
computado por (3.2) e o superescrito NP denota o algoritmo
NSVR-PNLMS.

A Tabela 4.1 apresenta o algoritmo NSVR-PNLMS. Note que a
nova abordagem mantém a idéia de proporcionalidade do PNLMS, isto é,
guanto maior a magnitude do coeficiente maior o ganho atribuido a ele,
exceto aos coeficientes cuja taxa de variagdo seja menor do que ¢, sendo
¢ a constante que define o limiar de convergéncia. Note que o algoritmo
descrito na Tabela 4.1 realiza todas as operacdes de calculo das variaveis
R (n) e Q;(n) de uma Unicavezacada A iteragdes; contudo, ressalta-se
aqui que esse calculo pode ser efetuado a cada iteracdo, reduzindo assim
0 numero méximo de operagoes realizadas por ciclo do algoritmo. Além
disso, para evitar divisao por zero em (3.12), a determinacdo da NSVR é
realizada ap6s um periodo de aprendizagem de N iteracdes, isto &, igual
ao comprimento do filtro adaptativo.
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Tabela 4.1 — ALGORITMO NSVR-PNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=1,2,3,...
e(n) =d(n) —w' (n)x(n) +v(n)
Yinin (M) = pmax[3, [ w () |, | Wy (M), ..., | wyy (N) []

AW () =maxfyfn (), (W (M), 1<i<N

Q () =[wi(n)|+[wi(n-1)[+ - +|Wi(n_%+1)|!

1<i<Ne
n=N+mA, m=123,...

A A
Pi(n)=|vw(n—§)|+lwi(n—5—1)|+ oW (n=A+D) ],
1<i<Ne
n=N+mA, m=123,...

Vi(n) =

|Q;(n)—R ()| 1<i<Ne
min[Q (n),R(M]" |[n=N+mA, m=12,3,. .

SeV;(n)<e

NPy =y" (n), 1<i<Nen>N+A

NP
R g ) PP
DU
G (n) =diag[g," (n) 93" (n) -~ gN" ()]
BG™ (n)e(n) x(n)

w(n+1) =w(n)+

xT (MG (n)x(n) +¢&
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4.3.2 Analise da Distribuicéo de Ganho do Algoritmo NSVR-PNLMS

A distribui¢do de ganho do algoritmo PNLMS pode ser dividida
em duas parcelas conforme mostrado em (3.8), isto €, ganho atribuido aos
coeficientes ativos e inativos. Aqui, uma nova classificagdo no processo
de alocacdo de ganhos considerando a proximidade do valor 6timo é
realizada, sendo que tanto coeficientes ativos quanto inativos podem
assumir essa nova classificacdo durante o processo adaptativo. Assim,
analisando o novo algoritmo, as seguintes definicBes sdo primeiramente
apresentadas:

i) Ganho dos coeficientes que alcangaram a vizinhanca de seus
valores otimos. Se Vi(n)<e, € assumido que 0 i-ésimo
coeficiente w;(n) tenha quase atingido a convergéncia e seu ganho
associado € dado por

( )_ Ymin (n) (4-7)

(I)NP( )

ii) Ganho dos coeficientes que ainda ndo alcancaram a vizinhanca
de seus valores 6timos. Se V,(n) >¢, € assumido que o i-€simo
coeficiente w;(n) ndo atingiu a convergéncia e seu ganho
associado é dado por

1

(DT(”)anin (n), | Wi () < i ()
gnc |(I’1) - (4.8)

— WML W) 2 v ().
q)Np (n) i i min
Agora, levando em conta que o ganho para coeficientes que tenham
alcancado a vizinhanca de seus valores 6timos é o0 mesmo ganho atribuido
a coeficientes inativos, o ganho total distribuido entre os coeficientes do

filtro adaptativo a cada iteracdo no algoritmo NSVR-PNLMS pode ser
escrito como

Sowml+ Y ymin() =1 (4.9

gtotal( )
(I’NP( N |ic(A-c) ic(BUC)

onde C é o conjunto de indices associado as posicdes dos coeficientes
ativos que convergiram, A, o conjunto de indices associado as posi¢fes
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dos coeficientes ativos e, B, o conjunto de indices associado as posicoes
dos coeficientes inativos.

Visto que 0 nimero de coeficientes que atingem a proximidade de

seus valores oOtimos, aqui denominado N.(n), se altera durante o
processo adaptativo, os valores e a quantidade de elementos das duas
parcelas a direita de (4.9) sdo variaveis e apresentam 0 seguinte
comportamento:

i)

i)

No inicio do processo adaptativo ndo ha coeficientes que atingiram
a convergéncia, portanto N.(n) =0 e consequentemente C € um
conjunto vazio. Nessa condi¢do, (4.9) é igual a (3.8), isto €, a
primeira parcela representa a soma dos ganhos dos coeficientes
ativos e a segunda, a dos inativos. Assim, a distribuicdo de ganho
do novo algoritmo é igual @ do PNLMS; com isso, a répida
convergéncia inicial, uma caracteristica importante do algoritmo
PNLMS, é mantida no novo algoritmo.

Conforme os coeficientes se aproximam de seu valor 6timo, a
NSVR diminui e, assim que V,(n) <g, € assumido que 0 i-ésimo
coeficiente alcangou a proximidade se seu valor 6timo. Com isso,
N.(n) aumenta o seu valor e C deixa de ser um conjunto vazio.

Isso diminui o nimero de elementos associados a primeira parcela
a direita de (4.9) elevando o nimero de coeficientes com o ganho
Ymin(N) €, portanto, reduzindo os ganhos atribuidos aos

coeficientes ativos (primeira parcela & direita). Em uma situacao
ideal (em regime permanente) todos os coeficientes atingiriam a
proximidade de seus valores Otimos e, assim, N.(n)=N e
(A-C)=¢, de forma que todos os coeficientes receberiam o

mesmo ganho e o novo algoritmo se comportaria como o algoritmo
NLMS.

Sempre que o coeficiente ativo w; (n) atinge a vizinhanga do seu
valor 6timo, o ganho transferido aos demais coeficientes é

TNP - (n) = . | w; (n) | B Ymin (N) (4.10)

ativo, i N
DA M+Iw O Dy () + Y (0)
=1 j=1

J#i j#i
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onde o primeiro termo do lado direito de (4.10) representa o ganho
proporcional a magnitude do coeficiente e 0 segundo termo é o
ganho atribuido a w;(n) dado pela nova politica de distribuig&o.

Note que, quanto maior a magnitude do coeficiente ativo, maior é
o valor do ganho distribuido aos demais coeficientes.

iv) Finalmente, quando um coeficiente inativo atinge a vizinhanca de
seu valor 6timo, ndo ha transferéncia de ganho a outros
coeficientes, visto que a funcdo de proporcionalidade para

coeficientes inativos é YrF;in (n) e, como consequéncia, o algoritmo
mantém inalterada a sua distribuicdo de ganho.

A nova estratégia de distribuicdo de ganho sintetizada em (4.9),
apesar de inicialmente ser igual a do algoritmo PNLMS, altera
substancialmente a alocacdo de ganhos aos coeficientes do filtro
conforme o processo adaptativo evolui. Basicamente, ap6s o coeficiente
ativo atingir as proximidades de seu valor 6timo, seu ganho € reduzido e
redistribuido visando acelerar a convergéncia dos demais coeficientes,
sendo que quanto maior o ganho, maior sua contribuicdo. Na proxima
secdo, resultados numéricos atestam a eficacia do novo algoritmo.

4.4 Resultados de Simulacéo do Algoritmo NSVR-PNLMS

Nesta secdo, considerando um problema de identificacdo de
sistemas, simulacfes de Monte Carlo (média de 100 realizacbes
independentes) dos algoritmos PNLMS e NSVR-PNLMS séo
apresentadas. Os objetivos dessas simulagfes sdo:

i) Comparar os algoritmos em termos de velocidade de convergéncia,

resposta a perturbacdes na planta e habilidade de rastreamento.

i) Comparar o comportamento dos algoritmos em plantas com alta e
média esparsidades.

iii) Awvaliar as distribui¢des de ganhos dos algoritmos.

iv) Verificar o comportamento dos coeficientes ativos e inativos dos
algoritmos.

v) Comparar o desempenho dos algoritmos para sinais de entrada
brancos e correlacionados.

vi) Verificar a sensibilidade do algoritmo frente a alteracdes dos

parametros de limiar € e nimero de amostras A.
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Para tal, seis exemplos sdo considerados. Em todos os exemplos
sdo usados, tanto para o algoritmo PNLMS quanto para o algoritmo
NSVR-PNLMS, passo de adaptacdo p=0,1, p=0,01, 6=0,01 e
constante de regularizacdo &=10"*. Além disso, duas respostas ao
impulso da planta, com grau de esparsidade distintos, sdo aqui utilizadas.
Tais respostas, denominadas wja e wg, sdo obtidas a partir dos

Modelos 1 e 4 da norma ITU-T Recomendacdes G.168 [65], com
comprimento N =128 e grau de esparsidade, calculado a partir de (1.3)
[26], igual a 0,78 e 0,42, respectivamente.

4.4.1 Exemplo 4.1

Neste exemplo, o comportamento da convergéncia do algoritmo
NSVR-PNLMS com respeito ao ndimero de amostras A e ao limiar ¢ é

verificado. Além disso, a capacidade de V,(n) estimar o instante no qual
o coeficiente ativo atinge a vizinhanca de seu valor 6timo é avaliada,
assim como sua confiabilidade e robustez. Para tal, utiliza-se a resposta
a0 impulso da planta w9, dados de entrada branco com variancia o2 =1
e diferentes valores de SNR.

A Figura 4.1 mostra as curvas de desalinhamento normalizado para
£=5x10"2 etrésvaloresde A, istoé, N/4, N/2 e N. Pode-se observar

gue 0 ajuste de A ndo é critico, visto que o algoritmo apresenta
comportamento similar para os trés valores de A selecionados,
independente da variéncia do ruido de medigéo considerada.
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Figura 4.1 — Exemplo 4.1. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo NSVR-PNLMS usando A igual a N/4, N/2 e N com

£=5x10"2 (a) SNR =20dB. (b) SNR =40 dB.

A Figura 4.2 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado para
A=N, usando ¢ igual a 0,5x1072 e 10x1072 para valores de SNR
correspondentes a 20 e 40 dB. Dessa figura, observa-se que o limiar ¢
pode ser escolhido dentro de uma faixa de valores
0,5x1072 <£<10x1072 sem praticamente alterar o comportamento do
algoritmo, independente do valor de SNR considerado.
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Figura 4.2 — Exemplo 4.1. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo NSVR-PNLMS para A= N e diferentes valores do limiar .
(@) SNR =20dB. (b) SNR =40dB.

A Figura 4.3 descreve o comportamento da variavel V,(n) (NSVR
de |w;(n)|) considerando dois valores de SNR, isto €, 20 e 40 dB para

guatro coeficientes ativos com magnitudes distintas. Note que, no inicio
do processo adaptativo, V;(n) possui um valor maior e, conforme

w;(n) > w’, Vi(n) diminui para um valor menor em regime
permanente. Tal comportamento se deve ao fato de que coeficientes
préximos aos seus valores 6timos exibem menor variacdo de magnitude.
Dessa forma, a NSVR reflete adequadamente a caracteristica de
convergéncia do coeficiente e pode ser utilizada como uma métrica para
a avaliacéo de sua convergéncia. Além disso, observa-se que V; (n) exibe

comportamento similar independente do valor de SNR e da magnitude do
coeficiente.
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Figura 4.3 — Exemplo 4.1 — Comportamento da taxa de variagdo

suavizada e normalizada (NSVR) para quatro coeficientes ativos com
magnitudes distintas, considerando SNR igual a 20 e 40 dB.

NSVR, V()

A Tabela 4.2 mostra a distancia relativa entre coeficientes ativos e
seus correspondentes valores 6timos no instante em que o algoritmo
NSVR-PNLMS troca a politica de ganho individual do coeficiente. A
correspondente distancia é definida como

=|Wi(Ti)—Wi0|

(4.11)
| |

i
onde t; denota o instante no qual o algoritmo NSVR-PNLMS considera
gue o i-ésimo coeficiente quase atingiu a convergéncia. A Tabela 4.3
apresenta os valores do instante t; em que o algoritmo NSVR-PNLMS

altera o ganho do i-ésimo coeficiente para um ganho minimo atribuido
aos coeficientes que ja tenham alcancado a vizinhanca de seus valores
o6timos.
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Tabela 4.2 — DISTANCIA D; PARA SNR IGUAL A 20, 30 E 40 dB

USANDO & =5x1072

Coeficientes 20 dB 30dB 40 dB
We (T
. %) 0,08 0,06 0,05
W =—0,1252
W- (T
7(er) 0,04 0,04 0,03
Wl =0,3215
Wg(Tg)
N 0,05 0,04 0,05
W = 0,2402
T
OW14( 14) 017 0,09 0.08
we, =-0,0571

Tabela 4.3 — VALORES DE 1; PARA SNR IGUAL A 20, 30 E40 dB

USANDO &=5x1072

Coeficientes 20dB 30dB 40 dB
W (T5)
L 584 554 556
e =-0,1252
W, (T
(77) 357 330 332
W2 =0,3215
We (Tg)
o 433 394 385
W =0,2402
(T14)
Mt 955 928 881
wg, =—0,0571

4.4.2 Exemplo 4.2

Este exemplo tem por objetivo comparar a velocidade de
convergéncia dos algoritmos PNLMS e NSVR-PNLMS para uma planta
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esparsa, assim como ilustrar o comportamento dos coeficientes do filtro
adaptativo e seus ganhos associados. Para tal, usa-se a resposta ao

impulso da planta w9, sinal de entrada branco com variancia 2 =1 e

variancia do ruido de medigdo 05 =0,001 (SNR=30dB). Para a
avaliacdo de convergéncia dos coeficientes no algoritmo NSVR-PNLMS,

o valor do limiar é definido € =1x1072

A Figura 4.4 mostra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos avaliados. Note que o algoritmo NSVR-PNLMS possui a
mesma velocidade de convergéncia inicial do PNLMS, sendo que apds
esse periodo o novo algoritmo atinge velocidade de convergéncia maior.
Além disso, pode-se observar que o algoritmo NSVR-PNLMS exibe um
menor desalinhamento em regime permanente.
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Figura 4.4 - Exemplo 4.2. Curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS e NSVR-PNLMS considerando sinal de entrada

branco com variancia o2 unitaria usando A=N e £=1x1072.
X

As Figuras 4.5 a 4.7 mostram a evolucdo dos valores dos
coeficientes do filtro adaptativo e o comportamento de seus ganhos
correspondentes. Note que o algoritmo proposto reduz o ganho atribuido
aos coeficientes ativos ap6s a sua convergéncia [veja Figuras 4.5(a) e
4.6(a)] e o redistribui aos demais coeficientes. Como resultado, o ganho
do coeficiente com magnitude intermediaria w,, atinge valor de pico

superior ao do algoritmo PNLMS antes de sua convergéncia [veja Figura
4.6(a)] e o ganho dos coeficientes inativos aumenta seu valor (a medida
que os coeficientes ativos se aproximam do seu valor 6timo) como
consequéncia dessa redistribuicdo de ganhos [veja Figuras 4.7(a), 4.7(c)
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e 4.7(e)]. Além disso, pode-se observar que a evolugdo dos coeficientes
ativos praticamente ndo é afetada pela reducdo de ganho efetuada pelo
algoritmo proposto [veja Figuras 4.5(b) e 4.6(b)]. Por outro lado, devido
ao aumento de ganho dos coeficientes inativos durante 0 processo
adaptativo, esses coeficientes melhoram suas taxas de convergéncia [veja
Figuras 4.7(b), 4.7(d) e 4.7(f)]. Esse aumento de ganho dos coeficientes
inativos e ativos que ainda ndo convergiram é responsavel pela maior
aceleracdo da convergéncia do algoritmo NSVR-PNLMS quando
comparado com o algoritmo PNLMS.

os,i\ PNLMS
— 1 ety NSVR-PNLMS
[y
~ |\
S 024
s I
< : 1
& o1ir L\
O Loy
Lo
ol b - ——— - - L LLILT LI T L] LLL LI LI r
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Iteracoes
(@)
— R N ——— ————
Z o3l ]
< ! PNLMS
- P | mm———— NSVR-PNLMS
(5 | N
g 02}
[« I
S l
S 01r A
o I
© i
OI r r r r r
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Iteracdes
(b)

Figura 4.5 - Exemplo 4.2. Comportamento do coeficiente com maior
magnitude da resposta ao impulso w$ para os algoritmos PNLMS e
NSVR-PNLMS. (a) Ganho atribuido. (b) Evolugdo do coeficiente.
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Figura 4.6 - Exemplo 4.2. Comportamento do coeficiente com magnitude
intermediaria da resposta ao impulso wj para os algoritmos PNLMS e
NSVR-PNLMS. (a) Ganho atribuido. (b) Evolugdo do coeficiente.
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Figura 4.7 - Exemplo 4.2. Comportamento de coeficientes inativos da
resposta ao impulso w4 para os algoritmos PNLMS e NSVR-PNLMS.
(@), (c) e (e) Ganho atribuido. (b), (d) e (f) Evolugdo do coeficiente.

4.4.3 Exemplo 4.3

Neste exemplo, 0 comportamento do algoritmo NSVR-PNLMS é
avaliado considerando a presenca de uma perturbagdo na planta. Para tal,
0 mesmo cendrio do exemplo anterior é utilizado, porém agora, o vetor

de coeficientes da planta w% € deslocado de 12 amostras para a direita

no instante n=10000, alterando a posicao de todos os coeficientes ativos.

A Figura 4.8 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS e proposto. Pode-se observar que o algoritmo
NSVR-PNLMS supera 0 PNLMS mesmo na presenca de perturbacdes
abruptas na resposta ao impulso da planta. Tal melhoria na taxa de
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convergéncia do algoritmo NSVR-PNLMS é decorrente da sua melhor
distribuicdo de ganho, isto €&, apds a convergéncia dos coeficientes ativos
0 seu ganho é reduzido e redistribuido aos demais coeficientes acelerando
assim a convergéncia global do filtro adaptativo. Observe que, mesmo na
presenca de disturbio na planta, o algoritmo proposto supera em termos
de velocidade de convergéncia o algoritmo PNLMS.
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Figura 4.8 - Exemplo 4.3. Desalinhamento normalizado dos algoritmos

PNLMS e NSVR-PNLMS considerando um sinal de entrada branco com

variancia o2 unitaria usando A=N e £=1x10"2 Quando n=10000,

o vetor de coeficientes da planta wQ € deslocado de 12 amostras para a
direita.

4.4.4 Exemplo 4.4

Neste exemplo, a habilidade de rastreamento do algoritmo NSVR-
PNLMS é avaliada. Para tal, a resposta ao impulso da planta é variante no
tempo, obtida através de um modelo modificado de primeira ordem de
Markov dado por [66]-[68]

WO (n+1) = aw®(n) + 1 o s(n) (4.12)
onde O<<a<1 é o pardmetro que controla a contribuicdo relativa da
parcela de inovacdo (segunda parcela a direita) e s(n), denota uma
sequéncia randémica de comprimento N com distribuicdo Gaussiana de
média zero e variancia (55. O valor inicial de w°(n) é obtido a partir da
resposta ao impulso da planta wi, sendo que o sinal de entrada, a
variancia do ruido de medicéo e todos os demais parametros sao idénticos
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aos utilizados no Exemplo 4.2. Para obter a variagdo temporal da planta,
dada por (4.12), sdo considerados o.=1-1x10"" e cg =1.

A Figura 4.9 mostra a habilidade de rastreamento do novo
algoritmo. Note que o desalinhamento normalizado do algoritmo
NSVR-PNLMS, em virtude da redistribuicdo de ganhos dos coeficientes
ativos que atingiram a vizinhanca de seus valores 6timos, € menor do que
0 alcancado pelo algoritmo PNLMS ap6s a convergéncia inicial. Com
isso, 0 algoritmo NSVR-PNLMS apresenta maior capacidade de rastrear
variagcOes da resposta ao impulso da planta do que o algoritmo PNLMS.
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Figura 4.9 - Exemplo 4.4. Desalinhamento normalizado dos algoritmos
PNLMS e NSVR-PNLMS considerando sinal de entrada branco com

variancia o2 unitaria usando A=N e £=1x10"2 Inicialmente a planta

variante no tempo w® é igual a w com grau de esparsidade 0,78. Para
n=10000, o grau de esparsidade da planta é modificado para 0,32.

4.4.5 Exemplo 4.5

Neste exemplo, compara-se a habilidade de rastreamento dos
algoritmos em um ambiente (planta) de esparsidade média. Para tal,

considerando uma variancia do ruido de medicdo 65 =0,001
(SNR =30dB), a resposta ao impulso w% com grau de esparsidade
S(wQ) =0,78 é abruptamente alterada em n=10000 para a resposta ao

impulso wg, cujo grau de esparsidade é S(wg)=0,42. Aqui, o sinal de
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entrada e todos os outros parametros sdo idénticos aos utilizados no
Exemplo 4.2.

A Figura 4.10 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos algoritmos PNLMS e NSVR-PNLMS quando a planta esparsa muda
subitamente para uma de menor grau de esparsidade. Pode-se observar
que o algoritmo proposto apresenta uma velocidade de convergéncia
superior ao do algoritmo PNLMS (tanto para planta esparsa quanto
dispersa) e, como consequéncia, atinge o regime permanente muito antes
do que 0o PNLMS. Note que, em virtude do maior nimero de coeficientes
ativos, o algoritmo NSVR-PNLMS operando em um cenario de
esparsidade média tem desempenho superior ao PNLMS, principalmente,
devido ao aumento do ganho dos coeficientes de menor magnitude e, com
isso, acelerando ainda mais sua convergéncia em plantas menos esparsas.
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Figura 4.10 - Exemplo 4.5. Desalinhamento normalizado dos algoritmos

PNLMS e NSVR-PNLMS considerando sinal de entrada branco com

variancia 0)2( unitaria usando A=N e e=1x10"2 A planta wa [com

esparsidade S(w%)=0,78] é trocada abruptamente em n=10000 para

wpg [com esparsidade S(wg)=0,42].

