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RESUMO

Este trabalho de conclusdo de curso estuda e analisa filtros adaptativos e suas aplicagdes.
A principal caracteristica de um filtro adaptativo é a capacidade de adaptacdo continua e
automatica a um dado sinal a fim de obter uma resposta desejada. Isso permite que ele possa
ser utilizado em casos onde um filtro de coeficientes fixos ndo é adequado. A adaptacdo dos
coeficientes do filtro é calculada utilizando alguma estimativa de erro, que é obtida a partir de
sinais de referéncia e de entrada. Para controlar esse processo, sdo utilizados algoritmos de
adaptacdo, como o LMS, que minimiza uma fungdo objetivo baseada no erro médio
quadrético. A partir do estudo dos filtros adaptativos e algoritmos de adaptacdo, sdo
desenvolvidas aplicacdes que possam exemplificar a metodologia de projeto correspondente a
cada uma das quatro classes basicas de aplica¢des: identificagdo de sistemas, modelagem
inversa (ou equalizacdo adaptativa), predicdo de sinal e melhoramento de sinal (ou
cancelamento de interferéncia). Estas classes de aplicagdes sdo diferenciadas entre si pela
maneira como o sinal de entrada e referéncia é caracterizado e extraido. Para a validacdo dos
resultados, sdo realizadas e analisadas simulacdes no software Matlab®, descritas segundo

uma modelagem matematica desenvolvida para cada aplicacao.

Palavras-chave: processamento de sinais, filtragem adaptativa, algoritmo LMS.



ABSTRACT

This work approaches the study of adaptive digital filters. The main feature of an adaptive
filter is the ability to automatically and continuously adjust a given signal to obtain a desired
response. This allows applying it in cases when a fixed coefficients filter is not suitable. The
adaptation of the filter coefficients are computed using some error estimative, which are
derived from a reference and input signal. To control this process, adaptive algorithms are
used, such as LMS, which minimizes an objective function based on the mean square error.
Based on the study of adaptive filters and adaptation algorithms, applications are developed
that may illustrate the design methodology for each of the four basic classes of applications:
system identification, inverse modeling (or adaptive equalization), signal prediction and
signal enhancement (or interference cancellation). These classes of applications are
differentiated from each other by the way the reference signal is characterized and extracted.
To validate the results, simulations are performed in Matlab ®, described according to a
mathematical model developed for each application.

Key-words: signal processing, adaptive filtering, LMS algorithm.
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1. INTRODUCAO

Uma &rea que estd em constante desenvolvimento € a de processamento digital de sinais,
a qual estd relacionada com a aquisicdo, representacdo, manipulacdo e transformacdo de
sinais, com base em um determinado objetivo de uma aplicacdo prética. Dentre 0s varios
beneficios oferecidos pelo uso desses sistemas estdo: baixos custos, confiabilidade, precisao,
pequenos tamanhos fisicos de hardware e flexibilidade [1]. Algumas aplica¢des incluem
transmissdo de informacdes, sistemas militares, tecnologia médica, processamento de sinais
sismicos, sensoriamento remoto, radares, multimidia, inddstria automobilistica, dentre tantas

outras [2].

Nesse contexto, um sinal é definido como qualquer quantidade fisica que pode ser
expressa em fungdo do tempo, espaco, ou outra variavel, carregando informacdes atraves de
seus padrdes de variacdo [3]. Para fins de simplificar a analise e 0 projeto de sistemas de
processamento de sinais, eles s@o geralmente representados por fungdes matematicas de uma

ou mais variaveis independentes.

Os sinais podem ser representados na forma analdgica (continuos no tempo) ou digital
(discretos no tempo). No entanto, os sinais obtidos do mundo real sdo originalmente
analdgicos, sendo necessario um processo de amostragem para expressa-los na forma digital.
Esse processo de amostragem precisa atender ao teorema da amostragem de Nyquist, o qual
afirma que a representacdo de sinais discretos no tempo deve ser feita com uma taxa de
amostragem maior do que duas vezes a sua frequéncia mais elevada, para que seja possivel
um processo de reconstrucdo e retorno do sinal a sua forma analdgica, evitando distorcGes
indesejadas [4]. Neste trabalho, sera considerado que os sinais ja estdo no formato digital,
com o processo de conversdo analdgico-digital ja realizado, de modo a obedecer ao critério de

Nyquist.

Para 0 processamento dos sinais sdo utilizados sistemas, que podem ser definidos
segundo vérias perspectivas. Uma delas afirma que sistema é uma entidade que manipula um
ou mais sinais para realizar uma operacdo e retornar o resultado dessa operacdo em forma de
sinais. Outra definicdo mais formal é que os sistemas continuos ou discretos no tempo
transformam um dado sinal de entrada em um sinal de saida segundo uma operagao

especificada. Sob uma perspectiva de sinais e sistemas, um sistema é considerado uma “caixa-
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preta” cujos meios sdo analisados em termos de entradas, saidas e propriedades, sem a

necessidade do conhecimento do funcionamento interno [5].

Neste trabalho, o principal exemplo de sistemas sé&o os filtros digitais, cuja definicdo pode
ser dada como um processo computacional que converte um sinal de entrada x(k) em um
sinal de saida y(k), ambos no instante de tempo k. Dentre as diversas finalidades de um filtro
digital, destaca-se a capacidade de salientar determinados aspectos do sinal de entrada ou
reduzir ruidos indesejados que estdo presentes no mesmo. Para tanto, as amostras passadas ou
futuras do sinal de entrada sdo ponderadas para compor o sinal de saida, conforme o
comportamento desejado para este sinal. Outras fungdes serdo verificadas nos Capitulos 4, 5,
6 e 7 deste trabalho, onde serdo desenvolvidas algumas aplica¢Ges que apresentam finalidades

distintas.

Os sistemas podem ser classificados de diversas formas, sendo as principais quanto a
linearidade, variancia no tempo e causalidade. Um sistema sera linear se for possivel compor
uma relacéo do tipo y(k) = ay, (k) + By, (k), onde y, (k) e y,(k) sdo as saidas resultantes
de entradas x; (k) e x,(k), respectivamente, e @ e 8 sdo constantes. Caso a relacdo ndo seja
atendida, diz-se que o sistema é ndo-linear. Para um sistema ser invariante no tempo, €
necessario que um deslocamento na entrada resulte em um mesmo deslocamento na saida, ou
seja, quando uma entrada x; (k) é deslocada por k, amostras tornando-se x;(k — k), 1SS0
implique que a saida anteriormente y; (k) torne-se y; (k — k). Se isso ndo for satisfeito, diz-
se que o sistema é variante no tempo. Finalmente, para identificar um sistema causal, é
preciso observar se uma saida y(k) depende apenas das amostras atual x(k) e passadas
x(k —1),x(k — 2), ... da entrada. Por outro lado, se o sistema depende também das amostras

futuras, tais como x(k + 1), x(k + 2), ... ,ele é considerado ndo-causal [6].

Prosseguindo com a idéia de filtragem, é possivel distinguir dois tipos basicos de filtros
digitais, o de Resposta ao Impulso Finita (FIR — Finite Impulse Response) e 0 de Resposta ao
Impulso Infinita (IIR — Infinite Impulse Response). Estes dois tipos podem ser projetados com
coeficientes fixos ou adaptativos [6]. Para filtragem digital utilizando filtros de coeficientes
fixos dos tipos FIR ou IIR, geralmente € assumido que as caracteristicas do sinal de entrada
sdo conhecidas, logo, os valores dos coeficientes sdo escolhidos durante a fase de projeto e
permanecem constantes ao longo do processo de filtragem. Para isso, é necessario 0

conhecimento prévio da banda de frequéncia que serd mantida ou eliminada pelo filtro.



19

Entretanto, em algumas aplica¢fes praticas, ndo é possivel extrair informacéo suficiente a
priori para projetar o filtro digital, ou os critérios de projeto podem ser variantes no tempo
[3]. Para resolver estes problemas, é necessario um filtro que possa ajustar-se
automaticamente de acordo com cada situacdo, acompanhando variacfes nos parametros de
entrada sem a necessidade do conhecimento prévio do comportamento dos mesmos.
Atendendo a essas caracteristicas, estdo os denominados filtros adaptativos, cujos coeficientes
sdo continuamente alterados ao longo do tempo, visando a obtencdo de uma equacdo de
diferencas que melhor se adeque a finalidade de cada filtro, ou seja, a adaptacdo dos
coeficientes ser4 de acordo com as entradas e saidas do sistema [7]. Apesar dos filtros
adaptativos serem mais complexos e dificeis de serem analisados que os ndo adaptativos, a
versatilidade dos mesmos possibilita inGmeras aplicacdes, 0 que 0s torna uma importante area

de conhecimento e objeto de estudo deste trabalho.

Da mesma forma que os filtros convencionais de coeficientes fixos, os filtros adaptativos
podem ser lineares ou nao-lineares. Considerando que um filtro adaptativo depende do sinal
de entrada e varia a cada iteracéo, ele ndo poderia ser considerado linear, uma vez que violaria
0 principio da superposi¢cdo. No entanto, a linearidade pode ser obtida, desde que esteja sendo
utilizada uma estrutura de filtro linear e a observacdo seja feita em um dado instante de

tempo, onde os coeficientes estéo fixos [1].

O projeto de um filtro adaptativo necessita da especificacdo de trés itens basicos:
aplicacdo, estrutura do filtro e algoritmo. As aplicac6es dos filtros adaptativos s@o definidas
pela forma com que os sinais de referéncia e de entrada sdo escolhidos e inseridos no sistema
de filtragem. Assim, é possivel classifica-las como: identificacdo de sistemas (ou modelagem
de sistemas), equalizacdo adaptativa (ou modelagem inversa), cancelamento de interferéncia
(ou melhoramento de sinal) e predicdo de sinal (ou predicdo adaptativa) [8]. Essas classes de
aplicacBes servem de base para a modelagem de aplicacfes praticas que serdo desenvolvidas

neste trabalho.

Além da aplicacdo, outro item que precisa ser incluido no projeto é a escolha da estrutura
do filtro. Esta é feita dependendo do tipo de filtro a ser utilizado, FIR ou IIR, sendo que para
cada um deles existem estruturas que oferecem melhor desempenho. Para um filtro FIR
adaptativo, a estrutura mais utilizada é a transversal, que possui uma realizacdo na forma
direta candnica. J& para um IIR, além da realizacdo na forma direta cannica também sdo

utilizadas estruturas em cascata, trelica e paralela [1]. O principal efeito da escolha da
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estrutura estd na complexidade computacional do processo e no niumero de iteraces
necessarias, sendo que a estrutura FIR utilizada ao longo deste trabalho oferece bons
resultados nesses dois itens.

Apbs a escolha da aplicacdo e da estrutura do filtro, define-se qual algoritmo de
adaptacdo serd empregado. Este item de projeto € de fundamental importancia para o processo
de atualizacdo dos coeficientes do filtro. Os algoritmos de adaptacdo sdo geralmente
desenvolvidos considerando trés aspectos principais, sendo eles a funcdo objetivo, o sinal de

erro e 0 método de minimizacéo [9].

As fungdes objetivos comumente utilizadas envolvem uma relagdo entre o sinal de
entrada, referéncia e saida, a citar: Erro Quadratico Médio (MSE — Mean Squared Error),
Minimos Quadrados (LS — Least Squares), Minimos Quadrados Ponderados (WLS -
Weighted Least Squares) e Valor Quadratico Instantdneo (ISV — Instantaneous Squared
Value) [1]. Neste trabalho, os filtros adaptativos possuem uma funcdo objetivo baseada no
MSE, dado pelo valor esperado do quadrado de um sinal de erro. A defini¢do do sinal de erro
parte do principio que, de um modo geral, o filtro adaptativo atua como um estimador,
modelando um sistema de modo que a saida se aproxime de um dado sinal de referéncia, a

partir de um sinal de entrada [10].

Para que o vetor de coeficientes 6timos no sentido médio quadratico seja encontrado, o
critério adotado é a minimizacédo da fungédo objetivo do MSE, que em ambientes estacionarios
conduz ao sistema de equacdes de Wiener-Hopf, cujo resultado é conhecido como filtro étimo
de Wiener. Apesar do filtro de Wiener ser inadequado para sistemas ndo-estacionarios,
quando solugcdes mais eficientes podem ser obtidas por filtragem adaptativa, este serve de

base para a verificacdo do desempenho de algoritmos de adaptacéo [9].

Alguns métodos de minimizacdo comumente empregados em processamento de sinal
adaptativo sdo o método de Newton, método quasi-Newton e método do Gradiente
Descendente (Steepest Descent) [1]. Na busca por uma otimizacdo em relacdo a varios
aspectos, como velocidade de convergéncia e complexidade computacional, além da
possibilidade de processamento de sinais aleatorios, foram desenvolvidos os algoritmos de
adaptacdo, como o algoritmo dos Minimos Quadrados Médios (LMS - Least Mean Squares).
Apesar de possuir o mesmo principio iterativo do Steepest Descent em busca do vetor de
coeficientes 6timos, o algoritmo LMS apresenta a diferenca e vantagem de substituir o célculo

do gradiente do MSE por estimativas instantaneas. Por sua vez, o LMS também apresenta
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variacoes, dando origem a uma familia de algoritmos nele baseados, como é o caso do LMS
Normalizado (NLMS - Normalized Least Mean Squares) [11]. Essa variagdo, além do LMS
convencional, é incluida neste trabalho e utilizada no desenvolvimento das aplicacdes nos
Capitulos 4,5,6 e 7.

Os algoritmos do tipo LMS apresentam baixa complexidade computacional e fornecem
uma aproximacao confiavel para a solucdo 6tima de Wiener-Hopf, no entanto, sem requerer
conhecimento de estatisticas de segunda ordem. Nesse processo, sdo utilizadas estimativas
instantaneas das estatisticas do sinal de entrada. O ajuste dos coeficientes € realizado amostra

por amostra, de forma que o erro médio quadratico seja minimizado iterativamente [4].

O principal objetivo desse trabalho é fornecer uma introducéo sistematica aos conceitos
basicos envolvidos na filtragem adaptativa com estrutura FIR, assim como realizar uma
analise detalhada dos algoritmos tipo LMS citados, caracterizando cada parametro que 0s
compde. Além disso, as técnicas de filtragem serdo analisadas em aplicacdes de casos
praticos, onde serdo verificadas as melhores configuracdes de cada item envolvido no
processo de filtragem adaptativa, sobretudo das constantes e varidveis que compdem o
algoritmo de adaptacdo empregado. O desenvolvimento de tais aplicacbes, além de
exemplificar o funcionamento dos filtros em questdo, ird ilustrar a importancia do

processamento digital de sinais em inimeras areas.

Para que tais objetivos sejam alcancados, inicialmente sera feito um estudo das principais
caracteristicas dos sinais e sistemas que estdo envolvidos em um processo de filtragem
adaptativa. Esse estudo visa identificar como cada parametro do filtro influencia no seu
desempenho. Em seguida, serdo descritos os principios fundamentais de filtros adaptativos,
incluindo a convergéncia ou divergéncia da solucdo, os intervalos em que devem ser
escolhidos os parametros, quais as vantagens e desvantagens associadas a cada escolha, como
aliar eficiéncia e complexidade computacional, dentre outros. A combinacdo harmoniosa de

todos esses aspectos contribui para o perfeito desempenho do filtro.

