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Sumério

Os filtros selelivos adaptalives iém sido consagrados como ferramentos
eficientes na lerefo de delecgao ¢ eslimagdo de sinais sencidais. Neste tipo
de filtro concenlra-se nosso trobalho. Inicialmenie no capiivlo 7 abordamos
o8 aspectos ligades 4 problemdiica de estimacdo dog sinais mullifrequenci-
ais uitlizados na sinalizagde felcfénica. No capilulo £, o predigdo linear €
apresentada, bom como os algeriimoes do Gradiente ¢ Minimos Quadrades
uithizados nos filiros adaptativos. Com base no estudo de predigdo linear,
os fillros seletivos sdo introduzidos ne capiiule § como sendo um sislema
formado pela unido de wm filiro posse-bande em cascala com um filtro de
erro de predigde. A pariir dat, propomos um mélode de adaplecde desse
filtro seletive baseado no comporiemenie dindmico dos coeficienies comple-
zos do fillro preditor. Verificamos a velocidade do méiode no processo de
estirnagio de freguénetas ¢ sua fecilidode pore o determinacdo da poténcia
do sinal de entrade. Aplicamos os resuliades tedricos para e solugdo dos
problemas de filiragem da sinelizagdo lelefénica MFC ¢ DTMF. Por fim,
mostrames ume tmplemeniacdo prdiica do filire seletivoe odaptetive alrevés
do utilizogdo de um microprocessador dedicado ao processaments digital de
sinats {TMS32010), trabalhande em tempo real na tarefe de detecgdo de si-
nais mullifreguencias.
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Absiract

Adapitwe notch filtering has been tntroduced s an efficient technigue for
the retrieval of sinusords in noise. In lhis work we study o particular noich
filler that can solve the probiems of deleciion and estimalion of multifre-
guency signals used in lelephone signalling codes, that are presented in chap-
ter 1. In chapler 2, the prediciion error filters are prescnted based on lincar
prediction and there are viewed the algoritms of adeplation of Gradient and
Least Sqguares for adaptive filiers. The adapiive notch filicrs are presenied
in chapter § and we propose a method of adaplation dealing with complex
coefficients instead of real ones. The method provides o simple and fost esti-
mation of frequency and power of the input sinusoids. We apply the method
to MFC/DTME digital ielephone signaling, obtaining vseful resulis for real
time practical applications with @ DSP - microprocessor [ TMS320610).

PALAVRAS CHAVES: Predigdo Linear; Filtros Adaptatives; Filtros Se.
letivos; Detecg@o e Estimagio; Sinais Multifrequenciais; MFC; DTMF; Pro-
cessamenio Digital

KEY WORDS: Lincar Prediction; Adaptive Filters; Adaptive Notch Fil-
tering; Detection and Estimation; Multifreguency Codes; MFC; DTMF; Di-
gital Signal Processing.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Tac logo se desencadeou o processo de desenvolvimento das comunicagdes
no inicio do século eomegaram os fliros, emn crescente grav de imperidncia, a
ganhar espago nos centros de pesguisa para o aperfeigoamento dos sistemas
eletrénicos. A evolugao das telecomunicagdes pode ser aferida também pelo
desenvolvimento das técnicas de filtragem. De fato, verificamos que a sina-
hizacho enire registradores por exemplo, acompanha a sequéncia evolutiva
das cenirais telefonicas. Esie tipo de sinalizagho passou da forma decddica
{centrais passo-a-passo} até a sinalizacio MFC ! devido ao melhoramento
dos processes de fitragem no tratamento das vias de transmissio e recepgao
de sinais.

O aparecimento no mercado {década de 80} de microprocessadores dedica-
dos ao processamento digital de sinals, de baixo custo, viabilizou a utilizacao
das técnicas de fltragem na forma digital, em tempo real.

Dentre as varias {écnicas digitals para a andlise de sinals, a predigdo {s-
near adaptelive destaca-se como um mélodo adeguado ac modelamento de
sinais auvtoregressivos em ambientes de processamento em tempo real. Esta
técnica mostra-se também eficiente guando empregada na deteccho de sinals
rultifreguenciais, ou seja, como ferramenta de anslise de sinais formados
por sendides. Tais sinais so utilizados para sinalizagic MFC/DTMF Z,

A presente dissertag@o tem como objetivo o estudo de técnicas de filiragem
e predicho adaptativas ne projeio de receplores/enviadores MFC/DTMF,
tendo como motivagao a utilizagao deste projeto no equipamento desenvol-
vido pelo CFPgD-Telebras para centrais telefénicas digitais de grande porte.

TMFC: * Multifregusney Compaled ™, € o protocols de comunicagho especificade pelo
COTTT 13] deniro das espacificagfes dos sistemas Bl e RZ
SOTRE: * Dwal Tone Malt

reguency 7, € o proiocole poara sinalizache de Hinha de

assinanie 2]

fomd
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Muitas das modernas centrais digitais atuais {Trdpice R, Trépico RA,
EWSD, AXE e outras } utilizam bancos de filiros nao adaptatives para
as tarefas de filtragem dos sinais de sinalizagio. Isic aumenta o volume de
"firmware” envolvido nos projetos e consequentemente eleva o cusio do equi-
pamento. Além disso, as centrais CPA-T de tecnologia nacional {Trépico)
ainda possuem bancos de filtros analdgicos para o tratamnento de MFC, con-
figurando uma estrutura gue nao se encaixa na flosofia geral do sistema
digital. Nas figures 1.1 ¢ 1.2 é mostrado como se processa hoje o tratamento
da sinalizagio MFC entre duas centrais Trépico com troncos de linha digitals
e analdgicos.

Na £g.1.1 com tronce digital, embora as duas centrals sejam digitais, os
circuitos receptores convertem o sinal para analdgico, processam a filtragem
e reconvertem o sinal para digital, enviando-o em seguida para dentro da
central. Na fg. 1.2 a informagio trafega pele tronco na forma analégica,
¢ recebida e digitalizada na central digital, passa para os receptores MFC
internos ainda no formato digital, é convertida para a forma analdgica e
processada pelos filtros analdgicos interncs. Finalmente o resuliado sal di-
gitalmenie para ouiras partes da ceniral Trépico. Assim, nos dois casos:
tronco digital e analogico, existem etapas de trabalho adicionais guande tra-
balhamos z sinalizacao com filtros analdgicos. No minimo duas conversdes
sempre 8A0 necessarias neste esquema: D/A e A/D. Sob o ponto de vista
econdmico, as placas analdgicas exigem individualmente ajusies nos seus
componentes {resistores e capacitores de precisio, transistores casados, etc.)
tornando o processo de montagem muilo cusiose. Além disso, a fadiga dos
maberiais e a diversidade de ambientes onde trabalham alteram os valores
originais dos componentes analdgicos e, consequeniemente, as caraclerisiicas
ideais dos filtros. Por isto o inleresse da implaniagao de filiros para sina-
lizagdo nas novas centrais digitals CPA-T {Trdpico RA [3]} com tecnologia
também digital. Eliminamos assim duas etapas de trabalho em cada recep-
tor {conversao digital-analdgica e vice-versa}, ganhando também no aspecto
econdmico, onde a montagem de placas totalmente digitais que nao requerem
ajustes sao mais baratas {incluindo os pregos dos componentes eletrénicos
envolvidos}.

1.1 As Caracteristicas dos Sinais MFC/DTMF

O protocolo de sinalizagao MFC € utilizado para a comunicagao entre
cenirais telefOmicas, ou seja, para a troca de mensagens tals cormo! ta-
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rifagao, cancelamentio de chamada, classe de assinante, digitos de assinante,
enfimn toda a garna de mensagens necessériag para o estabelecimento de uma
ligacho. A técnica baseia-se na transmissio e recepgac de pares de tons
{sinals sencidais} na faixa de dudio. A cada par ¢ atribuido um signifi-
cado dependendo do estigio em que se encontra o encaminhamento da cha-
mada. fistes pares de tons s&o ainda divididos em dols grupos: algrupe de
frequéncias allas; bjgrupo de frequéncias baixas. Quando uma central ini-
cia wma comunicacao, ela o faz sempre enviando & central destino, pares de
tons do grupo de altas. A central gue responde, responde por Sua vezr oMM
frequéncias do grupo de baixas. E chamado de ” Enviador MFC” o equipa-
mento alocado para transmitir sinais de altas e receber pares das baixas. O
» Receptor MFC” por sua vez, transmite tons de baixas e recebe frequéncias
altas. Assim, os receptores/enviadores tanto transmitem guanto recebem
sinals.

Na telefonia digital os sinais na faixa de dudic sdo amestrados com uma
taxa de 8K Az, o que significa que os receptores/enviadores podem receber
raias espectrais (sipais vélidos, tons espiirios, etc.} no universo entre G &
4K bz. Espscificamente, os tons MFC sio distribuidos conforme a tabela 1.

Tom Freguéncias Frequéncias
do grupo de baixas (Hz) | do grupo de altas {Hz)
1 540 1380
2 660 1500
3 780 1620
4 00 1740
5 1020 1860
54 1140 1980

Tab. 1. - Distribuiceo das frequéncias MFC.

Da iabela acima, verificamos gue existem aié 15 combinagdes possivels
de pares de frequéncias para cada grupo.

As recomendacdes do CCITT [1] estabelecem que o nivel de poténcia de
cada tom esieia compreendido enire +3,14 e —35,0 dbm0. A diferenca de
nivel entre os tons que compde um par deve ser menor ou igual & 7 db.

I2 a sinalizacBo DTMF € aplicada para a comunicacao entre ¢ terminal
telefonico e a central. Também baseia-se pa codificagio de pares de tons
na faixa de audio divididos em dois grupos. Diferentemente da sinalizagao
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MFC, a cornbinagio dos pares que compoe a8 MENSaLens SEINPIe OCOTTE enbre
duas frequéncias de grupos distintos {pares formadaos por um tom baixo com
um tom alto}. A distribuicio de frequéncias para D'TMF estéd mostrada na
tabela 2.

Tom Freguéncias Freguéncias
do grupo de baixas (Hz} | do grupe de altas (11z)
1 697 1209
2 770 1336
3 852 1477
4 041 1633

Tab. 2. - Distribuicio das frequéncias DTMF.

O nivel de poténcia destes sinais deve estar situado entre 3,14 e 25,0
dbm( [2]. Dentro desta faixa dindinica, a diferenga entre dois tons nio deve

ultrapassar 8 db.

1.2 A Probleméatica da Detecgao e Estimacio dos
Sinais

Enpumerarmos abaixo alpumas dentre as varias dificuldades encontradas
para o reconhecimento de sinais vilidos, tantc para MFC quanto DTMF:

1} MFC - Os filiros devem suportar ” fading” {desvanecimente do sinal)
com duragao de até 7 ms. O atraso de resposta dos filiros deve ser tal gue o
tempo para delecgao do aparechimento ¢ da retirads de um sinal seja menor
gue B0 ms. A figura 1.3 Hlustra esia caracterisiica necessdria para os tempos
de atraso dos filtros. Da figura, temos Ty + Torr < 80 ms. Os filtros MFC
devern possuir banda estreita permitindo no maximo uma variacao de 10 Hz
ern relacao & frequéncia nominal do tom recebido.