4.4.6 Exemplo 4.6

Neste exemplo, o comportamento do algoritmo NSVR-PNLMS
para sinais de entrada correlacionados é discutido. Para tal, considera-se
um sinal de entrada, de média zero e variancia unitaria, obtido através de
um processo AR(2) dado por

x(n) =byx(n —1) +b,x(n — 2) + () (4.13)
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onde n(n) é um ruido branco com varidncia cf] =0,77, b =0,40 e

b, =-0,40, resultando em uma dispersdo dos autovalores da matriz de
autocorrelagdo do vetor de entrada y =10. O cendrio aqui utilizado é o
mesmo do Exemplo 4.3, isto &, no inicio do processo adaptativo a resposta
ao impulso esparsa w9 é abruptamente deslocada de 12 amostras para a

direita em n=20000. Com excecdo do limiar de convergéncia dos
coeficientes do algoritmo proposto, que agora é definido como

e=1x10"%, todos os demais pardmetros s&o os mesmos utilizados no
Exemplo 4.3.

A Figura 4.11 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS e NSVR-PNLMS para sinal de entrada
correlacionado com dispersdo y =10. Note que o algoritmo proposto

novamente exibe velocidade de convergéncia superior ao PNLMS
independente da esparsidade da planta. A redistribuicdo de ganho dos
coeficientes ativos (na proximidade de seus valores 6timos) para 0s
coeficientes inativos é responsavel pela melhora de desempenho do
algoritmo NSVR-PNLMS. Contudo, em virtude da convergéncia mais
lenta do filtro adaptativo (decorrente do uso de um sinal de entrada

correlacionado), o limiar de convergéncia ¢ foi reduzido para 1x10~
evitando, assim, considerar convergéncia de um coeficiente que ainda
esteja um tanto longe do seu valor 6timo.

4.5 Algoritmo IPNLMS Baseado na Taxa de Variacdo da Magnitude
do Coeficiente

O algoritmo IPNLMS usa uma mistura controlada de ganhos de
adaptacdo proporcional e ndo proporcional. Tal estratégia melhora as
caracteristicas de convergéncia do algoritmo IPNLMS para uma larga
faixa de valores de esparsidade da planta em relacdo ao PNLMS.
Conforme mostrado na Secdo 2.4, a regra especifica para computar o
ganho individual do algoritmo IPNLMS ¢ dada por (2.17). Contudo , uma
caracteristica da distribuicdo de ganho do IPNLMS é atribuir ganho
proporcional para todos os coeficientes mesmo apds esses coeficientes ja
terem alcancado a vizinhanga de seus valores 6timos. A seguir, para
contornar tal deficiéncia, uma nova versdo do algoritmo IPNLMS,
denominada NSVR-IPNLMS, é introduzida.
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Figura 4.11 - Exemplo 4.6. Curvas de desalinhamento normalizado dos

algoritmos PNLMS e NSVR-PNLMS considerando um sinal de entrada

AR(2) com variancia ci unitéria e dispersdo y =10 usando A=N e

£=1x10"2. Aplanta wa, em n=20000, é deslocada para direita em 12
posicoes.

4.5.1 Algoritmo NSVR-IPNLMS

Visto que a distribuicdo de ganho do IPNLMS é composta de duas
partes, isto é, uma ndo proporcional (comum a todos os coeficientes) e
outra proporcional a magnitude do coeficiente, o algoritmo
NSVR-IPNLMS retira a parte proporcional do ganho dos coeficientes que
ja atingiram a vizinhanca de seus valores 6timos, mantendo somente a
parte ndo proporcional; como resultado, o algoritmo proposto aumenta o
ganho dos coeficientes que ainda ndo convergiram. Dessa forma, para
obter o ganho do algoritmo NSVR-IPNLMS, a seguinte formulacéo é
utilizada:

T W W S P (4.14)

- q)NIP(n)'

com
W) =(1-a)

onde o sobrescrito NIP caracteriza o algoritmo NSVR-IPNLMS, &
denota o0 pardmetro de inicializacdo e o0 vetor auxiliar

we(n) =[w(n) ws(n)---wy (n)] é definido como

MG, o) iy (019
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\Nic (n) _ {O, Vi (n) <g

w; (n), caso contrario.

Note de (4.14)-(4.16) que, apds o i-ésimo coeficiente atingir a
vizinhanga de seu valor 6timo, um pequeno ganho de manutengdo é
atribuido ao correspondente coeficiente, o que estd alinhado com a
politica de distribuicdo proposta em (4.3) e (4.4).

A Tabela 4.4 descreve o algoritmo NSVR-IPNLMS. Note que o
novo algoritmo mantém, no inicio do processo adaptativo, a mesma
filosofia do IPNLMS, isto &, ganho composto por uma mistura ponderada
entre uma parcela ndo proporcional e outra proporcional a magnitude do
coeficiente. A medida que os coeficientes atingem a vizinhanga de seus
valores 6timos, ou seja, tdo logo V;(n) <e, apenas a parcela comum de

ganho a todos os coeficientes do filtro adaptativo (parcela néo
proporcional) é mantida.

(4.16)

452 Analise da Distribuicgdo de Ganho do Algoritmo
NSVR-IPNLMS

Inicialmente, levando em conta que a politica de alocacéo de ganho
do algoritmo NSVR-IPNLMS reduz o ganho atribuido a coeficientes que
jaalcancaram a vizinhanca de seus valores 6timos, as seguintes definigcdes
sdo estabelecidas:

i) Ganho dos coeficientes que alcangaram a vizinhanca de seus
valores otimos. Se Vi(n)<e, € assumido que 0 i-ésimo
coeficiente w;(n) tenha quase atingido a convergéncia e seu ganho
associado é dado por

NIP 1 A=) llw(n)ll
9o (N)=—p { L (4.17)
@™ (n) N

ii) Ganho dos coeficientes que ainda ndo alcancaram a vizinhancga
de seus valores 6timos. Se V,(n) >¢, € assumido que o i-ésimo
coeficiente w;(n) ndo atingiu a convergéncia e seu ganho
associado é dado por

1 @—o) || w(n)
o100~ g MO | 420
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Tabela 4.4 — ALGORITMO NSVR-IPNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Vi(n) =

Para n=12,3,...

e(n) =d(n) —w' (n)x(n) +v(n)

QM = W) |+ (=D + -+ + wi(n - +D)],
1<i<Ne
{n: N+mA, m=12.3,...

R()= | (1= 2) [ +1Wh(n =2 =D+ - +]wh(n - A+,

1<i<Ne
n=N+mA, m=123,...

|Q(n)-R(n)| [1<i<Ne
min[Q (n),R(M)]" |[n=N+mA, m=123,. .

SeV;(n)<e
W (n)=0, 1<i<Nen>=N+A

N|P (n)
Z )

G (n) = diag[g!"" () g2"" (n) - gN" ()]

g (n)= 1<i<N

BG™" (me(n) x(n)

w(n+1) =w(n)+ ) G NP (X() £ £
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O ganho total distribuido dentre os coeficientes do filtro adaptativo
por iteracdo no algoritmo NSVR-IPNLMS pode ser descrito como

1 JA-offw]
05 ) = ] T

(4.19)
(+a) Y Iwn) |}=1

i (A+B-D)

onde D é o conjunto de indices associado as posi¢6es dos coeficientes
(ativos e inativos) que ja tenham alcancado a vizinhanca de seus valores
6timos e, A e B sdo 0s mesmos conjuntos de posi¢des definidos em (4.9).

Uma vez que o nimero de coeficientes que tenham quase atingido
a convergéncia N.(n) varia durante o processo adaptativo, o segundo
termo do lado direito de (4.19) se altera, apresentando as seguintes
caracteristicas:

i) No inicio do processo adaptativo, N.(n)=0 visto que D é um
conjunto vazio. Nessa condicdo, a distribuicdo de ganho do
algoritmo NSVR-IPNLMS ¢é similar aquela do algoritmo
IPNLMS.

if) Conforme os coeficientes tendem a seus valores 6timos, V,(n)
diminui seu valor e, tdo logo V;(n) <e (implicando que o i-ésimo
coeficiente ja tem quase atingido a convergéncia), N (n) é
incrementado e D ndo é mais um conjunto vazio; portanto, o
numero de elementos associados a segunda parcela do lado direito
de (4.19) diminui. Em uma situacgéo ideal (em regime permanente)
todos os coeficientes atingiriam a proximidade de seus valores
otimos e, assim, N.(n)=N e (A+B-D)=4, de forma que

todos os coeficientes receberiam o mesmo ganho e o novo
algoritmo se comportaria como o algoritmo NLMS.
iii) Sempre que o i-ésimo coeficiente atinge a vizinhanga de seu valor

6timo, w/(n) muda de w(n) para 0. Com isso, o ganho
transferido aos demais coeficientes é agora dado por
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. ma)l'\jﬂJr(lJra)IWi(nH
Ti (n) = -

iYiN Q)
=1

(- ) [ w(n) (4.20)
N

3 4Py 4 4= |r|\| w(n) [l

j=t
J#1
Observe que, quanto maior a magnitude do coeficiente w;(n),

maior o valor de ;" (n) e, como consequéncia, mais ganho é

transferido aos demais coeficientes.

4.6 Resultados de Simulagdo do Algoritmo NSVR-IPNLMS

Nesta secdo, considerando um problema de identificacdo de
sistemas, resultados de simulagdes de Monte Carlo (média de 100
realizacGes independentes) dos algoritmos IPNLMS e NSVR-IPNLMS
sdo mostrados. Para tal, cinco exemplos séo considerados. Em todos 0s
exemplos a constante de regularizacdo é £=10"* Para o algoritmo

IPNLMS, o valor do parametro de peso o entre as parcelas de ganho
proporcional e ndo proporcional é igual a zero e, para o algoritmo
proposto, A=N.

4.6.1 Exemplo 4.7

Este exemplo compara a velocidade de convergéncia dos
algoritmos IPNLMS e NSVR-IPNLMS para uma planta esparsa, assim
como mostra o comportamento dos coeficientes do filtro adaptativo e seus
ganhos associados. Para tal, usa-se passo de adaptagdo =0,1, resposta

ao impulso da planta w4, sinal de entrada branco com variancia cf( =1

e variancia do ruido de medigdo o2 =0,0001 (SNR=40dB). Para
avaliacdo da convergéncia dos coeficientes do algoritmo
NSVR-IPNLMS, o valor do limiar usado é £ =5x10~3.
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A Figura 4.12 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos algoritmos IPNLMS e NSVR-IPNLMS. Note que o algoritmo
NSVR-IPNLMS possui a mesma velocidade de convergéncia inicial do
IPNLMS, sendo que ap6s esse periodo o algoritmo proposto atinge
velocidade de convergéncia maior.

o

T 0 . . ,

8 A IPNLMS

T 10 M i
N N~ | mme—- NSVR-IPNLMS
< \,

E 20 y
o \\

[ -,

o '30 = \\ N
— N

5 -

E ‘40 = ~~§‘ Nl
< --.""—-n--—

_C — e O Y ———
é -50 r r r r

< 0 2000 4000 6000 8000 10000
a Iteracdes

Figura 4.12 — Exemplo 4.7. Curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos IPNLMS e NSVR-IPNLMS considerando sinal de entrada

iancia o2 unitri _ e 5x10-
branco com variancia o2 unitaria usando A=N e £=5x10"°

As Figuras 4.13 a 4.15 mostram a evolucdo dos valores dos
coeficientes do filtro adaptativo e o comportamento de seus ganhos
correspondentes. Observe que o algoritmo proposto reduz o ganho
atribuido aos coeficientes ativos ap6s a sua convergéncia [veja
Figuras 4.13(a) e 4.14(a)] e o redistribui aos demais coeficientes. Como

resultado, o ganho do coeficiente com magnitude intermediaria W,

atinge valor de pico superior ao do algoritmo IPNLMS antes de sua
convergéncia [veja Figura 4.14(a)] e o ganho dos coeficientes inativos
aumenta seu valor (a medida que os coeficientes ativos se aproximam de
seus valores 6timos) como consequéncia dessa redistribuicdo de ganhos
[veja Figuras 4.15(a), 4.15(c) e 4.15(e)]. Além disso, pode-se verificar
gue a evolucédo dos coeficientes ativos praticamente ndo é afetada pela
reducgdo de ganho realizada pelo algoritmo proposto [veja Figuras 4.13(b)
e 4.13(b)]. Por outro lado, os coeficientes inativos apresentam um
aumento na velocidade de convergéncia decorrente do aumento de ganho
[veja Figuras 4.15(b), 4.15(d) e 4.15(f)]. A redistribuicdo de ganho dos
coeficientes ativos que alcangaram a vizinhanga de seus valores étimos
para os coeficientes inativos e ativos que ainda ndo convergiram é a
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responsavel pela melhoria da taxa de convergéncia do algoritmo
NSVR-IPNLMS quando comparada com o IPNLMS.

0’23i T . . .
:l‘ IPNLMS
g : “ """ NSV R-IPNLMS
~ ) 3
& 016r]
S i
£ 13
S 008F X 1
O boh
N
] .~
ot e e ————— T ————— o
0 2000 4000 6000 8000 10000
Iteracoes
(@)
— r— —— e —————
E o3} !
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g o020 | T NSVR-IPNLMS | |
c 1
3] 1
S [
SO0l i
Q |
S
Ol r r r r
0 2000 4000 6000 8000 10000
Iteracdes
(b)

Figura 4.13 - Exemplo 4.7. Comportamento do coeficiente com maior
magnitude da resposta ao impulso w9 para os algoritmos IPNLMS e
NSVR-IPNLMS. (a) Ganho atribuido. (b) Evolucéo do coeficiente.
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Coeficiente, wg(n)
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Figura 4.14 - Exemplo 4.7. Comportamento do coeficiente com
magnitude intermediaria da resposta ao impulso wi para os algoritmos

IPNLMS e NSVR-IPNLMS. (a) Ganho atribuido. (b) Evolugdo do
coeficiente.
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Figura 4.15 - Exemplo 4.7. Comportamento de coeficientes inativos da
resposta ao impulso wj para os algoritmos IPNLMS e NSVR-IPNLMS.
(@), (c) e (e) Ganho atribuido. (b), (d) e (f) Evolucdo do coeficiente.

4.6.2 Exemplo 4.8

Neste exemplo, o comportamento do algoritmo NSVR-IPNLMS é
avaliado considerando a presenca de uma perturbacdo na planta. Para tal,
0 mesmo cenario do exemplo anterior é utilizado, contudo, no instante

n=10000, o vetor de coeficientes da planta w% €é deslocado de 12

amostras para a direita.

A Figura 4.16 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos algoritmos avaliados. Pode-se observar que o algoritmo
NSVR-IPNLMS supera o IPNLMS mesmo na presenca de perturbagdes
abruptas na resposta ao impulso da planta. O aumento da velocidade de
convergéncia do algoritmo NSVR-IPNLMS é consequéncia da nova
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politica de distribuicao de ganho que (mesmo na presenca de distirbio na
planta) redistribui o ganho dos coeficientes ativos que alcancaram as
proximidades de seus valores 6timos aos demais coeficientes do filtro
adaptativo e, com isso, atinge maior velocidade de convergéncia quando
comparado com o algoritmo IPNLMS.

o
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Figura 4.16 - Exemplo 4.8. Desalinhamento normalizado dos algoritmos

IPNLMS e NSVR-IPNLMS considerando um sinal de entrada branco

com variancia o unitaria usando A=N e £=5x10"° Quando

n=10000, o vetor de coeficientes da planta w® é deslocado de 12
amostras para a direita.

4.6.3 Exemplo 4.9

Neste exemplo, a habilidade de rastreamento do algoritmo
NSVR-IPNLMS é verificada considerando uma variancia do ruido de

medicdo 03 =0,001 (SNR =30dB). Para tal, a resposta ao impulso da

planta usada é variante no tempo utilizando o modelo modificado de
primeira ordem de Markov dado por (4.12), sendo que todos os outros
pardmetros para obten¢do da resposta ao impulso da planta sdo idénticos
aos utilizados no Exemplo 4.4. Para o algoritmo NSVR-IPNLMS, o valor

do limiar de convergéncia é £ =5x1072

A Figura 4.17 mostra a habilidade de rastreamento do algoritmo
NSVR-IPNLMS. Note que o desalinhamento normalizado do algoritmo
proposto, em virtude da melhor distribuicdo de ganhos dentre os
coeficientes do filtro adaptativo, é menor do que o alcancado pelo
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algoritmo IPNLMS ap6s a convergéncia inicial. Assim, o algoritmo
NSVR-IPNLMS exibe maior capacidade de seguir as variacdes da
resposta ao impulso da planta do que o algoritmo IPNLMS.
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' . .
3 | IPNLMS
= | mm——— NSVR-IPNLMS
S g Il
S I
s
o
£ 10 \\ 1
IS -,
I} N — et
< "'"-"—4...._._'__
= .15 I I r I T —
g o0 2000 4000 6000 8000 10000
)

Iteracdes

Figura 4.17 - Exemplo 4.9. Desalinhamento normalizado dos algoritmos
IPNLMS e NSVR-IPNLMS considerando sinal de entrada branco com
varidncia o2 unitaria usando A=N e £=5x107 A planta w° é
variante no tempo e inicialmente igual wj [S(w%)=0,78]. Para

n=10000, o grau de esparsidade da planta é alterado para 0,32.

4.6.4 Exemplo 4.10

Neste exemplo, compara-se o desempenho dos algoritmos
IPNLMS e NSVR-IPNLMS em um ambiente de esparsidade média. Para

tal, a resposta ao impulso wQ com grau de esparsidade S(wl)=0,78 é
abruptamente mudada em n=10000 para a resposta ao impulso wg,

cujo grau de esparsidade é S(wg) =0,42. A entrada, a variancia do ruido
de medicdo e todos os outros parametros sao idénticos aos utilizados no
Exemplo 4.7.

A Figura 4.18 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos algoritmos IPNLMS e NSVR-IPNLMS quando a planta esparsa muda
subitamente para uma de menor grau de esparsidade. Pode-se verificar
que o algoritmo proposto apresenta velocidade de convergéncia superior
ao do algoritmo IPNLMS independente do grau de esparsidade da planta
considerado.
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Figura 4.18 - Exemplo 4.10. Desalinhamento normalizado dos
algoritmos IPNLMS e NSVR-IPNLMS considerando sinal de entrada

branco com variancia o2 unitaria usando A=N e £=5x10"%. A planta
wa [com esparsidade S(wa)=0,78] é trocada abruptamente em
n=10000 para w§ [com esparsidade S(wg)=0,42].

4.6.5 Exemplo 4.11

Neste exemplo, o comportamento do algoritmo NSVR-IPNLMS
para entradas correlacionadas considerando uma variancia do ruido de
medicdo 05 =0,0001 (SNR =40dB) é ilustrado. Para tal, o sinal de
entrada, com média zero e variancia unitaria, é obtido através do processo
AR(2) dado por (4.13) usando 0s mesmos parametros do Exemplo 4.6.
Com respeito a resposta ao impulso da planta, w$ é deslocada de 12

amostras para a direita em n=15000. Para o algoritmo IPNLMS, o passo
de adaptacdo é B =0,11 e, para o algoritmo NSVR-IPNLMS, 3=0,1 eo0

limiar de convergéncia € =1x107.

A Figura 4.19 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos algoritmos IPNLMS e NSVR-IPNLMS para sinal de entrada
correlacionado com dispersdo y =10. Note que o algoritmo proposto
supera novamente o IPNLMS independente do grau de esparsidade da
planta considerado.
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Figura 4.19 - Exemplo 4.11. Curvas de desalinhamento normalizado dos

algoritmos IPNLMS e NSVR-IPNLMS considerando um sinal de entrada

AR(2) com variancia ci unitéria e dispersdo x =10 usando A=N e

£=1x10". A planta w%, em n=15000, ¢é deslocada para a direita em
12 posicdes.

4.7 Algoritmo IAF-PNLMS Baseado na Taxa de Variacdo da
Magnitude do Coeficiente

O algoritmo PNLMS [38] utiliza um fator de ativacéo y;in (n)

comum a todos os coeficientes do filtro adaptativo [veja (2.8)], 0 que
implica um comportamento ndo proporcional dos coeficientes inativos
[44], [48]. Assim, o algoritmo IAF-PNLMS apresenta uma forma
alternativa de computar o fator de ativagdo resgatando a filosofia
proporcional em sua determinacdo e, com isso, o ganho individual do
IAF-PNLMS tende a ser proporcional & magnitude do coeficiente tanto
para os coeficientes ativos quanto para os inativos [48]. Tal estratégia
conduz a uma maior velocidade de convergéncia para plantas com
resposta ao impulso exibindo alta esparsidade. 1sso é obtido pelo aumento
do ganho atribuido aos coeficientes ativos em relacdo ao algoritmo
PNLMS e, consequentemente, pela reducdo do ganho atribuido para os
coeficientes inativos. Entretanto, tal procedimento também acentua os
problemas tipicos do PNLMS, isto é, uma forte desaceleracdo ap6s o
periodo inicial e a perda de desempenho para plantas com baixa
esparsidade. Outro ponto importante a ser notado é o aumento do erro em
excesso em regime permanente do algoritmo IAF-PNLMS, visto que
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coeficientes mais significativos possuem ganhos mais elevados e, com
isso, provocando uma maior oscilagdo em torno de seus valores 6timos.

Aqui, visando diminuir os “efeitos colaterais” decorrentes da
extrapolacdo da filosofia proporcional presente no algoritmo
IAF-PNLMS, uma nova versdo, denominada NSVR-IAF-PNLMS, é
proposta. Para tal, 0 novo algoritmo utiliza a politica de distribuicdo de
ganho apresentada na Se¢do 4.2, na qual diminui o ganho atribuido a
coeficientes que ja tenham quase atingido a convergéncia e o redistribui
para os que ainda nao convergiram.

4.7.1 Algoritmo NSVR-IAF-PNLMS

Para obter a redugdo do ganho alocado aos coeficientes que ja
tenham atingido a vizinhanga de seus valores 6timos, o novo algoritmo

usa y,(k)=1/N para definir o ganho de tais coeficientes. Como

resultado, a distribuicdo de ganho do algoritmo NSVR-IAF-PNLMS ¢
obtida como

NIAF
NIAF Yi (n)
g = (n)= (DINTF(n) (4.21)
com
1
=y N ' (4.22)
v (n), caso contrario

onde o sobrescrito NIAF representa o algoritmo NSVR-IAF-PNLMS e a
funcdo de proporcionalidade y{""(n) é computada de acordo

com (2.24).