Apos a andlise dos métodos empregados em filtragem adaptativa, serdo desenvolvidas
aplicacOes especificas, visando a exemplificacdo de cada uma das quatro estruturas gerais de
aplicacBes. O desenvolvimento de tais aplicacfes serd baseado na modelagem matematica,
através da definicdo dos sinais de entrada e referéncia, simulagdes no software Matlab® com

variagdes nos parametros e discussdo sobre implementacfes praticas reais.
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A estrutura do trabalho esta disposta da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo apresentados
os principios bésicos de filtragem adaptativa com estrutura FIR, passando pelo filtro de
Wiener, método Steepest Descent e concluindo com a necessidade de utilizacdo dos
algoritmos de adaptacdo. No Capitulo 3, tem-se o algoritmo LMS e seu variante NLMS,
analisados em relagdo ao principio de funcionamento e principais parametros de desempenho.
Nos Capitulos 4, 5, 6 e 7, sdo desenvolvidas e discutidas as aplica¢fes identificacdo de
sistemas, equalizacdo de canal, predicdo linear e cancelamento de interferéncias,
respectivamente, utilizando os algoritmos LMS e NLMS. Por fim, tém-se as consideragdes

finais e as referéncias bibliograficas utilizadas.
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2. FILTROS FIR ADAPTATIVOS

2.1. Introdugéo

Um filtro adaptativo fornece uma saida produzida a partir de um sinal de entrada e de
uma estrutura fixa com parametros ajustaveis através de algum método ou algoritmo
adaptativo. Essa estrutura pode ser implementada por uma dentre as duas classes principais de
realizacOes, distintas pelo tipo de resposta ao impulso, que sdo a FIR e a IIR. Apesar dos
filtros 1IR apresentarem a vantagem de necessitar menos coeficientes para executar a mesma
tarefa que o filtro FIR, esta é a estrutura mais comumente utilizada em filtros adaptativos. A
justificativa esta na estabilidade e linearidade da resposta, 0 que ndo ocorre com os filtros IR,
pois estes possuem realimentacdo da saida [2]. Neste trabalho, serdo utilizados
exclusivamente filtros digitais adaptativos implementados com estrutura FIR, cuja forma
direta candnica encontra-se na Figura 2.1. A estrutura IIR € utilizada somente para simulacéo
de filtros de coeficientes fixos, durante a aplicacdo de equalizacdo de canal descrita no
Capitulo 4.

x(k) x(k—1)  x(k—2) x(k—N+2) x(k—N+1)

Entrada Atraso Atraso Atraso Atraso

w

~( ~® RS OISO

y(k)
Saida

Fig. 2.1. Estrutura de um filtro FIR na forma direta can6nica.

2.2. Filtros FIR

Um filtro digital FIR de estrutura transversal ou ndo-recursivo, apresenta uma saida y(k)

que pode ser descrita por uma equacéo de diferencas da forma:
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N-1
y() = > wix(k = D) 2.1)
i=0

onde w; sdo os N coeficientes do filtro e x(k) é a entrada do filtro, no instante k [10].

Além da equacdo de diferencas, um filtro digital também pode ser descrito por uma
funcdo de transferéncia, dada no dominio complexo mapeado pela Transformada Z. Nesse
caso, os coeficientes w; correspondem a h;, que séo a resposta ao impulso §(k) do filtro no
dominio complexo da Transformada Z, como serd demonstrado a seguir. Para obter-se a
Equacdo (2.3), estabelece-se a relacdo h(k) entre a saida y(k) e a entrada x(k), no dominio
do tempo. A seguir, aplica-se a Transformada Z nesta relagdo, obtendo-se a funcdo de

transferéncia H(z).

(2.3)

_ v Y(2)
H(z) = Z{h(k)} = Z {m} =X

No caso de y(k) ser formada por uma cadeia de atrasos, como na Equacéo (2.1), a saida
no dominio da Transformada Z sera dada por Y(z) = Z{y(k)} = Z{w; XN ;'w; x(k — i)} e a
entrada sera dada por X(z) = Z{x(k)}, conforme Equacéo (2.4).

N-1

y(k) wix(k — 1)

Ao ser definida uma fungdo impulso §(k) como entrada, ou seja, x(k) = 6(k), onde

Z{6(k)} =1, Z{6(k — i)} = z7' e Z{w;} = h;, tem-se que:

N-1 N-1 . N-1

_ WL6(k — l) _ hiZ_L _ i
H(z) = ; z{—5(k) } =2, ) hyz (2.5)

onde z~* s3o denominados atrasos [6].

O sinal de saida de um filtro digital FIR também pode ser representado na forma vetorial,
onde o somatério é indicado como uma operagdo de produto interno entre o vetor coluna w

transposto e o vetor coluna x(k).

y(k) = whx(k) (2.6)
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Sendo que o vetor de coeficientes w consiste de N elementos dispostos conforme
Equacdo (2.7), onde o vetor coluna foi representado por um vetor linha transposto.

w = [wo,wy, o, Wy_1]7 (2.7)
Da mesma forma, o vetor coluna x(k) é dado pelo seguinte vetor linha transposto:
x(k) =[x(k),x(k—-1),..., x(k— N+ D] (2.8)

Em um filtro FIR adaptativo, o vetor w é atualizado iterativamente e, a partir do produto
interno com o vetor x(k), fornece uma saida y(k) estimada. No entanto, uma vez que 0S
sinais envolvidos podem ser aleatérios, o processo de estimacdo é realizado segundo teorias
probabilisticas [2].

2.3. Probabilidade e processos estocasticos

Um sinal discreto no tempo pode ser classificado quanto a aleatoriedade como
deterministico ou aleatorio. Sinais deterministicos sdo aqueles cujo valor das amostras pode
ser previsto a priori, e geralmente sdo representados segundo uma equacgao matematica, o que
ndo é possivel para sinais aleatorios. Sinais aleatérios dados por séries temporais, onde cada
elemento é um possivel valor de uma determinada variavel aleatoria dependente do tempo,
sdo denominados processos estocasticos [13]. Assim, um processo estocastico € uma familia
de varidveis aleatorias (reais ou complexas) definidas num espaco de probabilidade [12].
Filtros seletores de frequéncia apresentam melhor desempenho com sinais deterministicos,
enquanto que filtros adaptativos ndo apresentam problemas com operac6es envolvendo sinais

aleatorios [2].

A descricdo da forma de onda de um sinal aleatério ndo € possivel, logo, a sua
caracterizacdo depende de medidas estatisticas ou modelos probabilisticos. No processo de
filtragem adaptativa, algumas consideraces podem ser feitas em relacdo as caracteristicas dos
sinais de entrada e de referéncia. Neste estudo, se assume que tais sinais Sdo processos
ergddicos estacionarios, isto é, sdo processos aleatérios cujas médias temporais (de uma
amostra em particular) sdo iguais as médias estatisticas (do conjunto de amostras) [3]. Isso
permite a extracdo das informacOes estatisticas necessarias a analise com somente uma

realizacdo do processo.
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Um processo estacionario também tem como caracteristica a independéncia do tempo
e, se ele for estacionario no sentido amplo, apenas duas estatisticas do processo s&o
suficientes para descrevé-lo: a média e a correlagdo. A média do processo é constante para
todo instante de tempo, e a funcdo correlacdo entre duas variaveis aleatdrias depende apenas
do mddulo da diferenca de tempo entre elas. Como todo processo ergddico é também
estaciondrio, ele possui média e variancia constantes e independéncia do tempo [11].

Para a composicdo da fungdo custo do MSE, utilizada no filtro de Wiener, sdo
empregadas estatisticas de segunda ordem, ou seja, variancia, autocorrelacdo e correlacdo
cruzada. A variancia de uma varidvel aleatoria indica o valor esperado do quadrado do desvio

da variavel em relacdo a sua propria média, ou seja,
VAR[v(k)] = E{[v(k) — m,]?} (2.9)

onde m, indica a média da variavel aleatoria v(k) e E{.} é o operador estatistico valor
esperado [9].

A correlacdo entre duas variaveis aleatorias indica o grau de similaridade entre as
mesmas, quando uma delas apresenta um atraso. Quando as variaveis forem distintas, €
descrita a correlagdo cruzada, enquanto que para a uma variavel e sua versdo deslocada tem-se

a autocorrelacdo [4]. A matriz de autocorrelacdo R possui algumas propriedades:

o R ¢é uma matriz Toeplitz, ou seja, os elementos da diagonal principal e das diagonais
paralelas a diagonal principal séo iguais;

o R é Hermitiana para o caso complexo (R = R) ou simétrica para o caso real
(RT = R). Uma transposicdo Hermitiana R¥ é uma transposicdo seguida do conjugado
complexo;

o R € no minimo positiva semi-definida, mas também pode ser positiva definida. Uma
matriz positiva semi-definida caracteriza-se por possuir autovalores nao-negativos e existirem
determinantes. JA& uma matriz positiva definida é aquela onde os autovalores sdo todos
positivos, os determinantes existem e sdo positivos e a matriz inversa também existe e é

positiva definida. Isso implica que R é ndo-singular, isto é, seu determinante é ndo nulo [1].
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2.4. Filtro de Wiener

Os filtros adaptativos podem ser descritos como aproximacdes do filtro de Wiener, o qual
ajusta seus coeficientes w; a fim de produzir uma saida y (k) que seja uma estimacao do sinal
de referéncia ou desejado d(k). A diferenca entre o sinal de referéncia e o estimado produz
um sinal de erro e(k), que serve de parametro para o ajuste dos coeficientes, e que idealmente
deve ser nulo, quando o filtro encontrar o seu conjunto 6timo de coeficientes [14]. Esse
processo encontra-se ilustrado na Figura 2.2.

Sinal de

referéncia

d(k)
x(k) Filtrode [ Y() /;‘r\ e(l) :
Sinal de Wiener - Sinal de
entrada erro

Fig. 2.2. Estrutura de um filtro de Wiener.

O critério adotado para a adaptacdo dos coeficientes do filtro adaptativo sera a
minimizacdo da funcéo custo do erro médio quadratico (MSE — Mean Square Error), onde o

erro de estimacéo € dado conforme segue:
e(k) = d(k) —y(k) (2.10)
e(k) = d(k) —wlx(k) (2.11)

Prosseguindo em busca de uma equacdo de erro médio quadratico que possa ser

minimizada, tem-se na Equacéo (2.12) o quadrado do erro, dado na forma vetorial:
[e(K)]? = [d(k)]? — 2d()xT (F)w + wTx(k)xT (k)w (2.12)

Na sequéncia, aplica-se o operador estatistico de valor esperado (ou esperanca) na
Equacdo (2.12). Esse operador, indicado por E{.}, é obtido pela média aritmética quando
todos o0s eventos tem igual probabilidade, e fornece um resultado que representa o valor
médio esperado da variavel aleatoria (erro quadratico, neste caso) quando ela for analisada

inimeras vezes [9]. Assim, o erro médio quadratico, ou MSE, sera:
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MSE = E{[e(k)]?} = E{[d(k)]?} — 2wE{d(k)x" (k)} + wTE{x(l)x"(k)}w (2.13)

Observando-se a Equacdo (2.13), nota-se que a mesma é composta de trés termos
envolvendo processos aleatdrios de segunda ordem. Esses termos correspondem as principais
funcbes que descrevem estatisticamente um processo desse tipo, que Sdo a variancia,
correlacdo cruzada e autocorrelagdo, conforme descrito na secdo anterior. Desse modo, é
possivel reescrever a Equacao (2.13), conforme apresentado na Equacdo (2.14), que expressa
a funcdo custo do MSE segundo uma notacgdo estatistica:

Ew) = E{le(k)]*} =07 —2wTp + wTRwW (2.14)

onde &(w) é a funcdo custo do MSE; o7 ¢ a variancia do sinal de referéncia considerando
média nula, sendo dada por 62 = E{[d(k)]?}; p é o vetor de correlagdo cruzada entre o sinal
de referéncia e o de entrada, dado por p = E{[d(k)x(k)]}; e R é a matriz de autocorrelacdo
do sinal de entrada, expressa como R = E{[xT (k)x(k)]} [6].

Na forma expandida, o vetor de correlagdo cruzada é dado por:

E{[d(k)x(k)]}
E{[d()x(k — DI} (2.15)

E{[d(0)x(k — N + D]}

De forma analoga, a matriz de autocorrelagcdo também pode ser expandida, tornando-se:

E[x(k)x(k)] Elx(k)x(k —1)] E[x(k)x(k — N + 1)]
R = E[x(k — 1)x(k)] E[x(k — Dx(k —1)] E[x(k —1Dx(k — N +1)]
Elx(k — N + Dx(0)] E[x(k =N+ Dx(k = 1] .. E[x(c—N +Dx(k - N + 1]

(2.16)

Feitas estas consideracfes sobre as variaveis estatisticas, prossegue-se em busca da
minimizacdo do erro médio quadratico. A funcdo custo do MSE, dada em relacdo ao vetor de
coeficientes w, € uma funcdo quadratica. Entdo, se R é positiva definida, o MSE admite um e
apenas um ponto de minimo [9]. O grafico desta funcdo tem a forma de um paraboldide
multidimensional, e para o caso particular de dois coeficientes (N = 2) encontra-se na Figura
(2.3).
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Fig. 2.3. Superficie do MSE para dois coeficientes (N = 2).

Como pode ser visto na Figura (2.4), desde que os sinais x(k) e d(k) sejam
estacionarios, o paraboldide multidimensional possui um unico minimo global e nenhum

minimo local, caracteristicos de uma funcao convexa [7].

Uma forma de encontrar o minimo da superficie do erro médio quadratico é através do

vetor gradiente da funcdo &(w), que pode ser encontrado diferenciando-se a mesma em

relacdo a cada coeficiente, conforme segue:

_Ew)  [oc(w) aEw)  aEw)]
VE(w) = ow = | ws ow. " owy (2.17)

Que na forma vetorial, com base na equagdo é(w) = o5 — 2w’ p + wl Rw, pode ser

dado por:

VE(w) = 2Rw —2p (2.18)
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Fig. 2.4. Plano formado por dois coeficientes e localizagdo do minimo global.

Para que o erro quadratico médio seja minimizado, € necessario que o vetor gradiente seja
nulo:

VE(w) =2Rw—2p =0 (2.19)

Rw=p (2.20)

Resolvendo a Equacédo (2.20), obtém-se um conjunto de equacdes lineares, ou equagdes
normais, que fornecem as coordenadas do valor minimo da superficie, onde o vetor gradiente
€ nulo. Essas coordenadas compdem a solugdo das equacbes de Wiener-Hopf, que
correspondem aos coeficientes do filtro de Wiener, que é considerado 6timo no sentido
quadratico médio, e pode ser expresso pela Equacédo (2.21), assumindo que a matriz R possui

inversa (matriz ndo-singular) [1].

w,=R'p (2.21)

Uma vez que a superficie dada pela funcdo custo € uma funcdo convexa, ndo ha a
necessidade de avaliar a segunda derivada, que indica se o ponto do gradiente nulo é maximo
ou minimo, pois necessariamente o ponto encontrado sera de minimo, desde que a matriz de

autocorrelacdo seja positiva-definida [9].

Além do método do gradiente, a equacdo do filtro de Wiener também pode ser encontrada
pelo principio da ortogonalidade. Segundo este, a condi¢do necessaria e suficiente para a
funcdo custo do MSE atingir um valor minimo é que o correspondente valor do erro de

estimagéo e(k) seja ortogonal a cada amostra de entrada utilizada na estimagéo da resposta
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desejada no instante k. Quando o filtro opera em situacdo Otima, a estimativa da resposta
desejada, y(k), e a correspondente estimativa do erro, e(k), também sdo ortogonais entre si,

conforme Figura 2.5 [4]. Essa afirmacdo sera demonstrada a seguir:

E{e(k)x(k)} = 0 (2.22)

E{[d(k) —y(k)]x(k} =0 (2.23)
E{[d(k) —w"x(K)]x(k)} = 0 (2.24)
E{d(k)x(k) — wTx(k)x(k)} = 0 (2.25)
p—w'R=0 (2.26)

Que também conduz as equacdes de Wiener-Hopf, cuja solucdo é o filtro de Wiener.

d(k)
e(k)

[ ]

y(k)

Fig. 2.5. Interpretacdo geométrica do principio da ortogonalidade.

O filtro de Wiener tem pouca viabilidade pratica, pois a resolucdo dessas operacoes
matriciais, sobretudo a inversdo, aumenta a complexidade computacional do filtro adaptativo,
dificultando implementacdes em tempo real. Além disso, a solu¢do Otima é baseada em
estatisticas, necessitando de toda informacao a priori dos sinais do sistema para composi¢ao
da matriz de autocorrelacdo R e do vetor de correlacdo cruzada p, 0 que nem sempre €
possivel. Mesmo que esses sinais estejam disponiveis, pode ocorrer deles ndo serem
estacionarios, e entdo R e p variam no tempo, fazendo com que w, tenha de ser
repetidamente calculado pelos métodos matriciais. Entretanto, a importancia da solugédo
Wiener esta no fato de servir como parametro de referéncia para avaliacdo de diversos

algoritmos aplicados a filtragem adaptativa em ambientes estacionarios.
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O desenvolvimento de algoritmos de adaptacdo surgiu como forma de amenizar as
dificuldades citadas ateriormente para a obtencdo do filtro de Wiener. Um algoritmo de
adaptacdo realiza o ajuste dos coeficientes w; de forma iterativa, como é o caso dos
algoritmos do tipo LMS, que sdo desenvolvidos com base no método Steepest Descent, que
seré abordado na se¢do a seguir [11].