2) DTMF - Os filiros devem detectar um par valido, mesmo guando exis-
tem ginais de voz na linha de assinante. Qualguer dispersdo maior gue 3%
da frequéncia nominal nas raias de um par deve ser rejeitada pelo filtro {se-
letividade aita e varidvel}, Qualguer tom deve ser rejeitado caso nao tenha
duracac minima superior a2 10 me. O tempo de detecgdo de v par valido
gue chega da hinha teleflonica deve ser inferior 2 40 ms,
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Os métodos geralmente utilizados para detecgio s3o [4],i5], [6]: a) passa-
bandas FIR ® ou IR * & detectores de envoltoria; b) Transformada Discreta
de Fourier (DFT); ¢} Altros correladores. Estes métodos apresentam maelhor
desernpenbo a medida em gue elevamos as ordens dos filtros, ou aumenta-
mos o nimero de pontos para aqgueles baseados em DFT e correladores. Isto
imphca no aumenio do tempo necessério para efetuar uma detecgBo. Tem-
pos adicionais também sio gastos no controle das estroturas nio ad aplativas
{e.g. urn banco de filtros correladores), onde cada filtro precisa ser executado
{por software) individualmente.

Nestas estruturas acima citadas, sendo nio adaptativas, faz-se necessirio
a censtrucio de 6 filtros sintonizados para cada grupo MFC e & filiros sinto-
nizados para detecgio D'TMF, enguanto que na estrutura adaptativa apenas
um filtro € necessiric para toda gama de combinacdes possivels dos sinais.
Ora, em se tratando de processos em tempo real, fica claro gue o caso adap-
tativo leva vantagem em velocidade por executar apenas uma filiragem.

Com o aparccimento no mercado de processadores dedicados ao proces-
samento digital de sinais, exccutar uma filtragem passou ser sindnimo de
executar um “software”. Na filiragem adapialiva este "software” trata os
sinals de entrada de uma forma genérica, ou seia, é bastante fexivel guanto
a sua utilizagio tanto para iransmissores/receptores DTMF quante MPC
{7]. Isto significa menos custo por placa ” hardware” produzida. Final.
mente como pardmetro de comparagio da tecnologia digital com os DroCessos
analégicos de filtragem, podemos citar a experiéncia da Telebras que, a0 pro-
duzir a placa digital DMD [7] para sinalizagio telefdnica, reduziu o custo por
unidade receptora/enviadora em até 2.5 vezes. Isto sem contar os custos ine-
rentes & rnontagem das placas analégicas, que reguerem muito mais trabalho
{transistores casados, capacitores e resistores de precisao, etcj.

1.3 Plano de Trahalheo

Abordamos inicialmente no capitulo 2 os principios da predicio linear, en-
focando as propriedades dos filtros preditores e seu desemnpenho como uma
ferramenta para detecglo e estimacio de frequéncias. Como contribuicio
deste trabalho analisamos o comportamento dos fltros de erro de predicao
com coeficientes complexos, em comparacio aos predilores com coeficientes
reais e em funcdo do rufdo presente no sinal. Em seguida s&o tratados os

*FIR: " Finite Iimpulse Response”
*ITR: * Infinits Impulse Rasponsae”
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Juntor, Juntor
de saida de enirada
J J
| S Tronco Digital 2 i
Transmissor D/A +
MFC Receptor
Central Digital analdgico

Central Digital

Figura 1.1: Conexaoc entre juntores digitats na sinalizagio MFC

Juntor, Juntor
de saida de entrada
: J A/D
f " €
J S Tronco Analdgico B
Transmissor DA +
MFEQC Receptor
Central Analégica analégico

Central Digital

Figura 1.2: Conex3o entre juntores analdgicos na sinalizacho MFC



Capitulo 2

A EDICAO LINEAR

Neste capitulo analisamos a predigho linear especificamente como técnica
para estirnagao de frequéncias, apresentando alguns conceitos fundamentais
dos filtros de erro de predigio. Estes filtros formam uma classe particular
dentre os filiros digilais, caracterizada pela obtencio de seus coeficientes a
partir de consideragbes sobre as estatisticas do sinal de entrada. Quando
adaptativos, estes filtros podem ser implementados através de diversos algo-
ritmos gue buscam minimizar uma dada fungio custo {valor médio, variancia
da safda, etc.)

A influéncia do ruido no sistemna ¢ equacionada para Bliros de primeira e
segunda ordem. Sao comparados o comportamento dos fliros com coeficien-
tes reals ein relagio ao comportamento de filtros com coeficientes complexos
sob as rmesmas condigbes de operagao. O filiro de erro de predigio com
coeficientes complexos de primeira e segunda ordem é estudado com vistas
& construgao de um bom método para estimagao de frequéncias [12]. Os
resultados de simulagéo sio mostrados no decorrer do capftulo, sjudando na
commpreensao dos fendmenos envolvidos.

2.1 O Filiro de Erro de Predicio

A fig.2.1 esquemnatiza um filtro de erro de predigio cuja fungio de trans-
feréncia € dada por

N
H{z}=1-3 a2 (2.1

Diefinimos neste caso, o erre de predicas como sendo
3 i k3
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=to) Zfil a;z{n — 1) £(n) (+) ()

Figura 2.1: Esquema do filtro de erro de predicho
e(n) = z(n) - &(n)

e{n) = z{n) — Z a;.x{n — 1) (2.2}

onde N é chamado de ordem do predxtor. Denominamos ainda os coeficientes
o; como sendo os coeficientes de predigdo, calculados de forma a minitmizar
o erro quadratico médic na saida do sistema. Ou seja, os coeficientes a;
procuram minimizar Efe*{n}].

Portanto { 2( .
dlief(n
it AU RS F I<i< N 2.3
da; =t ( }
Desenvelvendo 2 equacho acima, considerando sinals reals, temos
8Bl (n)] o || i
je L)
- Ba 8&, ] {z(ﬁ L“" {n—17) =
i

—2.Bz{n)z(n-10)]+ 2. Zajkx(n — 7).z(n - 1)
F=l
para 1 <1 < NV,

(2.4
Assim, para satisfazer a eq.(2.3) encontramos
J,Y?
zaf.Egm{n ~jbzin — 1) = Elz(n).z(n - i}l [(2.5)

7=i
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Definindo X{n — 1) como sendo o vetor de N amostras do sinal de entrada,
temos ein suz forma transposta

Xtn ~ 1) = [z{n - 1), 2(n -2}, .., z(n ~ N} (2.6}
e a eq.{2.5) pode ser reescrita como
EX(n - 1)XYn - 1)) A = Elz(n) X(n — 1)] (2.7)
onde AN é o vetor de coclicientes
A% = {ay, az, ...an] (2.8)
Definindo ainda a matriz de autocorrelacio do sinal de entrada como
Ry = EX(n - 1)X'(n ~ 1)) (2.9)
e o vetor de autocorrelagio
rp = Elz{n) X(n - 1}] (2.10)
reescrevemos a eq.{2.7} na forma
Ry Ay = Tn (2.11)

Finalrmente, para satisfazer (2.3}, obtemos os coeficientes que minimizam o
erro guadritico médio
AN =Ry Tn {2.12)

A equagho 2.12 ¢é conhecida como equagio de Wiener-Hopf ou de Yule-
Walker.

2.2 Comportamento dos Zeros em Funcio do Ruido

2.2.3 Sinais reais

Para avaliarmos a efici®éncia do filtre preditor na estimagao de frequéncias,
analisemos inicialmente o compertamento do sislema com um sinal de en-
trada senoidal adicionado a um rufdo. Seja a entrada z(n) = s{n)+v{n) onde
s{n) é um sinal sencidal com fase aleaidria ¢ de distribuigio uniforme (0, 27},
isto é, s{n) = A.cos(n.f+ ¢), sendo v{n} um ruido branco. A funcao de au-
tocorrelacio que caracieriza este sinal possui o "rank” de segunda ordem,
ou seja, a ordem minima dessa matriz (linhas linearmente independentes) €
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igual 2 dois

A2
RZ(T} o féw.ccs{ﬂr) T EU
AB
Ra(0) = — + ol ;=0 (2.13)

onde 8 é a [reguéncia angular do sinal de entrada, normalizada em relagio
a taxa de arnostragemn 7', isto é

= Za. f. 7T

onde f é a frequéncia do sinal. Ainda na eq.{2.13), 7 é a varidvel de cor-
relagio.

Supondo um prediter de 2% ordem, montamos agora a matriz de autocor-
relagio do sinal z{n)

R(1)
R(~1) R(0) ]

R(O) - R(1)
L1 LR RO)

det{ i)

portanto

onde

det{R) = R*{0) ~ R*(1)

Aplicando a eq.(2.12}, oblemos os coeficienies do filtro de 2°° ordem

_ R
a; = éeéﬂw{é—j’@w} - R(2}]
1
g = i [R(0).R(2) — R*(1)] (2.14)

Substituindo agora os valores obtidos pela eq.(2.13}, depois de alguma ma-
nipulagao algébrica, encontrames [12}, [13]:
_cos{8).]1 — cos{2.6) + F}]
{1+ F)% — cos?{8)
{1+ Py)cos(2.8) — cos™(8)
{1+ F)? — cos?(6)

g =

st
B
ek
[ ]

-
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e

Figura 2.2 Posigao dos zeros do preditor de ordem 2 em fungae da relagao

S/R=1/Pb

onde Py € arelacho entre a potencia do ruido ¢ a poténcia do sinal de entrada.

(?2

Py= b
VY

A fungao de transferéncia H{z) do fltro fica ent2o totalmente determinada.
A figura 2.2 mostra a evolugio dos zeros de H{z) com o sumento da relagéo
sinal/rufde (8/R)}, admitinde que z{r) = \/Z.cos(n.0) + v{n}, para # = # /6.
MNesta figura pode ser observado gue, gquando o ruido € nulo, os zeros do filtro
ficamn sobre a circunferéncia de ralo unitério e sua posigdo angular no plano
Z determina o valor da frequéncia de entrada no fltro. A medida em gue a
relacao S/R diminui, os zeros se afastam da circunferéncia de raio unitirio
e se deslocam para a origem do plano, polarizando a estimagao e impedindo
a correta determinagio da frequéncia.