O algoritmo NSVR-IAF-PNLMS é descrito na Tabela 4.5. Pode-
se observar que a nova abordagem mantém a filosofia de fatores de
ativacdo individuais que tendem ao valor da magnitude dos coeficientes
durante o processo de adaptacdo preservando, assim, a principal
caracteristica do algoritmo IAF-PNLMS, isto é, maior velocidade de
convergéncia para plantas com alto grau de esparsidade. Contudo, 0 novo
algoritmo realiza um ajuste no ganho dos coeficientes que possuem taxa
de variacdo da magnitude pequena assumindo, dessa forma, que o
coeficiente alcancou a vizinhanca de seu valor 6timo e ndo ha mais
necessidade de manter um passo de adaptacdo elevado para sua
atualizacdo. Note que, ao contrario do algoritmo NSVR-PNLMS em que
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Tabela 4.5 - ALGORITMO NSVR-IAF-PNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=1,2,3,...
e(n) =d(n) —w' (n)x(n) +v(n)
YA (n) = max(f,(n),|wi (n) ), 1<i<N
Qi(n)=lwi(n)|+lwi(n—1)|+---+|Wi(n—%+1)|,
1<i<Ne
{n=N+mA, m=123,...
A A
Pi(n)=|Wi(n—§)|+lwi(n—5—l)|+---+|Wi(n—A+1)|,
1<i<Ne
{n=N+mA, m=123,...

Vi (n) = |Q(n)—RB(n)] 1<i<Ne
= inQ (). AMI In=N+mA m=123, ..

SeVi(n)<e
A (N)=1/N, 1<i<Nen>N+A

NIAF () YiNIAF(n)

, 1<i<N
ZyNIAF
gV (n) = [gNAF () AT (n) --- gNAF ()]
GNF (n) = diaglgN"F (n) g AT (n) --- gN"AF ()]
BG™A" (ne(n) x(n)

w(n+1)=w(n)+

x"(n )G NAE(mx(n) +&

f.(n) =

f. (n-1), caso contrario.

1| I(n)|+ yN'AF(n—l), n=mN, m=12,3,...
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apenas 0s coeficientes ativos que quase atingem a convergéncia
produzem alteracdo na distribuicdo de ganho, aqui tanto a convergéncia
dos coeficientes ativos quanto dos inativos impactam os valores dos
ganhos distribuidos. Isso ocorre porque o ganho do coeficiente, seja ativo
ou inativo, é proporcional a sua magnitude e, ap6s sua convergéncia,
passa a ser igual a /N, alterando assim o ganho de todos os demais

coeficientes do filtro.

4.7.2 Andlise da Distribuicdo de Ganho do Algoritmo
NSVR-1AF-PNLMS

A principal caracteristica da politica de distribuicdo de ganho do
algoritmo IAF-PNLMS ¢, através de um processo recursivo, atribuir
ganho proporcional a magnitude dos coeficientes adaptativos (tanto para
0s ativos quanto os inativos). Assim, para simplificacdo da andlise de
distribuicéo de ganho do algoritmo NSVR-IAF-PNLMS, ¢é assumido aqui

que o fator de proporcionalidade dos coeficientes seja igual a sua
magpnitude, isto &, y*" (n) =| w/"" (n)|. Tal consideragao é razoével visto
IAF

IAF

que y;"" (n) é sempre igual a |w"" (n)| para coeficientes ativos e,

conforme o algoritmo converge, v/*F(n) tende a |w“"(n)| para

coeficientes inativos [48].
Dessa forma, analisando o algoritmo NSVR-IAF-PNLMS, as
seguintes defini¢bes sdo primeiramente estabelecidas:

i) Ganho dos coeficientes que alcangaram a vizinhanca de seus
valores otimos. Se Vi(n)<e, € assumido que o0 i-ésimo
coeficiente w;(n) tenha quase atingido a convergéncia e seu ganho
associado é dado por

-

N @NIAF (n)'

ii) Ganho dos coeficientes que ainda ndo alcangaram a vizinhanca

de seus valores 6timos. Se V,(n) >¢, € assumido que o i-ésimo
coeficiente w;(n) ndo atingiu a convergéncia e seu ganho
associado é

go ¥ ()= (4.23)

1
gneit(n) =m|wi n)|. (4.24)
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Com isso, considerando que o ganho total por iteracdo atribuido
pelo algoritmo NSVR-IAF-PNLMS aos coeficientes do filtro adaptativo
é a soma do ganho dos coeficientes que ndo convergiram com o ganho
dos que quase convergiram, tem-se que

NIAF 1 1
g = ——|w(n)] + (4.25)
ot ie(/gé-o) d(n) i;:) N @(n)

onde A, B e D séo os conjuntos de indices de posicGes definidos conforme
(4.19).

Agora, analisando (4.25), os seguintes pontos sdo destacados:

i) No inicio do processo adaptativo ndo ha coeficientes que
alcancaram a vizinhanca dos seus valores Otimos, portanto
N.(n)=0 e, consequentemente, D € um conjunto vazio. Nessa
condicdo, (4.25) gera uma distribuicdo de ganho em acordo com a
distribuicdo de ganho proposta pelo algoritmo IAF-PNLMS, isto
é, ganho proporcional a magnitude do coeficiente (sejam eles
ativos ou inativos).

ii) Conforme os coeficientes se aproximam de seus valores étimos,
V;(n) diminui e, assim que V;(n) <e, € assumido que o i-ésimo
coeficiente quase atingiu a convergéncia. Como consequéncia,
N.(n) aumenta o seu valor e D deixa de ser um conjunto vazio.
Tal fato reduz o nimero de elementos associados a primeira
parcela a direita de (4.25) elevando o nimero de coeficientes com
ganho 1/N. Em uma situacéo ideal, em regime permanente, todos
os coeficientes atingiriam a proximidade de seus valores 6timos e,
portanto, N.(nN)=N e (A+B-D)=¢, de forma que a
distribuicdo de ganho seja uniforme e o novo algoritmo se
comporta como o algoritmo NLMS.

iii) Sempre que o0 i-ésimo coeficiente alcanca a vizinhanca de seu valor
6timo, o ganho transferido a outros coeficientes é dado por

TiNIAF(n) — . |\N|(n)| - l/N . (426)
HCRIICTID O
1= 1=
J#1 J#1

onde o primeiro termo do lado direito de (4.26) corresponde ao
ganho proporcional & magnitude do i-ésimo coeficiente ¢ o
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segundo termo representa 0 ganho comum atribuido a coeficientes
gue tenham quase atingido a convergéncia. Note que a diferenca
de ganho T,;""*"(n) pode ser positiva ou negativa, dependendo se
o coeficiente é ativo ou inativo. Quando um coeficiente ativo
alcanca a proximidade de seu valor 6timo, em geral, |w (n)|>1/N
e, como resultado, ha um aumento no ganho atribuido aos demais
coeficientes. Por outro lado, quando um coeficiente inativo atinge
a vizinhanca de seu 6timo, em geral, |w(n)|<1/N e h& uma
reducdo do ganho dos outros coeficientes.

4.8 Resultados de Simulagdo do Algoritmo NSVR-IAF-PNLMS

Nesta secdo, considerando um problema de identificacdo de
sistemas, simulacBes de Monte Carlo (média de 100 realizacGes
independentes) dos algoritmos IAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS s&o
apresentadas. Para tal, cinco exemplos sdo considerados. Em todos 0s
exemplos sdo usados, tanto para o algoritmo IAF-PNLMS quanto para o
algoritmo proposto, passo de adaptacdo P=0,1, fator de ativacdo

individual inicial f;(0)=10"* e constante de regularizacéo & =107*. Para

o0 algoritmo NSVR-IAF-PNLMS, o nimero de amostras A utilizadas
para o calculo da NSVR é igual a N.

4.8.1 Exemplo 4.12

Este exemplo tem por objetivo comparar a velocidade de
convergéncia dos algoritmos IAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS para

planta esparsa. Para tal, usa-se a resposta ao impulso da planta wj , dados

de entrada branco com variancia o2 unitéria e variancia do ruido de

medicdo c\% =0,001 (SNR =30dB). Para o algoritmo

NSVR-IAF-PNLMS, o valor do limiar de convergéncia é €= 5x1072 e,
para o calculo de V,(n), o nimero de amostras de w;(n) é A=N. Além

disso, o comportamento dos coeficientes ativos e inativos e seus ganhos
correspondentes sdo também apresentados.

A Figura 4.20 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos algoritmos IAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS. Dessa figura,
observa-se que o algoritmo proposto possui velocidade de convergéncia
inicial igual ao do IAF-PNLMS, sendo que apos esse periodo 0 novo
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algoritmo atinge tanto uma velocidade de convergéncia maior quanto um
menor desalinhamento em regime permanente.

As Figuras 4.21 a 4.23 mostram a evolugdo dos valores dos
coeficientes e o comportamento de seus ganhos correspondentes. De
forma semelhante ao realizado anteriormente pelos algoritmos
NSVR-PNLMS e NSVR-IPNLMS, o algoritmo NSVR-IAF-PNLMS
reduz o ganho atribuido a coeficientes ativos apds o coeficiente alcancar
a vizinhanga de seu valor 6timo e o redistribui aos demais coeficientes
[veja Figuras 4.21(a) e 4.22(a)]. Observe que o ganho do coeficiente
intermediario atinge valor de pico superior ao do algoritmo IAF-PNLMS
antes de sua mudanca de politica de ganho [veja Figura 4.22(a)] e 0 ganho
dos coeficientes inativos [veja Figura 4.23(a)] aumenta seu valor (a
medida que os coeficientes ativos se aproximam de seus valores 6timos)
como consequéncia dessa redistribuicdo de ganhos. Note que o ganho
atribuido aos coeficientes possui maior oscilacdo do que o apresentado
pelos algoritmos NSVR-PNLMS e NSVR-IPNLMS. Essa caracterisitca
se deve ao comportamento irregular da magnitude de coeficientes
inativos, com isso, a cada iteragdo hd uma quantidade variavel de
coeficientes inativos que o algoritmo assume convergéncia e, dessa
forma, atribui o ganho 1/N, causando mudangas no ganho alocado a

todos os demais coeficientes do filtro.

)
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Figura 4.20 - Exemplo 4.12. Curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos IAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS considerando sinal de

entrada branco com variancia o2 unitaria usando A=N e £ =5x1072
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Figura 4.21 - Exemplo 4.12. Comportamento do coeficiente com maior

magnitude da resposta ao impulso w% para os algoritmos IAF-PNLMS
e NSVR-IAF-PNLMS. (a) Ganho atribuido. (b) Evolugdo do coeficiente.
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Figura 4.22 - Exemplo 4.12. Comportamento do coeficiente com
magnitude intermedidria da resposta ao impulso wj para os algoritmos

IAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS. (a) Ganho atribuido. (b) Evolucao
do coeficiente.
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Figura 4.23 - Exemplo 4.12. Comportamento de coeficientes inativos da
resposta ao impulso wj para os algoritmos IAF-PNLMS e

NSVR-IAF-PNLMS. (a), (c) e (e) Ganho atribuido. (b), (d) e (f) Evolucéo
do coeficiente.

4.8.2 Exemplo 4.13

Neste  exemplo, 0  comportamento  do  algoritmo
NSVR-IAF-PNLMS ¢ avaliado considerando a presenga de uma
perturbacéo na planta. Para tal, 0 mesmo cenario do exemplo anterior é
utilizado, contudo, no instante n=10000, o vetor de coeficientes da

planta wj é deslocado de 12 amostras para a direita.

A Figura 4.24 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos IAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS. Pode-se observar que o
algoritmo proposto supera 0 IAF-PNLMS mesmo na presenca de
perturbacOes abruptas na resposta ao impulso da planta.

4.8.3 Exemplo 4.14

Neste exemplo, a habilidade de rastreamento do algoritmo
NSVR-IAF-PNLMS ¢ avaliada. Aqui, a resposta ao impulso da planta
variante no tempo w° é a mesma do Exemplo 4.4 (obtida através de um
modelo modificado de primeira ordem de Markov), o sinal de entrada é
branco e a variancia do ruido de medicédo 05 =0,001 (SNR =30dB).

Todos os demais parametros sdo idénticos aos utilizados no
Exemplo 4.12.
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Figura 4.24 - Exemplo 4.13. Desalinhamento normalizado dos
algoritmos IAF-PNLMS e NSVR-PNLMS considerando um sinal de

entrada branco com variancia o unitéria usando A=N e §=5x10"2

Quando n=10000, o vetor de coeficientes da planta w& é deslocado de
12 amostras para a direita.

4.8.4 Exemplo 4.15

Neste exemplo, o comportamento dos algoritmos IAF-PNLMS,
EIAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS em uma condicdo de esparsidade

média é comparado. Para tal, a resposta ao impulso da planta w9
[S(wQ)=0,78] étrocadaem n=10000 para wg [S(wg)=0,42]. Aqui,
o dado de entrada é branco com variancia o2 =1 e a variancia do ruido
de medicéo é o2 =0,001 (SNR =30dB). Para o algoritmo NSVR-IAF-
PNLMS, o passo de adaptagdo é B=0,1, e=10x102 e A=N. Parao
algoritmo IAF-PNLMS séo usados B=0,1 e f;(0)=0. Para o algoritmo
EIAF-PNLMS considera-se $=0,11 e K (pardmetro de limiar desse

algoritmo) igual a 15x1072.

A Figura 4.25 mostra a habilidade de rastreamento do algoritmo
NSVR-IAF-PNLMS. Note que o desalinhamento normalizado do
algoritmo proposto, em virtude da melhor distribuicdo de ganhos dentre
os coeficientes ativos e inativos, € menor do que o alcancado pelo
algoritmo IAF-PNLMS. Assim, o novo algoritmo apresenta uma maior
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capacidade de seguir as variagdes da resposta da planta do que o algoritmo
IAF-PNLMS.
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r r r
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Iteracdes

Desalinhamento normalizado (dB)

Figura 4.25 - Exemplo 4.14. Desalinhamento normalizado do algoritmo
IAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS considerando um sinal de entrada

branco com variancia o2 unitariausando A=N e £=5x10"2. A planta
X

w® é variante no tempo inicialmente igual w com grau de esparsidade
0,78. Para n=10000, o grau de esparsidade da planta é 0,32.

A Figura 4.26 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos algoritmos IAF-PNLMS, EIAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS.
Pode-se observar que o algoritmo proposto apresenta velocidade de
convergéncia superior a dos algoritmos IAF-PNLMS e EIAF-PNLMS
tanto para planta esparsa quanto dispersa.

4.8.5 Exemplo 4.16

Neste exemplo, o desempenho do algoritmo NSVR-IAF-PNLMS
para um sinal de entrada correlacionado é apresentado. Para tal, o sinal de

entrada com média zero e variancia o2 unitéria é obtido através de um
processo AR(2) dado por (4.13) utilizando b, =0,40, b, =-0,40 e
6121 =0,77, resultando em uma dispersdo dos autovalores da matriz de
autocorrelagdo do vetor de entrada y igual a 10. O cenario utilizado aqui
é 0 mesmo do Exemplo 4.13, isto €, a resposta ao impulso da planta w},
em n=15000, € deslocada de 12 amostras para a direita. Para o algoritmo
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Figura 4.26 - Exemplo 4.15. Desalinhamento normalizado dos
algoritmos  IAF-PNLMS, EIAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS

considerando sinal de entrada branco com variancia o2 unitéria usando

A=N e £=10x10"2 A resposta ao impulso da planta wa é mudada
abruptamente em n=10000 para wg.

NSVR-IAF-PNLMS, o valor do limiar é e=5x107 e A=N. Para 0s
algoritmos IAF-PNLMS e EIAF-PNLMS, os pardmetros sdo 0s mesmos
considerados no exemplo anterior.

A Figura 4.27 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado
para os algoritmos IAF-PNLMS, EIAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS
qguando o sinal de entrada é correlacionado com yx =10. Note que o
algoritmo proposto novamente apresenta velocidade de convergéncia
superior a dos algoritmos IAF-PNLMS e EIAF-PNLMS.

4.9 Complexidade Computacional

Com respeito a carga computacional dos algoritmos propostos, a
computagdo de (3.12)-(3.14) realizada para determinar V;(n) e sua
comparagdo com o limiar ¢ séo as principais razdes para 0 aumento da
complexidade computacional. Como consequéncia, as seguintes
operacgOes adicionais sdo requeridas a cada A iteragbes: N(A-1)
adicdes, N divisdes e 2N comparacOes. A Tabela 4.6 mostra uma
comparacao entre os algoritmos PNLMS e NSVR-PNLMS, IPNLMS e
NSVR-IPNLMS e IAF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS. Destaca-se aqui
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Figura 4.27 - Exemplo 4.16. Desalinhamento normalizado para os
algoritmos  IAF-PNLMS, EAIF-PNLMS e NSVR-IAF-PNLMS

considerando sinal de entrada correlacionado com variancia o2 unitaria

e x=10 usando A=N e £=1x10". A planta w é deslocada de 12
amostras para a direita em n=215000.

gue as divisdes em (2.5) ndo foram consideradas em todos os algoritmos
avaliados (veja Tabela 4.6). Tal resultado é obtido pela multiplicacdo
tanto do numerador quanto do denominador de (2.1) por (2.6). Dessa
forma, N divisGes sdo trocadas por uma multiplicag&o.

Tabela 4.6
COMPARAGAO DA COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL
PARA A=N
Algoritmo Multipli- AdigBes | Divisdes Compara-
cacoes cOes
PNLMS 5N +3 AN -1 1 2N
NSVR-PNLMS 5N +3 5N -2 2 2N +2
IPNLMS 6N +4 5N 1 0
NSVR-IPNLMS 6N +3 7N -1 2 3
IAF-PNLMS 5N +3 AN 1 N
NSVR-IAF-PNLMS | 5N +3 5N -1 2 N +2
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4.9.1 Reducéo da Complexidade Computacional

A nova politica de distribuicdo de ganho proporcional reduz o
ganho de coeficientes que alcangaram a vizinhanca de seus valores 6timos
mantendo um ganho minimo de manutencéo. Contudo, para 0s casos no
gual esse ganho minimo de manutencdo é igual ou muito préximo ao
ganho ja atribuido aos coeficientes inativos, a mudanga da politica de
ganho desses coeficientes (devido a avaliacdo de convergéncia) causa
nenhum ou muito pouco efeito no comportamento global do algoritmo,
visto que o ganho transferido aos demais coeficientes é zero ou préximo
de zero. Dessa forma, ndo ha necessidade de computar V;(n) para

coeficientes inativos assim como alterar a sua distribuicdo de ganho
durante o processo adaptativo. Nesse contexto, a nova politica de
distribuicdo de ganho pode ser aplicada tanto a todos os coeficientes do
filtro quanto somente aos coeficientes ativos, sem que isso represente
perda no desempenho do algoritmo. Com respeito a reducdo de
complexidade computacional para os casos no qual a novo distribuicdo
de ganho seja aplicada apenas a coeficientes ativos, tal estratégia
acrescenta N comparag0es e reduz as operacdes de calculo da NSVR para
N.iivos (A—1) adicdes, Nos divisdes e (N +2Ngi,0s) COmparagoes a
cada A iteracBes. O acréscimo de N comparacdes é decorrente da
avaliacdo da magnitude do coeficiente durante o processo adaptativo a
fim de classificd-lo como ativo ou inativo e, com isso, selecionar os
coeficientes nos quais a nova politica de ganho sera aplicada. Dessa
forma, para plantas com respostas ao impulso esparsas, a complexidade
computacional associada a avaliacdo de convergéncia dos coeficientes é
substancialmente diminuida, visto que o nimero de coeficientes ativos &
bem menor do que o nimero total de coeficientes.

Levando em conta os algoritmos propostos, note que a reducéo de
complexidade pode ser considerada nos algoritmos NSVR-PNLMS e
NSVR-IPNLMS (veja Secbes 4.3.2 e 4.5.2), visto que a transferéncia de
ganho dos coeficientes inativos a outros coeficientes devido a mudanca
de politica de ganho é zero ou muito pequena. Por outro lado, tal
consideragdo ndo se aplica ao algoritmo NSVR-IAF-PNLMS, uma vez
gue o ganho atribuido aos coeficientes inativos (proporcional a sua
magnitude) pode ser bem diferente de /N (veja Secdo 4.7.2). Para

verificar o comportamento dos algoritmos cuja estratégia de reducéo de
complexidade computacional é utilizada, simulagcdes de MC (média de
100 realizagdes independentes) sdo realizadas considerando dois casos,
isto é, o primeiro em que a nova politica é aplicada a todos os coeficientes
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do filtro adaptativo e, 0 segundo, somente a ativos. Para a realizacdo
dessas simulagdes considera-se a resposta ao impulso da planta w3,

dados de entrada branco com variancia ci =1, variancia do ruido de
medicédo 0520,0001 (SNR =40dB), passo de adaptacdo B=0,1,

A=N e valor de limiar ¢ =1x1072

A Figura 4.28 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo NSVR-PNLMS considerando a aplicacdo da nova politica de
distribuicdo de ganho a todos os coeficientes do filtro adaptativo, assim
como somente a coeficientes ativos. Pode-se observar que ndo ha
qualquer mudancga no comportamento do algoritmo NSVR-PNLMS visto
gue o ganho atribuido a coeficientes que j& atingiram a vizinhanca de seus

valores 6timos é y©. (n), isto é, o mesmo j4 atribuido aos coeficientes

inativos e, consequentemente, sem alteracdo de ganho alocado a outros
coeficientes.

A Figura 4.29 mostra as curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo NSVR- IPNLMS utilizando a nova politica seja a todos os
coeficientes do filtro adaptativo ou somente aos coeficientes ativos. Aqui,

sdo considerados ativos os coeficientes cuja magnitude |w; (n)| € maior
do que |wy, |/2100. Observe que o comportamento do algoritmo

NSVR-IPNLMS praticamente ndo se altera com a reducdo de ganho
aplicada apenas a coeficientes ativos. Isso se deve ao fato de que, para
coeficientes inativos, a parcela comum do ganho (parcela nao
proporcional) é em geral bem maior do que a parcela proporcional; como
resultado, a distribuicdo de ganho a outros coeficientes que ainda néo
convergiram é muito pequena e pode ser negligenciada.