2.5. Método Steepest Descent

Um método que pode ser utilizado para a adaptacdo dos coeficientes é o método do
Steepest Descent. Uma vez que o vetor gradiente fornece a dire¢cdo de maximo crescimento de
uma funcéo, o seu oposto tende ao ponto minimo. A cada iteragdo, o vetor de coeficientes se
aproxima do valor 6timo, atraves de um passo de adaptacdo, que pode ser constante ou

variavel ao longo do processo de minimizagéo da funcéo objetivo.

A equacdo basica empregada para atualizar os coeficientes no Steepest Descent é dada
por:
w(k +1) = w(k) — uVé(w) (2.27)

onde w(k + 1) é o vetor de coeficientes no instante k + 1, w(k) é o vetor de coeficientes no
instante k, V& (w) é o gradiente da funcdo MSE em relacdo aos coeficientes e u é o chamado

passo de adaptacdo (ou passo de convergéncia) [6].

Para o caso do filtro transversal y(k) = w'x(k), tem-se o gradiente da funcdo custo
&(w) dado por:

Vé(w) = 2Rw — 2p (2.28)

Substituindo a Equacdo (2.28) na Equacdo (2.27), tem-se:

w(k + 1) = w(k) — u[2Rw(k) — 2p] (2.29)
w(k +1) = w(k) — u2Rw(k) + 2up (2.30)
w(k +1) =w(k)[I — u2R] + 2up (2.31)

w(k +1) = [I - 2uR]w(k) + 2up (2.32)
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onde I indica uma matriz identidade, e a partir da Equacdo (2.34) € possivel obter o vetor
otimo de coeficientes iterativamente, sem a necessidade de inversdo matricial como no filtro

de Wiener.

A escolha do passo de adaptacéo é feita de forma a aliar velocidade de convergéncia,
estabilidade e erro residual do algoritmo de adaptacdo empregado. Algumas dessas
caracteristicas serdo melhor descritas no capitulo seguinte, onde sera discutido o algoritmo
LMS. No entanto, a seguir tem-se a analise da convergéncia do Steepest Descent, que também
é valida para o algoritmo LMS.

2.6. Analise da convergéncia do Steepest Descent

A convergéncia e a estabilidade do processo de adaptacdo do metodo Steepest Descent
sdo garantidas, desde que o valor do passo de convergéncia u seja adequadamente escolhido
em determinados intervalos. A definicdo de tais intervalos parte do principio que a fungéo
custo do MSE dada na Equacdo (2.14) precisa ser minimizada, 0 que ocorre quando 0 Seu
gradiente V¢ (w) dado na Equagdo (2.17) for nulo. Assim, o objetivo ¢ encontrar uma “raiz”

da funcdo V& (w), ou seja, um ponto 6timo capaz de torna-la nula.

A solucdo desse problema conduz ao Teorema do Ponto Fixo, o qual permite que uma
raiz seja encontrada de forma iterativa [15]. Para isso, em analogia com a Equacdo (2.27),

descreve-se na Equagéo (2.33) uma funcdo matricial 1 (w) cujo ponto fixo w,, sera buscado:
Y(w) =w+ AWw)VE(w) (2.33)
onde A(w) é um escalar tal que A(w,) # 0.

Dessa forma, encontrar uma raiz da fungédo V&(w) corresponde a encontrar um ponto fixo

w, de Y (w), de tal forma que Yy(w,) = w,.

A condicdo para convergéncia é que a norma da derivada de ¥ (w,) seja menor que 1,
isto ¢, ”(z/)(w))w ” < 1, para alguma norma do espaco de matrizes [16]. Assim, busca-se

Y'(w), que pode ser descrita como:

(W), =1+ AW (TEW))  + (AW)),VEW) (2.34)
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onde (l/)(w))w € uma matriz que expressa a derivada em relacdo ao vetor w, I é a matriz
identidade N x N, (A(w))w é a derivada de A(w) em relacdo ao vetor w e (VE(W))W éa

derivada de V¢ (w) em relacéo a w.

Se w, € raiz de V&(w), é também ponto fixo de ¥ (w), pois substituindo na Equacéao
(2.34), obtém-se:

Ww,),, =T+ AWw,)(VEW,)),, (235)
uma vez que o outro termo sera zerado, pois Vé(w,) = 0.

Derivando a Equacdo (2.19), obtém-se para todo w:
(Véw)), = 2R (2.36)

Em particular, teremos que para w = w,, a Equacdo (2.36) é valida, e substituindo na
Equacdo (2.35), resulta em:

(W(w,),, = I+ 24(w,)R (2.37)

Conforme descrito, para a convergéncia deve-se atender a relacdo ||(¥(w,))w Il <1,

logo:
I+ 2A(w)R| <1 (2.38)

Dessa forma, conclui-se que um possivel intervalo para A(w), de forma que o ponto fixo

w, possa ser encontrado, é (—”—;”, 0). No entanto, considerando a Equacéo (2.27), observa-

se a equivaléncia entre A(w) e u, precedido pelo sinal negativo. Assim:

1
o<u<—- 2.39
“<TmI (239)

Se forem consideradas as caracteristicas da matriz de autocorrelacdo R, a Equacdo (2.39)
pode ser descrita de outras formas. Apesar de distintas, todas partem do principio que todos 0s
elementos de R tenderdo a zero, com exce¢do da diagonal principal, pois esta é composta da

correlacdo entre duas variaveis aleatdrias iguais, o que aumenta o grau de similaridade [3].

Uma forma de expressar a matriz R é dada na Equacdo (2.40), onde A; sdo os autovalores:
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Ao O 0
0 A4 . 0

R=|, "' © : (2.40)
0 0 . Aews

Sendo possivel redefinir o intervalo para a escolha de 4 como:

0<pu< (2.41)

/lméx
onde A,,5, € 0 maior autovalor da matriz R [1].

Considerando que R é pelo menos semidefinida positiva, seus autovalores sdo ndo-negativos,

logo:
Amax < ) A; = tr{R} (2.42)

onde tr{R} é o traco da matriz R, ou seja, 0 somatério da diagonal principal [1]. Entdo, u pode ser

escolhido com mais seguranca se atender ao critério:

1
O<u< m (2.43)

Conforme mencionado anteriormente, o0 método Steepest Descent foi apresentado por
servir de base para o algoritmo LMS. A principal diferenca entre o algoritmo LMS e 0 método
Steepest Descent é que o LMS localiza os coeficientes do filtro através da minimizacdo do
MSE amostra por amostra, a partir de estimativas instantaneas do sinal, enquanto que o
Steepest Descent utiliza o valor esperado de todo o conjunto de amostras [11]. O algoritmo

LMS, assim como o NLMS, sera desenvolvido no préximo capitulo.
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3. ALGORITMOS DE ADAPTACAO DO TIPO LMS

3.1. Algoritmo LMS

De forma andloga ao filtro de Wiener, os filtros adaptativos tém seus coeficientes
ajustados a partir da minimizacdo do MSE, com a diferenca que o processo é controlado por
um algoritmo de adaptacdo, conforme esquema expresso na Figura 3.1. O surgimento dos
algoritmos de adaptacdo foi devido a necessidade de uma complexidade computacional menor
do que a requerida pelo filtro de Wiener, além da possibilidade de operar com sistemas
variantes no tempo. Além disso, 0 processo de estimacdo das estatisticas necessarias para a
implementacdo deste nem sempre sdo possiveis de serem obtidas, conforme descrito no

capitulo anterior.

7 d(k)
Fi y (k)
x (k) iltro
Adaptativo -
e(k)
Algoritmo
Adaptativo

Fig. 3.1. Esquema de um filtro adaptativo.

Dentre os algoritmos de adaptacdo, destaca-se 0 LMS, que € um dos algoritmos mais
utilizados em processos de filtragem adaptativa, devido a viabilidade computacional e
estabilidade [9]. A sua definicdo parte do principio que para minimizar o MSE ndo ha a
necessidade de conhecimento a priori de R e p, como ocorre para a obtencdo da solucédo
Otima de Wiener. Para isso, consideram-se as estimativas instantaneas dos sinais de entrada,
referéncia e sinal de erro, ou seja, utiliza-se o préprio valor desses sinais em cada instante de

tempo, a medida que eles vao sendo conhecidos pelo filtro [6].

Com isso, é possivel reformular a Equacdo (2.27) do gradiente descendente,

substituindo VE(w) pelas estimativas instantaneas.
Para tanto, toma-se como base a Equacdo (2.12), e deriva-se a mesma em relacdo a w:

VEW) = —2d(k)x (k) + 2x(k)xT (k)w (3.1
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Cujo termo —2x(k) pode ser posto em evidéncia,
Vé(w) = —2x(k)[d(k) — x" (k)w] (3.2)

Conforme a Equacéo (2.10), o sinal de erro é dado por e(k) = d(k) — w'x(k), assim,
a equacao do gradiente pode ser reescrita como:

Vé(w) = —2x(k)e(k) (3.3)
Logo, a equacdo de atualizacdo dos coeficientes para o algoritmo LMS sera:
w(k + 1) = w(k) + 2ux(k)e(k) (3.4)

Assim como o Steepest Descent, o algoritmo LMS atualiza cada coeficiente do filtro
na direcdo oposta ao gradiente da funcéo custo, projetado sobre o hiperplano dos coeficientes
[2]. Entretanto, a diregdo de atualizagdo dos coeficientes é estimada diretamente utilizando o
produto do vetor sinal de entrada do filtro pelo sinal de erro de estimacdo, ndo envolvendo

inversdo matricial e facilitando a sua implementacéao pratica.

Embora o filtro adaptativo FIR utilize uma estrutura linear apenas com zeros
ajustaveis, a sua estabilidade depende da configuracao do algoritmo utilizado para ajustar seus

coeficientes.

3.2. Estabilidade do algoritmo LMS

Para a estabilidade do algoritmo LMS, é necessario que u seja escolhido em determinados

intervalos, de forma similar a descrita no Capitulo 2 para o Steepest Descent, cujas relacdes

L o<pu<—ed<p<—.

resultantes foram 0 < u < —,
T tr(R) i

No entanto, nas situacdes em que sdo empregados filtros transversais, o traco de R
corresponde a N vezes a poténcia do sinal de entrada; deste modo é possivel dispor de uma

relacdo bastante Util quando os autovalores de R nao sdo conhecidos:

o<u<

NE (3.5)

onde N é o comprimento do filtro e P, é a poténcia do sinal de entrada [6].
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Essa relacdo é valida e pode ser demonstrada. Para tanto, inicialmente considera-se a

matriz de autocorrelacdo R, dada na forma genérica:

1, (0) 1 (1) v T(b—=1)
R, = rx(.l) rng) - rx(b.— 2) (3.6)
Ty (b.— 1) n (b.— 2) Ty (.0)

Para a maioria dos processos aleatérios, as b amostras consecutivas serdo correlacionadas
inversamente proporcionais ao tempo, isto é, quanto maior a distancia entre duas amostras,
menor sera a correlacdo entre elas. Portanto, com exce¢do da diagonal principal, onde a

distancia entre as mostras é nula, as demais tenderdo a zero, o que resulta em uma matriz da

forma:
@0 0 .. 0
Re=| 9 O 0 3.7)
0 0 .. 1.(0)

No entanto, observa-se que o termo 7,,(0) corresponde a variancia de x, que € o préprio

P,, adotado na Equacdo (3.5). Além disso, como ha N elementos na diagonal, considera-se

1

NP, como uma boa aproximacao para R. Substituindo em TR tem-se #.

A obtencdo da poténcia P, pode ndo ser possivel diretamente, sendo necessaria a
aplicacdo de um método recursivo. Para tanto, parte-se do principio que sinais aleatorios tém

energia infinita e poténcia finita expressa como:
P, = E[x%(k)] = 62 + m2 =1,,(0) (3.8)

onde o2 é a variancia, m2 é o quadrado da média e r,,(0) é a autocorrelacdo no instante

k = 0, todos em relagdo ao sinal de entrada x (k) [14].

A partir disso, em muitas aplicacdes reais a poténcia do sinal no tempo k pode ser

estimada usando uma técnica de media movel expressa como:
1 N-1
P (k) = Nz lx(k — D)I? (3.9)
i=0

Que pode ser reescrita conforme Equacao (3.10):
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R 1N 1
B.(k) = (1 - N) P (k= 1) + 5 [x ()P (3.11)

. .- 1 A - ~
Ou ainda, substituindo 5 pelo parametro de suavizacao a:

P.(k)=(1—-a)P,(k—1)+ alx(k)|? (3.12)
onde a < 1 [7].

A escolha do passo de adaptacdo em intervalos adequados garante a convergéncia. No
entanto, a Equacdo (3.5) mostra que o tamanho de u € inversamente proporcional ao
comprimento do filtro e a poténcia do sinal de entrada. Esse fato interfere em diversos

parametros de desempenho, como a velocidade de convergéncia, por exemplo.

3.3. Velocidade de convergéncia do algoritmo LMS

Um parametro importante no projeto de um filtro adaptativo é a taxa de convergéncia,
que indica a velocidade com que os coeficientes se aproximam de seus valores 6timos, ou

seja, 0 tempo necessario para que 0 MSE seja reduzido ao seu valor minimo.

Uma equacdo que fornece uma aproximacao desse tempo 1,55 € dada por:

1
H)"mfn

TMSE = (313)

onde A,,;,, € 0 menor autovalor da matriz R [7].

A Equacdo (3.13) mostra que o tempo requerido para o algoritmo convergir é
inversamente proporcional ao tamanho do passo, o que induziria a escolha de um valor
elevado para u, a fim de aumentar a taxa de convergéncia. Entretanto, a Equacdo (3.5), assim
como as demais equacdes a ela relacionadas, mostra que o tamanho do passo de convergéncia

ndo pode ser escolhido arbitrariamente, devido as restricdes de estabilidade.

Outra forma de descrever o tempo necessario para convergéncia é obtida pela substituicéo

de u pelo seu limite superior, dado na Equacéo (2.41), o que resulta em:

Az
— (3.14)

TMsE
/1 {
min
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onde o termo 2% 6 chamado de espalhamento dos autovalores da matriz R [1].

min

Portanto, verifica-se que a taxa de convergéncia também esta intensamente relacionada
com as caracteristicas do sinal de entrada. O espalhamento dos autovalores pode ser visto
como a magnitude dos espectros maximos e minimos de um sinal [7]. Assim, para 0s casos
onde o espectro é relativamente plano, tais como um ruido branco, a velocidade de
convergéncia é mais rapida. Entretanto, para sinais com grandes varia¢des de poténcia, tais

como a fala, a taxa de convergéncia esperada € menor.

A velocidade de convergéncia do algoritmo LMS estd ligada a outro parametro
denominado tracking, que é a velocidade com que o filtro é capaz de se adaptar as variacdes
estatisticas dos sinais [2]. Quando as caracteristicas do sinal de entrada variam lentamente no
tempo, 0 LMS tem um desempenho eficiente, seguindo a movimentagdo do MSE minimo,
estando sujeito apenas a atrasos decorrentes da baixa velocidade de convergéncia, que pode
ser melhorada com 0 aumento do passo. Entretanto, 0 aumento de u pode provocar um excesso

de MSE e aumentar o desajuste, 0 que ndo é desejavel.

3.4. Excesso de MSE e desajuste

A performance do algoritmo LMS em ambiente estacionario pode ser descrita pelo
excesso de MSE e desajuste. A utilizacdo do vetor gradiente verdadeiro em condices livre de
ruidos faz com que os métodos adaptativos convirjam para 0 minimo MSE e tendam a
permanecer nessa regido. Entretanto, o algoritmo LMS utiliza a estimativa do gradiente
verdadeiro, que pode ndo ser nula mesmo no minimo MSE, o que provoca a atualizacdo

aleatdria dos coeficientes em torno dos valores 6timos [9].

Este ruido adicional que é inserido pelo algoritmo e fornecido na saida do filtro
adaptativo, quando medido é chamado excesso de MSE, o qual é o aumento médio do MSE
sobre 0 MSE minimo, apds a convergéncia. Uma forma de medi-lo é através da Equacéo
(3.15):

MSEeyc = UN(MSEpin) (3.15)

onde MSE,,;, €0 minimo MSE na solucdo 6tima em estado estacionario [7].
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A Equacéo (3.15) mostra que o ruido do algoritmo € proporcional ao tamanho do passo u
e ao comprimento do filtro N. Logo, para melhorar o desempenho, o valor do passo de
convergéncia deve ser pequeno, 0 que diminui a taxa de convergéncia. Um filtro com maior
namero de coeficientes, além de aumentar a complexidade computacional, também contribui

para 0 aumento do MSE,,..