2.2.2 Exponenciais complexas

Como no case anterior, facameos agora uma analise do comportamento
do sisterna em fungdo do ruido, porem com um sinal complexo de enirada
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z(n} = A.’n +u(n). A fun¢do de antocorrelagio de z{n) serd

Ro(r) = A%S P #0

7 b 7

Re(r) = A® 4 o2 ; Foe= 0 (2.18)

Supondo urn preditor de primeira ordem, a matriz de autocorrelagio pode
ser caraclerizada por apenns um lermo

Ry = R(0) R = 1/R(Q)

X

¢ portantc o tnico coeficienie do flire sera

R(1} A it
Ay = s = oo
R(O) AT+ gl
ou ainda 1
@y = et (2.17}

@; neste caso corresponde ac préprio zero do filiro. P € a relagao entre a
poténcia do rufdo e a poténcia do sinal de entrada {exponencial complexa,
neste caso), isto €

Py = (0, /A)

A figura 2.3 mostra a evolugio do tinico zero de # (2} com o aumento da
relagio sinal/ruido {S/R}, admitindo que z{n} = ¢/*™ + v{n}; para # = n /6.
Da figura pode ser observado que © zero reside sobre a circunfleréncia de raio
unitario quando o ruide € nulo, De forma contraria, quando o ruide tende a
infinito, o zero da fungao desloca-se para a origem do plano Z.

Observando a fig. 2.3 ¢ 2 eq.{2.17}, notamos que a evolugao do zero em
funcho da poténcia de rufdo € uma reta em diregdo & origem, mantendo-se
constante o angulo 8. Ora, a frequéncia f do sinal de entrada é estimada
através do valor de # segundo a expressac

fa :
f=2%¢ 218

2.7 (2.18)
onde f, é frequéncia de amostragem. Isto significa que podemos garantir
uma estimacio ndo polarizada pelo rufdo quando o sinal de enfrada for uma
Yinica exponencial complexa, contrariamente ao caso ilustrado pela figura 2.2
{sinal real}, onde o zero evolui segundo um arco.
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Figura 2.3: Posigdo do zere do preditor complexo em funglo da relagio

$/R=1/Pb

Consideremos agora a soma de dols sinals complexos na entrada de um
preditor de 2% ordem, adicionados a um ruido branco: z{n) = A]e?®" +
e’% ™ + v{n}. Entio neste caso teremos

Ro(r)= AL[7 4 %] ; r#0
R.(0) = 2.4% + ¢ (2.19)

Conforme dado pela eq.{2.14}, temos depois de alguma manipulagio algébrica
(1/2){e7 + 79, {1 - (1/2)(e% 4 77 + P&}
"o T+ BY? -~ [(1/2)(e + o)

_{1/2)(7* 4 &29).(1+ By = [(1/2)(e7F + 19))F
- (1+FR)?~[{1/2)(e" + &)

a3

(2.20)

onde a relagao entre a poténcia de ruido e a poténcia do sinal {duas expo-
nenciais complexas) ¢ dada por

Nl
f}b = {Cfv;ffi}&;z
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e b Relz)

i
&
M,

Figura 2.4: Posigao dos zeros do preditor complexo de ordem 2, em fungio
da relagio S/R

A figura 2.4 mostra a evolugao das raizes de H{z) em fungdo da relagio
S/R, admitindo que z{n} = e/’ 4+ /%" + v(n}, onde § = 5n/12e ¢ = 7 /12,
Sendo assim, fixados os dngulos ¢ e # sempre poderemos encontrar
uma reta uninde o centro do circulo com um ponto médic enire as duas
frequéncias. Se considerarmos esta reta como um nove eixo de referéncia
resultante de uma rotagho do eixo Relz], ento os dois pontos sobre a circun-
{eréncia determinados pelos dngulos ¢ e # poderio ser vistos como um par
de zeres complexos conjugados em relagdo se novoe sisterns de coordenadas,
On seja, efetuando uma rotagio de ¢ nos eixos das coordenadas de tal forma

que
¢+ 6
©= (2.21)
=

os zeros relalivos ao novo sistermna de coordenadas serio
! ! 5 g0
¢ =¢— ¢ f =f ¢ (2.22)

' ] P -~ . ..

Logo ¢ = —Ff e as rafzes serao complexas conjuzadas nesta nova referéncia.

Concluimos que a evolugdo dos zeros em funcao da relagao sinal/ruido
do filtro de 2.a ordem com coeficientes complexos, para um sinal de enfrada
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formades por duas cxponencials complexas, apresenia comportamento egui-
valente &0 caso de um filtro com coeficientes reais excitado por uma entrada
senoida ¥ real. Isto pode ser visto comparando as figuras 2.2 ¢ 2.4

Tam bém podemos verificar que substituindo os valores de ¢ e § por ¢
e 8 na ©q.{2.20) {entrada com duas exponencials complexas), obtemos a
eq.{2.15 ) [entrada de uina sendide real),

2.3 Predigio Linear Adaptativa

Comao vimos no ftem 2 desie capitulo, o filtro dtimo, em termos da mi-
nimizacio do erro guadrdlico médie, € aguele obtido a partir da resclugio
da equagio de Yule- Walker. Para isto, faz-se necesséario o conhecimento das
estatisticas do sinal de entrada, isto €, da matriz de autocorrelagio Ry e do
velor de correlagio cruzada vn. Além disso, para a resolugio da eqguagio,
devemnes realizar a inversio da malriz By e mulliplicarmos o resultado pelo
velor de correlagdo cruzada. Neo entanto, guando nac cenhecemos estas es-
tatisticas de sinal e ainda trabalhando num ambiente de processamento em
tempo real, este tipo de procedimento para o céleulo dos coeficientes do filtro
pode tornar-se impraticavel.

Um procedimento eficiente para a realizagio destes calculos reside na uti-
lizacio dos elgoriimos adaptalives. Na forma adaptativa, um fliro realiza
médiag temporals no lugar de médias estalisticas, assumindo que os proces-
sos envolvidos sejam ergddicos. No nosso caso, os sinals aleatdrios senoidais
ditos guese-defermindsticos [14] se encaixam nesta classificagho. Assim, o
obietive do sistema adaptative € suplantar estes problemas {cbtengio de
médias "ensenble” e da autocorrelacao), efetuando cdleulos através de uma
recursao no tempo. A partir de um valor inicial ¢;(0), os coeficientes sie
atualizados a cada amostra de sinal de entrada segundo um deferminado
critério, seguindo assim até gue estabilizem pum ponto de convergéncia que
idealmente coincide com 2 solugdo Stima dada por Yule- Walker.

A eficiéncia do algoritmoe é fungho do critério utilizado para a adaptagac
e determina a velocidade de convergéncia dos coeficientes. Neste irabalho,
analizamos o comportamento dos algoritmos do Gradienie e Minimos Qua-
drades - MO no tratamento de exponenciais complexas de entrada dos filtros
preditores,

Na fig. 2.5 2 estrutura adaptativa do filire de erro de predico estd ilus-
trada. A seguéncia de errc e(n) de safda € usada ermn combinagio com os



18 CAPITULO 2. A PREDICAO LINEAR

¢(n)

Figura 2.5; Principio de um filtro preditor adaptativo

elementos da sequéncia de entrada z{n) para atualizar os coeficientes do fil-
tro.

2.3.1 O algoritino do Gradiente

G algoritmo do Gradiente se baseia na obtencio do gradiente do erro
guadratico médio em relagio aos coeficientes de predigdo. De Haykin [15],
pode ser visto que o erro quadratico médio é uma fungio de segunda ordem
dos coeficientes do filtro. Dessa forma, a superficie do erro é convexa com
apenas um ponto de minimo. Para encontrar este ponto da fungio basta
seguir na diregac contraria daguela apentada pelo vetor gradiente, segundo
um dado passo de adaptagio. O método leva & equacio

A+ 1) = A(n) - uV{E[(n)]} A' = a1, a9,..,ay] (2.23)

sendo A o vetor de coeficientes e 4 um escalar denominado passo de adaptacao.

J& vimos no entanto gue, nao conhecendo as estatisticas do sinal num
ambiente em tempo real, estimar a esperanca do erro guadratico se torna
inviavel. Por isto, na prética, utilizamos uma variante deste algoritmo gue
¢ denomunado Gradiente Estocdstico.

O gradiente estocéstico se caracteriza pela sua flexibilidade de ajuste em
gualquer estrutura de filiro e pela robustez contra erros de implementacao
[16]. A adaptacho ¢ efetuada a partir do gradiente do erro quadratico Vin,
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cujos elernenios 580

8le?(n)] 8
Mégi?h == 2.egn).—§~— = ~2.¢(n}).z{n — {) =12 N

fazende X'(n - 1) = z(n~1),z{n - 2),..,2(n — N)], vem
Vin) = -2e(n).X(m -~ 1) (2.24)
e oz coeficienties do filtro sBo adaptados por
An) = Aln -~ 1)+ pe(n) X(n - 1) ; AY = o, as, an] {2.25)

Nas concepgoes mais simples do algoritmo, 4 é constante e pode-se mos-
trar airnda [15] que os valores do passo, devido a questdes de estabilidade,
estdo liznitados em 0 < p < 2/Pt, onde Pt é a poténcia {otal de entrada no
sistema, ou seja: Pt = E{XYn - 1)X(n - 1))

Se os coeficientes o; forem complexos, entio a eq.(2.24) torna-se

onde K "{n ~ 1} é o vetor complexo conjugado das amostras complexas de
entrada [17].

2.3.2 O algoritine dos Minimos Quadrados - MQ

Diferentemente do Gradiente, o MQ substitui o cdlcule da esperanca do
erre quadratico médio Ele?{n}] pela sorna deterministica desse errc guadratico

Y e*(n).

Assiin, o critério baseia-se na minimizagio da fungio custo [16]

Ew(n) = 3. W la(p) - Ab(m) X(p - 1)]° (2.26)

onde W é chamado de fuior de esguecimento, podendo assumir valores entre
0« W <1,

Derivando a eq.{2.26) em relagho aos elementos do vetor A{n) e igualando
a zero, enceniramos os valores dilmos para os coeficientes reais como sendo

dé{;}} e Rgé] {ﬂ}ufn{ﬁ.:} {22?}
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sendo Ry {m} uma estimativa da matriz de correlagao

Rn(m) = 5" WX (p) X4(p)

p=1

e o velor

T
rn =) W'P(p)X(p)

p=1

Na estrutura adaptativa Ry(n} é estimada de scorde com uma forma
recorrente, acontecendo o mesmo com os coeficientes de predigdo, de acordo
com |16):

An) =An - 1)+ R (0} X(u - 1).e(n) (2.28)

onde a estimativa da autocorrelagio é dada por

Ru(m) =WRy(n - 1) + X(e - 1).XYn - 1) (2.29)

sendo ¢(n) o erro: e(n) = z{n) — At{n ~ 1) X(n - 1)
Reescrevendo a eq.{2.28) temos

An) = Aln - 1) + Gin).e(n) {2.30}
com G (n} definido como ¢ ganko de adaptlacdo e dado por G{n} =Rg (n).X(n - 1).