A Figura 4.30 compara as curvas de desalinhamento normalizado
do algoritmo NSVR-IAF-PNLMS considerando a distribuicdo de ganho
proposta aplicada tanto a todos os coeficientes do filtro adaptativo quanto
somente a coeficientes ativos. Em contraste com os algoritmos
NSVR-PNLMS e NSVR-IPNLMS, o NSVR-IAF-PNLMS tem seu
desempenho prejudicado quando a nova distribuicdo de ganho é aplicada
somente a coeficientes ativos. Tal comportamento € devido ao fato de que
sem a mudanca do ganho de coeficientes inativos que alcancaram a

vizinhanca de seus valores 6timos para 1/N, o ganho alocado a esses

coeficientes permanece proporcional a |w; (n)| durante todo o processo
adaptativo; com isso, o algoritmo NSVR-IAF-PNLMS néo apresentara
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uma distribuicdo uniforme em regime permante, o que afeta
negativamente o desempenho do algoritmo como pode ser observado na
Figura 4.30.
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Figura 4.28 — Curvas de desalinhamento normalizado do algoritmo
NSVR-PNLMS considerando a nova politica de distribuicdo de ganho
aplicada tanto a todos os coeficientes do filtro adaptativo quanto somente
a coeficientes ativos.
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Figura 4.29 - Curvas de desalinhamento normalizado do algoritmo
NSVR-IPNLMS considerando a nova politica de distribuicdo de ganho
aplicada tanto a todos os coeficientes do filtro adaptativo quanto somente
a coeficientes ativos.
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Figura 4.30 - Curvas de desalinhamento normalizado do algoritmo
NSVR-IAF-PNLMS considerando a nova politica de distribuicdo de
ganho aplicada tanto a todos os coeficientes do filtro adaptativo quanto
somente a coeficientes ativos.

4.10 Discussdes Sobre a Nova Politica de Ganho Proporcional

Aqui, baseado nos resultados de simula¢des anteriores, algumas
consideragdes sdo levantadas sobre o limiar de convergéncia ¢ e o
nimero de amostras A usados nos algoritmos NSVR-PNLMS,
NSVR-IPNLMS e NSVR-IAF-PNLMS. Além disso, uma breve
discussdo sobre aspectos filosoficos da nova abordagem é apresentada.

A. Parémetro de Limiar ¢

Este parametro é usado como um indicador de convergéncia do
coeficiente adaptativo e define o ponto no qual o algoritmo muda a
politica de ganho do coeficiente, tendo um importante papel no
desempenho dos algoritmos propostos. A determinacdo do valor do limiar
depende das caracteristicas da planta, do sinal de entrada, assim como da
poténcia do ruido de medicdo presente no sistema. Na prética, a escolha
de ¢ deve ser realizada de forma a garantir que o ganho dos coeficientes
mais significativos mude durante o processo adaptativo sempre que esses
coeficientes alcangarem a vizinhanga de seus valores 6timos. Por outro
lado, valores de & que mudam a politica de ganho de coeficientes que
ainda ndo atingiram as proximidades de seus valores 6timos prejudicam
0 desempenho do algoritmo. No entanto, salienta-se que a escolha do
valor de & ndo é critica visto que tal valor pode ser escolhido dentro de
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uma faixa de valores, de acordo com o cendrio de aplicagdo, para uma
adequada operacdo do algoritmo conforme mostrado no Exemplo 4.1.

B. NUmero de Amostras A

A variavel A define o nimero de amostras de w; (n) usada para

computar a NSVR para os algoritmos propostos. O valor de A deve ser
escolhido de tal forma que se “capture” o comportamento da
convergéncia individual do coeficiente durante o processo adaptativo.
Note que grandes valores de A implicam uma super filtragem da
magnitude do coeficiente, resultando em perda de importante informagéo
sobre o comportamento da convergéncia do coeficiente. Por outro lado,
pequenos valores de A conduzem a uma sub filtragem da magnitude do
coeficiente originando forte flutuacdo em V,(n), o que impede a

avaliacdo correta do processo de convergéncia. Assim, destaca-se aqui
gue ha um compromisso na escolha do valor de A para realizar uma
mudanca adequada da politica de distribuicdo de ganho. Simulagdes
numéricas tém mostrado que A iguala N/4, N/2 e N resultam em um

adequado desempenho do algoritmo (veja Exemplo 4.1).

C. Filosofia da Politica de Ganho Proporcional Proposta

Em contraste com os demais algoritmos da classe proporcional que
utilizam uma politica de distribui¢do de ganho global, a nova abordagem
usa uma politica individual e independente dos demais coeficientes do
filtro adaptativo. Além disso, note que misturar ou trocar a politica de
ganho do algoritmo é uma pratica comum em algoritmos do tipo
proporcional. Por exemplo, o algoritmo IPNLMS mistura ganho
proporcional e ndo proporcional visando melhorar as caracteristicas de
convergéncia para uma larga faixa de esparsidade da planta. O algoritmo
EIAF-PNLMS usa uma versdo suavizada do erro instantaneo quadratico

e?(n) como uma medida de proximidade do regime permanente e, com

isso, muda sua politica de distribuicdo de ganho para uniforme. Os
algoritmos water-filling, water-filling colorido (CWF) e PDQMC
combinam o ganho proporcional com um ganho uniforme usando uma
regra especifica de mistura para obter a distribuicdo de ganho do
algoritmo. Contudo, todos esses algoritmos misturam ou trocam a politica
de ganho para todos os coeficientes do filtro adaptativo ao mesmo tempo,
ao passo que a abordagem proposta usa uma avaliacdo da convergéncia
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do coeficiente para definir uma politica de ganho que pode ser trocada a
qualquer instante durante o processo adaptativo independentemente da
politica dos demais coeficientes.

4,11 Conclusdes

Neste capitulo, uma nova politica de distribuicdo de ganho para
algoritmos tipo proporcional baseada na taxa de variagdo da magnitude
dos coeficientes foi discutida. A nova estratégia reduz o ganho alocado a
coeficientes ativos que ja alcangaram a vizinhanca de seus valores 6timos,
isto €, que quase atingiram a convergéncia, e o redistribui dentre os
coeficientes que ainda ndo convergiram. Para tal, a taxa de variacdo
suavizada e normalizada (NSVR) da magnitude dos coeficientes é
utilizada como uma métrica de avaliacdo individual de convergéncia.
Dessa forma, considerando a politica de ganho proposta, trés versdes dos
algoritmos  PNLMS, IPNLMS e IAF-PNLMS, denominadas
respectivamente NSVR-PNLMS, NSVR-IPNLMS e
NSVR-IAF-PNLMS, foram introduzidas. Os novos algoritmos
apresentam uma melhor distribuicdo de ganho do que os algoritmos
originais, resultando em melhores caracteristicas de convergéncia. Para
diferentes cenarios de operacdo, resultados de simulagcdes numéricas
atestaram a eficécia da politica de distribuicdo de ganho proposta.
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CAPITULO 5

ALGORITMO PROPORCIONAL AO DESVIO QUADRATICO
MEDIO DOS COEFICIENTES BASEADO NA
AUTOCORRELACAO DO ERRO

5.1 Introducgéo

O algoritmo water-filling, obtido a partir da minimizagdo do erro
quadratico médio a cada iteracdo para sinal de entrada branco, apresenta
uma elevada carga computacional conforme mostrado na Secéo 2.9. Para
contornar tal problema, o algoritmo proporcional ao desvio quadratico
médio dos coeficientes (PDQMC) é introduzido em [33]. Em contraste
com outros algoritmos da classe proporcional que usam a magnitude dos
coeficientes para computar seus ganhos, 0 PDQMC usa uma estimativa

do desvio quadratico médio dos coeficientes E[z?(n)] combinado com o

ganho unitario. Essa combinacdo é realizada através de uma regra
proposta pelos autores, denominada combinacdo de ganho convexa
adaptativa [33], [69]. Tal regra é utilizada para se obter o0 mesmo nivel de
desalinhamento do algoritmo NLMS em regime permanente. Como se
pode ver na Tabela 2.7, a matriz diagonal de distribuicdo de ganho G(n)

do algoritmo PDQMC é formada pelos elementos g, (n), os quais sdo
calculados como

9, (N =[-c(M]g;(n)+¢(nl, i=12..,N (5.1)
com
2
9i (n) — n {':\IE[Zi (n)]est} (52)
= > {Elz; (MY’
N <
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2
¢(n) =min|1, @Oy

. (5.3)

2
2 2
o3 > {Elz; (Mg} +07
j=1
onde ®>0 € um parametro que deve ser ajustado para uma operacao
adequada do algoritmo, e o2 e o2 sdo as variancias do sinal de entrada e

do ruido de medicéo, respectivamente.
Observe que a mistura dos ganhos em (5.1) é controlada pelo
pardmetro ¢(n) dado em (5.3) tal que a politica de distribuicdo de ganho

se torne uniforme em regime permanente. A migracdo do ganho
proporcional a E[zi2 (n)] para o ganho uniforme é realizada devido ao fato

gue a estimativa do desvio quadratico médio dos coeficientes E[ziz(n)]est
[obtida a partir do sinal de erro] se degrada a medida que o regime
permanente se aproxima. Tal degradagdo na estimativa de E[ziz(n)]
prejudica o desempenho do algoritmo PDQMC e ocorre porque, a medida
que w(n) - w°, o ruido de medicgo se torna predominante no sinal de
erro. Contudo, para realizar o calculo de ¢(n) é necessario conhecer o

valor da variancia do ruido de medicéo 03 presente no sistema, o qual

geralmente ndo est4 prontamente disponivel em aplica¢des praticas. Com
isso, uma estimativa dessa variancia se faz indispensavel.
Assim, visando reduzir a dependéncia do conhecimento da

variancia do ruido de medicéao 03, uma nova estratégia para migrar do

ganho proporcional a E[ziz(n)] para 0 ganho unitario é proposta. Tal

estratégia é baseada na avaliacdo da autocorrelacdo do sinal de erro entre
amostras adjacentes.

5.2 Impacto da Estimativa da Variancia do Ruido de Medicéo e do
Parametro o sobre o Comportamento do Algoritmo PDQMC

Como mostrado em [33], o algoritmo PDQMC tem melhor
desempenho do que os algoritmos PNLMS e NLMS para sinal de entrada
branco. Entretanto, a determinagdo de ¢(n) requer o conhecimento ou
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estimativa da variancia do ruido de medicdo 05, 0 que representa uma

desvantagem em relacdo aos demais algoritmos.

Outro ponto a ser considerado é a sensibilidade do algoritmo
PDQMC com respeito a erros de estimativa da varidncia do ruido de
medicdo. Para verificar tal questdo, simulagcdes de MC (média de 100
realizagdes independentes) sdo realizadas considerando um problema de
identificacdo de sistemas e passo de adaptacdo B=0,1. Para isso, a

resposta ao impulso da planta w% [S(w3) =0,78] é considerada.

A Figura 5.1 ilustra a relagdo entre o parametro ® e o efeito do
erro de estimativa da variancia do ruido de medi¢&o no comportamento

do algoritmo PDQMC considerando um sinal de entrada branco com

variancia o2 unitéria e variancia do ruido de medicdo c2=17 dB. Para

tal, curvas de desalinhamento normalizado sdo mostradas para dois
valores distintos de ® considerando uma estimativa exata e uma

imprecisa de 03. Em relacdo a estimativa imprecisa de 03, o valor

estimado utilizado no algoritmo PDQMC é de 20dB, isto é, uma
diferenca de +3dB. Pode-se observar que =2 resulta em maior
velocidade de convergéncia do que w=>5, contudo w=2 apresenta pior
desempenho do que =5 considerando 0 mesmo erro na estimativa da

variancia do ruido de medigdo o2. Em outras palavras, reduzir o

pardmetro ® aumenta a velocidade de convergéncia do algoritmo

PDQMC, mas o deixa mais sensfvel a erros de estimagéo de oZ. Portanto,

existe um compromisso entre velocidade de convergéncia e sensibilidade
a erros de estimativa da variancia do ruido de medicdo. Salienta-se que,
conforme mostrado a seguir, valores de ® menores do que 2 ndo sao
aconselhaveis neste caso, pois podem ndo garantir que ¢(n) sejaigual al

em regime permanente, conduzindo a um maior desalinhamento em
regime permanente se comparado com outros algoritmos, tais como
NLMS e PNLMS.

Note que o pardmetro » tem um importante papel no desempenho
do algoritmo PDQMC, sendo que a definicdo do valor de tal pardmetro
ndo é uma tarefa trivial, visto que » depende da precisdo da estimativa
da variancia do ruido de medicdo, das caracteristicas da resposta ao
impulso da planta, do tipo de sinal de entrada aplicado ao sistema, dentre
outros. Para avaliar esse ponto, simulagdes de MC (média de 100
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realizagBes independentes) sdo realizadas para trés valores distintos de o
considerando 0 mesmo cendrio da Figura 5.1, porém agora a estimativa
da variancia do ruido de medigdo é perfeita, isto &, 63 = 03. A Figura 5.2
mostra as curvas de desalinhamento normalizado do algoritmo PDQMC
para os trés valores de o utilizados. Observe que w=1 resulta em
desalinhamento em regime permanente muito acima dos outros dois
valores de ® avaliados. Para w=3, a reducdo de velocidade de
convergéncia é evidente. Com isso, 0 melhor ajuste deste parametro, para
esse cenario, € m=2. Contudo, qualquer alteragdo do sistema no qual o
algoritmo esta inserido, um novo ajuste desse parametro é necessario.

Assim, a necessidade de conhecimento da variancia do ruido de
medicdo, sensibilidade do algoritmo com respeito a erros de estimativa
desta variancia e, por fim, dificuldade de ajuste do parametro o,
prejudicam o uso do algoritmo PDQMC em aplicagdes praticas. Na
préxima sec¢do, uma nova abordagem para contornar tais desvantagens é
proposta.

o = 2, estimativa exata

® = 2, estimativa imprecisa
— o = 5, estimativa exata
---- o = 5, estimativa imprecisa

-10
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-30 r r r r
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Desalinhamento normalizado (dB)

Figura 5.1 - Curvas de desalinhamento normalizado do algoritmo
PDQMC considerando um sinal de entrada branco com variancia 2 =1

e variancia do ruido de medigdo c2=17 dB.
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Figura 5.2 — Curvas de desalinhamento normalizado do algoritmo
PDQMC considerando trés valores do parametro o para sinal de entrada

branco com variancia o2 =1 e variancia do ruido de medigéo 2=17 dB.

A estimativa da variancia do ruido de medicéo 05 é perfeita, isto é,

"2 _ 2
Gy =oy.

5.3 Abordagem Proposta

Para estimar o desvio quadratico médio dos coeficientes E[z?(n)]
0 algoritmo PDQMC (veja Tabela 2.7) utiliza o sinal de erro obtido por
e(n) =d(n)—w' (N)x(n) +v(n) (5.4)
com sinal desejado d(n) dado por

d(n) =x" (n)w°. (5.5)
Substituindo (5.5) em (5.4), o sinal de erro pode ser reescrito como
e(n) =x" (N)[w® —w(n)]+v(n). (5.6)

Note que o sinal de erro é formado por uma parcela do erro devido
ao processo adaptativo relacionada diretamente com o desvio dos
coeficientes [primeira parcela & direita em (5.6)] e pelo ruido de medicéo
[segunda parcela a direita em (5.6)]. Contudo, assumindo convergéncia,
conforme a adaptacdo do filtro evolui e w(n) - w°, ha uma reducdo da

parcela do erro vinculada ao desvio dos coeficientes. Assim, o sinal de
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erro tende a ser predominantemente formado pelo ruido de medicédo
impedindo uma estimativa razoavel de E[ziz(n)]. Dessa forma, a medida
gue o regime permanente se aproxima, a mudanca do ganho proporcional
a E[zi2 (n)] para o ganho uniforme se faz necessaria. No caso do algoritmo

PDQMPC, a estratégia usada para realizar a mudanca de ganho durante o
processo adaptativo é dependente do conhecimento do valor da variancia

do ruido de medigdo o2 presente no sistema [veja (5.1)-(5.3)], 0 que

obriga uma estimagéo de 2. Assim, visando eliminar as dificuldades na

utilizacdo pratica do algoritmo PDQMC, causadas pela dependéncia do
conhecimento da variancia do ruido de medicdo presente no sistema, um
novo algoritmo é aqui proposto.

5.3.1 Autocorrelacdo do Erro

Considerando o desvio dos coeficientes z(n) =w® —w(n), (5.6)
pode ser reescrita como

e(n) =x" (n)z(n) +v(n). (5.7)

com v(n) sendo um ruido de medicdo independente e identicamente

distribuido (i.i.d.) de média zero e descorrelacionado com qualquer outro
sinal no sistema. Agora, definindo c(n) como uma versao suavizada da

autocorrelagdo entre amostras adjacentes do sinal de erro e(n) e e(n—1)
[70], obtém-se

c(n) =yc(n-1) + @ -y)e(n)e(n—1) (5.8)
onde 0<y<1 denota um pardmetro de suavizagéo.

Assumindo convergéncia, isto é, w(k) —w?®, e(n) tende ao ruido
de medicdo v(n) [veja (5.6)] e, portanto, c(n) tende para zero. Assim,
considerando o comportamento de e(n) e ¢(n), uma nova estratégia para

migrar do ganho proporcional para o ganho unitario a medida que o
regime permanente se aproxima é mostrada a seguir.

5.3.2 Algoritmo Proposto

Em contraste com o algoritmo PDQMC, que faz uma migragéo
gradual do ganho proporcional a E[ziz(n)], a nova abordagem realiza
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uma migracdo abrupta dos ganhos. Essa migracdo abrupta de ganho,
realizada através da avaliagcdo da autocorrelagdo do sinal de erro, nédo
necessita do conhecimento da varincia do ruido de medigdo. Para tal,
uma nova estratégia para determinar o instante n no qual o algoritmo deve
migrar do ganho proporcional ao desvio quadratico médio para o ganho
uniforme é discutida. A nova estratégia utiliza uma versdo normalizada e
suavizada da autocorrelagdo quadratica do erro dada por

() = ym(n -1+ @—y) S (5.9)
o)
com
g(n) = 7a(n —1) + (1—7)e(n) (5.10)

onde g(n) é uma versdo suavizada do erro quadratico e c(n) é obtida de
(5.8). Entdo, comparando m(n) com um valor de limiar predefinido
0<T, <1, é estabelecida uma condi¢do de mudanca de ganho dada por

m(n) <T,. (5.11)

Dessa forma, sempre que tal condicdo ocorrer em N iteragdes
consecutivas, um ganho unitario é atribuido a todos os coeficientes. Esse
periodo de aprendizado N evita uma troca prematura da politica de ganho
devido a flutuagbes de m(n). Uma vez que o ganho é modificado, o
retorno para o ganho proporcional a E[ziz(n)] ocorre se, e somente se,
m(n) >T,;, assumindo aqui T,; >T,,. Note que T,; € usado para criar
uma simples histerese evitando, assim, que pequenas flutuaces de m(n)
levem o algoritmo inapropriadamente a atribuir ganhos proporcionais a
2

E[z7 (n)].

Para melhor compreensdo da operacdo do algoritmo proposto, uma
breve discussdo do comportamento de (5.9) e sua inter-relagdo com os

limiares T,, e T;, os quais definem a politica de ganho durante o
processo adaptativo, € apresentada a seguir. Em geral, no inicio da
convergéncia, e(n) € correlacionado com e(n—1); entdo, de (5.8) e
(5.10), nota-se que c*(n)=q?(n) e, portanto, c?(n)/q?(n)=1,
resultando em m(n) >T,,. Para essa condicéo, os ganhos do algoritmo séo

proporcionais a E[z|2(n)]. Conforme o regime permanente se aproxima,
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isto &, w(n) > w°, verifica-se, a partir de (5.6), que e(n) tende para
v(n), forcando c(n) e, consequentemente, m(n) a tenderem para zero.
Quando m(n) <T,,, a politica de ganho do algoritmo é alterada para uma

distribuicdo uniforme, isto é, 1 para todos os coeficientes. Agora, se uma
perturbacdo ocorre fazendo a autocorrelagdo do erro c(n) aumentar,

como consequéncia, m(n) também aumenta. Assim que m(n)>T,;, 0

algoritmo volta a atribuir ganhos proporcionais a E[ziz(n)], seguindo o

processo.

Note que a filosofia do algoritmo proposto para realizar a mudanca
de ganho é conceitualmente diferente da usada pelo PDQMC. Observe
que o PDQMC usa uma mistura gradual (combinagdo convexa
adaptativa) baseada na variancia do erro de medicdo, ao passo que o
algoritmo proposto considera uma politica de distribuicdo de ganho
(mudanca abrupta) baseada em uma versdo suavizada e normalizada da
autocorrelagdo entre amostras adjacentes do sinal de erro. Além disso,
como a nova estratégia ndo usa qualquer informacao da variancia do ruido
de medicdo, o algoritmo proposto pode ser aplicado em ambientes no qual
tal variancia seja desconhecida, pobremente estimada ou mesmo em casos
de ruido de medicdo néo estacionario.

5.3.3 Influéncia da Variancia do Ruido de Medic&o sobre m(n)

A varidvel m(n) desempenha um papel fundamental na operacdo
do algoritmo proposto, visto que a mudanca da distribuicdo de ganho é
realizada pela comparagéo de m(n) como limiar T,, [veja (5.11)]. Assim,
0 impacto do ruido de medicao presente no sistema sobre a variavel m(n)
¢ aqui discutido. Tal discussdo visa mostrar que 0 comportamento
de m(n) sofre muito pouca influéncia do valor da variancia do ruido de

medicdo 05. Levando em conta que m(n) é uma versao suavizada de

c?(n)/g?(n) [veja (5.9)], a analise do impacto de o2 sobre m(n) é

realizada considerando apenas a expressao de E[cz(n)/ g(n)]. Entdo,

conforme mostrado no Apéndice I, o valor esperado da autocorrelacéo
quadrética do sinal de erro normalizada é dado por [71]
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2
E{ ¢ Z(n)} =~
q°(n)
n-1
> Y {r[RK(n —i—1) + RK()])}+ -
= (5.12)

fyZi Br[RK(N—i)]+ -
i=0

n-1 n-2
Sy HIRLKS (n—i+ D]+ D v MR K, (n— )]

i=1 i=0
n-1n-1 .
D I RK(n—i) + RK(n - j)]
i=0 j=0
1#]

com R=E[x(n)x' (n)], R, =EX(n)x"(n-2)], K(n)=E[z(n)z" (n)],
e K,(n)=E[z(n)z" (n-2)].
Note de (5.12) a independéncia de E[cz(n)/qz(n)] com respeito

a 53. Esse resultado é obtido assumindo algumas aproximagdes; de fato,

uma pequena dependéncia de 03 existe, a qual na préatica pode ser

negligenciada; como consequéncia, a variavel m(n) é fracamente
dependente da variancia do ruido de medicéo. Visto que T, e T,; séo
utilizados juntamente com m(n) para definir o ponto no qual a politica
de distribuicdo de ganho deve ser alterada, o conhecimento a priori da
variancia do ruido de medicédo 03 ndo é essencial para a determinagédo

dos valores de limiar Ty, e Tj;.