Uma normalizacdo do excesso de MSE com o minimo MSE é chamada de desajuste,
dado na Equagéo (3.16).

M =

MSEexc .UN (MSEml’n)
= = 'uN

3.16
MSE in MSEin ( )

O desajuste representa a diferenca entre o erro medio quadratico produzido pelo
algoritmo e o erro medio quadratico minimo [1]. Analisando as equacg0es, verifica-se que ele

aumenta de forma proporcional ao tamanho do passo u e comprimento do filtro N.

3.5. Outros parametros de analise de desempenho

Além das condicdes de estabilidade, taxa de convergéncia, excesso de MSE e desajuste,
um filtro adaptativo também pode ser analisado em relacdo a outros aspectos, como

complexidade computacional, estrutura e robustez.

A complexidade computacional indica 0 nimero de operacdes aritméticas executadas
pelo algoritmo a cada iteracdo, determinando a possibilidade de implementacdo em tempo
real. Para a implementagcdo do algoritmo LMS, sdo requeridas N + 1 multiplicagdes para
calcular a saida do filtro e obter 2ue(k), e N multiplicagdes para obter 2ue(k)x(k),
resultando em um total de 2N + 1 multiplicacbes por amostra, além das 2N adicOes

necessarias [10].

A estrutura é a forma de implementacdo do filtro adaptativo, podendo ser transversal,
trelica, cascata, paralela, dentre outras. Interfere na complexidade computacional, taxa de
convergéncia e propriedades numéricas [4]. No entanto, a estrutura transversal oferece um

bom desempenho nesses itens, e serd a Unica abordada neste trabalho.

Finalmente, a robustez esta relacionada com a menor sensibilidade do algoritmo a erros
do sistema. O algoritmo LMS ¢é relativamente robusto, o que significa dizer que pequenas

incertezas do modelo e perturbagdes com pouca energia resultam apenas em pequenos erros
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de estimacdo [11]. No entanto, para aumentar a robustez, pode ser feita a normalizacdo do
passo usando uma estimacao da poténcia do sinal de entrada, o que resulta no algoritmo LMS

Normalizado.

3.6. Algoritmo LMS Normalizado

Apesar de o algoritmo LMS ser o mais utilizado de todos os algoritmos adaptativos,
surgiram algumas variagdes a fim de simplificar a sua implementacdo, acelerar a
convergéncia dos coeficientes em direcdo aos valores 6timos ou reduzir o erro residual dos

coeficientes em regime permanente.

Uma dessas variacdes é o algoritmo LMS Normalizado (NLMS - Normalized Least Mean
Squares), que difere do LMS convencional por apresentar um passo de convergéncia u
dependente do sinal de entrada x(k). Essa variacdo tem como objetivo reduzir o ruido que
surge no algoritmo resultante da estimacgéo do gradiente quando os valores do sinal de entrada

sdo grandes [11].

Considerando que o passo de adaptacéo é da forma:

HUn
= 3.17
SR PO 317
A atualizacdo dos coeficientes utilizando o algoritmo NLMS sera dada por:
HUn
wk+1)=wlk)+———5e(k)x(k 3.18
(k+ 1) =wk) + -t e()x() (3.18)
Ou:
_ HUn
w(k +1) =w(k) + A (0xk) e(k)x(k) (3.19)

onde u, € um valor de passo inicial fixo, ||x(k)||? = xT (k)x(k) é o quadrado da norma
euclidiana do sinal de entrada e y € um parametro positivo que impede que o denominador
seja nulo ou muito pequeno, o que levaria o passo a um valor muito grande ou até mesmo a

divisdo por zero [1].
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O parametro y é adequado para sinais de voz, por exemplo, onde a amplitude pode
variar em valores muito elevados a momentos de completo siléncio. Uma escolha adequada
para y é dada na Equagéo (3.20) [7].

1

S lx(oI? (3.20)

Yy =

Para garantir a estabilidade do NLMS, o passo u,, deve ser escolhido em um intervalo
adequado. Para a definicdo desse intervalo, comparam-se as equacdes de atualizacdo dos
coeficientes do LMS e do NLMS, verificando que o fator de convergéncia de fato aplicado na

direcdo de 2e(k)x(k) do LMS é -2 para o NLMS, considerando que E{xT(k)x(k)} =

2tr{R}

tr{R} [1]. Assim, os limites para a escolha de p,, sdo:

O<pu=-—t"_< ! (3.21)
L= 20(Ry = (R '
O que conduz a:
0<u, <2 (3.22)

Para a aplicacdo do algoritmo NLMS € necessario algum conhecimento do processo
estocastico de entrada, a fim de obter os valores de ||x(k)||? e y, evitando a instabilidade.
Quando isso ndo é possivel, considera-se que o escalar de normalizacdo € a soma dos
quadrados dos sinais que em cada momento se encontram na cadeia de atrasos que compde 0
filtro transversal adaptativo [7]. O calculo recursivo da norma quadratica € possivel porque a
cada nova iteracdo apenas uma amostra é inserida a entrada, enquanto que a mais antiga €

descartada e as demais sdo deslocadas, o que caracteriza uma janela deslizante. Dessa forma:
lx(R))1? = x2(k) + x*(k—1) —x*(k— N + 1) (3.23)

A velocidade de convergéncia do algoritmo LMS Normalizado é significativamente
maior do que a do algoritmo LMS padrao, que precisa de um tempo maior até atingir o regime
permanente. Além disso, a normalizacdo em funcdo da entrada torna o NLMS imune a

alteracdes bruscas do sinal de entrada [9].

No entanto, apesar do algoritmo NLMS ter uma convergéncia mais rapida em
comparagdo com o algoritmo LMS, ele apresenta um erro maior em regime que o LMS,

quando séo utilizadas as mesmas condigdes de operacdo. A complexidade computacional do
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NLMS também é mais elevada que a do LMS padréo, devido a inclusdo do célculo de uma

norma quadratica, de uma divisdo e uma soma do termo y [1].
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4. IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

4.1. Introducéo

Na classe de aplicacdo de filtragem adaptativa denominada identificacdo de sistemas, o
objetivo do filtro adaptativo é fornecer um modelo linear que seja capaz de representar,

segundo algum critério, uma aproximagdo de um sistema desconhecido.

O principio de funcionamento pode ser descrito pela Figura 4.1, onde se tem um sinal
x(k) que serve como entrada tanto do sistema que serd modelado quanto do filtro adaptativo.
Apbs a passagem pelo sistema desconhecido, o sinal de entrada filtrado é eventualmente
somado a um ruido n(k) e serve como sinal de referéncia d(k), a partir do qual o filtro

adaptativo estima um modelo que possa descrever o comportamento de tal sistema [3].

Para que a modelagem seja possivel, é necessario que o erro e(k) dado pela diferenca
entre o sinal de referéncia e o sinal estimado seja minimo. Se houver a presenca de ruido n(k)
no sistema, conforme indicado na Figura 4.1, 0 erro minimo é aquele que contém somente as
componentes do sinal de ruido [11]. Este aspecto pode ser benéfico em determinadas

aplicacdes reais, quando o sinal buscado é o préprio n(k).

n(k)
Sistema
Desconhecido d(k)
+
e(k)
71
x(k) ———> ol —
Filtro ] y (k)
Adaptativo J
,/
,l
e )
Z r Algoritmo |

L Adaptativo J‘

Fig. 4.1. Diagrama da aplicacdo denominada identificacdo de sistemas.
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Visando uma melhor compreensdo dessa classe de aplicacdo, sera desenvolvido um
exemplo real baseado no processo de estimagdo de uma fungéo de transferéncia que descreva
um caminho do eco em sistemas de voz sobre IP (VolIP - Voice over Internet Protocol), para
que seja possivel cancela-lo.

4.2. Sistemas VolP

A tecnologia VolP utiliza o Protocolo da Internet (IP) para transmitir voz sobre uma rede
de dados, podendo ser internet ou intranet. A importancia desse sistema esta no melhor
aproveitamento da banda de transmissdo disponivel, resultando em custos mais acessiveis nas
ligagdes de longa distancia. Somados a isso, esta a popularizacdo e a diminuicdo dos custos de
computadores pessoais € 0 acesso residencial a Internet atravées de modens
(moduladores/demoduladores), utilizando a rede telefénica como coadjuvante para conexao
com outra rede de caracteristicas diferentes [17]. No entanto, é necessario que seja observada
também a qualidade do servi¢o (QoS — Quality of Service), um conceito que inicialmente ndo
era considerado, pois importava somente que os dados fossem transmitidos sem perdas e na
ordem em que eram recebidos, obedecendo a regra de que o primeiro que chega é o primeiro
que sai (FIFO - First In First Out) [18].

Apesar da ITU-T (International Telecommunication Union, the Telecommunications
Standardization Sector) permitir uma laténcia entre 150ms e 300ms, ou seja, que a
informacao leve esse tempo para percorrer o circuito, o ideal seria uma transmissdo sem
atrasos [18]. Assim, para que o sistema VoIP opere com qualidade, a voz precisa ser
transmitida sem atrasos ou cortes na fala, com controle de jitter (atraso na entrega de dados) e
de perda de pacotes. No entanto, os sistemas VolIP sdo afetados por um grande problema, que

€ 0 eco.

4.3. Eco em sistemas VolP

Embora o eco seja benéfico em algumas situacdes, como em radares e sonares, ou na
medicina em equipamentos de ultra-som, 0 mesmo ndo ocorre na telefonia, onde causa um
grande desconforto em uma comunicacdo de voz e, dependendo da intensidade, pode até
mesmo inviabilizar a fluéncia do didlogo. Uma forma utilizada para controlar o efeito nocivo

do eco é a utilizagdo de supressores, que atenuam o sinal de retorno da voz enquanto o
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ouvinte estd em siléncio. Isso gera um grande inconveniente quando ambos 0s usuérios falam
ao mesmo tempo, pois parte da conversacdo sera eliminada. N&o obstante, esse sistema
também é incapaz de lidar eficazmente com atrasos acima de 100ms [17]. Esses fatores fazem
surgir a necessidade de novos métodos de eliminacédo de eco.

O eco em sistemas VoIP surge de duas formas, sendo classificado como eco acustico e
eco de linha. O eco acustico é devido a reverberagdo do sinal de voz no aparelho telefénico,
enquanto que o eco de linha surge no circuito de interface entre um equipamento de acesso a
Internet e a linha telefonica, ou seja, na parte analdgica [19]. Neste trabalho, o foco sera dado
ao eco de linha. Este esquema de geracao de eco é mostrado na Figura 4.2, considerando uma
comunicacdo entre dois usuarios, A e B. No momento de captura do sinal de voz do usuério B
proveniente da linha telefénica, pode ocorrer do servidor detectar tambem uma parcela dos
sinais que tinham sido enviados por A, fazendo com que eles retornem para a placa de som do

computador e sejam transmitidos pela rede.

x4 (k) x4 (k)
> — >
R
PC Servidor 1x"a () Telefone
R4
< <
xp(k) +x"4 (k) xp (k)

Fig. 4.2. Esquema do surgimento do eco em sistemas VolP.

Esta parcela é o eco x"4(k), que pode ser entendido como o resultado da passagem da
voz do usuario A por um filtro digital H(z), conforme Fig. 4.3. Assim, uma vez conhecido
esse caminho de eco, seria possivel o projeto de um filtro com parametros fixos que
fornecessem com exatiddo a componente de ruido gerada pelo eco, para posterior subtracdo
da mesma. Entretanto, esse caminho ndo € conhecido antecipadamente e possui atrasos
distintos dependendo das distancias entre os usuarios, de equipamentos e outros fatores, além
de ndo ser constante. A variacdo neste sistema € decorrente da conexdo ou desconexdo de

telefones durante a conversacdo, transferéncia de chamadas, mudancas lentas em ganho,
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dentre outros. A soma desses fatores implica na flutuacdo da funcdo de transferéncia do

caminho de eco.

Uma alternativa quando o ambiente externo é desconhecido ou variante no tempo €
utilizar uma ferramenta que consiga, em tempo real, gerar um modelo do sistema causador do
eco, além de atualizé-lo caso as caracteristicas sejam alteradas durante a operacdo. Atendendo
a essas caracteristicas estdo os filtros adaptativos, que necessitam de pouco conhecimento
prévio sobre a origem do eco, pois ao longo do processo véao atualizando seus coeficientes
através de algoritmos e descrevendo a resposta impulsiva do sistema, com isso atenuando a

componente indesejada.

x4 (k)

A 4

Servidor Telefone

xp (k) +x"4 (k)

Fig. 4.3. Esquema da geracdo do caminho de eco.

4.4. Cancelamento de eco utilizando identificacdo de sistemas

A modelagem do cancelamento de eco segundo a aplicacdo identificacdo de sistemas é
ilustrada na Fig. 4.4. Nesse processo, um sinal de voz do usuario A € utilizado como entrada
x4 (k) tanto do filtro adaptativo quanto do sistema desconhecido. Apos a passagem de x, (k)
pelo sistema H(z), cujos coeficientes ndo s&o conhecidos a priori, tem-se um sinal filtrado
que é chamado de eco x",(k). Essa parcela atrasada e atenuada é somada ao sinal de voz do
usuario B, denominado xjz(k), compondo o sinal de referéncia d(k), que serve como
parametro de comparacédo para o filtro adaptativo H'(z) estimar o caminho de eco. O erro de

saida sera dado pela diferenca:

e(k) = d(k) — y(k) = [xp(k) + x"4(k)] — ya(k) (4.1)
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Apobs a minimizacdo do MSE, supondo que o sinal de entrada ndo possui correlagdo com
o sinal de voz do usuério B, a saida de erro e(k) devera conter somente xz(k), que pode ser

transmitido ao usuéario A.

x4 (k)

A 4 \ 4

H'(2) H(z)

yA(k) x"A(k)

e(k) xp (k) + x" 4 (k) *p ()

Fig. 4.4. Modelagem de um processo de cancelamento adaptativo de eco.

4.5. Simulagdes utilizando o algoritmo LMS

Inicialmente, foram obtidos os sinais de voz dos usuarios A e B utilizando o software
Audacity ®, o qual também foi utilizado para a insercdo de componentes de eco. Definidos os
sinais de entrada e referéncia, para a implementacdo das simula¢es no software Matlab® a
partir do algoritmo LMS, faz-se necessaria a escolha adequada do nimero de coeficientes N e

do passo de convergéncia u. Para isso, considera-se o intervalo descrito pela Equacao (3.5).

A fim de analisar a influéncia do passo, fixou-se o numero de coeficientes em N = 150,
uma vez que os resultados obtidos com valores de N menores ndo foram satisfatorios. Assim,
com um limite superior de u = 3.1054, variou-se este parametro em u = 0.0005, u = 0.005
u = 0.05, obtendo-se as curvas do erro de estimacdo médio quadratico conforme Figura 4.5.
Salienta-se que a opc¢do por analisar o erro de estimacdo, definido como a diferenca entre o
sinal de voz original do usuério B e a saida de erro do sistema, foi devido ao fato que o MSE

nesse caso nao tende ao valor nulo, o que dificultaria a analise da convergéncia.
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I —— mi=0.0005
i || mi=0.005
amn ——— mi=0.05

Erro de estimacéo (dB)

20 40 60 80 100 120
Numero de iteracGes

Fig. 4.5. Erro de estimacao para N = 150 e variacdes em p.

Na sequéncia, fixou-se 0 passo em u = 0.05 e variou-se 0 nimero de coeficientes no
intervalo de convergéncia, que permitia um maximo de 9000. Para ndo comprometer a
complexidade computacional, foram feitos testes até um maximo de 200 coeficientes. Logo,

sdo dadas na Figura 4.6 as curvas de aprendizagem obtidas para valores de N = 100,
N =150e N = 200.

——N=100
I\ N=150

Erro de estimagao (dB)

Numero de iteragdes

Fig. 4.6. Erro de estimacdo para ¢ = 0.05 e variagdes de N.
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4.6. Simulacdes utilizando o algoritmo NLMS

Dando continuidade a analise do processo de cancelamento de eco utilizando filtragem
adaptativa, aplica-se o algoritmo LMS Normalizado para adaptar os coeficientes. A
metodologia para definicdo dos sinais de entrada e referéncia se mantém inalterada em relagéo
ao experimento com o LMS, a Unica alteracdo € a variacdo do passo e do nimero de

coeficientes ao longo das simulages.