Se os coeficientes a; forem complexos, entfo o : anho de adaptacio serd
dado por

Gn) =R (n) X a - 1)

sendo X™(n—1} o vetor complexo conjugado das amostras do sinal complexo
de entrada e Ey(n) a mairiz de autocorrelagio Hermitiana.

A necessidade do calculo de uma inversio de matriz o que determina
a complexidade deste método em relacio ao gradiente. No entanto pode se
mostrar que (18] o MQ, por considerar a estimativa da aulocorrelacido do
sinal de entrada no processo de adaptagio dos coeficientes, € mais eficiente
que o Grediente. Isto é claro no tratamento de sendides gue sac sinas alta-
mente correlacionados,
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x{n} x(n-1} x{n-2}
Z-1 -1
e —G
W
g e(n)
zZ~1t 71
a3 ; a3z
—{x) ()

Figura 2.6: Filtro de erro de predigio com adaptagio dos coeficientes pelo
algoritino do gradiente

2.4 Resultados de Simulacio

2.4.3 FEnitrada real
Gradiente

Consideremos inicialmente um sinal senoidal de entrada dado por z{ny =
V2.cos{Bn}tv(n); parad = 7 /6, sendo v{n) um roido branco, de média nula.
A figura 2.6 mostra o circuito do fltro preditor implementado para deteccio
desse sinal, onde o processo de adaptagho também estd representado

Partindo das condigbes iniciais a; = 0 e ay = 0, apGs vérias ileracSes os
coeficientes tenderdo emn média aos valores étimos dados pela eq.{2.14}, ou
seja: a3 = 1.7832 ¢ ap = ~1.

A figura 2.7 mostra a evolugdo dos coeficientes a; e ay para o método
do gradiente em 400 iteragoes, dado um passo de adaptacio x = 0.1 e uma
relacdo sinal/rufdo {S/R) de 25 dB. A figura 2.8 mostra a evolugio das
rajzes mestas mesimas condigbes.
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Figura 2.7: Convergéncia dos coeficientes de predicio reals com o algoritmo
do gradiente, na captura de um tom com S/R=25 dB, 400 iteracbes

&y

Figura 2.8: Evolugao dos zeros do filtro adaptade pelo gradiente com

S/R=25 dB, 400 iteragses
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Figura 2.90 Convergéncia dos coelicientes adaptados pelo algoritmo dos
minimos guadrados, na captura de um tom com S/R=25 dB, 400 iteracdes

Miniwmos Quadrados

Com as condicdes inicials

i O

BO=14 11

para uma relagao sinal/ruido (S/R) de 25 db e o fator de esquecimenio
W == 0.95, em 400 iteragtes simulamos a convergéncia dos coeficientes, bem
como a evohicdo no circulo complexo conforme as figuras 2.9 e 2.10. Como
pode ser visto, o M{ tem uma velocidade de convergéncia bem maior que
o gradiente. Sua eficiéncia é mais evidente na medida em que os sinais de
entrada so mals correlacionados, como é o caso de sinals senoidais.
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Figura 2.10: Evolugso dos zeros do filtro sdaptado pelos minimos quadrados,
S/R=25 dB, 400 iteracdes
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2.4.2 Emntrada complexa

Cradiente

Seja agora um sinal complexo de entrada, do tipo: z{n) = ¢/ + o{n). ©
circuiio impliemeniado para detecgio deste sinal é basicamente o mesmo da
fig. 2.6, sendo que a estrutura é de primeira ordem e os registros devem pro-
ver espago para valores reals e imagindrics. O valor do coeficiente complexo
e; evolui no processo de adaptagaoe conforme visto na figura 2.11, onde as
condigbes estabelecidas foram as mesmas do flem 2.4.1 (S/R=25 dB), 400
iteracoes. Apoés a convergéneia o coeficiente tende ao valor dtimoe dado pela
equagao 2.17

Com uma entrada composta agora por duas exponenciais complexas,
temos: z{n) = €7 4+ " L uin) | A esirutura do circuito é de segunda
ordem como na fig. 2.8, porém os coeficientes a; e a7 sdo complexos. A
evolugho das raizes € ilustrada na fig. 2.12, onde para os angulos § e ¢ foram
dados respectivamente os valores 52 /12 e m/12. Az demails condiches foram
as mesmas do ftem 2.4.1.
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Figura 2.11: Evoluggo do coeficiente complexo do filtro para captura de uma
exponencial complexa de entrada {gradiente}. S/R=25 dB, 400 iteragoes
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Figura 2.12: Evelucao dos coeficientes para duas exponencias complexas de
entrada (gradiente}. S/R=25 dB, 400 iteragbes
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Figura 2.13: Evolugio dos coeficientes para duas exponencias complexas de
entrada {MQ}. S/R=25 dB, 400 iteracdes

Minimos Quadrados

Com as mesmas condigBes iniciais do ftem 2.4.1 dada uma entrada com-
posta por duas exponencials complexas z{n) = 7% 4 2" 4 u(n), em 400
iteragoes, mostramos a evolugho das raizes para os valores de ¢ e § respec-
tivamente em 57 /12 ¢ = /12,

2.5 O Filtro emn Funcio da Frequéncia de Entrada

Urmna importante caracteristica a ser analisada consiste no comportamento
do filtro com relagdo & frequéncia de entrada. Nesie ftem, um estudo feito
por simulacao em computador mostra a influéneia das frequéncias de entrada
no desemnpenho do sistema.

.
.
400

a ‘ )

\\ . / \\\\_‘N

\\ coef oi2
| ' TERACDES
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2.5.1  Convergencia dos coeficientes complexos {1° 0?&@:{1}}

Na simulagao mostrada na figura 2.14, uma sendide de 100 Hz é apli-
cada na entrada de um filtro preditor. Utilizamos o algoritmo do Grediente
para adaptacio dos coeflicientes complexos do preditor de primeira ordem
H{z) == 1 - a,27" — ja;27%, considerando vm passo de adaplagio u = 0.1,
para uma pobéncia de entrada P, = 1 e freguéncia de amostragem em 8
Khz. Como condigio inicial foram estabelecidos os valores dos coeficientes
com a, = e g = 0. A figura 2.14 mosira a evolucio dos coeficientes g, e
a; em 200 iteraghes.

MNa sirmmulagBo mostrada na figura 2.15, uma sendide de 1900 Hz entra
no filtro com as mesmas condigbes anteriores {gradiente com p = 0.1}
Como podemos verificar da figura, o comportamento dinimico para esta
ajta freguéncia de 1900 He & semelbante ao comportiamento frente & enirada
de 100 Hz. Vemos entdo gue o filtro de erro de predigio de primeira ordem,
Yem sua convergéncia independenie da frequéncia de entrada.

2.5. Convergéncia dos coeficientes reais (2° ordem)

Analisamos agora a influéncia de sinal de entrada na convergéncia do
preditor de coeficientes reals, com um procedimento andlogo ao efetuado an-
teriormente para o preditor complexo. Assim, colocamos na entrada do filtro
real urna sendide de 100 Hz. A fgura 2.16 mostra a evolugée dos coeficientes
ayeday do preditor em 200 iteragdes. Sabemes que o segundo coeficiente ag
do preditor deve ser negativo apds a convergéncia. Logo, como pode ser
observado na figura, este filiro em 200 iteragtes nac pernmite ainda uma oe-
timativa da frequéncia de entrada.

Novarmente com as mesmas condigbes inicials, colocamos agora uma sendide
de 1900 Hz na enfrada do preditor. A figura 2.17 mostra a evolugao dos co-
eficientes reais do {filiro. Nesie caso, houve a convergéncia e a frequéncia de
entrada pode ser estimada apos 200 iteracdes, ¢ gue néo {oi possivel para
uma entrada de 100 Hz.

Cbservamos entao que a velocidade de convergéncia do fltro de erro de
predigao de segunda ordem, com coeficientes reais, dependente da frequéncia
do sinal de entrada. O desempenho pa velocidade de convergéncia para as
baixas freguéncias é inferior as altas. O importante é gue haja uma dis-
tribuigao uniforme das raias espectrais sobre todo circulo complexo, como

vereimnos no ilem a seguir,
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2.5.3 Efeito da proximidade de raias espectrais

Nas técnicas de andlise espectral baseadas em DFT ? ¢ filiros correladores,
guante maior for a proximidade das raiss espectrais a serem decompostas,
maior sera o nuimero de pontos necessarios para a realizacio dos calculos.
Analogamente na predicao linear adapiativa, raias especirais préximas re-
guerem maior numero de iteracbes do filiro para a convergéncia dos seus
coeficientes de predigao. De fato, como pode ser visto em [16], os zeros
do preditor gquando evoluemn para freguéncias concentradas apenas numa
regizo sofrem influéncia do ruido espalhsdo por tedo resto do circulo com-
plexo. Isto polariza a estimagéo diminuindo a eficiéncia do sistema. Além
disso, frequéncias proximas requerem malor acuidade de estimacho (para o
filtro distinguir as freguéncias), que € conseguida sumentando o nimero de
iteragoes. Isto melhora a estimagio da matriz de autocorrelagio no caso do
algoritino M{}. Para o Gradiente, acuidade é sinénimo de pequeno passo de
adaplagao, o que requer malor guantidade de ileragbes para a convergéncia
dos coeflicientes. Frequéncias igualmente distribuidas por todo ¢ plano Z
diminuem o efeilo de polarizacio dos zeros do preditor {nio hd conceniracio
de poténcia em uma regiao).

Observamos que a evolugao dos coeficientes do preditor real para de-
teccao de frequéncias baixas era por demasiade lenta. Isto pode ser expli-
cado lembrando-se que no caso real os zeros complexos ocorrem em pares
conjugados. O preditor para estimar uma sendide de baixa frequéncia, ne-
cessita posicionar seu par de zeros conjugados muito préximoes. O efeito da
proximidade dos zeros neste caso diminui a eficiéncia da estimativa come
visto na simulagag,

2.6 Conclusao

Os resultados tedticos obtidos e as simulagdes efetuadas mostram o poten-
cial da predigao linear adaptativa como iécnica para detecgiio e estimacao
de frequéncias. Comparando os deis tipos de sinais processados (sendides
reais e exponencias complexas) verificamos algumas diferencas que podem
ser bem exploradas. Quando temos uma tnica sendide, a estimacio no caso
complexo nao € polarizada pelo aumento do nivel de ruido, que leva ¢ zero
do filtro em direcao a origem da circunferéncia de raio unitério, porém sem
slterar o angulo gue determina a frequéncia. Na forma adaptativa, foram

TSFT - PDiscreie Fourier Transform”
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Figura 2.14: Convergéncia dos coeficientes complexos para umea entrada
exponencial complexa com frequéncia = 100 Hz, em 200 tteraghes
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apreserztados o algoritmo do Gradienie e Minimos Quadrades para adaptagao
dos coeficientes de predicho. Este iliimo mostrou um melbor desempenho
para estimagao de frequéncias gue o primeiro. O comportamento dos filtros
em funcio da freguéncia do sinal de entrada também ol ohservado e verifica-
mos guixe a velocidade de convergéncia dos filtros com coeficientes complexos
nao depende do valor da frequéncia. 14 no casce de filtros com coeficientes
reais, sinzis de baixa frequéncia reguerem mais tempo para a convergéncia
dos predilores,

Quando temos um sinal composto por duas sendides no entanto, a es-
timagha no ¢ase complexo passa a ser polarizada pelo aumento do nivel de
rufdo, comprometends & correta determinagio das freguéncins. Além disso,
a efici&rnicia dos algoritinos estd intimamente lgada & proximidade das raiag
espectrails de eptrada no filtro. Assim, a aplicaghe hnediata dos resuliados
obtidos no capftulo 2 para o tratamente de sinals MFC/DTME fica com-
prometida. Os sinais multifrequencials provenientes da linha telefénica sio
sempre hnpregnades com ruido, além de formarem pares com raias cspec-
{rais prdximas. Sendo sinails reais, nao podem ser tratados diretamente pelos
preditores complexos.