5.3.4 Complexidade Computacional

Em relagdo a carga computacional, a Tabela 5.1 mostra que o
algoritmo proposto requer aproximadamente N adigdes e N
multiplicagdes a menos, e duas compara¢des a mais do que o PDQMC.
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Tabela 5.1 - COMPARACAO DE COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

Algoritmo | Multiplicacbes | Adi¢bes | Divisdes | Comparacdes
PDQMC 8N +2 6N +1 2 1
Proposto 7N +8 5N +6 2 3

5.4 Distribui¢do de ganho e Escolha dos Valores de Ti, € Thi do
Algoritmo Proposto

A distribuicdo de ganho do algoritmo PDQMC é resultante da
mistura do ganho proporcional a E[ziz(n)] com o ganho unitario. O novo
algoritmo, em contraste com o PDQMC, leva a uma distribuicdo
proporcional a E[ziz(n)] ou uniforme. A definicdo de qual é a politica de
ganho utilizada depende da inter-relacdo de m(n) com T, e T,;. A Figura
5.3 ilustra como essa mudanca de ganhos no novo algoritmo é efetuada.

0 g (M) -0 gi(m= L)
i N NN
gol \, ~XeEdon Sy
i N
= 60 Ponto de mudanca
T gl >
Ty \\/ /
0 a0 ‘ ‘
0 4 8 12 16 20
[teracoes

Figura 5.3 - Principio da distribuicdo de ganho do novo algoritmo
resultante da inter-relagdo de m(n) com T, e Tj,;.

Assumindo aqui ruido de medicéo ndo correlacionado, a variavel
m(n) tende a um valor muito pequeno a medida que o regime permanente
se aproxima e, devido & normalizacéo por g?(n), tal variavel sofre muito
pouca influéncia do ruido de medicdo presente no sistema. Como
consequéncia, levando em conta que os limiares T,, e T,; sdo usados
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juntamente com a varidvel m(n) para definir a politica de ganho, a
escolha do valor dos limiares torna-se fracamente dependente da
variancia do ruido de medicdo. Dessa forma, o limiar T,, pode ser
escolhido dentro de uma faixa de valores sem praticamente afetar o
desempenho do algoritmo (veja Exemplo 5.1). Em relacdo a escolha de
T,i, 0 qual evita que pequenas flutuagdes em m(n) possam afetar o
comportamento do algoritmo, a regra basica € selecionar esse limiar como
4T, =Ty > 2T,

5.5 Resultados de Simulagéo

Nesta secdo, considerando um problema de identificacdo de
sistemas, simula¢Ges de MC (média de 100 realizagdes independentes)
dos algoritmos PDQMC e proposto sdo realizadas. Os objetivos dessas
simulagfes sdo 0s seguintes:

i) Avaliar o impacto do valor dos limiares T, e T,; no algoritmo

proposto.

ii) Comparar os algoritmos em termos de velocidade de convergéncia,
resposta a perturbagdes na planta e habilidade de rastreamento.

iii) Comparar o comportamento dos algoritmos com plantas de alta e
média esparsidades.

iv) Auvaliar a robustez do novo algoritmo frente a diferentes valores da
variancia do ruido de medicéo.

v) Avaliar o desempenho do algoritmo proposto considerando
ambientes com ruido de medic¢do ndo estacionario.

Para isso, seis exemplos séo apresentados. Em todos os exemplos
sdo considerados passo de adaptacdo 3 =0,1 e constante de regularizacao

£=10"* O fator de suavizac&o para o algoritmo PDQMC é o =0,99 e,
para o algoritmo proposto, y=0,99.

5.5.1 Exemplo 5.1

Neste exemplo, o comportamento do algoritmo proposto é
avaliado com vistas aos limiares T,; e T,,, considerando dois valores de
SNR: 10 e 40 dB. Para tal, um sinal de entrada branco com variancia
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o2 =1 é usado. A Figura 5.4 mostra as curvas de desalinhamento
normalizado para T,; = 3,5x1072 e dois valores de T,,, isto é, 1,2x 107
e 0,6x1072 A Figura 5.5 descreve o desalinhamento normalizado
usando agora T, igual a 3x102 e 4,5x107%, considerando
To = 0,9x1072. Ambas simulages iniciam com resposta ao impulso de

planta wj e, na iteragdo n=5000 uma mudanga para wg oOcorre.
Observe que uma faixa tipica para os limiares, considerando 10 e 40 dB
de SNR, sd0 0,6x1072<T,<1,2x1072 e 3x102 <T, <4,5x1072
Note que a selecéo dos limiares T,; e T,, ndo € um ponto critico visto que

eles podem ser escolhidos dentro de uma faixa de valores sem
praticamente alterar o comportamento do algoritmo, independente tanto
do nivel do ruido de medig&o quanto do grau de esparsidade da planta.

5.5.2 Exemplo 5.2

Este exemplo compara o comportamento entre o algoritmo
PDQMC e o algoritmo proposto considerando distintos valores de SNR

usando a planta w4 O sinal de entrada é branco com variancia 2 =1 e

os limares Ty, e T,; séo, respectivamente, 1,2><10‘2 e 3,5><10‘2. Para
0 algoritmo PDQMC, o pardmetro ¢(n) é computado por (5.3) usando

o =2 para obter a melhor velocidade de convergéncia (veja Figura 5.1).
A Figura 5.6 mostra as curvas de desalinhamento normalizado dos dois

algoritmos para SNR igual a 10 e 40 dB, considerando aqui que a

estimativa da variancia do ruido de medicgéo 05 é perfeita, isto é,

62 =c2. As Figuras 5.7 e 5.8 ilustram as curvas de desalinhamento

levando em conta estimativas imprecisas da variancia do ruido de
medicdo para o algoritmo PDQMC, considerando casos de variancia
subestimadas e superestimadas, respectivamente. Dessas figuras, pode-se
observar que, além de ndo requerer uma estimacéo do ruido de medicédo
presente no sistema, o algoritmo proposto apresenta velocidade de
convergéncia ligeiramente superior & exibida pelo PDQMC quando a
estimativa da variancia do ruido de medicdo é perfeita; por outro lado,
para casos de estimativas imperfeitas, o algoritmo proposto possui
caracteristicas de convergéncia muito superiores ao do PDQMC.
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Figura 5.4 - Exemplo 5.1. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo proposto usando T,, igual a 1,2x1072 (linha cinza) e

0,6x1072 (linha tracejada) com T,; =3,5x107. A resposta ao impulso

da planta w9 é trocada para wg em n=5000. (a) SNR =10dB.
(b) SNR =40 dB.
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Figura 5.5 - Exemplo 5.2. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo proposto usando T,; igual a 3x107 (linhacinza) e 4,5x1072
(linha tracejada) com T, =0,9x107%. A resposta ao impulso da planta &

chaveada de w) para wj em n=5000. (a) SNR=10dB.
(b) SNR =40 dB.
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Figura 5.6 - Exemplo 5.2. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo PDQMC e do algoritmo proposto considerando sinal de entrada

branco com variancia o2 =1 e uma planta esparsa. Para o algoritmo

ruido de medicdo usada é exata.
(@) SNR =10dB. (b) SNR =40dB.

PDQMC,

a estimativa do
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Figura 5.7 - Exemplo 5.2. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo PDQMC e do algoritmo proposto considerando casos de
subestimacdo da variancia do ruido de medicdo. (a) SNR =10dB.

(b) SNR =40dB.
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Figura 5.8 - Exemplo 5.2. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo PDQMC e do algoritmo proposto, considerando casos de
superestimacdo da variancia do ruido de medicdo. (a) SNR =10dB.

(b) SNR =40 dB.
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5.5.3 Exemplo 5.3

Neste exemplo, o comportamento do algoritmo proposto
considerando uma planta com média esparsidade (wg) e dados de

entrada branco com variancia 2 =1 é avaliado. Do mesmo modo, dois
niveis de variancia do ruido de medicédo sdo utilizados, isto &, 03 =01

(SNR =10dB) e 62 =0,0001 (SNR =40dB). Os limiares T,, e T; sdo
0s mesmos utilizados no exemplo anterior. Para o algoritmo PDQMC,

®=2 e a estimativa da variancia do ruido de medigdo o é novamente

perfeita, isto é, 62 = 2.

A Figura 5.9 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado entre
0 algoritmo PDQMC e o algoritmo proposto. Observa-se que o algoritmo
proposto novamente supera 0 PDQMC independentemente da poténcia
do ruido de medicéo e da menor esparsidade da planta.

5.5.4 Exemplo 5.4

Neste exemplo, a habilidade de rastreamento do algoritmo
proposto € verificada. Para tal, considerando dados de entrada branco com

variancia ci =1, aresposta ao impulso wg é deslocada de 12 amostras
para a direita no instante n=6000. A variancia do ruido de medicéo ¢é
62=0,01 (SNR=20dB). Os valores dos limiares T, e T,; s&o os

mesmos do Exemplo 5.2. Novamente, para o algoritmo PDQMC, o =2

e a estimativa da variancia do ruido de medicédo 03 é perfeita, isto &,

"2 _ 2
Gy =0y,.

A Figura 5.10 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos dois algoritmos avaliados. Pode-se verificar que o algoritmo proposto
supera o algoritmo PDQMC em termos de velocidade de convergéncia

para a condicdo de operacdo considerada, isto &, estimativa perfeita da

variancia do ruido de medicédo 05 e pardmetro o ajustado para obter a

melhor velocidade de convergéncia.
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Figura 5.9 - Exemplo 5.3. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo PDQMC e do algoritmo proposto considerando sinal de entrada
branco com variancia csi =1 e uma planta com média esparsidade wg.

Para o algoritmo PDQMC, a estimativa do ruido de medicdo usada é
exata. (@) SNR =10dB. (b) SNR =40dB.
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Figura 5.10 - Exemplo 5.4. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo PDQMC (linha cinza) e do algoritmo proposto (linha tracejada)

considerando um sinal de entrada branco com variancia o2 =1. A

resposta ao impulso da planta wg €é deslocada de 12 amostras para a

direita em n=6000. Para o algoritmo PDQMC, a estimativa do ruido de
medicdo usada € exata.

5.5.5 Exemplo 5.5

Este exemplo ilustra o0 comportamento do algoritmo proposto para
casos de ruido de medi¢do ndo estacionario usando sinal de entrada
branco com variancia ci =1 e resposta ao impulso da planta esparsa wj.
Para tal, dois diferentes cendrios para o ruido de medi¢&o ndo estacionario
sdo considerados.

A Figura 5.11 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
entre o algoritmo PDQMC e o algoritmo proposto quando a variancia do
ruido de medicéo é dada por

0,01, 0<n <5000

oy (n)= n-5000

0,01+ 0,09[L—0,99("-5000)] n > 5000.
A Figura 5.11(a) retrata o caso em que a estimativa do ruido de medicéo
65 para o algoritmo PDQMC é mantida igual & variancia do ruido de

(5.13)

medicdo inicial (caso de estimacdo imprecisa), isto é, 63:0,01
(20dB SNR) durante todo o processo adaptativo. A Figura 5.11(b)
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mostra 0 caso em que a estimativa da variancia do ruido de medigdo &2
é atualizada para ser perfeita a cada iteracao.
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Figura 5.11 - Exemplo 5.5. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo PDQMC (linha cinza) e do algoritmo proposto (linha tracejada)
usando sinal de entrada branco com variancia o2 =1 considerando o caso

de ruido de medicdo nédo estacionario dado por (5.13). (a) Estimativa
imprecisa. (b) Estimativa perfeita.

A Figura 5.12 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado
para os dois algoritmos avaliados quando a variancia do ruido de medicéo
é obtida por
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0,01, 0<n<3000

2
n) = - 5.14
(M =10 001+ 20991 4 gin| 220 =8000) 1| . 5500, 1Y)
2 4096
Essa regra conduz a uma variacao da amplitude do ruido de medicéo entre
62=0,1 (10dBSNR) e o2 =0,001 (30dBSNR). A Figura 5.12(a)

mostra 0 caso em que a estimativa da variancia do ruido de medigdo &2
para o algoritmo PDQMC é mantida igual a variancia do ruido de medicédo
inicial, isto ¢, &62=0,01 (20dBSNR) durante todo 0 processo
adaptativo. Por outro lado, a Figura 5.12(b) mostra o caso em que a

estimativa 65 é atualizada para ser perfeita a cada iteracdo, isto é,

&(n) =0y (n).

Observe que independente da caracteristica do ruido de medicéo
ndo estacionario, o algoritmo PDQMC somente possui um
comportamento similar ao algoritmo proposto quando a variancia de tal
ruido é perfeitamente estimada a cada iteragao.

5.5.6 Exemplo 5.6

Neste exemplo, usando dados de entrada coloridos, o desempenho
do algoritmo proposto é avaliado comparando-o com os algoritmos CWF,
Sub-6timo 1 e Sub-6timo 2, discutidos em [69], os quais sdo derivados a
partir da minimizacdo do erro quadratico médio, a cada iteracdo, para
entrada correlacionada, sendo também usada a combinacdo de ganho

convexa adaptativa. Aqui, a resposta ao impulso da planta é wj e o sinal
de entrada colorido é obtido por (4.13) utilizando csf1 =0,36, b =0,75¢
b, =—0,75. A disperséo dos autovalores da matriz de autocorrelagdo do
vetor de entrada é x =120. A resposta ao impulso da planta usada é wj

e 0s parametros T,, e T, sdo, respectivamente, 1,2x107% e 3,5x1072
Visando atingir um rapida velocidade de convergéncia, sdo definidos
®=>5,6 para o algoritmo CWF e ® =4 tanto para o Sub-6timo 1 quanto
para o Sub-6timo 2. Também, para os algoritmos dados em [69], v =0,9
(um parametro desses algoritmos) é usado. Novamente, dois casos de
estimativa da variancia do ruido de medigdo &2 séo considerados, isto &,
estimativa perfeita e imperfeita.
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Figura 5.12 - Exemplo 5.5. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo PDQMC (linha cinza) e do algoritmo proposto (linha tracejada)

usando sinal de entrada branco com variancia o2 =1 considerando um

caso de ruido de medicao néo estacionario dado por (5.14). (a) Estimativa
imprecisa. (b) Estimativa perfeita.

A Figura 5.13 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado
assumindo estimativa perfeita da variancia do ruido de medicéo para os
algoritmos CWF, Sub-6timo 1 e Sub-6timo 2. A Figura 5.14 mostra dois
casos de erro de estimativa, isto é, caso subestimado e superestimado com
erros de -3 e +3 dB, respectivamente, na variancia do ruido de

medicdo. Analisando a Figura 5.13, pode-se observar que para
SNR =10dB, o algoritmo proposto supera todos os algoritmos avaliados
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e, para SNR =40dB, o algoritmo proposto exibe desempenho similar ao

do CWF (embora esse Gltimo tenha uma complexidade computacional
muito maior) e € melhor do que os outros dois algoritmos sub-6timos em
termos de velocidade de convergéncia. Para os casos de estimativa
imperfeita, o algoritmo proposto mantém seu 6timo desempenho, ao
passo que o CWF e os algoritmos sub-6timos sofrem reducdo da
velocidade de convergéncia [veja Figura 5.14(a)] ou degradacéo do nivel
de desalinhamento em regime permanente [veja Figura 5.14(b)].

0 T e - - c
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Desalinhamento normalizado (dB)
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0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000
IteracGes

(b)
Figura 5.13 — Exemplo 5.6. Curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos CWF, Sub-6timo 1, Sub-étimo 2 e do algoritmo proposto para
dados de entrada coloridos considerando &2 =o2. (a) SNR =10dB.
(b) SNR =40dB.
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Figura 5.14 — Exemplo 5.6. Curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos CWF, Sub-6timo 1, Sub-6étimo 2 e do algoritmo proposto para
dados de entrada coloridos, considerando SNR =10dB e erros de
estimativa na variancia do ruido de medicdo. (a) Caso subestimado
(erro de —3dB). (b) Caso superestimado (erro de +3 dB).
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5.6 Conclusdes

Neste capitulo, uma versdo melhorada do algoritmo PDQMC foi
apresentada. O novo algoritmo visa reduzir a dependéncia da variancia do
ruido de medicdo do algoritmo PDQMC. Para tal, através da medida da
autocorrelagdo do sinal de erro, uma nova estratégia para migrar do ganho
proporcional a estimativa do desvio quadratico médio dos coeficientes
para 0 ganho unitério é introduzida. Essa estratégia, além de eliminar a
dependéncia da varidncia do ruido de medicdo, apresenta maior
velocidade de convergéncia tanto para plantas esparsas quanto dispersas,
mesmo para 0s casos em que o algoritmo PDQMC ¢é ajustado para sua
melhor condi¢do de operacdo com vistas & velocidade de convergéncia.
Além disso, a nova abordagem pode ser aplicada a outros algoritmos que
utilizam combinacdo de ganho convexa adaptativa, tais como o
water-filling [33], CWF, Sub-6timo 1 e Sub-6timo 2 [69]. Resultados de
simulagBes numeéricas atestaram a eficacia do novo algoritmo para os
casos em que a variancia do ruido de medicdo é desconhecida ou
pobremente estimada.



CAPITULO 6

NOVA ABORDAGEM PARA ALGORITMOS TIPO
PROPORCIONAL PARA OPERAGCAO EM AMBIENTES COM
ELEVADA ESPARSIDADE

6.1 Introducéo

Neste capitulo, uma politica de distribuicdo de ganho proporcional
para algoritmos operando em ambientes de alta esparsidade é apresentada.
A nova politica usa uma funcdo de amplificacdo do ganho atribuido a
coeficientes ativos e a NSVR (taxa de variacdo suavizada e normalizada
da magnitude do coeficiente) como estratégia de transferéncia de ganho
ao longo do processo adaptativo. Além disso, considerando a politica de
ganho proposta, dois novos algoritmos sdo concebidos. Esses algoritmos
apresentam caracteristicas de convergéncia superiores a dos algoritmos
proporcionais tradicionais quando a resposta ao impulso da planta tem
alta esparsidade. Resultados de simulagGes numéricas atestam a eficécia
da nova politica de distribuicdo de ganho proporcional.

6.2 Analise do Comportamento de Algoritmos Adaptativos em
Plantas com Elevada Esparsidade

Plantas esparsas com elevado grau de esparsidade sdo
caracterizadas por possuirem alguns poucos coeficientes ativos e muitos
coeficientes inativos, 0 que acentua os problemas ja bem conhecidos dos
algoritmos adaptativos que operam nesse tipo de ambiente. Tal
comportamento se deve ao fato de que a velocidade de convergéncia
inicial € muito dependente da taxa de convergéncia desses poucos
coeficientes ativos e, ap6s a convergéncia dos coeficientes ativos, a
influéncia da convergéncia dos coeficientes inativos impacta fortemente
a convergéncia global do filtro adaptativo devido ao grande numero
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desses coeficientes (inativos). Assim, visando melhorar as caracteristicas
de convergéncia dos algoritmos adaptativos, estratégias especificas de
distribuicdo de ganho para lidar com plantas com respostas ao impulso de
alta esparsidade devem ser consideradas. Contudo, como a soma dos
ganhos individuais a cada iteracdo nos algoritmos adaptativos do tipo
proporcional é constante, qualquer aumento ou diminui¢cdo do ganho
alocado a um coeficiente impacta no ganho atribuido aos demais. Por
exemplo, aumentar o ganho dos coeficientes ativos reduz o ganho
atribuido aos coeficientes inativos; como resultado, h4 um aumento da
velocidade de convergéncia dos coeficientes ativos (rapida convergéncia
inicial) e uma diminuic¢do na dos inativos (convergéncia mais lenta apds
0 periodo inicial). Além disso, em fun¢do do elevado ganho alocado aos
coeficientes ativos, um maior desalinhamento em regime permanente é
observado. Por outro lado, ao diminuir o ganho dos coeficientes ativos e
aumentar o ganho dos coeficientes inativos, uma forte reducdo da
velocidade de convergéncia do algoritmo é observada, apesar de o
desalinhamento em regime diminuir.

Para verificar tal comportamento, simula¢Ges de MC (média de
100 realizacGes independentes) dos algoritmos NLMS e IAF-PNLMS séo
realizadas considerando um ambiente de alta esparsidade. Para isso, a
resposta ao impulso da planta mostrada na Figura 1.3(b), aqui

denominada wg, com grau de esparsidade S(wg)=0,90, obtida a partir
do Modelos 1 da norma ITU-T RecomendacGes G.168 [65] é utilizada. O

sinal de entrada é branco com variancia o2 unitéria e a variancia do ruido

de medigdo € 03 =0,001 (SNR =30dB). Para os dois algoritmos, o
passo de adaptacéo é B =0,1 e, para o algoritmo IAF-PNLMS, f;(0)=0.
A escolha desses algoritmos para tal avaliacdo é baseada no fato que o
algoritmo NLMS atribui 0 mesmo ganho dos coeficientes ativos para os
coeficientes inativos, ao passo que o IAF-PNLMS atribui ganho
totalmente proporcional & magnitude dos coeficientes e, portanto, ganhos
maiores para os coeficientes mais significativos.

A Figura 6.1 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos NLMS e IAF-PNLMS, evidenciando os efeitos no
desempenho dos algoritmos decorrentes das politicas de distribuicdo de
ganho filosoficamente opostas. Pode-se observar que, apesar de os dois
algoritmos possuirem o mesmo valor de passo de adaptacdo B=0,1, o

algoritmo IAF-PNLMS possui uma velocidade de convergéncia inicial
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muito maior do que a apresentada pelo algoritmo NLMS; por outro lado,
0 NLMS possui um comportamento em regime permanente melhor do
gue o IAF-PNLMS. Tais comportamentos distintos sdo esperados, visto
gue esses algoritmos possuem estratégias opostas de alocacdo de ganho,
isto €, um totalmente uniforme e outro totalmente proporcional a
magnitude; como consequéncia, o0 algoritmo IAF-PNLMS apresenta
melhores caracteristicas iniciais ao passo que o NLMS, melhores
caracteristicas em regime permanente.
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Figura 6.1 — Curvas de desalinhamento normalizado dos algoritmos
NLMS e IAF-PNLMS para resposta ao impulso de alta esparsidade,

considerando resposta ao impulso da planta wg, dados de entrada branco
com variancia unitaria e SNR =30 dB.