De forma anéaloga aos experimentos feitos com o algoritmo LMS, inicialmente foi fixado
0 nimero de coeficientes em N = 150 e variado o tamanho do passo. Entretanto, conforme
descrito no Capitulo 3, o algoritmo NLMS tem um passo u que depende de um passo inicial
Uy, um fator y e de [[x(k)||?. Para processamento em tempo real, utilizando processos
estocasticos, o valor de ||x(k)||?> e de y serdo continuamente alterados, resultando em um

passo de adaptacdo variavel, o que ndo ocorreu durante as simulaces. Neste caso, a norma
quadratica do vetor sinal de entrada é ||x(k)||> = 15.8768 e y = %le(k)ll2 = 1.5877.
Logo, as variagbes acontecerdo em u,, que permite uma escolha dentro do intervalo 0 <
Un < 2. Assim, os valores escolhidos foram p, = 0.5, u,, = 0.05 e u, = 0.005; 0 que
fornece passos u = 0.0286, u = 0.0029 e u = 0.00028, respectivamente. As curvas de

aprendizagem obtidas encontram-se na Figura 4.7, expressando o decréscimo do MSE ao

longo das iteraces.

Fig. 4.7. Erro de estimacdo para N=150 e variacGes nos passos.
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Na sequéncia, o valor de u, foi fixado em u,, = 0.005 e por consequéncia u = 0.00028,
e variado o comprimento do filtro para N = 100, N = 150 e N = 200, obtendo-se as curvas

de aprendizagem expressas na Figura 4.8.
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Fig. 4.8. Erro de estimacdo para variagdes de N e u = 0.005.

4.7. Analise dos resultados para ambos os algoritmos adaptativos

De uma forma geral, conclui-se que os experimentos forneceram resultados satisfatérios,
uma vez que houve a convergéncia do algoritmo, visualizado através das curvas de
aprendizagem. Além disso, foram feitos testes empiricos, onde os sinais de voz inicialmente
imersos em ruidos, o que os tornava inaudiveis, foram significativamente melhorados apds o

processo de filtragem adaptativa.

Um aspecto que deve ser mencionado € a influéncia da correlacdo entre os sinais de voz
dos usuarios A e B, visto que ha uma probabilidade de ndo convergéncia em decorréncia da
possivel correlacdo entre eles, o que faria com que ndo somente as componentes de eco
fossem atenuadas, mas também a parte que se tem interesse, que é o sinal de voz de B a ser

transmitido. No entanto, geralmente o grau de similaridade entre as vozes dos usuarios nao é
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significativo a ponto de tornar o cancelador de ruido inutilizdvel, apesar de introduzir

limitagdes em sua capacidade de cancelamento.

Analisando as curvas obtidas nas Figuras 4.5 e 4.7 , verifica-se que a medida que o passo
¢ aumentado, a convergéncia do algoritmo é mais rapida, mas com desajuste maior.
Graficamente, o desajuste pode ser identificado como o erro estimado remanescente mesmo
apos a sua minimizagdo. Considerando que em um sistema de cancelamento de eco em VolP
a convergéncia precisa ser relativamente rapida, o tamanho do passo deve ser 0 maior possivel

para manter uma precisao satisfatoria.

De forma anéloga, a observacdo das curvas expressas nas Figuras 4.6 e 4.8 permite
concluir que com o aumento do nimero de coeficientes houve uma diminui¢do da taxa de
convergéncia, o que fica evidenciado pelo erro de estimacao relativamente elevado no inicio
das curvas. No entanto, a tendéncia é que ele diminua ao longo do tempo e forneca um
resultado adequado. Observa-se tambeém que a diferenca de desempenho em termos de
velocidade de convergéncia entre os trés valores de comprimento ndo foi significativa, se
comparada as variagdes na taxa de convergéncia. Para que as mudancas fossem melhor
evidenciadas, teriam que ser feitas variacbes superiores a 50, 0 que aumentaria a

complexidade computacional.

No entanto, a escolha do nimero de coeficientes € um parametro de grande importancia
na aplicacdo identificacdo de sistemas. Se ocorrer da ordem do filtro, dada pelo nimero de
coeficientes, ser subestimada, o algoritmo néo sera capaz de levar os coeficientes para o0 ponto
otimo global, pois sequer existirdo coeficientes suficientes para simular o funcionamento do
sistema desconhecido. J& 0 impacto causado no resultado por uma superestimacao de ordem é
menor, pois mesmo assim é possivel atingir o ponto 6timo de funcionamento, desde que 0s
coeficientes de maior ordem sejam anulados, o que anula também o efeito por eles produzido.
Entretanto, coeficientes desnecessarios aumentam significativamente a complexidade
computacional do algoritmo de adaptacdo do filtro, além de aumentar o desajuste e a taxa de

convergéncia.

Comparando os algoritmos adaptativos, verifica-se que o NLMS apresenta um melhor
desempenho, sobretudo em termos de taxa de convergéncia. Porém, a desvantagem de utiliza-

lo € a maior complexidade computacional requerida, conforme visto no Capitulo 3.
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5. EQUALIZACAO DE CANAL

5.1. Introdugéo

Na classe de aplicacdo dos filtros adaptativos denominada equalizacdo de canal ou
modelagem inversa, o objetivo do filtro € estimar um modelo que possa ser utilizado como
representagdo do inverso de um sistema desconhecido. A disposi¢do em cascata do modelo
inverso (equalizador) e do sistema desconhecido (canal), conforme Figura 5.1, faz com que o
sistema de comunicacgdo atue somente como um atrasador ideal, compensando distor¢cdes em

um dado sinal transmitido [11].

|At |

l raso I

Ruido

s(k)

Filtro

Adaptativo
y(k)

/ Algoritmo
Adaptativo

Fig. 5.1. Diagrama da aplicacdo denominada equalizagéo de canal.

Na Figura 5.1, € ilustrado o principio de funcionamento de um processo de
equalizacdo adaptativa de canal. Nesta, um sinal s(k) é transmitido pelo canal, estando
vulneravel a presenca de ruidos. Em seguida, a saida do canal serve como entrada do filtro
adaptativo, que tem como sinal de referéncia uma versdo atrasada de s(k), para compensar 0
tempo requerido para o envio dos dados ou o processamento [10]. No intuito de cancelar o
possivel ruido que foi inserido pelo canal, o filtro adaptativo atualiza seus coeficientes para
compor um modelo inverso do canal ruidoso. Com isso, apds a minimizacdo do MSE,

considerando um sistema com ruidos despreziveis, a convolucdo entre a resposta ao impulso
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do canal com ruidos H.,,(z) e a resposta ao impulso do filtro adaptativo W, (z) resultara em

um impulso, isto é:
Hcan(z)vveq (z) = z b (5.1)

0 que significa que na saida y(k) sera fornecido o préprio sinal s(k) deslocado, ou seja,

s(k — L), onde L é o atraso que foi inserido para compor o sinal de referéncia [9].

A partir da Equacgdo (5.1), é possivel descrever a funcdo de transferéncia do filtro
adaptativo como:

Z—L

Vveq (Z) = H,on (Z)

(5.2)

Analisando a Equacéo (5.2), pode-se afirmar que para um canal descrito por um filtro
IR com numerador e denominador ndo-triviais, a funcdo de transferéncia do equalizador

também deve ser IIR. Ja para o caso de H.,,(z) ser IR somente polos, W,,(z) sera FIR. Ou
ainda, se H.,y(z) € descrito por um filtro FIR, teremos que W,,(z) sera IR somente pdlos.

Essas trés consideracdes descrevem o conceito de modelo inverso do canal [1].

A modelagem inversa € uma tecnologia reconhecida e pode ser empregada em varios
segmentos, tais como em MODEMSs, por exemplo, quando as caracteristicas do canal de
comunicacdo variam com o tempo, sendo necessaria uma equalizacdo que seja capaz de

acompanhar essas varia¢fes, como € o caso da adaptativa [12].

5.2. Sistemas de comunicacao

Um MODEM, cuja denominacgéo é a contracdo das palavras modulador/demodulador,
é um equipamento de comunicacdo digital que transforma um sinal digital a ser enviado em
um sinal analégico dentro da faixa da linha telefonica e reconstréi o mesmo no seu destino. A
importancia da modulacao esta na limitacdo de banda das linhas telefonicas, o que dificulta a
transmissdo em banda-base, que é caracterizada pela transmissdo dos dados na sua forma

digital e sem onda portadora [12].

Este equipamento faz parte de um sistema de comunicacdo, que € composto de trés
elementos basicos: uma fonte emissora dos dados, um canal de comunicacdo que realiza o

processo de transmissédo e um receptor dos dados transmitidos [20]. Apesar de o foco ser as
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caracteristicas do canal de comunicacdo, o MODEM sera utilizado como base para a
definicdo de alguns parametros, pois este compde uma parte fisica do processo de transmisséo
e recepcdo, onde sdo implementados os equalizadores.

Idealmente, um canal de comunicacdo deveria transmitir informagdes sem quaisquer
tipos de alteracbes nas mesmas. No entanto, essas condi¢des ideais ndo ocorrem, uma vez
que em sistemas reais hd uma série de limitagcdes que interferem no processo de transmisséao.
Geralmente o canal € dispersivo, ou seja, cada pulso de dado transmitido é bastante afetado
por pulsos adjacentes, provocando o surgimento de interferéncia intersimbdlica (ISI),
caracterizada pela sobreposicdo de simbolos de uma mesma fonte de dados. A ISI implica na
maior fonte de erro de bit no fluxo de dados reconstruido na saida do receptor, além de ser
responsavel pela limitacdo da capacidade de transmissdo do canal, um grande problema de
sistemas atuais de comunicagdo digital. Outra fonte de erros de bits em um sistema de
transmisséo de dados € o ruido térmico, que surge de forma simultdnea com a ISI, e pode
fazer com que um simbolo emitido por uma fonte sofra alteracdes, ndo sendo entendido ou

corretamente decodificado pelo receptor do sistema [20].

Apesar da premissa de que a mensagem recebida nunca serd exatamente igual a
mensagem transmitida, é desejavel que ela seja mais proxima possivel e que 0s erros sejam
minimizados. Uma forma de o receptor cancelar os efeitos do canal dispersivo e ruidoso,
gerando uma sequéncia de pulsos livres de ISl e de ruido térmico, e fazendo com que a funcao
de transferéncia do sistema atenda aos critérios de um sistema ideal de Nyquist, € 0 emprego
de equalizacdo [21]. No entanto, considerando as dificuldades de prever o comportamento de
um canal ou os ruidos que estardo presentes, € mais adequado que essa equalizacdo seja

adaptativa, o que pode ser feito empregando filtros adaptativos.

5.3. Equalizacdo adaptativa de canais

A equalizacdo adaptativa de canal utiliza algoritmos de processamento em tempo real
ou em blocos [11]. Este armazena um conjunto de simbolos antes do tratamento, enquanto
que o anterior faz a correcdo a medida que os simbolos sdo recebidos, como € o caso do LMS.
Em MODEMSs de comunicacdo que operam juntamente a linhas telefonicas e cujo padrdo é
definido pelas séries V da ITU-T, é utilizado o algoritmo LMS para a equaliza¢do adaptativa

através de filtros transversais [22]. Outros algoritmos que possuem melhores caracteristicas de
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convergéncia como o0 RLS e seus derivados [1], ndo s&o em geral utilizados em MODEMs
para canais de telefonia, devido a complexidade de implementacdo em DSPs ser maior do que
os da familia LMS. Além disso, o equalizador baseado no LMS, em geral, possui capacidade
de tracking adequada para o canal telefonico [22].

A implementacdo de um equalizador adaptativo pode ser feita através de duas
técnicas: equalizacdo supervisionada ou equalizacdo autodidata. Na autodidata, considera-se a
impossibilidade de treinamento periédico com o envio de uma sequéncia pré-estabelecida,
sendo consideradas as caracteristicas estatisticas (de segunda ordem ou superiores) do sinal
emitido e do sinal recebido [1]. Ja na equalizagdo supervisionada, é possivel a utilizacdo de
sequéncias de treinamento, e sera abordada nesse trabalho, pois € a utilizada nos MODEMs da
série V [21].

5.3.1. Equalizagéo supervisionada

Em um processo de equalizacdo supervisionada, supbe-se a possibilidade de que a
fonte emita periodicamente ou quando houver necessidade uma sequéncia de simbolos que
seja previamente conhecida no receptor. Com isso, € possivel que seja feita a adaptacdo dos
coeficientes, a partir da minimizacdo do MSE, cujo erro nesse caso é descrito pela diferenca
entre a sequéncia que percorreu o sistema canal/equalizador e a que estava disponivel no
receptor. Quando o processo de treinamento € concluido, o equalizador adaptativo representa
um modelo inverso do canal ruidoso e estd preparado para atuar em uma transmissao normal
de dados, passando a atuar no modo de decisdo direta ou DDA (Decision Direct Adaptation),

que serve para compensar pequenas variaces durante a transmissao [7].

Considerando a Fig. 5.2, onde y(k) representa a amostra binaria obtida apds a
transmissdo pelo canal e passagem pelo equalizador, esse valor é comparado com um limiar
pré-estabelecido no dispositivo de decisdo. Se o limiar for ultrapassado, o receptor tomara
uma decisdo favoravel ao valor superior, caso contrario, a decisdo serd pelo inferior. Mas
também pode ocorrer de o valor de y(k) ser exatamente igual ao limiar. Nesse caso, 0
receptor faz um sorteio do simbolo transmitido, onde ambos os simbolos tem igual
probabilidade de ocorréncia, desde que o limiar esteja exatamente no meio, 0 que caracteriza
um canal simétrico binario [4]. Considerando uma sequéncia binaria composta de 1 e -1,

podem surgir dois tipos de erros:
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o Erro de primeiro tipo, quando o simbolo 1 foi escolhido, e o valor correto era -1;
o Erro de segundo tipo, quando o simbolo -1 foi escolhido, e o valor correto era 1.
Saida do —> Valor 1sey >4
X Dispositivo
d fﬂtr(z_ de decisao
adaptativo > Valor -1sey <A
Limiar
A

Fig. 5.2. Esquema de um dispositivo de decisdo.

Em uma transmissdo de simbolos binarios equiprovaveis, deve-se sempre escolher o
limiar no ponto médio entre os pontos maximos —A e +A do pulso. Pela Fig. 5.2, onde se tem

dois simbolos -1 e 1, o limiar deve ser igual a zero [20].

5.4. Simulacdo de equalizacao adaptativa de canal

Para a configuracdo do filtro adaptativo que atuara como equalizador é necessaria a
definicdo dos sinais de entrada e referéncia, assim como dos parametros do algoritmo
adaptativo empregado. Conforme a descri¢do do esquema da Figura 5.1, o sinal de entrada € o
resultado da passagem de uma sequéncia por um canal ruidoso e dispersivo. Na pratica, o
ruido e a interferéncia simbdlica estdo presentes simultaneamente no canal, afetando os dados
transmitidos de maneira combinada. Desta forma, o receptor otimizado foi projetado para

tratar conjuntamente o ruido e os efeitos dispersivos do canal.

Considerando que um canal dispersivo é caracterizado pela influéncia entre bits
vizinhos em diferentes instantes de tempo, o que pode ser descrito por uma cadeia de atrasos,
modelou-se tal canal por um filtro 1IR somente polos, logo, 0 modelo inverso serd um filtro
FIR, conforme explicado anteriormente. Além disso, foi considerado que 10 coeficientes eram
suficientes para descrever o filtro IR e demonstrar o funcionamento do processo de

equalizacéo.
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Para simular um canal ruidoso, é inserido um ruido branco gaussiano aditivo (AWGN
- Additive White Gaussian Noise) na saida do canal. A utilizacdo desse ruido se justifica pelo
ruido térmico presente no canal ser caracterizado por amplitudes pequenas na forma de
variaveis aleatdrias com funcdo de distribuicdo gaussiana ou normal, distribuido ao longo de
todo o espectro de frequéncia de interesse, ou seja, com densidade espectral de poténcia
constante [12].

Apobs a composicdo do sistema, foi definida a sequéncia de treinamento que atua como
sinal de entrada por um conjunto de dados bindrios +1 gerados aleatoriamente. O sinal
desejado é a propria entrada do canal, pois se considera que a sequéncia é conhecida em
ambos os lados, emissor e receptor. Salienta-se que ndo foi inserido atraso no sinal de entrada
ou no de referéncia, pois este serve apenas para compensar o tempo de envio dos dados, o0 que

ndo ocorre durante as simulagoes.