A busca por uma estrutura de filtro gue permita maximizar a relacio
S/R dos sinais de entrada, gue {ransforme as sendides reals em exponenciais
complexas para os filiros preditores e que, finalmente, permita a utilizacio
de preditores de primeira ordem, serd objeto de estudo do capitulo a seguir.
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Capitulo 3

O O SELETIVO

LT

O filtro geletivo gue serd estudado a seguir possibilita a solugio dos pro-
blermmas apontados no capitulo anterior, referentes & estimacio de sinais mul-
tifreguenciais. De acordo com o gue foi visto, os preditores tém sua eficiéncia
na estirnagko de frequéncias conforme a relagdo S/R dos sinais de entrada
e també&rm conlorme a proximidade das rales espectrais. Veremos gue o fi-
tro seletivo serd composto por uin passa-banda, que melhora a relacho S/R
[19],]20], em série com o preditor que fornece a estimativa da frequéncia.

Uma vez gue o preditor de primeirs ordem cormn coeficientes complexos
possui caracteristicas inleressantes como estimador de frequéncias, um fltro
passa-banda pode ser utilizado para destacar uma sendide de umn sinal mul-
tifrequencial para ser entrada desse preditor de primeira ordem.

Para ¢ tratamento de sinais multifreguenciais, os filires seletivos podem
ser dispostos numa estrutura em cascata de células de segunda ordem. Neste
tipo de sistema, cada célula fica responsével por filtrar uma sencide do es-
pectro do sinal de entrada. Resumindoe, cada filiro da cascata é {formado
por um passa-banda com um preditor. A cada preditor sera entregue uma
sendide amplificada pelo passa-banda para a estimagao de frequéncia.

Inicialmente sdo introduzidos os filiros seletivos com coeficientes comple-
xog e reais. A partir disto, apresentamos um método de filtragem adequado
a estruturas em cascata,

Na forma adaptativa, nm dos principais problemas desse fipo de estru-
tura ¢ gue as ultimas células dependem da convergéncia das primeiras para
iniciar sua estimagao. Assimm, em sisternas composios por uma cascata de
muitas células, a convergénela de Gltimo fltre pode ser demasiadamente
lenta [8],19],[10]. O método que apresentamos neste capitulo tem potencial
para minimizar esie problema, ou seja, é capar de fazer as celulas conver-
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girem cop urna velocidade superior ao método apresentado pelos trabalhos
recentes acirna citados.

Propomes uma forma de adaptacao dos filtros baseada nos algoritmos dos
MQ e Gradienie onde levamos em consideracio o comportamento dindmico
dos coeficientes de predigao duranie a convergéncia; nisto reside a mals im-
portante contribuigae deste trabalho. Comparamnos o desempenho dessa
forma com as técnicas propostas na literatura que estimmam as frequénciag
a partir dos coeficientes de predigio apés sua convergéncia, No desen-
volvimento tambéin é apresentada uma maneira simples para a estimacho
da poténcia do sinal analisado, que decorre do préprio sistemna proposto. A
estimativa da poténcia é fundamental para os receplores multifrequenciais
na sipalizagao telefbnica.

Resultados de simulagao scompanham os resultados tedricos obtidos ne
decorrer do capltulo,

3.1 Filtros Seletivos com Coeficientes Complexos

Como visto no capitulo Z, no caso de uma sendide de entrada, a estimagio
de frequéncia pelo preditor complexo de primeira ordem nao é polarizada
pelo aumento do rufde. Além disso, no contexte adaptativo, a velocidade
de convergéncia dos coeficientes independe do valor da frequéncia. Qutro
aspecto relevante aos preditores com coeficientes complexos diz respeito ao
cdleulo da poténcia de entrada, gue se limita & soma dos quadrados das par-
tes real e imaginéria do sinal. Alids, na prética, se procura obier sinais em
guadratura a partir de sinais reais (e.g. com o par Hilbert] para o obiencao
da informachc scbre a poténcia.

No caso da sinalizagho telefdnica, os sinais MFC e DTMF séo reals e por-
tanio necessitam de um processamenic prévic para tornarem-se analiticos,
antes de serem fratados pelos preditores de coeficientes complexos.

3.1.1 Passa-banda com saida complexa

Como a sinalizagao multifrequencial gue chegs da linha telefénics é com-
posta por sinals reals, faz-se necessaria a adogao de um sistema que trans-
forme uma sencide puma exponencial complexa. Proveniente da linha te-
lefonica, ruidos ou espirios diversos estio misturados com as frequéncias a
serem delectadas. Assim, também é desejdvel gue as frequéncias sejam fil-
tradas por um sisterna que melbore a relagio sinal/ruido (S/R}.
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Figura 3.1: Posigao dos polos e do zero de H.{z)

Suponha um sinal sencidal adicionado com rufde. Para melhorar a relacio
S/R desse sinal, um filiro passs-banda sintonizado em sva frequéncia pode
sef construfdo com a seguinte fungio de transferéncia

i

HJ{z} =
(%) 1 — 2rcos(@)z71 + r2z2

(3.1}

onde # & & frequéncia angular normalizada.

Este sistema prové uma amplificagio na sendide, e sua seletividade au-
menta conforme r — 1. Na estrutura do filiro, r < 1 garante a estabilidade
do sisterna fazendo com gue oz polos Squem no interior do circulo unitéric.

Agregando umn zerc ao sistema H.(z}, de forma a realizar a fungio

—cos{f}z™! + jsen{f)z?

I
HJz} =
(2] 1~ Zreos{f)z—t + riz~32

(3.2)

conseguimos sintetizar wm filtro que, para uma dada entrada sencidal z{n),
fornece uma saida complexa u,.(n}+ ju;(n). A posigac dos polos e do zero da
fungao H.{z) estd ilusirada na fig. 3.1. Enquanto que a parte recursiva desse
filtro {denominador H/{z)} reforca a poténcia da sendide real de entrada,
a parte ndo recursiva {numerador de H.{z)) prové a anulagio de uma das
raias do par complexc conjugado e, conseguentemente, fornece na saida uma
exponencial complexa com uma melhoria na relagio S/R. Na figura 2.2 estd
esquematizado o filiro H {z].
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Figura 3.2: Filtro passa-banda com saida em quadratura {complexa)
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3.1.2 O preditor e o passa-banda na formagao do filiro se-
letivo

No capitule 2 tratamos os preditores com coelicientes complexos sem
discutir as formas de cblengio do sinal analftice. No ftem anterior vimos
como eate sinal pode ser obtido através do passa-banda de safda complexa.
Veremos agora gue o passa-banda colocado em cascata com o filtro de erro
de predigio de primeira ordem, fornece uma estrutura de fitro seletivo.

Lembsrrando gue a fungio de transferéncia do preditor de primeirs ordem
¢ dada por

Ho{z)=1~az"1 - jo;zt {(3.3)

onde a, = acos(f;) e a; = asen(8;), sendo & o médulo do zero do preditor
no plano Z. A figura 3.3 ilustra o sistema H,(z).
A unide dos dois sisternas H . {z) com H,{z} formard o filiro seletivo

Hopl2) = Hol2)-Hyl2) (3.4)
ou seja

1~ cos(8)z7! + jsen{8)z7?
1 —2rcos{8)z71 4 72272

Heplz) = {1~ ceos(8)2™F ~ jasen(f)z™H)

e simplificando

1~ Ha+ 1jcosf) + jlo — Lisen{8)]2™ + wz™?
1—2rcos{fjz +r2z72

Hep{z) = {3.5]

8.1.3 Estimacado de frequéncia com os filtros scletivos

A posigao 6tima do zero do preditor de primeira ordem com coeficien-
tes complexos evolui segundo uma reta no plano 7 em fungdo da relagio
sinal/rufdo, conforme visto no capitulo 2. Assim, para estimar a frequéncia
de um sinal de entrada, basta verificarmos o dngule em que o zero do predi-
tor se posiciona no circolo complexo, O cdleulo desse Angulo faz-se de acordo

com
cos{f) = a, /o (3.6}

onde o, ¢ a parte real do coeficiente de predigio complexo ¢ o o mddulo do
2870,
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uy + Ju;

z-—l

€.+ j€

Figura 3.3: Preditor com entrada provenienie da saida do filiro pessa-banda
(safda ern gquadratura}

A frequéncia angular € caleulada 2 partir da relacio

¢ = cos Ha,/a) {3.7)

2.1.4 Estimativa de poténcia com os filiros seletivos

Este importante problema: estimairve de poléncic no pode ser esquecido
num sistema de andlise espectral. Especificamente na sinzlizacio telefénica,
o nivel de poténcie do sinal gue chega da linha precisa ser analisado, Os
nives de energia presenies na recepgho sio determinantes para validagao ou
nzo da mensagem detectada.

A estrutura da figura 3.2 permite {acilmente a exiragac da estimativa da
poténcia de chegada. Da estrutura, temos um valor proporcional da poténcia
dada por

Py a4+ : {3.8

pois u, e ¥; € o proprio sinal em quadratura. P, oblida desta forma é pro-
porcional & poténcia devido a0 fator de ganho do Bliro. Descontado o fator
de ganho, F,; representz exatamente a poléncia de entrada.
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2.1.5 Filtros seletives com estrufura emn cascata

A estrutura do filtro definida por H.p(z) (figura 3.3) constitui uma célula
de segunda ordem e, como vimos anteriormente, este filtro pode estimar a
frequéncia de apenas uma sendide. Portanto, um sinal muliifreguencial para
ser analisado necessita de um sistema de multiplas células de filtros em cas-
cala.