Para melhor compreensdo dos resultados mostrados na Figura 6.1,
uma analise do desalinhamento dos coeficientes ativos e inativos é
realizada a seguir. Para tal, a expresséo do desalinhamento normalizado,
dada por [39]

2
[w® —w(n) 3

r(n)=
1w 11

(6.1)

é expandida, resultando em
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T = — 5 (190 W () P 198wy ()P + -
Iw™liz (6.2)

2
W —wy ()
Note que, para w(n)=0, o desalinhamento normalizado resulta em

I'(n)=1 e, para w(n) =w°, T'(n)=0.
Assim, visto que o desalinhamento normalizado é composto pelo
maddulo da diferenga entre o valor étimo e o valor instantaneo de cada

coeficiente do filtro adaptativo, os termos | w —w (n) I em (6.2) podem

ser reunidos considerando dois grupos de coeficientes, isto &, ativos e
inativos. Assim, o desalinhamento normalizado é obtido por

(ZI Wi(n)|2+Z|Wi°—Wi(n)|2]

icA ieB

we [

Z|Wi0_Wi(n)|2 leio_wi(n)|2
iecA ieB
w® |3 [ we 15

2 1—‘ativos (n) + 1—‘inativos (n)
onde A e B sdo, respectivamente, 0s conjuntos de indices de posi¢des dos
coeficientes ativos e inativos conforme definidos em (3.8).

A partir de (6.3), pode-se estabelecer o valor médio de
desalinhamento dos coeficientes ativos e inativos para uma determinada
resposta ao impulso da planta. Dessa forma, o desalinhamento médio dos
coeficientes ativos é definido como

Dativos (n)2 M (6.4)

ativos

e 0 desalinhamento médio dos coeficientes inativos como

- 2 Dinativos (N
Dinativos (M) = —maHVOS( ) ' (6.5)

N inativos
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onde Ngivos © Ninaivos 540, respectivamente, o numero de coeficientes
ativos e inativos da resposta ao impulso da planta.

Levando em conta (6.4) e (6.5), note que para uma planta uniforme,
isto é, com grau de esparsidade S(w°)=0, no inicio do processo
adaptativo onde w(0) =0, os valores dos desalinhamentos médios s&o
Cinatives (0) =0 € Tives(0)=1/N, ou seja, todos os coeficientes
contribuem igualmente para o desalinhamento total do filtro adaptativo.
Por outro lado, considerando uma planta com resposta ao impulso igual
ao delta de Dirac [S(W°) =1], Tinativos (0) =0 € Taives (0) =1, isto é, todo
0 desalinhamento est4 concentrado no Unico coeficiente ativo da planta.
Portanto, pode-se afirmar que quanto maior o grau de esparsidade da
planta, maior é o impacto do desalinhamento de um coeficiente ativo no
desalinhamento total.

Agora, considerando a planta esparsa wg [S(w°)=0,90]
utilizada na simulacdo da Figura 6.1, e assumindo que coeficientes ativos
sdo aqueles cuja magnitude é maior ou igual a 1% da magnitude do maior
coeficiente, 0 que resulta em Njyos =48 € Nipaivos =464, para n=0,
os desalinhamentos médios dos coeficientes inativos e ativos sdo,
respectivamente, [jaivos (0) =7,82x1077 @ [y (0) = 2,08x1072
Observe que, como esperado, o desalinhamento médio de um coeficiente
ativo é muito maior do que o desalinhamento médio de um coeficiente
inativo, o que justifica a aplicacdo de ganhos de adaptagdo maiores aos
coeficientes ativos no inicio do processo adaptativo em relacdo aos
coeficientes inativos. Para quantificar o que representa essa diferenca nos
desalinhamentos médios, considere que os coeficientes ativos do filtro
adaptativo estdo relacionados por um valor p com os coeficientes ativos
da planta, isto é,

w; (n) = pw;, ieA (6.6)

Assim, pode-se calcular qual a distancia média p que os coeficientes
ativos precisam estar dos seus valores 6timos para se obter 0 mesmo
desalinhamento dos coeficientes inativos no instante inicial. Com isso,

1—‘ativos (n) = 1:inativos (O) NinatiVOS' (6'7)

Agora, aplicando-se as defini¢des dadas em (6.4) e (6.6) em (6.7), resulta
em
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SIw - pwp [P

iEA”W—OHZ = l:inativos (0) Ninagivos- (6.8)
2

Com isso, considerando p >0 e resolvendo (6.8) para T (0) Obtido

a partir da planta wg, dois valores de p satisfazem (6.8), isto &,
p, =1,019 e p, =0,981, ou seja, os valores dos 48 coeficientes ativos

do filtro adaptativo devem estar 1,9% acima ou abaixo de seus valores
otimos para igualar o desalinhamento inicial dos coeficientes inativos. Em
outras palavras, os coeficientes ativos devem “percorrer” um longo
caminho de adaptacdo em direcdo a seus valores 6timos para terem o
mesmo desalinhamento médio causado pelos coeficientes inativos no
inicio do processo adaptativo.

Note que, na pratica, o valor do desalinhamento total dos
coeficientes ativos e inativos durante o processo adaptativo depende da
politica de distribuicio de ganho do algoritmo utilizado. Para
exemplificar tal afirmacdo, a Figura 6.2 mostra o desalinhamento dos
coeficientes ativos e inativos para os algoritmos NLMS e IAF-PNLMS
considerando 0 mesmo cenario de simulacdo apresentado na Figura 6.1.
Observe que a velocidade de convergéncia dos coeficientes ativos no
algoritmo NLMS [veja Figura 6.2(a)] é baixa; contudo, seu
desalinhamento em regime permanente é menor do que o desalinhamento
dos coeficientes inativos. Por outro lado, a velocidade de convergéncia
dos coeficientes ativos no algoritmo IAF-PNLMS [veja Figura 6.2(b)] é
mais alta inicialmente, entretanto seu desalinhamento em regime
permanente é maior do que o desalinhamento dos coeficientes inativos.
Além disso, note que a diferenca do desalinhamento dos coeficientes
inativos entre os algoritmos NLMS e IAF-PNLMS em regime
permanente € menor do que a diferenca do desalinhamento dos
coeficientes ativos; ou seja, para que o algoritmo IAF-PNLMS atinja o
mesmo desalinhamento em regime permanente do que o observado no
algoritmo NLMS, sdo os coeficientes ativos que devem percorrer 0 maior
caminho. Para quantificar o “tamanho” do caminho a ser percorrido pelos
coeficientes ativos do algoritmo IAF-PNLMS para atingir 0 mesmo
desalinhamento dos coeficientes ativos no algoritmo NLMS, de forma
semelhante ao realizado anteriormente, pode-se calcular o valor da
distdncia p dos coeficientes ativos considerando os valores do
desalinhamento desses coeficientes em regime permanente. Dessa forma,
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Figura 6.2 - Curvas de desalinhamento normalizado de coeficientes
ativos e inativos considerando resposta ao impulso da planta wg, dados
de entrada brancos com variancia unitariae SNR =30dB. (a) Algoritmo
NLMS. (b) Algoritmo IAF-PNLMS.

Desalinhamento normalizado (dB)

tomando-se como base o valor do desalinhamento em k =50000, obtém-
se para o algoritmo IAF-PNLMS p, =0,9827 e p, =1,0173 e, para o
NLMS, p, =0,9951 e p, =1,0049; ou seja, para se obter o mesmo

desalinhamento do algoritmo NLMS, os coeficientes ativos do algoritmo
IAF-PNLMS devem passar de uma diferenca média de 1,73% de seus
valores 6timos para 0,49%. Para tal aproximacéao de seus valores 6timos,
0 ganho atribuido a esses coeficientes deve ser reduzido.
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Assim, a partir da discussao apresentada, conclui-se que estratégias
de aumento de ganho atribuido a coeficientes ativos associadas com uma
politica de transferéncia de ganho durante o processo adaptativo, em
plantas exibindo alta esparsidade, podem melhorar as caracteristicas de
convergéncia dos algoritmos operando nesse tipo de ambiente.

6.3 Abordagem Proposta

Nesta se¢do, uma nova abordagem para a definicdo do ganho
proporcional de algoritmos adaptativos em aplicacfes cujas respostas ao
impulso da planta possuem elevado grau de esparsidade é proposta. Tal
abordagem é baseada na aplicacdo de uma funcdo de amplificagdo de
ganho atribuido aos coeficientes mais significativos combinada com uma
estratégia de transferéncia de ganho. Aqui, para a realizacdo da
transferéncia de ganho utiliza-se a estratégia discutida no Capitulo 4, isto
é, avaliacdo da convergéncia individual do coeficiente através da métrica
NSVR. Assim, a nova politica de distribuicdo de ganho é definida como

g,(m) =1 (6.9)

ZY; (n)
j=1
com

P
vi(n) = {Kcym‘“ ("), Vi =e (6.10)

max(yfnin (n), Fy(w(n)]),  caso contrario

onde F,() denota a funcdo de amplificacdo de ganho e K, >1 é o
parametro que define o ganho de coeficientes ativos que atingiram a
proximidade de seus valores otimos. V;(n) representa a NSVR da

magnitude do coeficiente dada por (3.12).

Note a partir de (6.10) que, ao contrario dos algoritmos
introduzidos no Capitulo 4, o ganho atribuido aos coeficientes ativos que
atingem a vizinhanga de seus valores 6timos é maior do que o ganho
atribuido aos coeficientes inativos. Desse modo, a distribuicdo de ganho
proposta ndo tendera ao algoritmo NLMS ap6s a convergéncia dos
coeficientes. Contudo, conforme monstrado no Apéndice Ill, o
desequilibrio do ganho alocado a coeficientes ativos e inativos ndo impde
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necessariamente uma diferenca do erro em excesso em regime
permanente quando comparado com o algoritmo NLMS.

6.4 Algoritmo Adaptativo Proporcional Baseado em Funcéo de
Amplificacdo de Ganho Linear

Nesta secdo, visando aumentar a taxa de convergéncia dos
coeficientes ativos de plantas com elevada esparsidade, um novo
algoritmo, aqui denominado LAF-PNLMS, é introduzido. Em seguida,
uma breve andlise da politica de distribuicdo de ganho do novo algoritmo
é apresentada.

6.4.1 Algoritmo LAF-PNLMS

O algoritmo LAF-PNLMS usa uma funcdo de amplificagdo linear
para definir a sua politica de distribuicdo de ganho e, como consequéncia,
aumentar a velocidade de convergéncia dos coeficientes ativos. Além
disso, 0 ganho comum atribuido aos coeficientes que alcangaram a
vizinhanca de seus valores 6timos é definido ser maior do que o ganho
atribuido a coeficientes inativos. O uso de tal estratégia surge do fato de
gue coeficientes ativos possuem grande impacto no desalinhamento
global do algoritmo para o0s casos em que a resposta ao impulso possui
alta esparsidade (veja Segdo 6.2) e, portanto, necessitam ter velocidades
de convergéncia maiores do que a dos coeficientes inativos durante todo
0 processo adaptativo. Assim, para o algoritmo LAF-PNLMS, o ganho
individual é expresso por

LP oy YiL P (n)
9= ) (6.11)
com
P
yi|_P (n) = {Kc Ymin (n), Vi (nN<e 6.12)
max[yfnin(n), K,lw(n)[], caso contrario

onde K, representa a constante de multiplicagdo do ganho e o

superescrito LP representa o algoritmo LAF-PNLMS.
A Tabela 6.1 resume o algoritmo LAF-PNLMS. Note que o novo

método mantém um ganho minimo para os coeficientes inativos, evitando
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assim seu “congelamento” no caso em que a magnitude do coeficiente
seja muito menor do que a magnitude do maior coeficiente do filtro
adaptativo. Além disso, como qualquer mudanca na politica de ganho de
coeficientes cuja magnitude é muito pequena, praticamente, ndo altera o
comportamento do algoritmo (veja Secdo 4.9.1), aqui apenas 0S

coeficientes com magnitude maior ou igual a A, max[|w(n)]
(O< A, <1 tém sua NSVR computada. Como resultado, a

complexidade computacional é consideravelmente reduzida, visto que em
uma planta com esparsidade elevada o nimero de coeficientes ativos é

muito pequeno.

6.4.2 Distribuicio de Ganho do Algoritmo LAF-PNLMS

A distribuicdo de ganho do algoritmo LAF-PNLMS pode ser
classificada como segue:

i) Ganho dos coeficientes que alcancaram a vizinhanga de seus
valores 6timos. Se V; (n) < g, € assumido que o i-ésimo coeficiente
w; (n) tenha quase atingido a convergéncia e seu ganho associado
é dado por

& (N) =—5—K 7hin (M) (6.13)

LP()

i) Ganho dos coeficientes que ainda néo alcangaram a vizinhanca
de seus valores 6timos. Se V;(n) >¢, € assumido que 0 i-ésimo
coeficiente w;(n) néo atingiu a convergéncia e seu ganho
associado é dado por

(DT(n)YEﬂn (n), Ka | W, () [<¥hin (M)

nei(n) = 1 . (6.14)
chP()K Wi (M), Ky 1w (n) | = vmin (N).
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Tabela 6.1 — ALGORITMO LAF-PNLMS

Inicializar:
x(0)=w(0)=0

Para n=12,3,...
e(n) =d(n)—w' (n)x(n) +v(n)

Vhin (0) = pmax[3, [ W () [, | Wy (M), ..., | wyy (N) []
v () =max[yp, (), K [wi(n)[l,  1<i<N
Se jwi (n) | Ay, max|w(n)[],  1<i<N
Qi(n) = w (n) [+ w; (n—1) [+ - +|wi(n—§+1>|,
n=N+mA, m=123,...
A A
RO =Iw(n=2) |+ wi(n=2 =D+ - +|wi(n-A+D)],

n=N+mA, m=123,...
Vi (ny = QM =R
' min[Q, (n), R (n]’

SeVi(n)<e

n=N+mA, m=123,...

Y (M) =K. vhin (), n=N+A

LP
P -— ™ i
PURAQ
G (n) =diag[g;” (n) 95° (n) - gy’ (N)]
BGF (n)e(n) x(n)

w(n+1)=w(n)+

xT (MG (x(n) +¢&
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Agora, levando em conta que o ganho total distribuido dentre os
coeficientes do filtro adaptativo (a cada iteracdo) no algoritmo
LAF-PNLMS é constante e igual a 1, 0 ganho total pode ser escrito como

gtti’al(n)=%{ > KW + > yhin () +
O (N)|iec(Arc) icB
(6.15)

Z Kchnin (n)} =1

ieC

onde A, B e C séo, respectivamente, o conjunto de indices associado as
posi¢des dos coeficientes ativos, inativos e ativos que quase atingiram a
convergéncia conforme (4.9).

Note que no inicio do processo adaptativo (isto &, todos os
coeficientes ativos ainda ndo alcangaram a vizinhanga de seus valores
otimos) todos os coeficientes ativos tém seus ganhos amplificados
linearmente por K, em relagdo aos inativos, isto é, todos os ganhos dos

coeficientes ativos sdo majorados de forma igual independente da sua
magnitude. Como resultado, um aumento na velocidade de convergéncia
desses coeficientes em detrimento a velocidade dos coeficientes inativos
é esperado. Conforme os coeficientes ativos atingem a vizinhanga de seus

valores 6timos, seus ganhos sdo reduzidos para K yb, (), isto é, um

coeficiente ativo sempre ira receber um ganho maior do que o atribuido a
um coeficiente inativo. Tal estratégia evita que a velocidade de
convergéncia de um coeficiente ativo diminua excessivamente apds a
mudangca de politica de ganho. Observe que, em uma situacdo ideal (em
regime permanente) todos os coeficientes ativos receberiam o ganho

P
i (n . o
CYT:,”( ), ao passo que todos os coeficientes inativos
o (n)
= Ymin ()
receberiam -~~~

0% ()
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6.5 Resultados de Simulacéo do Algoritmo LAF-PNLMS

Nesta secdo, considerando um problema de identificacdo de
sistemas, simulagdes de MC (média de 100 realizacfes independentes)
sdo apresentadas visando avaliar o algoritmo proposto. Para tal, seis
exemplos sdo mostrados. Em todos os exemplos utiliza-se a resposta ao

impulso da planta w2 [S(W2)=0,90], £=10"*, p=0,01 e §=0,01.
Para o algoritmo LAF-PNLMS, o valor do limiar de convergéncia usado
é £=5x107.

6.5.1 Exemplo 6.1

Neste exemplo, o comportamento da convergéncia do algoritmo
LAF-PNLMS com respeito aos parametros K, e K. é verificado. Para

tal, utiliza-se dados de entrada branco com variancia oi =1, variancia do
ruido de medicéo 03 =0,001 (30dBSNR), passo de adaptacdo =0,1,

ndmero de amostras A=N e A, =0,05, isto &, apenas coeficientes

com magnitudes maiores ou iguais a 5% da magnitude do maior
coeficiente do filtro adaptativo tém sua NSVR computada e,
consequentemente, a politica de ganho alterada.

A Figura 6.3 mostra as curvas de desalinhamento normalizado para

K. =14 e dois valores de K, isto &, 8 e 32. Pode-se verificar que para

esses valores de ganho de amplificacdo (8<K, <32) o algoritmo

proposto exibe comportamento semalhante.
A Figura 6.4 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado para
K, =10 usando agora K, igual a 8 e 32. Dessa figura, observa-se que o

limiar K, pode ser escolhido dentro de uma faixa de valores
(8< K, <32) sem praticamente alterar o comportamento do algoritmo.



182

Capitulo 6 — Nova Abordagem para Algoritmos Tipo Proporcional

para Operagdo em Ambientes com Elevada
Esparsidade
)
=
S o[. - - : :
5 K232
= K == K
E -10 *‘1‘ 2 b
S \
[ \
o -20 - \\ -
c ~
[<5} N\,
g -30r- \.\ g
E ‘-..--*-\Pwmﬂ-——hﬁﬂl
c
% -40 r r r r
a 0 5000 10000 15000 20000 25000
a Iteraces

Figura 6.3 - Exemplo 6.1. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo LAF-PNLMS usando K, iguala8e 32 com K, =14 parasinal

de entrada branco com variancia o2 unitaria.
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Figura 6.4 - Exemplo 6.1. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo LAF-PNLMS usando K, igual a 8 e 32 com K, =10 para

sinal de entrada branco com variancia o2 unitéria.

6.5.2 Exemplo 6.2

Este exemplo tem por objetivo avaliar a velocidade de
convergéncia do algoritmo LAF-PNLMS comparando-o com os
algoritmos PNLMS, IPNLMS e EIAF-PNLMS para dados de entrada



Capitulo 6 - Nova Abordagem para Algoritmos Tipo Proporcional
para Operagdo em Ambientes com Elevada
Esparsidade 183

branco com variéncia 2 =1 e variancia do ruido de medigéo o2 = 0,001
(SNR =30dB). Além disso, o comportamento da distribuicdo de ganho
dos algoritmos é avaliado considerando trés coeficientes distintos do filtro
adaptativo, isto é, o coeficiente de maior magnitude, o de magnitude
intermediaria e um coeficiente inativo. Para o algoritmo PNLMS, o passo
de adaptacdo usado é B =0,1. Para o algoritmo IPNLMS, séo utilizados

B=0,11 e a=0. Para o algoritmo EIAF-PNLMS, usa-se =0,11 e

K =5x10" Para o algoritmo LAF-PNLMS, o0s parametros s&o
B=011, A=N/4, K, =10, K, =14 e A, =0,05.

A Figura 6.5 mostra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS, IPNLMS, EIAF-PNLMS e LAF-PNLMS. Pode-se

observar que o algoritmo proposto supera em termos de velocidade de
convergéncia os demais algoritmos avaliados.

)

©

S o . . ‘

g PNLMS

-% IPNLMS

e |y | =——-- EIAF-PNLMS
2 LAF-PNLMS ||
=]

S

£ B S 1
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g o 5000 10000 15000 20000 25000
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Figura 6.5 - Exemplo 6.2. Desalinhamento normalizado dos algoritmos
PNLMS, IPNLMS, EIAF-PNLMS e LAF-PNLMS considerando um

sinal de entrada branco com variancia o2 unitéria.

A Tabela 6.2 mostra o valor maximo e total do ganho atribuido
durante todo o0 processo adaptativo para o coeficiente de maior magnitude

[Wiax =Wig9(N)], para o de magnitude intermediaria [Wi, =Wqg(N)] €
para o coeficiente inativo [W .o = Wag, (N)]. Note que para os casos dos
coeficientes ativos [Wgq(N) € Wgg(N)], 0 valor do ganho maximo
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atribuido pelo algoritmo LAF-PNLMS é bem superior ao atribuido pelos
algortimos PNLMS e IPNLMS e semelhante ao atribuido pelo
EIAF-PNLMS; contudo, considerando o ganho ao longo do processo
adaptativo, tais coeficientes sdo os que recebem menos ganho dentre
todos os algoritmos aqui avaliados. Por outro lado, para o coeficiente
inativo, tanto o ganho méaximo quanto o ganho total distribuido séo
superiores ao observado pelos demais. Esse resultado mostra que,
independente da magnitude do coeficiente, a politica de distribui¢do de
ganho do algoritmo LAF-PNLMS atribui, em algum momento, ganhos
elevados a todos os coeficientes do filtro adaptativo; como consequéncia,
aumentando a velocidade de convergéncia global do algoritmo.

Tabela 6.2
VALOR MAXIMO E TOTAL DE GANHO DISTRIBUIDO
SOBRE 25000 ITERACOES

. . . LAF- EIAF-
Coeficiente/Indicador PNLMS PNLMS | IPNLMS PNLMS

max[g,ge(n)] | 0,4439 | 0,1511 | 0,2105 | 0,4865

W, n
ho9 (1) 291000 | 42466 | 28162 | 26737 | 54047
n

max[g,e6(N)] | 0,1503 | 0,0491 | 0,0512 | 0,1325

W, n
196 (N | 3" 106 (n) 31801 | 10660 | 10324 | 211.20
n

max[g,,, (n)] | 0,0064 | 0,0020 | 0,0019 | 0,0020

W. n
22(0 |3 g0 (n) 126,65 | 2852 | 4205 | 4593
n

6.5.3 Exemplo 6.3

Neste exemplo, o comportamento do algoritmo LAF-PNLMS é
verificado considerando a presenca de uma perturbagdo na planta. Para
tal, 0 mesmo cendrio e parametros do exemplo anterior sdo utilizados,
porém agora, no instante n=25000, o vetor de coeficientes da planta
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w¢ é deslocado de 12 amostras para a direita, alterando assim a posicao
de todos os coeficientes ativos.

A Figura 6.6 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS, IPNLMS, EIAF-PNLMS e LAF-PNLMS. Pode-se
verificar que o algoritmo LAF-PNLMS apresenta a maior velocidade de
convergéncia dentre os algoritmos avaliados mesmo na presenca de
perturbacbes abruptas na resposta ao impulso da planta.