5.5. Resultados obtidos para o LMS

A partir da metodologia descrita anteriormente, foram realizados diversos testes,
visando analisar o desempenho do equalizador implementado através do algoritmo LMS.
Apesar dos equalizadores que operam juntamente com os MODEMs da série V utilizarem 80
coeficientes [22], inicialmente foi fixado o comprimento do filtro em N = 10, pois esse era 0
namero de coeficientes que o canal havia sido configurado, e o objetivo era verificar o
ocorrido para diferentes valores de passo de convergéncia, quando canal e equalizador séo
descritos por filtros de comprimentos semelhantes. Entdo, considerando o limite superior de
0.0383 para a escolha do passo, variou-se este parametro em u = 0.009, u = 0.001 e

u = 0.0007, obtendo as curvas do MSE expressas na Figura 5.3.

Em seguida, foi considerado o namero padrdo de 80 coeficientes e também analisado o
comportamento para trés valores de passo de convergéncia. O objetivo desse teste era analisar
a superestimacdo do numero de coeficientes, além das variaces decorrentes da alteracdo de
1. Como o limite nesse caso era de 0.0048, os valores escolhidos para os testes foram
u =0.001, u = 0.0002 e u = 0.00005. As curvas geradas para 0s trés casos encontram-se

na Figura 5.4.
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Fig. 5.3. Curvas do MSE para N = 10 e varia¢Bes no passo u.
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Fig. 5.4. Curvas do MSE para N = 80 e varia¢fes no passo u.

Na sequéncia, foram realizados testes para avaliar o equalizador mediante variacGes no

namero de coeficientes, para um mesmo valor de passo. Os valores analisados foram N = 10

(mesmo comprimento do filtro que representa o canal), N =80 (valor padrdo para



61

MODEMS) e N = 150 (superestimacdo acentuada). O passo foi fixado em u = 0.0001, que
garante a convergéncia para os trés casos, inclusive o mais critico que é para N = 150, onde 0
limite superior é 0.0026. As curvas de aprendizagem resultantes encontram-se na Figura 5.5.

—N=10
N=80
—N=150

107

20 40 60 80 100 120 140 160
NuUmero de iteracdes

Fig. 5.5. Curvas do MSE para 4 = 0.0001 e variagBes no comprimento N.

Outro item que pode ser analisado em um processo de equalizacdo adaptativa € a taxa
de erro de bit (BER — Bit Error Rate), que representa o nimero de bits recebidos de um fluxo
de dados ao longo de um canal de comunicagao que foram alterados. E calculado pelo niimero
de bits erréneos divididos pelo total de bits transferidos durante um dado intervalo. E uma
medida adimensional que estd diretamente relacionada a relacdo sinal-ruido do canal de
comunicacdo (SNR) [20]. Com esses dados, é possivel compor uma curva, COmo a expressa
na Figura 5.6 para o caso analisado. Observa-se que a mesma se manteve constante, pois nao
foram obtidos erros ap6s o processo de equalizacdo aliado ao decisor, além de que a
sequéncia era de certa forma ciclica. Por isso, as curvas de BER ndo foram incluidas em

novos testes.

Finalmente, foram geradas as formas de onda para as sequéncias transmitida e
recebida, considerando o resultante da passagem pelo canal (Figura 5.7) e da passagem pelo
equalizador (Figura 5.8), mesmo sem utilizar o decisor. Nessa situacdo, o filtro adaptativo

estava configurado com 10 coeficientes e um passo de 0.005.
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Fig. 5.7. Sequéncias transmitida e recebida antes da equalizacao.

5.1.Resultados obtidos para o NLMS

Procedimentos semelhantes foram adotados para a realizacdo dos testes utilizando o
algoritmo NLMS, com excecéo das curvas de BER e das formas de onda das sequéncias, uma
vez que esses resultados eram semelhantes aos anteriores, tornando-se desnecessaria a sua

apresentacao.
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N° de amostras

Fig. 5.8. Sequéncias transmitida e recebida ap6s a equalizacdo, para LMS, N = 10 e u = 0.005.

De forma analoga ao caso anterior, foi fixado o comprimento do filtro em N =10 e
variados os tamanhos de passo. No entanto, para 0 NLMS devem ser configurados os
parametros u,, y € u. Considerando que os sinais estavam disponiveis, € possivel obter um
valor Onico para a norma quadratica como |[|x(k)||? =274.8451, mas em uma
implementacdo em tempo real esse valor serd alterado a cada iteracdo. Ja o valor resultante
para y foi de 27.4845. Assim, com valores de u, = 2, u, = 0.5 e u,, = 0.09, 0s passos
resultantes serdo u = 0.0097, u = 0.0024 e u = 0.00043, onde o primeiro valor se
assemelha ao do caso LMS e permite uma comparacao, e 0s demais servem para a verificacdo
da influéncia da diminuicdo do passo no NLMS, considerando numero de coeficientes
semelhantes para o canal e o equalizador. As formas de onda resultantes para o MSE

encontram-se na Figura 5.9.

A seguir, foi analisado o comportamento do equalizador para diferentes valores de
passo, considerando o nimero de coeficientes geralmente utilizado em MODEMSs, que € de 80
coeficientes. Neste experimento, foram utilizados passos menores do que o do caso N = 10,
para compensar 0 aumento no nimero de coeficientes. Os valores escolhidos foram u,, = 0.2,
U, = 0.05 e u,, = 0.007, que resultam em p = 0.00066, u = 0.00016 e u = 0.000023. As

curvas escolhidas encontram-se na Figura 5.10.
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Fig. 5.9. Curvas do MSE para N = 10 e varia¢Bes no passo u.
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Fig. 5.10. Curvas do MSE para N = 80 e variacfes no passo u.
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Para finalizar, foi verificada a influéncia do nimero de coeficientes, variando-os em

N =10, N =80e N = 150, pelos mesmos motivos citados para 0 LMS. O passo manteve-se

em u, = 0.05, que resulta em pu = 0.00016, valor pequeno e que se assemelha ao utilizado
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para 0 LMS, permitindo uma certa comparacdo. O MSE resultante estd expresso na Figura

5.11.

T T T T T I T N=10
N=80
—N=150

MSE (dB)

40 60 80 100 120 140 160

Ndmero de iteracdes

Fig. 5.11. Curvas do MSE para u = 0.00016 e varia¢gBes no comprimento N.

5.2. Analise dos resultados para ambos os algoritmos

Neste capitulo, foi apresentada uma metodologia para equalizacdo adaptativa de
MODEMs de comunicacao, utilizando os algoritmos de adaptacdo LMS e NLMS. Ao final do
processo, verificou-se que o canal de comunicacao representativo do sistema foi equalizado,
pois o sinal degradado (Figura 5.7) tornou-se limpo apos a passagem pelo filtro adaptativo,
que atua como equalizador, conforme Figura 5.8. Além disso, os resultados obtidos foram

satisfatorios, uma vez que equilibraram velocidade de convergéncia e precisao.

Algumas observacGes podem ser feitas, dentre elas € que a diminuicdo do passo
provoca uma diminuicdo na velocidade de convergéncia, tanto no algoritmo LMS quanto no
NLMS, conforme Figuras 5.3, 5.4, 5.8 e 5.9. Outra observacéo € que, para um canal modelado
com 10 coeficientes, os resultados para um equalizador de N = 10 e N = 80 ndo apresentam
grandes diferencas, como pode ser visualizado nas Figuras 5.5 e 5.11. Isso indica que a
superestimacdo nao impede o funcionamento do equalizador, desde que ndo seja excessiva,
pois isto implicaria em um aumento da complexidade computacional e do desajuste, que é a

diferenca entre o erro médio quadratico produzido pelo filtro e 0 minimo.
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Embora tenham sido verificadas diferencas sutis em relagdo a variacdo de N com u
fixo, ndo é recomendavel que a ordem do filtro adaptativo seja menor do que a do canal, pois
isto impediria a obtengdo de um ponto 6timo global. Além disso, o canal é um sistema
desconhecido, o que justifica a utilizacdo de um maior nimero de coeficientes (80, por
exemplo), visando uma boa modelagem, mesmo que haja a anulacdo de coeficientes

excedentes.

Ainda convém salientar que, embora isto ndo tenha sido feito durante as simulagdes, é
necesséria a insercdo de um atraso no sinal de referéncia, conforme Figura 5.1. Isto fara com
que o tempo de processamento em implementacbes em tempo real seja compensado no

momento da comparagdo com o sinal estimado.

Por fim, pode-se concluir que o uso de filtragem adaptativa mostrou-se eficiente em
um processo de equalizacédo, e que os parametros u € N devem ser configurados de tal forma a
fornecer um resultado aceitavel em termos de qualidade, mas, sobretudo com uma boa
velocidade de convergéncia. A velocidade de convergéncia sera definida pelos intervalos de
tempo em que as sequéncias de treinamento devem ser enviadas, ou seja, quanto maior a
frequéncia de envio das mesmas, maior devera ser a velocidade de convergéncia, para que 0
tempo total gasto com o processo de equalizacdo ndo comprometa o envio dos dados. Isso vai

depender das caracteristicas, em termos de variacdo, de cada canal a ser equalizado.
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6. PREDICAO LINEAR

6.1. Introducgéo

Na estrutura de aplicagdo denominada predicdo linear, o filtro adaptativo busca
descrever uma predicdo para a evolugdo de um sinal, tendo como base o conhecimento de
suas versdes atrasadas ou adiantadas. Portanto, a entrada do filtro é o sinal de referéncia com
um deslocamento de L amostras [3]. No caso de a saida do filtro ser a resposta do sistema,
diz-se que o filtro adaptativo opera como um preditor, enquanto que no caso em que Se usa o
erro estimado como saida do sistema diz-se que o filtro adaptativo opera como um preditor de
erro [23].

Na Figura 6.1 é possivel visualizar um esquema de predi¢cdo linear de um sinal, que

opera conforme descrito acima. Para esta configuracdo, o MSE sera dado por:
§ = E{[x(k) —w"x(k — L)]*} (6.1)

A minimizacdo do MSE conduzird a um filtro adaptativo FIR cujos coeficientes sdo 0s
elementos de w, e a saida y(k) serd& um modelo estimado correspondente a entrada x(k),
obtido a partir das versOes atrasadas x(k — L),x(k —L —1),..., x(k—L—N), onde N é o

numero de coeficientes [1].

5, d(k)
k k
0 Filtro Y e
Adaptativo

AY
\
KN

Algoritmo
Adaptativo

Fig. 6.1. Diagrama da aplica¢do denominada predicéo linear.
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Para que este tipo de aplicacdo seja melhor analisado, serd considerado um caso de
adaptacdo do preditor linear que compde a Modulacdo por Cddigo de Pulso Diferencial
(DPCM - Differential Pulse Code Modulation). A importancia desse tipo de aplicacdo esta na
necessidade de digitalizacdo de sinais analdgicos, uma vez que o uso de sinais digitais

apresenta inimeras vantagens, conforme citado no Capitulo 1.

6.2. Principios de modulagéo

Durante o processo de digitalizacdo, sdo empregadas técnicas de amostragem,
quantizacdo e codificacdo, fazendo com que o sinal resultante seja representado através de
nameros binarios [12]. A amostragem consiste de sucessivos chaveamentos a uma dada
frequéncia de amostragem f;, cujo inverso é o tempo de amostragem T, obtendo um conjunto
de amostras do sinal analdgico original. Por sua vez, a quantizagcdo toma essas amostras com
infinitos valores de amplitude e os reconfigura de acordo com niveis de quantizacdo pré-
estabelecidos, fazendo com que eles sejam expressos em niveis discretos de tensdo [6]. Ja a
codificacdo serve para a transformacao desses sinais discretos em bits, podendo ser do tipo
formato de onda, paramétrica ou hibrida, sendo que o primeiro tipo apesar de operar a altas
taxas de transmissdo garante uma boa qualidade do sinal processado e € menos complexo

computacionalmente [11].

Os principais tipos de codificacdo por formato de onda sdo a Modulacdo por Codigo
de Pulso (PCM - Pulse Code Modulation), Modulacdo por Cddigo de Pulso Diferencial
(DPCM - Differential Pulse Code Modulation) e Modulagéo por Codigo de Pulso Diferencial
Adaptativa (ADPCM — Adaptive Differential Pulse Code Modulation). A codificacdo PCM
apresenta um principio de funcionamento bastante simplificado, consistindo apenas em
amostrar e quantizar amostras do sinal original. A simplicidade € a principal vantagem dessa
técnica, mas as altas taxas de transmissdo limitam as suas aplicacdes. Ja a codificacdo DPCM
tem o intuito de diminuir a necessidade por altas taxas de transmissdo, utilizando a alta
correlacdo entre sucessivas amostras para diminuir a taxa. 1sso ocorre porque, em média, 0
sinal pouco se modifica de uma amostra para a seguinte, 0 que faz com que a variancia entre
amostras adjacentes sejam menores do que a do proprio sinal. Quando codificadas em um
sistema PCM padrao, o sinal resultante apresenta informacéo redundante, ou seja, que nao sdo

essenciais para o entendimento da mensagem transmitida, podendo ser eliminadas [20].
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A diminuicdo das taxas de transmissdo parte do principio que esse tipo de codificagdo
utiliza um preditor linear que estima o valor da amostra atual com base nas passadas. Em
seguida, compara-se a amostra estimada com a original, transmitindo-se somente o erro entre
ambas. Como o sinal de erro tem amplitudes mais baixas que o sinal original, sdo necessarios
menos bits para a sua representacédo, e por consequéncia, a taxa de transmissao para 0 DPCM
pode ser diminuida em relacdo ao PCM [12]. A modulacdo ADPCM ¢é uma versdo com
preditor e quantizador adaptativo, e ndo serd abordada, pois 0 processo de quantizagdo
adaptativa ndo utiliza filtragem adaptativa e estd fora do escopo deste trabalho, sendo
utilizado somente 0 DPCM com preditor linear adaptativo [24].

6.3. Principio de funcionamento de um DPCM

Na Figura 6.2 encontra-se 0 esquema do transmissor de um sistema DPCM. O
processo se inicia com a obtencdo de um erro de predi¢do c(k), dado pela diferenca entre o
sinal de entrada previamente amostrado m(k) e o sinal estimado #i(k), este obtido através de

um preditor linear. Assim, o erro de predicao dado por:

c(k) = m(k) —m(k) (6.2)
€ enviado para um quantizador, cuja saida c, (k) € da forma:

cq(k) = c(k) + q(k) (6.3)

onde q(k) € o erro de quantizacdo, inserido pelo quantizador [6].

k k k .
nwo + :G} ‘@ | Quantizador fa (0 »| Codificador
m(k)

o e

. Preditor | ™) C

) Adaptativo T) Sequéncia
+ bin4ria

m(k)

Fig. 6.2. Esquema de um codificador DPCM.
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O sinal de erro quantizado c, (k) serve como entrada para o codificador e também para
o preditor. No codificador, esse sinal é convertido para digitos binarios, atendendo a relacéo
L = 2" onde L é o nimero de niveis de quantizacdo e n € o numero de bits. J& para o
preditor, c, (k) € somado com uma verséo anterior do sinal estimado i(k), resultando em um

sinal de entrada quantizado #i(k), isto é:
m(k) = mi(k) + c,(k) (6.4)

No preditor linear, essa soma é processada e resulta em uma estimacdo do proximo

sinal de entrada 7 (k), completando o ciclo [20].

Na Figura 6.3, é dado o esquema de um receptor, que serve para reconstruir o sinal de
entrada, a partir do erro quantizado. Primeiro, os dados dos n bits recebidos s&o convertidos
para o sinal de erro quantizado c,(k) usando quantizagdo, atraves de um decodificador.
Entdo, em um segundo estagio, o sinal de erro quantizado reconstruido c,(k) € somado a
saida atual reconstruida 7i(k), gerada por um preditor, para compor a proxima saida
quantizada m(k) [11].

cq(k) + m m(k)
—1 Decodificador » + >
N Sinal
Sequéncia
b?rlllé;lial * reconstruido
Preditor [
(k)

Fig. 6.3. Esquema de um decodificador DPCM.