Neste esquema, um sinal rultifrequencial composto por trés sendides por
exemplo, deve ser decomposto por um sistema de trés céhulas em cascala.
Onda unidade de fltro seletivo é responsavel pela captura de wna sendide
no gisterna,

Entretanto, se a célula possuir a topologia do §léro definida por Hp(2),
ela terda uma entrada real e uma safda complexa. Assim, nao & possivel
construir diretamente wma estrubura em cascata pela simples associagao das
células. Neste caso nio existe compatibilidade entre as entradas e safdas dos
filtros. '

Existern duas formas de compatibilizar as células da cascata, construindo-
as com enbtradas e saidas reais ou com eniradas e saldas complexas. O
primeiro caso leva vantagem em relagac ao segundo por exigil um menor
ntmero de manipulagio algébrica. Outra razdo para escolha do primeiro
caso reside em que os sinals provenientes da linha telefénica sio reais.

2.2 Filtros Seletivos com Coeficientes Reais

O filtro seletivo com coeficienies reals de segunda ordem é uma interes-
sante ferramenta para detecgio e estimaco de um sinal senoidal. Sua fungao
de transferéncia possui os zeros sobre a circunferéncia de raio unitério e os
polos com raic menor gque a unidade, disposto na mesma linha radial entre
os zeros £ & origem segundo a eXpressao

1 - 2c08(f)z7 + 27%
1~ 2reos(f)z=1 4 r2z7%

Hs(z) = (39)

Este filtro seletivo pode ser visualizado como uma cascata de um passa-
banda com um preditor de coeficientes reais. A seletividade de H{z) ¢é
determinada pelo valor do raio r. A tnica varidvel desse sistema passa a ser
o Angulo #, que determina a sintonia do filtro. A figurs 3.4 mostra a topolo-
gia do filtro H,{2}. Da mesma forma gue no caso complexo, a parte recursiva
deste filiro é responsavel pelo aumento da relagio S/R enguanto que a parte
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x{n)} e(n)
‘ @

Figura 3.4: Célula de filtro seletivo com coeficientes reais,

nao recursiva corresponde ao preditor real. Este preditor. como descrito
pelo numerador da equgao 3.9, é responsavel pela anulacao das sendides que
oscilem na sintonia do Bitro. Nums estrutura em cascata podemos mon-
tar varias células H,(z}, onde cada uma é responsavel pela captura de uma
senbide. Nestia estrutura, a safda de uma célula é feitz como entrada de
cuira subsequente e assim por diante.

3.3 Filtros Seletivos Adaptativos

Foi mostrado que o conjunto formado pelo passa-banda e o preditor for-
mam o filtro seletivo. Na estrutura adaptativa, adaptar todo o conjunio
do filtro consiste primeiramente em atualizar os coeficientes do preditor. A
adaptagdo pode ser feita através de algoritmos como o Gradiente ou MQ.
Em seguida, 2 atualizacio do passa-banda é feita com base nos coeficientes
adaptados do preditor.

No caso real, o coeficiente de predicdo a ser adaptado é a;(n} que converge
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idealmente para o valor 2cos(f). O passa-banda associado a este preditor
copia portanto o valor de ay{n}, muliiplicando-o pelo raio r para obler o
nove coeficiente da parte recursiva —r.ai{n) (pa convergéncia —Zreos(f) }.

Analogamente no caso complexo, o coeficiente de predigao complexo a ser
adaptado é a.{n} = e, + je:(n), que converge para o valor ces{f) + jsen{f}.
O passa-banda associade manipula os coeficientes do preditor na obtengao
dos dados para sus atuslizagho. Precisamenie, o dado reguerido pele passa-
banda, da mesma forma que no caso real, € aqueie gue no melhor caso é
proporcional ao valor ces(8). Mas se o coeficiente a,{n} evolui numa linha
radial, entfe a relagio a;{n)/a.{n} é constante ¢ cos{#) pode ser obtido fa-
cilmente, uma vez gue

f = tan"1{- ”‘(“i (3.10)
E importante ressaltar que para o conhecimento de cos{#) | no casc com-
plexo, nao & necessario que o coeficiente de predigao atinja & convergéncia,
uma vez que dinamicamenie & relagio enlre 88 partes Inagindnia e real per-
manecem constanles. Esta facilidade que a estrutura complexa permite, ag
comn gue o processe de adapiagdo do Bliro seletivo seja bastante rapido. Esta
idéia sera desenvelvida em detalhe & seguir, coraparando posteriornente os
resultados obtidos frente a8 abordagens sobre os filiros seletivos adapiados
a partir de preditores reais [9],{10].

2.3.1 O método de adaptacio do filtro seletivo

Retomandoe s eguagio 2.5 que descreve 3 funcio de transferénoa do filtre
da hgura 3.3, temos:

= e+ 1cos{8) + o — 1jsen{f)lz™t + az™?
1 Zreos{f)z=1 + r¥z7?

HC;D(Z} = =

sendo a, = acos{f} e a; = asen{f) respectivamente as partes real e ima-
gindria do coeficiente complexo do preditor, isto é, da parte naoc recursiva
de Heplz).
Mas,
He(2) = B(z)/X(2)
onde E{z) = E.{z}+ 7E;{z) é o erro cornplexo de saida {veja figura 3.3} ¢
a

X({z} a translormada Z do sinal de real entrad

'}

z{n). Seja ainda ¥V {z} a

translormada Z de yi{n} mosirade na figura 3.3, Rearranjando a eguagio
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acimna, podemos colocar o erro em {ungzo de Y {2z}, de onde epcontramos

E2) =Y {2)|1 ~ (14 a)cos(f)z7? + az™?]
Eiz) =Y (z}[{1 ~ o)sen{f)z 7 {3.11)

sendo ainda
id { Zj = _____)E_('i)ww - { 3_;2)
1 — 2reos{fjz=? + rlz—2

lermbrando qus
.

I3

e I a2
& o= ‘\(fﬁl ”T“Q?

Definimeos agora ¢ parametiro gue chamamos ) onde

== cos{f) (3.13)

Observando novamente a figura 3.4 podemos notar gue cos{8}, ou seja, f
é o pardmetro desejado no processo de adaptagdo do filtro seletivo, pois for-
nece a estimabiva da ireguéncia de entrada. Este ¢ a principal contribuigao
deste trabalho em relacio aos tratamenios jé conhecidos sobre o problema
da estimacdo adaptativa de frequéneias, a pariir da convergéncia dos coefi-
cientes reals de predicio. No nosso caso, nao hé necessidade de se esperar
que ocorra a convergéncia final dos coeficientes de predicao [ou seja o — 1},
porgue o préprie comportamento dinamico do sistema ja fornece uma pré
estimativa com o pardmetro 5.

Mas, adaptar f# € adaptar o coeficienie complexo do preditor de primeira
ordem a, = ¢ -+ j0;. Esta & a idéia que serd desenvolvida a seguir, ou seja,
utilizar a estrutura do fliro seletivo resl com sdaptacho a partir de céleculos
complexos, Aliamos portanto o processo de adaptacao do filtro real a partir
dos coeficientes de predicio complexos associades a este filtro real, os guais,
no entanbo, ndo fazem parte da estrutura real propriamente dita.

(Os algoritmos de adaptacgio de a, estudados neste trabalbo, limitam-se a0
Grodiente e aos Minwmos Quadrades. o gue n3o irmnphca gue outros algoritmos
nao possam ser utilizados. Quanto ao Gradiente e ac MQ), abordamos no de-
correr do trabalho algumas variacoes que tornam os processos de adaphagac
mais TApidos € precisos, E o ceso de introduzirmos o passo de adaptacho
¢ do Gradiente variavel, bem como utilizar o M@ com o raio r variavel na
estrutura do filiro seletivo,
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232 TMétodo de adaptacio do preditor real através de cdlenlos
com varidveis complexas

Relernbrando os algoritmos de adaptagio para o coeficiente do preditor,
Lermnos

1) Algoritme do Grodicnte

a.(n) = afn — 1) + pu{n) eln)

onde agui u'{n) é s exponencial complexa de entrada {conjugada) no preditor
e e{n) o erro complexo na saida do sistema.

23 Aigemfimé MQ
a,(n) = a.{n~ 1} 4+ g{n}.e(n)

onde o ganho de adaptagio g{n) é dado por

sendo ro{n) a autocorrelagio calculada segundo
roln) = ro{n — )W 4 Py

onde W & um faior de esquecimenio (0 << W < 1} e Py a poténcia ins-
tantines da enirada, dada pela eq.{3.8).

A adaptacao do coeficiente complexo a, estd dessa forma em fungho da
entrada u{n) e do erro complexc e(n}.

Fazendo agora a transformada inversa de E(z), obtemos ¢(n) em funcho
de y(n}, isto &

e {n) = y{n) — (1 + a)eos(8)y{n — 1} + ay(n - 2}
es{n) = (1 — alsen{fjy(n - 1) {3.14}
ternos ainda gue a exponencial complexa de entrada u{n} = u {n} + jui{n}
no preditor, em fungio de y{n) é dada por
u,{n) = y(n) - cos(f)y{n — 1}

wy{n) = senffiyln — 1} (8.15)
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Colocando agora a variavel a.(n) em fungio de y(n), através da substi-
tuiciae de e{n) e u(n) pelas equagbes 3.14 e 3.15, vemn
1} Algoritino do Gradiente

ar(n} = arln — 1)+ uly(nje(n} + y(n — Dledn)y - e (n)8)}

a;{n} = a{n — 1} + ply(n)ei(n) — y(n — 1)]ei(n)8 + e (n)}y]} {3.16}

onde definimos v = a;{n — 1}/, com f = a.{n — 1}/
2} Algoritmo MQ

ar(n) = a:(n— 1)+, (n) {y(n)e(n) + yln ~ D]e(n)y ~ e(n)8]}

ai(n) = a;(n ~ 1) + 7 (n}{y(n)e(n) - y(n — Diedn)d + e ()]} (3.17)

Rearranjando ainda Py (n) = u2(n) + u?{n) em fungio de y{n) vem
Py = [y(n) — By{n — 1)F 4 fyyln - 1)) (3.18)

iembrando que P, é um valor proporcional da poléncia, uma vez que a saida
uy 4+ 71, representa a entrada amplificada pelo ganho do sistema. Uma vez
gue conbecemos a posigao dos polos do filiro {por sua vez o ganheo na dada
frequéncia de sintonia) e conhecende P, podemos calcular exatamente o
valor da poténcia do sinal de entrada,

Assim, do desenvolvimenio das equagbes 3.11 e 3.12 obiivemos novas
relagbes para a adaptagao do coeficiente a,(n). Estas novas relaghes signifi-
camn que podemos adaptar os coeficientes complexos do preditor, a pariir de
uma estrutura real de filtro. Esta estrutura estd ilusérada na fig. 3.4.