10
PNLMS
or IPNLMS
------ EIAF-PNLMS
LAF-PNLMS

~
~
e

40 & r r r r
0 10000 20000 30000 40000 50000

Iteracdes

Desalinhamento normalizado (dB)

Figura 6.6 - Exemplo 6.3. Desalinhamento normalizado dos algoritmos
PNLMS, IPNLMS, EIAF-PNLMS e LAF-PNLMS considerando um

sinal de entrada branco com variancia 2 unitéria. Quando n = 25000, 0

vetor de coeficientes da planta wg é deslocado de 12 amostras para a
direita.

6.5.4 Exemplo 6.4

Este exemplo avalia a velocidade de convergéncia do algoritmo
LAF-PNLMS comparando-o com os algoritmos PDQMC e MPNLMS
considerando o mesmo cenario do exemplo anterior. Para o algoritmo
PDQMC, utiliza-se passo de adaptacdo 3=0,1, «=0,99 e w=>5. Para
o0 algoritmo MPNLMS, os pardmetros sdo 3=0,1, u=1000 e p=0,05.
Para o algoritmo LAF-PNLMS, considera-se B=0,1, A=N/4,
K, =10, K, =14 e A, =0,05.

A Figura 6.7 mostra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PDQMC, MPNLMS e LAF-PNLMS. Observe que o
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algoritmo proposto supera em termos de velocidade de convergéncia os
demais algoritmos avaliados independentemente da perturbacdo na
planta.

0
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Iteracdes

Figura 6.7 - Exemplo 6.4. Desalinhamento normalizado dos algoritmos
PDQMC, MPNLMS e LAF-PNLMS considerando um sinal de entrada

branco com variancia o2 unitaria. Quando n=15000, o vetor de
X

Desalinhamento normalizado (dB)

coeficientes da planta wg é deslocado de 12 amostras para a direita.

6.5.5 Exemplo 6.5

Neste exemplo, o comportamento do algoritmo LAF-PNLMS para
entradas correlacionadas é apresentado. Para tal, a variancia do ruido de
medicdo é 53 =0,0001 (SNR =40dB) e o sinal de entrada, com média
zero e variancia unitaria, é obtido através do processo AR(2) dado por

(4.13) usando csfl =0,36, b, =0,75 e b, =-0,75, resultando em uma

dispersdo dos autovalores da matriz de autocorrelacéo do vetor de entrada
v =120. Além disso, a velocidade de convergéncia para entrada

correlacionada é comparada com as dos algoritmos PNLMS,
EIAF-PNLMS e Sub-6timo 2. Para o algoritmo PNLMS, o passo de
adaptacdo é B=0,1. Para o EIAF-PNLMS, usa-se B=011 e
K =3x107* Para o Sub-6timo 2, utiliza-se f=0,11, a.=0,99 e ®=>5.
Para o algoritmo LAF-PNLMS, sdo utilizados os parametros =0,11,
A=N, K, =30, K,=30¢e A, =0,01.
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A Figura 6.8 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS, EIAF-PNLMS, Sub-6timo 2 e LAF-PNLMS. Note
que, para o0 caso de entrada correlacionada, o algoritmo proposto
novamente apresenta velocidade de convergéncia maior do que a
observada para 0s demais algoritmos avaliados.

Sub-6timo 2
PNLMS

EIAF-PNLMS
LAF-PNLMS

0 50000 100000 150000 200000 250000
Iteracoes

Desalinhamento normalizado (dB)

Figura 6.8 — Exemplo 6.5. Curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS, EIAF-PNLMS, Sub-6timo 2 e LAF-PNLMS para
sinal de entrada correladiconado.

6.5.6 Exemplo 6.6

Este exemplo compara a velocidade de convergéncia dos
algoritmos IPNLMS, MPNLMS e LAF-PNLMS para dados de entrada
coloridos considerando a presenca de uma perturbagéo na planta. Para tal,
0 mesmo cendrio do exemplo anterior é utilizado, porém, no instante
n=100000, o vetor de coeficientes da planta wg é deslocado de 12
amostras para a direita. Para o algoritmo IPNLMS, usa-se p=0,1 e
o =0. Para o algoritmo MPNLMS, considera-se p=0,1, n=1000 e
p=0,05. Para o algoritmo LAF-PNLMS, os mesmos pardmetros do
exemplo anterior sdo utilizados.

A Figura 6.9 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos IPNLMS, MPNLMS e LAF-PNLMS. Pode-se observar que o

LAF-PNLMS supera os algoritmos avaliados para entrada correlacionada
independente da perturbacdo abrupta na planta.



188  Capitulo 6 — Nova Abordagem para Algoritmos Tipo Proporcional
para Operagdo em Ambientes com Elevada
Esparsidade

MPNLMS

0 50000 100000 150000 200000 250000
Iteracoes

Desalinhamento normalizado (dB)

Figura 6.9 — Exemplo 6.6. Curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos IPNLMS, MPNLMS e LAF-PNLMS para sinal de entrada

correlacionado e SNR =40dB. O vetor de coeficientes da planta wg é
deslocado em n=100000 de 12 amostras para a direita.

6.6 Algoritmo Adaptativo Proporcional Baseado em Funcédo de
Amplificacdo de Ganho Proporcional

Nesta sec¢do, utilizando uma funcdo de amplificacdo proporcional
para estabelecer o ganho atribuido a coeficientes ativos, um novo
algoritmo, aqui denominado PAF-PNLMS, ¢ introduzido. Na sequéncia,
uma breve discussao sobre a politica de distribuicdo de ganho do novo
algoritmo ¢ apresentada.

6.6.1 Algoritmo PAF-PNLMS

O algoritmo PAF-PNLMS usa uma funcdo de amplificacio
proporcional a magnitude do coeficiente do filtro adaptativo para
aumentar o ganho atribuido a coeficientes ativos e, como resultado,
acelerar sua taxa de convergéncia. De forma semelhante ao realizado no
algoritmo LAF-PNLMS, o ganho comum atribuido aos coeficientes que
alcancaram a vizinhanca de seus valores 6timos é definido ser maior do
gue o ganho atribuido a coeficientes inativos e, dessa forma, manter
velocidade de convergéncia maior para coeficientes ativos em relagdo aos
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inativos. Assim, para o algoritmo PAF-PNLMS, o ganho individual é
dado por

PP
PP vi (n)
PPny = 6.16
gl ( ) CDPP (n) ( )
com
Ke Yimin (M), Vi(n)<e
er (n) _ c mlr; i N (6.17)
max[ymin (N), a|w; (n)|+b], caso contrario
onde os parametros da funcéo de amplificagdo sdo definidos como
— P .
al K Winax (M) F}(mm (n) (6.18)
Wmax (n) ~ Ymin (n)
e
b2 (1-a) vy (0), (6.19)

sendo K, >1 o valor da amplificagédo do ganho do coeficiente de maior
magnitude W, (n).

A Tabela 6.3 resume o algoritmo PAF-PNLMS. Observe que o
novo algoritmo mantém a estratégia de aplicar o calculo da NSVR apenas
para coeficientes cuja magnitude € maior ou igual a A;, max[| w(n)|],
visando assim reduzir a complexidade computacional do algoritmo
proposto. Além disso, para evitar divisdo por zero em (6.18), a
amplificacdo do ganho € iniciada somente apds um periodo de
aprendizagem de N amostras, isto &, do comprimento do filtro
adaptativo.
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Tabela 6.3 — ALGORITMO PAF-PNLMS
Inicializar:
x(0)=w(0)=0
Para n=1,2,3,...
e(n) =d(n)—w' (n)x(n) +v(n)
Yrnin (M) = pmax[3, | w () [, | Wo (n) |, ..., [ wy (M) []
v (M) =maxfypn (n), alw(n)|+b],  1<i<N
1, n<N

a=1 Ky Wiy (N) — Yfmn (n)
Winax (M) = Yﬁﬂn (n)

b=(1-a) v (n)

Se W ()| > A max (], 1<i<N

n>N

QM =W () |+ (A =D+ - +|wi(n -2 +D)],
n=N+mA, m=123,...
R()=|w (= 2) [ +1Wh(n =2 =D |+ - +]wi(n-A+D)],

n=N+mA, m=123,...
Vi(ny= 1AM -ROI
min[Q; (n), B ()]

SeVi(n)<e

n=N-+mA, m=123,...

Y () =K yhin(), Nn>=N+A
v ()
PIRAOL
GP? (n) = diag[gf" (n) g5 (n) -+ gi" ()]

BG™ (n)e(n) x(n)
xT(MG™ (Mx(n) +¢&

g™ (n) = 1<i<N

w(n+1)=w(n)+
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6.6.2 Distribuicdo de Ganho do Algoritmo PAF-PNLMS

A distribuicdo de ganho do algoritmo PAF-PNLMS pode ser
classificada conforme a seguir:
i) Ganho dos coeficientes que alcangaram a vizinhancga de seus

valores otimos. Se Vi(n)<e, € assumido que 0 i-ésimo
coeficiente w;(n) tenha quase atingido a convergéncia e seu ganho
associado é dado por

¢ (n)=

Ke ¥hin (N)- (6.20)

PP()

i) Ganho dos coeficientes que ainda ndo alcangaram a vizinhanga
de seus valores 6timos. Se V,(n) >¢, € assumido que o i-€simo

coeficiente w;(n) n&o atingiu a convergéncia e seu ganho
associado é dado por

(DT(n)Yﬁﬁn (n), | Wi (M) | < Yiin ()
One.i(N) = 1 (6.21)
Py 1O W) 70 ()
Agora, considerando que o ganho total distribuido entre os
coeficientes do filtro adaptativo a cada iteragdo no algoritmo
PAF-PNLMS ¢é constante e igual a 1, o ganho total pode ser obtido por

gtotal( )= pp( )|: ;C (alwi(n)|+b)+.zB"/E1in(n)+
(A0 ' (6.22)

Z KcYEﬂn (n)} =1
ieC

onde A, B e C sdo os conjuntos de indices de posicdes dos coeficientes
estabelecidos em (6.15).

Note que no inicio do processo adaptativo (quando coeficientes
ativos ainda ndo tenham alcancado a vizinhanca de seus valores 6timos)
todos os coeficientes ativos tém seus ganhos amplificados de forma
proporcional & sua magnitude através dos pardmetros a e b. Tal
amplificacéo é resultado da fungdo afim (a|w; (n)|+b) na qual o ganho
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atribuido ao coeficiente de maior magnitude seja igual a K, |w;(n)| e,

para os coeficientes com amplitude igual a yF,,,, 0 ganho ndo se altera.

Em contraste com o algoritmo LAF-PNLMS, que amplifica todos os
coeficientes ativos igualmente, quanto mais significativo for o
coeficiente, maior é a amplificacdo de ganho realizada pelo algoritmo
PAF-PNLMS. Sempre que um coeficiente ativo atinge a vizinhanca de

seu valor 6timo, seu ganho é reduzido para K, yh..(n). Em uma situagdo
ideal (em regime permanente) todos os coeficientes ativos receberiam o

ganho K, lm'”(( )), ao passo que todos os coeficientes inativos
n

()
PP(n)

receberiam ym'”

6.7 Resultados de Simulagéo do Algoritmo PAF-PNLMS

Nesta secdo, considerando um problema de identificacdo de
sistemas, simulacGes de MC (média de 100 realizacdes independentes)
sdo realizadas para avaliar o algoritmo proposto. Para tal, seis exemplos
sdo apresentados. Em todos os exemplos, utiliza-se resposta ao impulso

da planta w [S(W2)=0,90], £=10"*, p=0,01 e $=0,01. Parao
algoritmo PAF-PNLMS, o valor do limiar de convergéncia usado €
=5x1072

6.7.1 Exemplo 6.7

Neste exemplo, 0 comportamento do algoritmo PAF-PNLMS com
respeito aos parametros K, e K. é avaliado. Para tal, considera-se dados

de entrada branco com variancia o2 =1, variancia do ruido de medigao

cv =0,001 (30dBSNR), passo de adaptacdo P =0,1, numero de
amostras A=N e A, =0,005.

A Figura 6.10 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
para K, =18 e trés valores de K, isto é, 2, 3 e 4. Note que para esses

valores de ganho de amplificagdo (2<K,<4) o algoritmo
PAF-PNLMS exibe comportamento semelhante.
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A Figura 6.11 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado
para K., =2 usando agora K igual a 8 e 32. Pode-se observar que o

limiar K, pode ser escolhido dentro de uma faixa de valores 8 < K, <32,
0 qual mantém o comportamento do algoritmo proposto similar.

Desalinhamento normalizado (dB)

-10

-20

-30

. . .
\ — K, =2
AN K =3
—— K, =4
i . ]
SO et et e
0 5000 10000 15000

Iteracdes

Figura 6.10 - Exemplo 6.7. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo PAF-PNLMS usando K, igual a 2, 3 e 4 com K, =18 para

sinal de entrada branco com variancia o2 unitéria.

Desalinhamento normalizado (dB)

on K.=8 |1
'\ -—-- K.=32
-10 |- \ B
_20 [ .~ o
L)
~,
-~
_30 [ \\*- -
_40 r r
0 5000 10000 15000
Iteracdes

Figura 6.11 - Exemplo 6.7. Curvas de desalinhamento normalizado do
algoritmo PAF-PNLMS usando K iguala8e 32 com K, =2 parasinal

de entrada branco com variancia o2 unitaria.
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6.7.2 Exemplo 6.8

Este exemplo visa comparar a velocidade de convergéncia do
algoritmo PAF-PNLMS com os algoritmos PNLMS, IPNLMS e
EIAF-PNLMS para um sinal de entrada branco com variancia 2 =1 e

variancia do ruido de medicéo 05 =0,001 (SNR =30dB). Além disso,
0 comportamento da distribuicdo de ganho dos algoritmos ¢ analisado,
considerando trés coeficientes distintos do filtro adaptativo, conforme
mostrado no Exemplo 6.2. Para o algoritmo PNLMS, o passo de
adaptacdo é p=0,1. Para o algoritmo IPNLMS, séo utilizados p=0,11

e o =0. Para o algoritmo EIAF-PNLMS, usa-se p=0,11 e K =5x1073,
Para o algoritmo PAF- PNLMS, séo considerados =0,11, A=N/4,
Kn=2 K,=18 e A, =0,005.

A Figura 6.12 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos algoritmos PNLMS, IPNLMS, EIAF-PNLMS e PAF-PNLMS.
Observe que o algoritmo proposto apresenta maior velocidade de

convergéncia do que os demais algoritmos avaliados considerando uma
planta com elevada esparsidade.

PNLMS
IPNLMS
EIAF-PNLMS
PAF-PNLMS 1

-40 r r r r
0 5000 10000 15000 20000 25000

Iteracdes

Desalinhamento normalizado (dB)

Figura 6.12 - Exemplo 6.8. Desalinhamento normalizado dos algoritmos
PNLMS, IPNLMS, EIAF-PNLMS e PAF-PNLMS considerando um sinal

de entrada branco com variancia o2 unitaria.
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A Tabela 6.4 mostra o valor maximo e total do ganho atribuido
durante todo o processo adaptativo para o coeficiente de maior magnitude

[Wiax =Wigg (N)], para o de magnitude intermediaria [, =Wwqgg(n)] €
para um coeficiente inativo [Wi .ivo =Wag (N)]. Novamente, note que
para os casos dos coeficientes ativos [wgq(N) € Wgs(N)], 0 valor do

ganho maximo atribuido pelo algoritmo PAF-PNLMS é bem superior ao
atribuido pelos algoritmos PNLMS e IPNLMS e semelhante ao atribuido
pelo EIAF-PNLMS; contudo, tais coeficientes sdo os que recebem menos
ganho dentre todos os algoritmos avaliados ao longo do processo
adaptativo. Por outro lado, para o coeficiente inativo, 0 ganho maximo e
0 ganho total distribuido sdo superiores ao observado pelos demais
algoritmos avaliados. Tal resultado mostra que, independente da
magnitude do coeficiente, ao longo do processo adaptativo, o algoritmo
PAF-PNLMS atribui ganhos elevados a todos os coeficientes do filtro
adaptativo e, dessa forma, alcanga maior velocidade de convergéncia.

Tabela 6.4
VALOR MAXIMO E TOTAL DE GANHO DISTRIBUIDO
SOBRE 25000 ITERACOES

.. . PAF- EIAF-
Coeficiente/Indicador PNLMS PNLMS | IPNLMS PNLMS

max[g;99(n)] | 0,4610 | 0,1511 | 0,2105 | 0,4865

n
Wioo (M) | 3" g10q (n) 45224 | 28162 | 26737 | 54047
n

max[ges(N)] | 0,1720 | 0,0491 | 0,0512 | 0,1325

n
Wise () | 3" g106(n) 34544 | 1066,0 | 10324 | 211,20
n

max[d,, (M] | 0,0108 | 0,0020 | 0,0019 | 0,0020

W. n
22(0 |3 g0, (n) 207,79 | 2852 | 4205 | 4593
n
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6.7.3 Exemplo 6.9

Neste exemplo, o comportamento do algoritmo PAF-PNLMS
considerando a presenca de uma perturbacdo na planta é avaliado. Para
tal, 0 mesmo cendrio e parametros do exemplo anterior sdo utilizados,
porém agora, no instante n=25000, o vetor de coeficientes da planta

w¢ € deslocado de 12 amostras para a direita.

A Figura 6.13 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS, IPNLMS, EIAF-PNLMS e PAF-PNLMS. Pode-se
verificar que o algoritmo PAF-PNLMS apresenta a maior velocidade de
convergéncia dentre os algoritmos avaliados, independente da
perturbacdo na resposta ao impulso da planta.

)

Z 10 :

3 PNLMS

(] Or

= IPNLMS

CG -----

£ .10 EIAF-PNLMS
S PAF-PNLMS
o -20r~ -
e

()

% -30 ~~‘-_ T -
<

E -40 r r r r

= 0 10000 20000 30000 40000 50000
[<5] ~

a IteracOes

Figura 6.13 - Exemplo 6.9. Desalinhamento normalizado dos algoritmos
PNLMS, IPNLMS, EIAF-PNLMS e PAF-PNLMS considerando um sinal

de entrada branco com variancia o2 unitéria. Quando n=25000, o vetor

de coeficientes da planta wg é deslocado de 12 amostras para a direita.

6.7.4 Exemplo 6.10

Este exemplo compara a velocidade de convergéncia dos
algoritmos PAF-PNLMS, PDQMC e MPNLMS considerando 0 mesmo
cenario do exemplo anterior. Para o algoritmo PDQMC, utiliza-se
B=0,1, a=0,99 e ®=5. Para o algoritmo MPNLMS, séo considerados
=01, n=1000 e p=0,05. Para o algoritmo PAF-PNLMS, sédo

utilizados =0,1, A=N/4, K, =2, K,=18 e A, =0,005.
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A Figura 6.14 mostra as curvas de desalinhamento normalizado
dos algoritmos avaliados. Note que o algoritmo proposto supera em
termos de velocidade de convergéncia os demais algoritmos
independentemente da perturbagéo na planta.

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Iteracdes

Desalinhamento normalizado (dB)

Figura 6.14 - Exemplo 6.10. Desalinhamento normalizado dos
algoritmos PDQMC, MPNLMS e PAF-PNLMS considerando um sinal

de entrada branco com variancia o2 unitaria. Quando n=15000, o vetor

de coeficientes da planta wg é deslocado de 12 amostras para a direita.

6.7.5 Exemplo 6.11

Neste exemplo, o algoritmo PAF-PNLMS é avaliado considerando
entrada correlacionada e variancia do ruido de medigdo o2 =0,0001
(SNR =40 dB). Para tal, o sinal de entrada, com média zero e variancia
unitaria, é obtido através do processo AR(2) dado por (4.13) usando
0121 =0,36, b, =0,75 e b, =-0,75, resultando em uma disperséo dos
autovalores da matriz de autocorrelagdo do vetor de entrada y =120.
Além disso, sua velocidade de convergéncia é comparada com 0s
algoritmos PNLMS, EIAF-PNLMS e Sub-6timo 2. Para o algoritmo
PNLMS, o passo de adaptacdo é B=0,1. Para o EIAF-PNLMS, os
pardmetros utilizados sdo p=0,11 e K =3x107* Para o Sub-6timo 2,
sdo considerados B=0,11, «=0,99 e w=5. Para o algoritmo
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PAF-PNLMS, utiliza-se p=0,11 A=N, K, =2, K.,=30 e

m
Anin =0,01.

A Figura 6.15 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS, EIAF-PNLMS, Sub-6timo 2 e PAF-PNLMS. Note
gue o algoritmo proposto apresenta velocidade de convergéncia maior do
gue a observada nos demais algoritmos avaliados para o caso de entrada
correlacionada.

o

E 9 ,

cgu Sub-6timo 2
N -10 PNLMS

[+

£ 20 EIAF-PNLMS
S PAF-PNLMS
o -30

[ al PR

[<5) ‘~-b

% _40 .hhﬁ-.--

e e

.E -50 r r r r 4
< 0 50000 100000 150000 200000 250000
G) ~

a IteracOes

Figura 6.15 — Exemplo 6.11. Curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos PNLMS, EIAF-PNLMS, Sub-6timo 2 e PAF-PNLMS para
sinal de entrada correlacionado.

6.7.6 Exemplo 6.12

Este exemplo compara a velocidade de convergéncia dos
algoritmos IPNLMS, MPNLMS e PAF-PNLMS para dados de entrada
correlacionados considerando a presenca de uma perturbacdo na planta.
Para tal, o0 mesmo cenério do exemplo anterior é utilizado, porém, no
instante n=100000, o vetor de coeficientes da planta wg é deslocado de
12 amostras para a direita. Para o algoritmo IPNLMS, usa-se p=0,1 e
o =0. Para o algoritmo MPNLMS, considera-se p=0,1, n=1000 e
p=0,05. Para o algoritmo PAF-PNLMS, sdo utilizados 0s mesmos

pardmetros do exemplo anterior.
A Figura 6.16 ilustra as curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos IPNLMS, MPNLMS e PAF-PNLMS. Pode-se observar que o
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PAF-PNLMS supera os demais algoritmos avaliados para sinal de entrada
correlacionado, independente da perturbacéo abrupta na planta.

MPNLMS

-50 c c r r £
0 50000 100000 150000 200000 250000

Iteracoes

Figura 6.16 — Exemplo 6.12. Curvas de desalinhamento normalizado dos
algoritmos IPNLMS, MPNLMS e PAF-PNLMS para sinal de entrada
correlacionado e SNR =40dB. n=100000, o vetor de coeficientes da

Desalinhamento normalizado (dB)

planta wg é deslocado de 12 amostras para a direita.