Observa-se que esse sinal reconstruido 7i(k) difere do sinal de entrada (k) somente
pelo valor do erro quantizado c, (k). Logo, quanto menor for c,(k), mais proximo estara o
sinal recebido do que foi transmitido. A minimizacao desse erro esta diretamente relacionada
ao desempenho do preditor, ou seja, da sua capacidade de fornecer uma estimacdo o mais
fidedigna possivel [24]. Uma forma de implementar o preditor linear é através de um filtro

adaptativo, controlado por um algoritmo de adaptacdo, como os do tipo LMS.
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6.4. Analise do desempenho do DPCM

Uma forma de avaliar o desempenho de um DPCM ¢ através das relagdes sinal-ruido e do
ganho de processamento [24]. A relagdo sinal-ruido de saida do sistema DPCM ¢€ dada por:

o
(SNR)sal’da = (6.1)
9q

onde o5 é a variancia da amostra de entrada original m(k) com média nula e o é a variancia

do erro de quantizagdo c, (k).

Por sua vez, a relagdo sinal-ruido de quantizacdo é definida por:
ot
(SNR)quant =— (6.2)
9q

onde o2 ¢ a variancia do erro de predicéo [20].
Finalmente, o ganho de processamento é descrito como:

2
Om
G, = —

» =2 (6.3)

Pode-se observar que um ganho G, superior a 1 indica que houve uma melhoria na
relacdo sinal-ruido, devido ao esquema de quantizacdo diferencial. Assumindo que o2 € fixa
para um sinal em banda-base, a maximizacdo do ganho sera dada em funcdo da minimizacao

da variancia a2 do erro, tarefa destinada ao filtro de predicéo.

O aumento do ganho de processamento pode implicar numa reducdo da taxa de bits.
Considerando sinais de voz, o DPCM apresenta uma superioridade em torno de 4 a 11dB em
relacdo ao PCM padrdo, mesmo com um preditor de primeira ordem [20]. Além disso, para

um sinal modulante senoidal, a partir da relacéo:
101og,0(SNR) sgiqq = 1.8 + 61 (6.4)

onde n é 0 nimero de bits, verifica-se que cada 6 dB do ruido de quantizacdo € equivalente a
1 bit por amostra. Assim, a vantagem do DPCM também pode ser dada em taxa de bits, sendo
que para uma taxa de amostragem constante de 8kHz a economia com o uso do DPCM sera

em torno de 8 a 16 kbps (1 a 2 bits por amostra) em relagdo ao PCM padréo.
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6.5. Simulac6es de um preditor linear adaptativo para DPCM através do algoritmo
LMS
Considerando que a fungdo do preditor é estimar a préxima amostra a ser quantizada, a
partir de uma versdo atrasada, configura-se o processo segundo a estrutura de aplicacdo
denominada predicdo linear. Para isso, é necessaria a definicdo dos sinais de entrada e

referéncia, para composi¢ao da funcéo objetivo do MSE, além dos pardmetros N e u.

O sinal de entrada do filtro de predicdo linear consiste da versdo quantizada da amostra
de entrada (k) somada ao erro quantizado c, (k). Ja o sinal de referéncia foi definido como
a versao anterior de m(k), ou seja, m(k — L) = m(k — 1). Ao longo das simulagdes foi
variada a ordem do preditor (namero de coeficientes do filtro adaptativo) e o tamanho do

passo de convergéncia.

Para a definicdo do numero de coeficientes, considerou-se a informacdo de que o0s
codificadores operam com preditores de no maximo décima ordem, no intuito de melhorar o
ganho de processamento. Assim, foi feito o experimento inicial, fixando o nimero de
coeficientes em N = 10, o que fornece um limite superior para a escolha do passo em
u = 1.0336, pois P, = 0.0967. Os valores escolhidos para u se encontram na Tabela 6.1,
juntamente com os respectivos valores obtidos para (SNR)sgiga, (SNR)quant: Gpr Nrea
(nimero de bits que poderiam ser reduzidos em relacdo ao PCM), considerando a Equacéo

(6.4), e TXy (taxa de bits que também poderia ser reduzida).

Tabela 6.1. Resultados para N = 10 e variages em p.

N [z (SNR)saiga  (SNR)quant Gp Nyea  TXp (Kbps)
10 0.00001  10.9285 0.9667 11.3049 1 8
10 0.0001 23.7619 0.9385 25.3187 1 8
10 0.001 41.6414 0.9256 44.9864 2 16
10 0.01 56.2317 0.9165 61.3574 2 16
10 0.1 70.6409 0.9115 76.6572 2 16
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Na sequéncia, foi fixado o valor do passo em u = 0.1 e avaliado o desempenho do

preditor para diferentes valores de N. Nesse caso, foram considerados valores inferiores a

N = 10, pois algumas versdes anteriores de DPCM ainda operam com preditores de menor

ordem. Os valores de N, assim como o0s demais parametros de desempenho que estdo sendo

analisados, encontram-se na Tabela 6.2.

Tabela 6.2. Resultados para u = 0.1 e varia¢des em N.

N (SNR)saiza  (SNR)quant Gy Nyea  TXp (bPS)
1 0.1 51.4198  0.9201 55.8845 2 16
3 0.1 554031  0.9175 60.3876 2 16
5 0.1 55.6159  0.9163 60.6959 2 16
7 0.1 55.8681  0.9172 60.9134 2 16
9 0.1 56.0972  0.9160 61.2389 2 16

6.6. Simulac6es de um preditor linear adaptativo para DPCM através do algoritmo

NLMS

Os experimentos realizados com o algoritmo LMS foram repetidos com o algoritmo

NLMS, considerando uma norma quadratica de valor |[x(k)||? = |lm(k)||? = 247.1450, o
que implicaem y = 24.7145. Mantendo um comprimento do preditor em N = 10, e variando
U, € u, conforme a Tabela 6.3, foram obtidos os resultados correspondentes também

EXPressos na mesma.

Em seguida, foi fixado o valor do passo u,, no maximo que garante a convergéncia, que €

U, = 2, e variadas as ordens do preditor. Os resultados deste experimento encontram-se na

Tabela 6.4.



Tabela 6.3. Resultados para N = 10 e variagOes em p,, € u.
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N Un u (SNR)sal’da (SNR)quant Gp Nred TXB (bpS)
10 0.5 0.0018 46.0429 0.9210 49,9912 2 16
10 1.0 0.0037 50.5299 0.9170 55.1064 2 16
10 1.5 0.0055 53.0488 0.9180 57.7892 2 16
10 2.0 0.0074 54.6064 0.9168 59.5629 2 16
10 3.0 0.110 56.7237 0.9161 61.9172 2 16
Tabela 6.4. Resultados para u,, = 2, 4 = 0.0074 e variacGes em N.
N Un u (SNR)saida (SNR)quant Gp Nyeq TXp (bps)
1 2 0.0074 51.0484 0.9206 55.4540 2 16
3 2 0.0074 53.9200 0.9179 58.7436 2 16
5 2 0.0074 54.1242 0.9174 58.9945 2 16
7 2 0.0074 54.3562 0.9184 59.1839 2 16
9 2 0.0074 54.5544 0.9174 59.4641 2 16

6.7. Analise dos resultados para ambos os algoritmos de adaptacéo

Apos a realizacdo dos experimentos, pode-se observar que fixando o numero de

coeficientes em N = 10, que é a maxima ordem de preditores encontrada nos equipamentos

comerciais que utilizam DPCM, e variando o tamanho de u, variam também as relac6es sinal-

ruido e o ganho de processamento. A medida que u aumenta, a SNR de saida e o ganho

também aumentam, mas a SNR de gquantizacdo diminui. Ja para passos fixos, um aumento no

namero de coeficientes também aumenta a SNR de saida e o ganho, assim como diminui a

SNR de quantizacdo. No entanto, como o intervalo analisado era pequeno, de 1 a 10, as

variacdes ndo foram significativas.
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Mesmo sem grandes alteracOes entre os resultados de N = 1 e N = 10, a justificativa
por ndo utilizar um filtro de primeira ordem € devido a um problema resultante da tendéncia
dos erros de predicdo se acumularem ao longo do tempo. Por essa razéo, surge a necessidade
de ndo limitar a dependéncia da evolucdo do sinal apenas a ultima amostra, mas sim, as
altimas. Por isso 0 modelo construido para o DPCM é recursivo e escreve o sinal amostrado
previsto no instante kK como a combinacdo linear ponderada das N amostras anteriores, e onde
os coeficientes de ponderacdo sdo determinados de forma a mimimizar o erro médio

quadrético.

Com os parametros configurados foi possivel obter uma reducdo de até 2 bits e, por
consequéncia, uma reducédo da taxa em 16kbps. Assim, pode-se dizer que 0 DPCM, usando
esta técnica de preditor adaptativo, pode reduzir a taxa de 64 kbps do PCM para uma taxa de
48 kbps. Porem, como os DPCMs em geral trabalham com a insercéo de erros, pode ocorrer
de diminuir a qualidade de trasmissdo de voz. Esse fator ndo foi significativo durante as

simulacdes, fornecendo sinais com qualidade satisfatoria.

Na Tabela 6.3 foi colocado, propositalmente, um valor de passo superior ao estipulado
para os limites de convergéncia, que é 0 < u,, < 2. O obervado foi que, mesmo com u,, = 3,
ocorreu a convergéncia. A explicacdo esta no valor de y, que nesse caso foi elevado, o que
acaba reduzindo significativamente o tamanho do passo u. Assim, fica evidente que a
definicdo do intervalo foi feita com a consideracdo de um y de valor quase insignificante,
somente para evitar as divisdes por zero ou um aumento excessivo do passo de convergéncia,

quando a norma quadratica fosse muito pequena.
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7. CANCELAMENTO DE INTERFERENCIAS

7.1. Introdugéo

Em uma estrutura de cancelamento de interferéncias, também chamada melhoramento
de sinal, o filtro tem o objetivo de cancelar um ruido desconhecido presente em um sinal. Para
isso, utiliza como entrada x (k) do filtro adaptativo um sinal correlacionado com o ruido, e
como sinal de referéncia o sinal corrompido pelo ruido desconhecido [1]. Como pode ser
visualizado na Fig. 7.1, quando a saida do filtro y(k) aproximar o ruido r(k) contido no sinal
de referéncia, ocorrera a anulacdo do mesmo, restando na saida de erro e(k) somente uma

versao melhorada do sinal s(k).

d(k) = s(k) + (k)

() FﬂtI'O.
Adaptativo

_[ Algoritmo 1,

Adaptativo J‘

e(k)

F=====N

Fig. 7.1. Diagrama da aplicacdo denominada cancelamento de interferéncias.

A fim de melhor exemplificar essa classe de aplicacdo, sera estudado um exemplo de
filtragem adaptativa envolvendo o cancelamento de interferéncias que surgem em
eletrocardiogramas, sobretudo em eletrocardiogramas abdominais, nos quais ha uma grande

dificuldade de extracdo da componente fetal [25].

7.2. Eletrocardiogramas

Um eletrocardiograma (ECG) é o registro da atividade elétrica do coracdo, obtido a

partir de eletrodos dispostos no corpo humano, os quais capturam um sinal que é amplificado
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e enviado para o eletrocardidgrafo. A principal caracteristica de um ECG € o pulso simples
ilustrado na Figura 7.2, onde estdo apresentados os cinco picos e vales denominados P, Q, R,
SeT, sendo que as ondas Q, R e S juntas sdo denominadas complexo QRS, a partir do qual se
obtém informacdes como a freqliiéncia cardiaca, a qual é um importante indicador de
anormalidades do sistema de conducdo. Além disso, a forma padronizada dos picos e vales,
em termos de amplitude e duragdo do pulso, fazem com que valores fora dos padrées sirvam

de base para os diagnosticos médicos e deteccdo de doencas [26].
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Fig. 7.2. Pulso caracteristico de um ECG.

Esse tipo de exame era utilizado apenas para avaliacdo de adultos, no entanto, vem
sendo adotado também para analises de fetos. O monitoramento fetal através de ECGs
permite a identificacdo precoce de diversos problemas, tais como as arritmias cardiacas fetais,
que podem ser de trés tipos: extra-sistoles atriais (batimentos cardiacos anormais), bloqueio
atrioventricular total (diminuicdo dos batimentos cardiacos) e taquicardia atrial sustentada
(aumento nos batimentos cardiacos) [26].

Uma grande dificuldade encontrada é a obtencdo do ECG, pois 0 mesmo € realizado
através de métodos invasivos, onde é necessaria a alocacdo dos eletrodos diretamente ao
cranio do feto no Gtero da mée, o que pode ocasionar inumeros problemas para o feto e a
gestante, como infec¢bes [25]. Por isso, surge a necessidade de novos métodos, como a
captacdo externa do ECG, através do abdémen da gestante. No entanto, somado a esse sinal
de ECG fetal também existem diversas interferéncias, que impedem a visualizacdo do
complexo QRS [27].
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A interferéncia mais significativa é a distor¢do provocada pelo ECG materno, que ndo
pode ser eliminada por filtros seletores de frequéncia por apresentar espectro que se superpde
ao fetal. No dominio do tempo, ambos 0s sinais se cruzam, coincidindo seus complexos QRS
entre 27% e 46,5% do total do complexo QRS fetal. O mesmo também acontece no dominio
da frequéncia, no qual o QRS materno estd presente entre as frequéncias 10 Hz e 40 Hz,
enquanto o fetal comega a partir dos 20 Hz [27]. Outras interferéncias existentes em um ECG
fetal, assim como nos demais tipos de ECGs, sdo as harmdnicas de 60 Hz e o ruido térmico
(ou de medicdo). Este é inerente a maioria dos equipamentos eletrbnicos, enquanto que as
harmoénicas de 60 Hz sdo provenientes da rede elétrica, causadas por inducdo ou efeito
eletrostéatico [26].

Essas interferéncias de 60 Hz podem ser eliminadas com técnicas de filtragem
adaptativa, tanto por filtros de coeficientes fixos quanto adaptativos. No entanto, a aplicacao
de um filtro rejeita-banda eliminaria também uma faixa de frequéncia em torno das
indesejadas, resultando na perda de dados. Outro problema enfrentado € a variagdo harménica
resultante da entrada ou retirada de cargas da rede elétrica do hospital, a qual um filtro seletor
de frequéncias ndo consegue acompanhar, ao contrario de um filtro adaptativo. De forma
analoga, um ruido térmico tambeém apresenta comportamento imprevisivel, sendo necessaria a

aplicacdo de técnicas que se adaptam ao longo do tempo.

Assim, serdo projetados e analisados filtros adaptativos FIR para o cancelamento de
tais interferéncias, especificando os parametros envolvidos e definindo os sinais de entrada e

referéncia que devem ser utilizados.

7.3. Simulacéo de cancelamento de interferéncias em eletrocardiogramas fetais

Inicialmente, foram gerados sinais caracteristicos de eletrocardiogramas maternos e
fetais, através do software Matlab®, que também foi utilizado durante as simulacdes. O sinal
de ECG fetal tem 0,25mV de amplitude e uma frequéncia cardiaca de 139 batimentos por

minuto, enquanto que o ECG materno tem 3,5mV de amplitude e 89 batimentos por minuto.

Para a composicdo do ECG abdominal, foi feito um somatério entre um sinal de ECG
fetal puro, um sinal de ECG materno ap6s a passagem por um filtro FIR de 10 coeficientes
fixos definidos aleatoriamente, a fim de descrever um caminho de propagacdo entre a

cavidade toracica e o abdémen, mais um ruido da rede elétrica dado por um sinal senoidal
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com harmonicas de 60 Hz, que foram variadas ao longo das simulacGes para verificacdo da
capacidade do filtro em acompanhar varia¢@es do sistema, e ainda um ruido térmico, dado por
um ruido branco gaussiano aditivo (AWGN).

O processo de filtragem estudado foi realizado em duas etapas, onde a primeira
destina-se a eliminagdo do ruido térmico e o sinal senoidal da rede elétrica, e a segunda
aplica-se no cancelamento do ECG materno. Esta configuracdo foi escolhida devido ao fato
de os dois primeiros tipos de interferéncias existirem em sinais de ECGs em geral, enquanto
que o terceiro tipo é especifico de ECG fetal captado do abdémen. Assim, o primeiro esquema
pode ser utilizado em outras aplicacGes, e servird de andlise para o desempenho do filtro
mediante variacdes do passo de convergéncia e do comprimento do filtro.