A seguir, o método ¢ colocado na forma de algoritmo, possuindo trés par-
tes distinfas:

1} Uma parte comum do mélodo gue pode ser utilizada pelo algoritmo do
Gradiente ou MQ. B relativa obtengao do parametro § desejade pelo filiro
seletive da figura 3.4

2} Parte utilizada pelo Gradiente, quando optamos por este algoritmo de
adaptacaoc.

3} Parte utilizada pelo MQ, quando os minimos quadrados séo utilizados.

Dessa forma, guande optamos pela adaptagao segundo o algoritmo do
Gradiente, executamos apenas as parte 1 e 2 do método acima. Para o MQ,
executamos as partes 1 e 3. Descrevemos a seguir o fuxsgrams completo
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x{n} | e{n)

2r 3 —24

Figura 3.5: Célula de filiro seletivo adaptativo

para a realizagdo da adaptagao de uma célula de filtro seletive, ilustrada na
figura 3.5.

Adaptacaoc do Filire Seletivo
Gradienie e Minimos Quadrados
1 - Parte comum
Valor do raio r deve ser escolhido (0 < r < 1} de acordo com a seletividade
desejada.
1° passo: y{n — 2} = y{n — 1)
2 yin—1) = y(n)
3° o = X/&E(ﬂm 1)+ ai(n-1)
4° = ﬁi%:}{
5o B o= L’g%fﬁ
£ é o pardmetro deseiado pelo Gliro seletivo.
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6 yin) = z(n) — r*y{n — 2) + 2rfy(n — 1j
7% e{n) = yln) ~ yln - 1}{1 + }f + ay(n - 2)
8e e:(n} = y{n — 1}{1 ~ a}y

2 - Adaptagio pelo GRADIENTE - 8° e 10° passos finals.
Valor previamente determinado para passo de adaplagio u.

a,(n) = ar(n— 1)+ p{y(n - e(n) + y(n - 2)]eln)y ~ e (n) 8]}

ai{n} = ailn — )+ ply(n ~ 1e(n) = yln — 2)[es(n) 8 + e (n}r]}

3 - Adasptacio pelo MQ- % e 107 passos finals,

Valor previamente determinado para: a} fator de esquecimento W; b) auto-
correlagao inicial r,(0)

a:(n) = ar{n = 1)+ 7 (n}{y(n ~ Der(n) + y(n - 2){ecn)y - e (n)B)}

ai(n) = a;{n = 1) + 7} () {yln — De:ln) - y(n - 2)[e:(n)B + e.(n)]}

Py = [y(n) = Byln ~ D + ry(n ~ 1)J*

ro{n) = ro(n— W + Py

E importante ressaliar que existe uma diferenga enfre as equactes dedunzi-
das para a adaptacho dos coeficientes dadas por 3.16 e 3.17, das apresentadas
pelo fluxograma nos passos 9% e 10°. Podemos notar gue no fluxograma a
adaptagao apresenta um airaso de uma amostra em relagao ac resultado
tedrico. Isto € fetto para garantir que o coeficienle imaginario a;(n) comege
sua adaptagdo aoc mesmo tempo que o coeficiente real a.{n). Isto pode ser
facilmente verificado pa primeira iteragio observando gque enguanto o erro
real e.(1} # 0, 0 erro imaginario e;{1} = 0. Com o airaso de um passo na
adaptacao, ganhamos na eficiéncia do algoritmo que, dessa forma, possui um
tempo para inicializar os erros e, conseguentemente, os coeficientes a. e a;
sao adaplados ao mesmo tempe.
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3.3.3 Detecgido multifreguencial com fltros em cascata

Na shyulagao mosirada pela Bgura 3.8 mostramos um sinal D'TMF sendo
analisad & por uma cascata de duas células de filiro seletive de segunda oI-
dem. Na figura ¢ mostrada a evolugio dos zeres dos preditores {i.e. da parte
nao reciarsiva do flire), bem como o estimador 4 de cada célula. Pode-se
notar guie a convergéncoia de bela é muito mals mpzda gue dos coeficientes
de predicBo a.(n) = a.(n} + ja(n).

Para execugao dessa simulagao, foi utilizado o algoritmo do Gradiente,
com passo de adaptagao g = 252107° constante. Porémn, o raio r em cada
célula de 2% ordem foi feito varidvel segundo

re =1+ Q(O.QS - r%'} {3}9)

O valor imcial do raio para as duas células foram respectivamente: ry = ry =
0.80 e inicialmente @ — 0. O motivo para variarimos o raio estd no fato gue
uma superficie de erro quadrético injcialmente muito plana {r — 1), faz o
algoritimo do Gradienie ser lento na adaptagdo. Assim, forcamos a seleti-
vidade do filtro a ser baixa inicialmente para que a superficie de erro seja
menos plana. A medida que o — | na convergéncia, identicamente r — 1
segundo a equagdo 3.19.
Ainda guanto & simulacho da figura 3.8, foi colocado na cascata um si-
al D'TMF composto pelas freguéncias de 1633 Hz e 697 Hz amostrado em
4K Hz. A poiénciado sinal fol normalizadaem 1 e a relacio §/R = 25 dB.
Verificarnos que a primeira e a segunda células possuem seus zeros evoluinde
cadz qual para uma das freguéncias de enirada. Esta evolucio ooorre numa
linha reta, conforme observamos na figura. Isto significa gue, embaora 0s ze-
ros ndo estejam ainda sobre o circule, i.e. os coeficientes de predigio a;{n} e
ar{n} ainda nao convergiram, as frequéncias j4 podem ser estimadas através
dos angulos gue permanecem constantes, ou seja, os pardmetros 4 de cada
célula j& convergiram.

O algoritmo do Gradiente tem nm desempenho dependente da poténcia
do sinal de enirada, pols como visto no capitule 2, os limites sobre o passo
de adaptagao para garantir a estabilidade sdo inversamente proporcionais &
esta poténcia. Assim, para evitar problemas de istabilidade, a poténeia do
sinal de entrada deve ser controlada.

J& o MQ dispensa esta tarefa de controle da entrada porgue leva em
consideragao para a adaptacio uma estimabiva da aubocorrelagao do sinal,
Assim, utilizamos o algoritmo M@ para captura de um sinal MFC, como

mostrado na figura 3.7. O sinal é composto pelos dols tong mais baixos e
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Figura 3.6 Adaptacac dos parametros do filtro seletivo em cascata de
segunda ordem {método gradiente). Captura de um sinal DTMF =
697Hz+1633Hz, S/R=25dB -
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préximos do cédigo: 540 Hz com 660 Hz amostrados em 4K Hz com uma
relagio S/R =125 dB.

No algoritmo utilizado, fol acrescentado ao ganho de adaptagho g{n) o
multiplicador g = 5021073, Esta constante retarda por sua vez a con-
vergéncia dos coeficientes mas, por oubro lado, possibilila que a evolugio
dos zeros se mantenbha nwina reba, Nesbe caso conseguimos o valor de [ de
naneira rals rapida e mals irmune ao rufdo. KEsta imunidade ao rufdo no
processo adaptative a medida em que p tende a valores muito pequenos pode
ser facilrnente verificada, comeo é mostrado no Apéadice B.

Voltandeo a fig. 3.7, temos gue o raio de cada célula segue a equacio 3.19.
s valores iniciais foram 7y = 0.8 e ry = 0.50. O fator de esquecimento
adotado W o= 0.90. Apds algumas iteragoes, cada célula tem a evolugio de
seu zero em diregBo a sua respeciiva frequéncia. A estimativa f§ de cada
célula rapidamente se estabiliza, e isto ocorre guase que simulianeamente
para os dois filtros. A figura 3.7 mostra além da evolugho dos zeros da cas-
cata, os coeflicientes de predicBo e o estimador F de cada célula. Verificamos
que a velocidade de convergéncia de # é bem malor que dos coeficientes de
predigio a, + ja;

(s parametros ry, sssociados aos raios dos polos de cada célula, determi-
nam a forma da superficie do erro guadritico do sistema e, em consequéncia,
a velocidade de convergéncia e seletividade dos filiros. A acuidade na esti-
mativa da frequéncia, como visto nas simulagbes das figuras 3.6 ¢ 3.7, mostra
& potencialidade do mélodo.

3.4 Conclusao

Meste capitulo {or apresentade o filire seletivo de segunda ordem com-
plexo, como um interessante sistema para delecgBo e estimagio de sinais
senoidais ruidosos. O fitro seletivo é obtido a partir da unido de um fil-
tro passa-banda {parte recursiva do filtro seletivo} com um filtro de erro
de predigdo com coeficientes complexos {parte n2o recursiva)., Em seguida,
foram apresentados os métedos para estimacao de poténcia e frequéncia de
uma sendide de enirada, com base nas propriedades da estrutura do liro
seletivo e dos coeficienies de predicio complexos,

A estrubtura em cascata foi apresentada como solugao para a estimagko de
sinais multifreguencials, porém, foi visto que o filiro seletivo com coeficientes
reais £ mais adeguado para a formacas desse tipo de estrutura do que o tipo
complexo. Assim oplou-se pela utilizagio dos filtros seletivos reais para a
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Figura 3.7: Adaptacho dos parfmetros do filtro seletivo em cascata de se-

gunda ordem {método MQ). Captura de um sinal MFC = 660Hz+540Hz,
S/R=25dB
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formacao da cascala.

Na forma adaptativa entretanto, procurou-se aliar o processo de adaptacio
do filtro real a parlir dos coeficientes de predicio complexos associados a este
filtre real, os quais, no entanto, ndo fazem parte da estrutura real propria-
mente dita. Isto represenia uma das principais contribuigdes deste trabalho
em relagao as técnicas adaplativas utilizadas para a detecgio e estimagio de
sinals senoidals.

A formma complexa permite ainda uma faci] obtengio da poténciainstintanea
do sinal de enlrada.

O parametro £ {oi definido, com base nos coeficientes de predicio comple-
xos, coine sendo o estimador cos{#) requeride pela estrutura do filtro seletivo
real. Fol visto também que este pardmetro pode ser obtido dinamicamente,
isto é, durante o processo de adaptagho dos coeficientes de predigio o valor
de £ pode ser determinade antes dos cocficientes convergirem. Isto confere
ao sistemna maior velocidade para a estimacio de sinais senoidais viabilizando
estruturas em cascata mesmo com grande miumero de células.

As simulagbes em compulador mostraram a captura de sinais rmultifre-
quencials a parbir da montagem de células de filtro de segunda ordem em
cascata. Finalmente foram feitas comparaches enire a velocidade de con-
vergéncia dos cocficientes de predigio e dos pardmetros # de cada célula, de
onde concluimos que estes dltinos possuem uma velocidade de convergéncia
major, podendo ser utilizado como um estimador de frequéncias mais ade-
quado pars os filtros seletivos do gque os coeficientes de predicao.