6.8 Complexidade Computacional

Com respeito a complexidade computacional dos algoritmos
propostos, o uso de uma amplitude minima do coeficiente para a aplicacdo
da politica de transferéncia de ganho durante o processo adaptativo
[através do pardmetro A.;,] diminui a carga computacional decorrente
do célculo da NSVR. Tal estratégia praticamente ndo afeta o
comportamento global do algoritmo, visto que transferir ganho de
coeficientes com pequenas magnitudes proporciona pouca ou nenhuma
modificagdo em sua distribui¢do de ganho. Assim, definindo N, como
0 namero de coeficientes do filtro adaptativo com magnitude maior ou
igual a Ay, max[|w(n)[], o nimero de operacbes para o calculo da
NSVR é reduzido para Ny, (A—1) adicbes, N, divisdes e 2N,
comparagdes a cada A iteragBes. Note que para casos de respostas ao
impulso de plantas com grau de esparsidade elevado, N, tende a ser

muito menor do que N. Por exemplo, considerando a planta wg com
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esparsidade 0,90 e um valor de limiar de amplitude A, =0,01,

Neonv =48, isto €, dos 512 coeficientes do filtro adaptativo (em média)

apenas em 48 coeficientes [menos do que 10% do total de coeficientes] a
nova politica de distribuicdo de ganho é aplicada.

A Tabela 6.5 mostra a complexidade computacional dos
algoritmos LAF-PNLMS e PAF-PNLMS para A= N. Assim como na
Secdo 4.9, em ambos algoritmos, ndo foram consideradas no célculo da
complexidade as N divisbes em (2.5), visto que multiplicando o
numerador e o denominador de (2.1) por (2.6), N divisdes sdo trocadas
por uma multiplicacéo.

Tabela 6.5 - COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL PARA A= N

Algo- Intervalo Multipli- Adicoes Divisdes Compa-
ritmos cagOes ragoes
A cada
lteragdo | N +3 4N -1 1 3N
LAF-
PNLMS A cada
N Neory (N =1
iteracBes Neony cony ) Neonv N + Neony
A cada
lteragao | BN +5 5N +2 2 3N
PAF-
PNLMS A cada
N Neony (N =1
iteracBes Neony conv ( ) Neonv N + Neony
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6.9 Conclustes

Neste capitulo, uma politica de distribuicdo de ganho proporcional
para algoritmos operando em ambientes cujas respostas ao impulso da
planta exibem elevada esparsidade foi apresentada. Através de uma
funcdo de amplificacdo de ganho, a nova estratégia amplifica o ganho
alocado a coeficientes ativos e, conforme esses coeficientes alcangcam a
proximidade de seus valores 6timos, seu ganho é reduzido e redistribuido
aos demais coeficientes do filtro adaptativo. Além disso, considerando a
politica de ganho proposta, dois novos algoritmos, denominados
LAF-PNLMS e PAF-PNLMS, foram introduzidos. Para plantas com
elevado grau de esparsidade, os novos algoritmos apresentam maior
velocidade de convergéncia quando comparados com o0s principais
algoritmos do tipo proporcional. Resultados de simulagfes numéricas
comprovam a eficacia da nova politica de distribui¢do de ganho.
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CAPITULO 7

COMENTARIOS E CONCLUSOES FINAIS

Neste trabalho, uma nova politica de distribuicdo de ganho para
algoritmos tipo proporcional baseada na convergéncia do coeficiente foi
apresentada. Através da avaliacdo da taxa de variacdo da magnitude dos
coeficientes trés novos algoritmos, denominados NSVR-PNLMS,
NSVR-IPNLMS e NSVR-IAF-PNLMS, foram derivados a partir do
PNLMS, IPNLMS e IAF-PNLMS. Nos algoritmos propostos, ganhos
associados aos coeficientes que ja atingiram a proximidade de seus
valores 6timos sdo reduzidos e redistribuidos a outros coeficientes; dessa
forma, alcancando uma melhor condi¢do de operagdo conforme o
processo adaptativo evolui. Os novos algoritmos, considerando plantas
com alta e média esparsidades, superaram 0s algoritmos originais em
termos de velocidade de convergéncia, resposta a perturbacdes na planta
e habilidade de rastreamento. Além disso, uma nova abordagem para
migrar do ganho proporcional a estimativa do desvio quadratico médio
dos coeficientes para o ganho unitirio do algoritmo PDQMC foi
desenvolvida. Como resultado, o novo algoritmo, além de eliminar a
necessidade do conhecimento da variancia do ruido de medicao presente
no sistema, superou 0 PDQMC em relacéo a velocidade de convergéncia
e resposta a perturbacGes na planta, considerando tanto sinal de entrada
branco quanto correlacionado. Por fim, uma nova politica de distribuicdo
de ganho para algoritmos tipo proporcional para operacdo em ambientes
com elevada esparsidade foi proposta. A nova politica utiliza uma fungéo
de amplificacdo do ganho de coeficientes ativos visando aumentar sua
velocidade de convergéncia. A partir da nova politica, dois novos
algoritmos para operacdo em ambientes cuja resposta ao impulso da
planta apresenta elevada esparsidade foram introduzidos. Tais algoritmos,
conforme mostrado através de simulacBes numéricas, apresentaram
velocidade de convergéncia superior a observada pelos algoritmos
PNLMS, IPNLMS, MPNLMS, EIAF-PNLMS, PDQMC e Sub-6timo 2.
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No Capitulo 1, os conceitos basicos envolvendo filtragem
adaptativa, tais como caracteristicas, classificacdo e aplicag@es, além de
um breve histérico da filtragem adaptativa proporcional foram
apresentados. Também, os algoritmos LMS e NLMS foram brevemente
discutidos.

No Capitulo 2, as equacgdes gerais dos algoritmos tipo proporcional
foram apresentas, assim como 0s principais algoritmos da classe
proporcional, tais como PNLMS, IPNLMS, IIPNLMS, MPNLMS,
SC-PNLMS, IAF-PNLMS, EIAF-PNLMS e PDQMC foram revisitados,
destacando-se suas caracteristicas, vantagens e desvantagens.

No Capitulo 3, uma andlise da distribuicdo de ganho e do
comportamento dos coeficientes do filtro adaptativo do algoritmo
PNLMS foram realizadas. Para tal, equagdes do ganho total e de cada
coeficiente, diferenciando-os entre ativos e inativos, foram apresentadas.
Também, simulagBes numéricas verificando as relagdes entre ganho
atribuido e convergéncia foram realizadas. Além disso, uma metodologia
para determinacdo da taxa de variacdo da magnitude dos coeficientes do
filtro adaptativo foi introduzida e analisada em termos de complexidade
computacional e eficécia.

No Capitulo 4, uma nova politica de distribuicdo de ganho
proporcional foi discutida. Além disso, considerando a politica de ganho
proposta, trés novas versdes melhoradas dos algoritmos PNLMS,
IPNLMS e IAF-PNLMS foram apresentadas. Os novos algoritmos
reduzem o ganho atribuido a coeficientes ativos que alcancaram a
vizinhanca de seus valores 6timos e o redistribui dentre os demais
coeficientes do filtro adaptativo. A verificacdo de convergéncia do
coeficiente é efetuada pela avaliagdo da taxa de variacdo de sua
magnitude. Resultados de simula¢Ges numéricas mostraram gque 0S NOvVos
algoritmos apresentam melhor distribuicdo de ganho, superando o
desempenho dos algoritmos originais em termos de velocidade de
convergéncia, resposta a perturbacfes na planta e habilidade de
rastreamento, tanto para plantas de alta quanto de média esparsidade.

No Capitulo 5, visando eliminar a dependéncia do conhecimento
da variéncia do ruido de medi¢&o do algoritmo PDQMC, foi apresentada
uma forma alternativa de migrar do ganho proporcional ao desvio
quadrdtico médio dos coeficientes para o ganho unitario. A nova
estratégia é baseada na autocorrelacdo do sinal de erro entre amostras
adjacentes. O novo algoritmo, além de dispensar a necessidade do
conhecimento da variancia do ruido de medicédo, superou 0 PDQMC em
termos de velocidade de convergéncia e resposta a perturbagdes na planta,
tanto para respostas ao impulso exibindo alta quanto média esparsidade.
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Resultados de simulagdo numérica mostraram que 0 novo algoritmo
mantém seu desempenho independente do nivel do ruido de medigdo
presente no sistema.

No Capitulo 6, os algoritmos LAF-PNLMS e PAF-PNLMS foram
introduzidos. Tais algoritmos usam uma funcdo de amplificacdo de ganho
visando acelerar a velocidade de convergéncia de coeficientes ativos.
Além disso, para melhorar a distribuicdo de ganho durante o processo
adaptativo, conforme os coeficientes ativos se aproximam de seus valores
otimos, seus ganhos sdo reduzidos e redistribuidos aos demais
coeficientes. Os novos algoritmos apresentaram desempenho superior aos
principais algoritmos da classe proporcional para casos em que a resposta
ao impulso da planta exibe elevada esparsidade. SimulagGes numéricas
confirmaram a eficacia da abordagem proposta.

Como proposta para trabalhos futuros, sugere-se a aplicacdo da
métrica NSVR (como indicador de convergéncia individual do
coeficiente) a outras classes de algoritmos adaptativos, tais como a de
projeces afins e a de restricdo por norma. Outra proposta para a
continuagdo deste trabalho seria o desenvolvimento de modelos
estocasticos dos novos algoritmos aqui concebidos. Trabalhos futuros
podem ainda considerar a concepc¢do de novas técnicas de avaliacdo da
convergéncia individual dos coeficientes. Por fim, é sugerido o
desenvolvimento de novas estratégias de migracao de ganho proporcional
para ndo proporcional a medida que o algoritmo se aproxima do regime
permanente.
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APENDICE 1

Anélise Estocastica da Taxa de Variagdo Suavizada e
Normalizada da Magnitude do Coeficiente Adaptativo

Neste apéndice, o valor esperado da taxa de variacdo suavizada e
normalizada (NSVR) da magnitude do coeficiente adaptativo ¢é
determinado. Assim, da Secdo 3.4.1, a expressdo da NSVR, é dada por

Q) =R )| n=mA, m=123...
V; (n) =< min[Q; (n), R ()]’ ’ T (1.1)
V;(n-1), caso contrario
com
(A-2)/2
QM= Y lwm-i i=12...N (12)
j=0
e
A-1
R(M= > Iw(-j)| i=12...,N. (13)
j=Al2

Aplicando o valor esperado em (1.1) tem-se

E{ l_Qi(n)_Pi(n)' } n=mA, m=123,...
EVi(M]=4 | min[Q;(n), R (n)] (1.4)
ELV; (n-D)]
Agora, considerando que
el 1QM-RM) }; E[Q(m)-R(m]] (15)
L min[Q;(n),R(M]] E{min[Q,(n), R ()]}

e ainda
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{ QM -R ) } EIQ (M -RMm
min[Q; (n), R (M1 ]~ min{E[Q, (M1, E[R (]}’
pode-se determinar o valor esperado da NSVR a partir da determinagéo
de (1.6).

Dessa forma, assumindo que o valor do coeficiente possui o
mesmo sinal durante sua evolugdo, isto é, o coeficiente esta evoluindo

positivamente ou negativamente a um valor em regime, Q;(n) e R (n)
possuem o mesmo sinal e (1.6) pode ser aproximada por

E{ QM -R (M| } | E[Qi(M]-E[R(M]|
min[Q;(n), R(M] |~ min{ELQ (W], E[R (T}

Substituindo-se (1.2) e (1.3) em (1.7), a expresscao do valor esperado é
dada por

(1.6)

(1.7)

(AZZ)IZ Z
EL Y [w®-DI-E S [w®-i
{lQ.(n) P(n)l} =0 oy
P (A-2)/2
minfQ (M- RO el S - DIELS Iwn- I}
j=0 j=Al2

(1.8)

Visto que o valor esperado da soma das magnitudes é igual ao nimero de
elementos vezes o valor médio das magnitudes, tem-se que

A
A——n——+1 A ———n-A+l
E|Wi (n)”n 2 _E|Wi (n)”n_é

PQ.(n) P(n)l}

T N N0 Y S P S——
mingeL 5] 2 LEL W] 4 1
2

(1.9)
b

onde | . | denota o valor médio da magnitude no periodo entre a e b.

a
Por fim, simplificando a constante comum entre os elementos de (1.9)
obtém-se (3.16).




APENDICE 11

Anélise Estocastica da Autocorrelacdo Quadrética
do Erro Normalizado

Para prover suporte teérico da independéncia de m(n) [versdo

suavizada e normalizada da autocorrelacdo quadratica do sinal de erro]
com respeito a variancia do ruido de medicéo presente no sistema, uma

expressdo para o valor esperado de cz(n)/ g?(n) é aqui mostrada.

Para isso, considerando que o valor esperado da razdo
c2(n) / g?(n) é aproximadamente igual a razdo dos valores esperados, isto
e,

q’(n) | Elq*(m)] (1)

0s seguintes valores esperados devem ser obtidos: E[c?(n)] e E[q2(n)].

E{cz(n)} E[c (n)]

a) Determinagdo de E[c2(n)]
A versao suavizada da autocorrelagdo entre amostras adjacentes do
sinal de erro é dada por

c(n)=yc(n—-21) + @ —vy)e(n)e(n —1). (1.2)

Agora, reescrevendo (11.2) em uma forma fechada e elevando os dois
lados ao quadrado, obtém-se
n-1n-1

c2(n)=@1-y)*>. > v*le(n- jle(n- j-Le(n-ie(n-i-1). (11.3)

i=0 j=0
Substituindo-se o erro instantaneo

e(n) =v(n) +z" (n)x(n) (11.4)
em (11.3), resulta em
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n-1n-1
c?(n)=@-7)°>. > ¥ H{vin—j) +z" (n— j)x(n- j)]
i=0 j=0
x[vin—j-D+z"(n—j-x(n— j—1)] (11.5)

x[v(n=i)+z" (n=i)x(n—i)]
x[v(n—i—-1)+z" (n—i—Lx(n—i -]}
onde z(n)=[z(n) z,(n) --- zN(n)]T denota o vetor de desvio dos
coeficientes.
Agora, assumindo que v(n), z(n) e x(n) séo descorrelacionados

entre si e aplicando o valor esperado nos dois lados de (11.5), obtém-se
n-1n-1

E[c*(M]=@-7)*3 > v HIEV(n - v(n - j-Lv(n—i)v(n—i -D)]

i=0 j=0
+E[v(n=jv(n-1)z"(n— j-Dx(n— j—1)z" (n—i—1)x(n—i—-1)]
+E[v(n— j)v(n—j-Dz" (n— j-Dx(n— j-Dz" (n—i)x(n—i)]
+Ev(n=j-Dv(n—i)z" (n- j)x(n- j)z" (n—i -Dx(n—i-1)]
+E[V(n—j-Yv(n—i -1z (n— j)x(n— j)z" (n—i)x(n—i)]
+E[z" (- j)x(n— )z" (- j-Dx(n-j-1)
xz2' (n—i)x(n-i)z" (n—i-1)x(n-i-1)]}.
(11.6)
Entdo, usando o teorema da fatoracdo de momentos Gaussianos,
definindo as matrizes K(n)=E[z(n)z"(n)], R =E[x(n)x" (n)],
K,(n)=E[z(n)z" (n-1)], R, =E[x(n)x" (n—2)] e considerando que os
elementos de K;_; e K;_; pode ser negligenciado para |i - j| >2, 0
requerido valor esperado é dado por
E[c? ()] = (1-v)? (nz_lvz‘{c;‘ + o trRK (n—i 1)+ RK(MD}
=0 (11.7)

n1 n-2
+ 3 Y SIR,KS (n—i+ D]+ Yy ot [RI K, (n - i)]}
i1 1=0
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b) Determinacéo de E[q2(n)]
Agora, escrevendo a versao suavizada do erro quadratico

a(n) =vq(n—1) + (L —v)e?(n) (11.8)
em uma forma fechada e elevando ao quadrado os dois lados, obtém-se
n-1n-1 |
a*(N=@1-7)>X " y™He*(n-je*(n-i). (11.9)
i=0 j=0

Substituindo (11.4) em (11.9), resulta em
n-1n-1

g’ =A-7)> >y HIv(n - j) + 2" (n = Px(n - PIP[vV(n-i)
24 (11.10)

+2T(n=i)x(n-)]*}

sendo que, assumindo novamente que v(n), z(n) e x(n) sdo
descorrelacionados entre si, 0 valor esperado de (11.10) pode ser escrito
como

n-1n-1

E[q®(M]= Q-1 > v HIEVN - j)v(n - jv(n—i)v(n—i)]

i=0 j=0
+E[v(n= j)v(n = j)zT(n=i)x(n=i)z" (n=i)x(n—i)]
+2E[v(n— j)v(n—)z" (n— j)x(n— j)z" (n—i)x(n—i)]
+2E[v(n— jv(n—=i)z" (n= j)x(n— z"(n=i)x(n—=i)]  (I1.11)
+Ev(n—i)v(n-i)z" (n— j)x(n— [z (= j)x(n - j)]
+E[2"(n- jx(n-j)z" (n= j)x(n- j)
xz' (n=i)x(n—1i)z" (n=i)x(n=i)]}.
Entdo, usando 0s mesmos passos previamente considerados para obter
E[c?(n)], o valor esperado de g°(n) é dado por
Ela’®(n)]= (1—y)2(n2_1v2i{363 + 6o, trRK(n— )]}
n-1n-1 - (1.12)

+ 23 Yo} + c2r[RK (n—i) + RK(n - )I}).
i=0 j=0
i#]
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Finalmente, o valor esperado de E[c?(n)/g?(n)] €é obtido
substituindo-se (11.7) e (11.12) em (11.1), 0 que resulta em

() S 2o + G2RK (1 =i ~1) + RK (M-
~ 20
ELZ(”)}_ 2 dipn 2 .

3 24362 + 62t [RK (n - i)]}---

i=0

n-1
+3 v 62t R, K] (N—i +1)]-+-
=1

=T (11.13)
+3. 3 ¥ {oy + cStRK(n - i)---
g
+i yAG2tr[RIK (N —i)]
i=0
+RK(n—j)I}

Agora, levando em conta que c\‘} é muito menor do gue 0s outros termos
do lado direito dessa expressao, de (11.13) obtém-se (5.12).



APENDICE III

Impacto da Alocagéo de Ganhos a Coeficientes Ativos e Inativos
no Erro em Excesso em Regime Permanente

Para avaliar o impacto da alocagédo de ganhos a coeficientes ativos
e inativos no comportamento de algoritmos tipo proporcional em regime
permanente, uma analise estocastica do erro quadratico médio em excesso
(EMSE — excess mean-square error) é aqui apresentada. Para isso,
considerando que v(n) é um ruido de medicdo i.i.d. com média zero,

variancia 03 e descorrelacionado com qualquer outro sinal do sistema, a

expressdo do EMSE em regime permanente de algoritmos tipo PNLMS
para dados de entrada Gaussianos correlacionados é dada por [72]

o= P 2HRE(MNE] L
Jo (0) = G tr[RG( )]E{XT(n)G(oo)x(n)} (11.2)

onde R é a matriz de autocorrelagdo do sinal de entrada e

G(0) = lim E[G(n)] (111.2)

denota a matriz de distribuicdo de ganho média em regime permanente.

N
Agora, assumindo que para N > ’Zng(n) a variancia do
i=1

N

termo Z xJ2 (n)g;(n) se torna muito menor do que o valor esperado [33],
j=1

pode-se aferir a seguinte aproximacao:

1 1
ELT (n)G(w)x(n)} NG )

Desse modo, (I11.1) pode ser reescrita como
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2
B Oy =
Jgy (0) 2 ———tr[RG(0)]. (1n.4)
& (2-P) N&?

Além disso, considerando que a matriz de ganho é uma matriz
diagonal e reordenando os elementos da matriz G(c) de forma a agrupar
0s ganhos assoaciados aos coeficientes ativos e inativos, pode-se escrever
a matriz de distribuicdo de ganho média como
éativos (oo) 0

0 éinativos ( oo)
e, ainda, alterando a ordem dos elementos da matriz R em consonancia
com a alteracdo realizada em (I11.5) para manter a associagdo entre 0s
elementos de R com a matriz G(w), definindo a matriz R4 como a
matriz diagnonal de R e realizando o mesmo agrupamento de (111.5),

tem-se
Rativos 0
Rdé{ d ] (111.6)

O R |dnat|vos

Assim, utilizando (111.5) e (111.6) em (111.4), o EMSE em regime
permanente pode ser expresso em fungdo do ganho dos coeficientes ativos
e inativos como

é(oo):li (111.5)

o) ~ B (55 ativos 3 ativos
Yo G Ty NGz e STl (n.7)

+ tr[RLnativosGinativos ( oo)]}

Agora, considerando que algoritmos tipo PNLMS se comportam
como o algoritmo NLMS quando G(n) =1, pode-se determinar o valor

de J,, (o) para obter o mesmo EMSE em regime permanente do NLMS;
assim, a partir de (I11.7) tem-se que

tr[Rd]z tr[Rgtivosc—;ativos (0)] +tr[Rijnativos(—sinativos ()]. (111.8)
Assumindo que em regime permanente o ganho atribuido a todos
os coeficientes ativos seja contante e igual a g®"* e, para os inativos,

ginativos, de (111.8) obtém-se
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tr[Rd ] =g ativos tr(Rgtivos) +g inativostr[Ridnativos ] ’ (| T .9)

além disso, considerando que a matriz R, possui dimenséo N, tem-se

NGZ = Nygivos G207 +(N — Nygiyos)o2g ™. (111.10)

Simplificando o termo comum, resulta em
N = Nagivos 8™ + (N = Nygiys)g "™, (111.11)

0 que mostra a relagdo entre nimero de coeficientes ativos e inativos e
seus correspondentes ganhos no valor do EMSE em regime permanente

de algoritmos tipo PNLMS. Note que, além da solucdo
gativos _ inativos ativos >1le ginativos <1,

g =1 em (111.11), solugdes onde g
isto é, ganho atribuido a coeficientes ativos maior do que ao atribuido a
inativos, ou vice versa, também resultam no mesmo valor de EMSE em
regime permanente do que o exibido pelo algoritmo NLMS. Além disso,
visto que o ganho do coeficiente é sempre maior do que zero, o valor
limite de g*"* € N/Ngos- Assim, quanto menor o nimero de

i ativos
ativoss Maior o valor g que pode ser

inativos

coeficientes ativos N

compensado pela diminuicdo de g
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