Na primeira etapa de filtragem, o sinal de referéncia foi tomado como um ECG
abdominal. Para o sinal de entrada, utilizou-se uma componente senoidal com harmonicas de
60 Hz, defasada em relacdo ao ruido de mesma fonte presente no ECG abdominal, somada
com um ruido branco gaussiano que modela o ruido téermico. Assim, o sistema teve a seguinte

composicao:

o d(k) =s,(k) + (k) +ry(k) +13(k)
o x(k) =x1(k) +x,(k)

onde:

e 5,(k): eletrocardiograma fetal gerado no software Matlab®;

e r1,(k): interferéncia de 60 Hz, descrita como sen(2m60t) + sen(2mw120t) +
sen(2m180t), para o caso de trés harmdnicas. Foram variadas ao longo do processo para ser
analisado o desempenho do filtro adaptativo;

e 1,(k): ruido térmico modelado por um ruido branco gaussiano de amplitude 0.02;

e 13(k): eletrocardiograma materno apds a passagem pelo filtro FIR de coeficientes fixos;

e x;(k): sinal correlacionado com a interferéncia de 60 Hz, dado pelo sinal senoidal
defasado em relagdo a ry (k);

e x,(k): sinal correlacionado com o ruido térmico, sendo dado por outro ruido branco

gaussiano gerado aleatoriamente.

Implementando esta etapa, seréo obtidos os sinais y; (k) e e;(k), onde:

e y,(k): saida estimada da composicao ruidosa r; (k) + r,(k);



80

e ¢,(k): sinal de erro contendo o ECG fetal e 0 ECG materno.

Na segunda etapa, projeta-se um filtro para eliminar a componente materna, tendo
como sinal de referéncia a saida do sistema anterior e como sinal de entrada um ECG captado
da regido toracica da gestante, igualmente filtrado pelo esquema da primeira etapa, a fim de
eliminar as harménicas de 60 Hz e o ruido térmico. Apds a convergéncia, o sinal de erro deve
ser um ECG fetal livre de ruidos. Assim, tém-se as seguintes configuragdes para 0s sinais de
entrada e referéncia desta etapa:

o d(k) =ey(k)
o x(k)=x3(k)

onde:

e ¢,(k): saida de erro da primeira etapa de filtragem, contendo o ECG fetal e 0 ECG
materno;
e x3(k): sinal correlacionado com os batimentos cardiacos que afetam o ECG fetal, dado

pelo proprio ECG materno filtrado na primeira etapa.

Os sinais resultantes desta segunda etapa séo y, (k) e e, (k), onde:
e y,(k): saida estimada dos batimentos cardiacos maternos;

e ¢,(k): saida de erro contendo o ECG fetal com o complexo QRS apto para analise.

Na segunda etapa de filtragem, também é necessaria uma filtragem prévia do ECG
toracico, a fim de remover as principais interferéncias. Para tanto, 0 mesmo é processado em
um esquema semelhante a primeira etapa, tendo como sinal de referéncia o ECG toracico com
as interferéncias, sendo considerados o ruido térmico e o de 60 Hz. Como entrada, tém-se 0s
sinais correlacionados com as interferéncias, conforme descrito. As formas de onda
resultantes para o sinal de ECG toracico filtrado e o sinal original serdo abordadas mais

adiante.

A partir da metodologia descrita, sdo realizadas as duas etapas de filtragem utilizando
o algoritmo LMS. Durante o processo, variam-se 0 passo de convergéncia u e o numero de
coeficientes N, na busca por uma melhor configuragdo. Assim, com o objetivo de obter um

erro minimo no complexo QRS, 0 que aumentaria a precisdo dos diagndsticos médicos, mas
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sem grandes perdas em termos de velocidade de convergéncia, os resultados expressos na
Figura 7.3 foram obtidos com um numero de coeficientes N =200 e um passo de
convergéncia u = 0.001 para a primeira etapa, e u = 0.001 e N = 100 para a segunda. A
definicdo dos parametros foi feita a partir da analise grafica do sinal de erro de saida e(k) e
do MSE em cada configuragdo. Finalmente, na Fig. 7.4, tem-se a curva do MSE obtida ao

final do processo, com os parametros escolhidos.
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Fig. 7.3. Comparacéo entre o ECG fetal obtido apds a segunda etapa e o ECG fetal original.
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Considerando os problemas decorrentes da correlagdo entre os sinais de ECG fetal e
ECG materno, que dificultam a visualizagdo dos resultados, optou-se por ndo realizar o
experimento de extragdo da componente fetal a partir do ECG abdominal utilizando o
algoritmo NLMS. No entanto, para demonstrar a influéncia da utilizacdo deste algoritmo,
assim como da variacdo de u e N na aplicacdo de cancelamento de interferéncias, foi
analisado o processo de filtragem do ECG toracico materno para eliminagéo do ruido térmico

e interferéncia de 60 Hz.

7.4. Simulacao de filtragem do ECG toracico

Apos a realizacdo da filtragem para extracdo do complexo QRS fetal, optou-se por
tomar como base o processo de filtragem do ECG tordcico materno, devido a rapida
convergéncia e melhor visualizagdo dos resultados. Utilizando a metodologia descrita
anteriormente para os sinais de entrada e referéncia, inicia-se o processo de filtragem para

cancelamento da interferéncia de 60 Hz e do ruido térmico.

Fazendo uso do algoritmo de adaptacdo LMS, foi definido um valor de passo em
u = 0.001, e verificado o resultado para dois valores de passo, N = 50 e N = 10, obtendo-se
os sinais conforme a Figura 7.5. Na sequéncia, foi diminuido o passo para u = 0.0001 e

variado N para os mesmos dois valores, onde o resultado encontra-se na Figura 7.6.

N
T
o}
=
Zz

[
T
1

-------

(@)
Tensdo(mV)
o
2
&
+

'
[
T

1

'
N
T

1

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Tempo(s)
2r e(k)
---------- S(k)
S S0plraed & preeree v R PR e
2 ¢ v
o
=L 7
2r |
0 0.5 1 15
Tempo(s)

Fig. 7.5. Resultados para: (@) 4 = 0.001e N = 50. (b) 4 = 0.001 e N = 10.
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Fig. 7.6. Resultados para: (a) 4 = 0.0001 e N = 50. (b) u = 0.0001 e N = 10.

Repetindo a metodologia para o algoritmo NLMS, foi fixado u,, = 0.2, 0 que implica
em u = 0.00038, e variado N =50 e N = 10, obtendo os resultados da Figura 7.7. Em

seguida, foi diminuido o valor do passo para u, = 0.05, o que fornece u = 0.00095,
resultando na Figura 7.8.
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Fig. 7.8. Resultados para: (a) 4, = 0.05e N =50. (b) u,, = 0.05e N = 10.

7.5. Analise geral dos resultados

Apos a filtragem, os resultados obtidos mostram que o sinal proveniente do abdémen
apresenta um complexo QRS fetal com precisdo suficiente para a realizacdo de diagndsticos
médicos em relacdo as arritmias cardiacas, sem a necessidade de técnicas invasivas que
podem ser prejudiciais para o feto e a gestante. Assim, pode-se concluir que filtros FIR
adaptativos que utilizam o algoritmo LMS sdo eficientes nesta aplicacdo, pois acompanham as
variacOes do sistema, aléem de possuirem baixa complexidade computacional, o que é ideal
para processamento em tempo real.

Convém salientar que somente o complexo QRS foi adequadamente filtrado por este
método devido a sua diferenca estatistica em relacdo ao resto do ECG. O segmento QRS tem
uma variancia mais alta que o segmento SQ (que vai da onda S até a proxima onda Q). Isso
faz com que esta componente materna seja melhor estimada e cancelada do ECG abdominal.
Apesar de ocorrer uma certa distor¢éo no restante do sinal, em virtude da correlacdo existente
entre sinais de ECG maternos e fetais, é possivel visualizar a convergéncia do algoritmo
LMS, através da Figura 7.4.
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Analisando a Figura 7.5, verifica-se que com a reducdo do numero de coeficientes a
velocidade de convergéncia tem uma significativa melhora. Na Figura 7.6, a diminuigéo do
passo implicou na reducdo da velocidade de convergéncia, de tal forma que o sinal ndo foi
adequadamente filtrado durante os dois primeiros pulsos mostrados, tanto para 10 quanto para
50 coeficientes, embora com N = 50 o excesso de MSE seja bem mais elevado. Ja na Figura
7.7, onde foi utilizado o algoritmo NLMS, com um passo semelhante ao da Figura 7.6,
observa-se que a convergéncia ocorreu antes, para ambos os valores de N. No entanto, neste
mesmo experimento, para N = 10 a taxa de convergéncia foi elevada de tal forma que
aumentou o desajuste ao longo dos pulsos, diminuindo a precisdo. Por fim, na Figura 7.8, com
0 NLMS e utilizando um passo ligeiramente superior, houve um acréscimo na velocidade de

convergéncia, permitindo a anélise do ECG em torno do segundo pulso.

Dessa forma, fica evidente a rapida convergéncia e a capacidade de adaptacdo dos
algoritmos tipo LMS. Uma convergéncia mais acelerada pode ser obtida com o aumento no
passo de convergéncia ou redugdo no comprimento do filtro, mas com consequente acrescimo
no erro final. De forma anéloga, o erro e a velocidade de convergéncia podem ser reduzidos

com a diminuicdo de u ou aumento no nimero de coeficientes.
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CONCLUSOES

Ao longo deste trabalho foram realizados estudos e analises sobre os principios
fundamentais de filtragem digital adaptativa, utilizando a estrutura FIR. Para tanto, foi
abordado o filtro 6timo de Wiener, que pode servir como parametro de comparacdo da
resposta dos filtros adaptativos, em condicgdes invariantes no tempo. Durante o estudo do
mesmo, foram apontadas as dificuldades de sua utilizagdo, estas relacionadas com a
complexidade computacional decorrente do célculo de inversdes matriciais, ou ainda da falta

de informag&o dos sinais envolvidos.

Na sequéncia, foi estudado o método de minimizacdo Steepest Descent, que surge
como forma de substituicdo dos métodos de busca pela solugdo 6tima de Wiener, calculando
os coeficientes de forma recursiva. No entanto, apesar de diminuir a complexidade

computacional, esse meétodo ainda requer conhecimento a priori dos sinais processados.

Uma opcdo para solucionar esse problema foi o desenvolvimento do algoritmo de
adaptacdo LMS. O algoritmo LMS também é baseado nos principios de busca do ponto 6timo
utilizando o gradiente, mas requer somente as amostras atuais dos sinais envolvidos, o que
permite uma variedade de aplicacdes. Nesse sentido, foram analisadas as metodologias de
implementacdo de quatro aplicacdes reais, buscando exemplificar cada uma das classes de
aplicacGes em que a filtragem adaptativa esta dividida. Para estas, foram feitas as definicdes
de sinais de entrada e referéncia do filtro adaptativo, verificando o ocorrido para diferentes

valores de passo de convergéncia e nimero de coeficientes.

Analisando os resultados obtidos através das simulagcdes, pode-se constatar que,
mantido o nimero de coeficientes, a medida que o passo € aumentado a velocidade de
convergéncia também aumenta. Entretanto, esse aumento precisa estar limitado dentro dos
intervalos que garantem a convergéncia do algoritmo, conforme foi demonstrado utilizando o
Teorema do Ponto Fixo. Se a op¢édo for pela manutencdo do tamanho do passo e variacdo do
comprimento do filtro, 0 aumento deste implicara na reducdo da taxa de convergéncia e
aumento do desajuste. No entanto, algumas aplicacbes precisam de um nimero minimo de
coeficientes, como € o caso da identificacdo de sistemas e equalizacdo de canal, que estimam

um modelo de um determinado sistema.
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Para 0 esquema de cancelamento de eco, é necessario que o numero de coeficientes
seja suficiente para fazer uma boa estimagdo do caminho do eco e efetuar o seu cancelamento,
transmitindo um sinal o mais audivel quanto possivel, com um intervalo de tempo adequado
para a convergéncia. Ja para a equalizacdo de canal, é preciso que o equalizador tenha um
minimo de coeficientes para estimar um modelo inverso que minimize a IS e o ruido térmico
que distorcem o sinal, mas com um pequeno gasto de tempo, pois no momento da filtragem

adaptativa o canal se destina somente ao envio das sequéncias de treinamento.

Ainda na equalizagdo de canal, constata-se tambeém que resultados melhores com essa
configuracédo serdo obtidos quando o canal for um filtro IR somente polos, pois o0 seu inverso
a ser modelado pelo filtro corresponde a uma estrutura FIR. No caso de o canal ser um filtro
FIR, ou IIR de numerador e denominador ndo triviais, 0s modelos inversos seriam do tipo IIR.
Isso dificultaria a modelagem, uma vez que a estrutura IR precisaria ser aproximada por um

FIR adaptativo, requerendo um grande nimero de coeficientes.

Apesar das limitagdes na escolha do passo u e do comprimento N, em funcdo de uma
alta taxa de convergéncia, convem salientar que os resultados obtidos para valores que
implicam em taxas menores sao muito mais satisfatorios, considerando o desempenho em
regime permanente, apos a convergéncia. Assim, o ideal € que seja definido o tempo maximo
que o filtro pode levar para convergir, sem comprometer o resultado final e, a partir disso,

diminuir o passo e aumentar o nimero de coeficientes 0 maximo possivel dentro desse limite.

Na aplicacdo de predicdo linear, exemplificada com o DPCM, cujo numero de
coeficientes maximo utilizado nos dispositivos comerciais € de N = 10, foi observado que
com o0 aumento do passo 0s ganhos obtidos foram maiores, 0 que implicard em uma maior
reducdo do numero e taxa de bits. Apesar de parecer contraditorio um aumento de passo
implicar na reducdo da taxa de bits, isso pode ser explicado pelo fato que a taxa de bits
requerida esta relacionada com a quantidade de informag6es que deve ser transmitida. Assim,
qguanto melhor a estimacédo feita pelo preditor linear, menor sera o erro de quantizacdo que
sera codificado para o envio, sendo necessarios menos bits para codificar a informacéo a ser
transmitida, reduzindo a taxa de bits requerida para enviar toda a mensagem em um dado

intervalo de tempo.

Considerando que a velocidade de convergéncia precisa ser elevada para que a
proxima amostra seja predita em um intervalo minimo de tempo, além do aumento do passo,

também poderia ser reduzido o comprimento do filtro. No entanto, esta op¢do ndo é adequada,
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pois uma melhor predicdo é aquela que envolve o comportamento de um maior numero de
amostras anteriores, por isso o valor maximo N = 10 é mais recomendado, considerando as

limitagbes comerciais.

Para a aplicagdo de cancelamento de interferéncias em eletrocardiogramas, o processo
pode ser realizado tanto online quanto off-line. Se for online, deve-se aliar velocidade e
precisdo. Porém, se for off-line e houver um grande nimero de amostras disponiveis, as
escolhas de u e N podem ser voltadas somente para a precisdo, obtendo excelentes resultados,
tanto para o LMS quanto para o NLMS. Mesmo no modo off-line, os filtros adaptativos
possuem um melhor desempenho do que os de coeficientes fixos, pois minimizam a perda de
dados significativos no caso do ruido térmico e da interferéncia de 60 Hz, além de serem
adequados para 0 caso de espectros superpostos, como 0 que ocorre entre o eletrocardiograma

fetal e materno, quando obtido do abdémen da gestante por técnicas ndo-invasivas.

Analisando todas as consideracdes realizadas neste trabalho, pode-se concluir que a
filtragem adaptativa pode fornecer bons resultados, sobretudo em sistemas variantes no
tempo, desde que os parametros sejam adequadamente configurados de acordo com cada

aplicacdo e algoritmo de adaptacdo utilizado.

Este trabalho de conclusdo de curso teve uma abordagem ampla no intuito de fornecer
uma base para o desenvolvimento de futuros trabalhos na area de filtragem digital adaptativa.
Como forma de continuacdo do mesmo, podem ser analisados outros algoritmos de adaptacéo
nas diferentes aplicagdes, assim como a realizacdo de pesquisas focadas em uma determinada
aplicacdo, buscando estabelecer critérios mais especificos para a escolha dos parametros, ou

até mesmo otimizar as metodologias empregadas.

Como sugestbes especificas de trabalhos futuros pode-se citar a implementacdo do
quantizador adaptativo do sistema DPCM, obtendo um ADPCM. Outra opcdo seria a analise
do desempenho do filtro adaptativo na equalizacdo de canais cujo modelo inverso tem
estrutura I1R. Pode-se ainda buscar formas de contornar o problema da correlacéo entre sinal e
ruido na filtragem de ECG abdominal para extracdo da componente fetal. No cancelamento de
eco, além da eliminacdo do eco de linha analisado, pode ser feito um estudo para cancelar o

eco acustico. Por fim, ha a possibilidade de implementacéo pratica de alguma aplicacéo.
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