No capitulo a seguir, os filiros seletivos em cascata sio implementados
num mmicroprocessador dedicado ao processamento digital de sinais, onde
trabalhamos na detecgao e estimagdo de sinais multifrequenciais.
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Capitulo 4

IMPLEMENTACAO
PRATICA (TMS32010)

A montagem experitmental deste trabalho estd ligada ao projeto de um
equipamento Receptor-Enviador MPC/DTMF a ser incorperado nas cen-
irats digitais Tropico RA. Para lanto o prejeto Toi orientado seguindo as
recomendacgoes do CCITT. A insirumentagio utilizada para os experimen-
tos foi de grande porte, visto que para depurar completamente o hardware
e os softwares envolvidos, ferramentas poderosas foram necessédrias. Alguns
dos principais equipamentos em laboratdrio gue loram utilizados no projeto
foram:

1. Computador Vaz 700 com software: a) depurador de programas
escritos em linguagem de maquina (” Assembler” e ”Linker”) para o micro-
processador TMS3201C da Texas Instruments; b) simulador em tempeo real
do processador TMB32010 para teste de operagao de software.

2. Estagao de Desenvolvimento HP84000 equipada com placa emu-
ladora para o microprocessador TMS32010, ligada através de uma rede de
dados ac Vaz 8700,

3. Gerador de sinais MFC/DTMF

4. Apalizador dindmice de sinais HP3562.

5. Placa conversora analdgico/digital com dois tipos de codificagao: 8
bits com codificagdo lei-A {conforme padronizagao dos sinais PCM} ou co-
dificacdo de 12 bits linear.

6. Osciloscdpio.

7. Equipamentos de suporte como: impressora, ploter, micros PC-XT
com aplicativos para processamento digital [21], etc.

A figura 4.3 esboga & moniagem feita em lzboraidric. As fotografias

53
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Figura 4.1: Equipamentes de auxilio ao projeto. Da esquerda para a direita:
Analizador Dinadmice de Sinais(HP2562}); Emulador TMS32010 (HP64000);

Placa A/D-D/A lei A/u {acima do emulador). Na bancada superior: Gera-
dor de Sinais MFC e DTMF ao lado de um osciloscédpio.

ilustram o local de trabalbo {Centro de Pesquisa de Desenvolvimento da Te-
lebras - CPgD) com alguns dos equipamentos envolvidos.

MNesta apresentacao dos lrabalhos prétices, hé gue se destacar duas
abordagens distintas. A primeira abordagem € puramente relativa as veri-
ficagbes praticas dos resultados tedticos aqui obtidos. A segunda diz respeito
ac desenvoivimento do equipamento proflissional para o Sistema Telebras.

4.1 Células de Segunda Ordem em Cascata

O TMS32010 ¢ um microprocessador dedicado ao processamento digital
de sinais comum no mercado. Como caracteristicas principais, destacam-
se: a} estrutura "pipe-line” | b} unidade légica e ariimélica com 32 bits; ¢}
tempo de execucao de uma multiplicagao em 200 ns.
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Figura 4.2: Vista parcial da bancada, podendo ser vista a placa DMD {pro-
Jeto Receptor-Enviador MFC/DTMTF ) sendo emulada e integrada {para tes-
tes) junto a um sub-médulo de assinante da central digital Trdpico-RA.
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Figura 4.3: Esguema de ligagao dos equipamentos

A aritmética utilizada para a execugao do software dos fltros seletivos foi
basicamente de ponto-fixo com truncamento, miimero fraciondrio e comple-
mento a dois. Em alguns pontos os circuitos implementados mostraram-se
mais eficientes com a aritmética de complemento 2 um ou arredondamento
{tipicarnente nas saicGas de erro ¢ nos coeficientes dos preditores). Também
o ponto-fixo necessitou de ajustes e delerminadas operagbes para reesca-
lonamento contra ”overflow”. Fenbmenos de instabilidade ligados ao ciclo-
limite surgiram duranie a realizacio dos experimentos principalmente nos
processos de adaplagdo dos coeficientes do filire preditor. Especificamente,
o ciclo-limite observado pode ser caracterizado como do tipo granular, ou
seja, aparece em virtude da quantizagio de ntimeros pequencs como segue
no exemplo abaixo, onde é mostrada vma adaptacio de um coeficiente de
predicao.

a;{n+ 1} = ai{n} + erro

Na aritmética de complemento a dois o menor numero {médulo} negativo é
-1 {operagbes Inteiras}, enquanto gue o menor positive é 0. Assim um erro
muito pequenc val oscilar entre os valores 0 e -1 {supondo operagdes intei-
ras}. Ora, a acumulagio do coeficiente a:(n) serd instével a nio ser que o
erro variz entre O e -0 ou le-1.

A distribuicao de densidade de probabilidade do erro em camplementoa



1.1, CELULAS DE SEGUNDA ORDEM EM CASCATA 57

dois nao possul média nula, sendo preferivel 2 adogio do arredondamento
ou arityrélica de compiemento a wm em certas operagoes.

4.1.1 Montagem e controle dos experbmentos

Para a exccugdo das tarcfas de filtragem, montamos o sisterna micropro-
cessado de tal forma gque possibilitasse o teste de sua capacidade de detecgiio
e estimngao de {requéneias a partir de varios tipos de sinais multifreguenci-
ais de entrada. O mode de operagho da montagem experimental segue de
acordo comn as ebapag
1*: Un sinal analégico composto por duas frequéncias entra num conversor
analdgico/digital com codificagao POM, 8 bits ¢ amosiragem a 8 K Hz.

2% Um reldgio gera uma interrupgac a cada 12518 no microprocessador
TMS32010 {sendo emulado pela estagio de desenvolvimento HP64000) para
gque efetue a coleta de dados provenienie do gerador DTMF. Q micropro-
cessador trabalha a 20 M Hz com umn ciclo de insirugio de 200 ns. Sendo
o processe de filiragem em tempo real, cada coleta de dados deve ser to-
talmente processada antes da nova entrada de dados. O microprocessador,
como estd sendo emulado pelo HHPB64000, captura o cédigo objeto de sen pro-
grama internamente & estagho de trabalho com se esta fosse uma memdria
EPROM.

3%: Como dltima etapa, 0 microprocessador coloca em suas portas de 1/O
{7input/output”} a saida de erro dos Bitro, ou seja, a sajda das células de
segunda ordemn emn cascata.

4.1.2 Implementacido do algoritmo

Como o microprocessador possui algumas portas de saida, podemos moni-
torar o erro em cada célula simultanearnente bem como outros parametros
interessantes de serem observados. A figura 4.4 ilustra em diagrama de blo-
cos o esguema de trabalbo do sistema microprocessade.

Experbmento com estrutura nio adaptativa

No circuito do hltro seletivo cada célula possui uma topologia conforme
visto na figura 3.4, Para verificarmos a precisio do sistema, inicialmente
montamos umea estrutura nao adapiative, 1sto é, hxamos os coeficientes do
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Figura 4.4: Fluxograma para filtros segunda ordem em cascata
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filtro seletivo num valor conhecido siimplesmente para verificar a resposta tm-
pulsiva {previamente conhiecida) da célula. Assin procedemos, construindo
o "notch’” com a rejeicao especificada pela posicio dos zeros do filtre no
plano complexo.

Colecando os zeros que compde a primeira célula de segunda ordem na
frequéncia de 1209 H z e detenminando win raio para a posigio dos polos em
r = 0.95 {responsével pela scletividude}, seguimos com a introducio de wma
varredura em frequénoia na entrads do sistemna, desde O Hz aié 4 K Hz A
resposta em {requéncia obtida na safda da célula foi capturada pelo analisa-
dor dinfmico digital (HP3562). A curva de resposta emn amplitude e fase estd
mostracda na figura 4.5, onde colocamos em destaqgue a janela em frequéncia
entre 500 Hz e 1,5 KHz. Podemus observar gque adotando os cuidados
necessarios na realizagho do algoritime como: protegao contra ciclo-limite,
overflow , erros no truncamento, ete, obiivenos um resuliado bastanie satis-
fatério da esirutura. Comno pode ser visto na figura 4.5, a distdncia enire a
freguéncia de corte inferior {1152,5 H 2} e superior (12775 Hz) ¢de 125 Hz,
num universo de 4000 Hz {amostragemn = 8 K Hz). As frequéncias de corte
foram tomadas ne ponto de gueda de 3.03 d B segundo medida do analisador
dindmico.

E irnportante observar que os sinais MFC/DTMF nao passam de 2 K Hz.
Dessa forma € possivel subamoesirarines o sinal de enirada com amostragem
emn 4 A Hz Feitoisio, o "gap” enire as frequéncias de corie inferior e su-
perior ern torne do ponto de rejeicio  aumenta.

Esta caracterisiica dos sinals muliifreguenci-
ais para sinalizagdo telelénica pode ser explorada, resuliando em fliros de
maior acuidade na deferminagao das sendides,

A resposta em fase do circulto € linear fora da regizo de corte. Na faixa de
rejeicho ha uma inversao de fase como ilustrada ds figura 4.5, Estas curvas
eram esperadas pela propria andlise da topologia de circuito.

Experimento com estrutura sdaptativa - {gradiente)

Na {orma adaptativa coin duas células em cascata de segunda ordem.
vejamnos agora ¢ comportamento do sisterna. Ainda com r = (.95, coloca-
mos urmn par DTMF de entrada no filtro composto pelas frequéncias de 941
Hz e 1208 Hz {os pares mals proximes na sinalizacdgo DTMF), com uma
poténcia fixada para cada raiz que compde o par em -20 d Bm. Tdealmente,
a saida de erro da primeira célula deve ser composta por apenas uma raia

adicionada com ruide branco. Entretanto, existern os problemas inerentes
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4s operagoes matemélicas com regisiros de comprimente fnito {aritmética
binaria com ponto fixe, complemento a dois). Dessa forma é de se esperar
guc o resultado tenba como safda na primeira célula, uma sendide com rufde
adicionsada com um resto de poténcia do tom nio totalmente elirninado pelo
prizneire filtro. Existe também o erro sssociado ao passo de adaptagio nos
coeficierztes de predicio.

Da figura 4.6 verificamos gque uma parcela da poténcia da rals reieitada
na prizneira célula se propagon na safda de erro para 2 segunda célula. Esta
observagao fol possivel airavés de um "hardeopy” do video do analisador
dindmico HP3562 para um ploter, no momento em que mostrava a densi-
dade espectral de poléncia da enirada do sistema {" Power Spec 1 "} e a
respectiva densidade espectral na safda de erro da primeira célula {" Power
Spec 27 }. A entrada possui um sinal DTMFE com -20 dBm vindo de um
gerador externo calibrado para que um sinal senovidal de amplitude 0.775
YRMSE aplicado em uma resiigncia de 600 Ohims, desse um nivel relativo de
0 dBm e anclade como O dB no HP3582, Y4 nz safda da céhila, mostrada
pela figura como o tragado do espectro emn " Power Spec 27, a resposta nos
indica o comportamentio esperado da célula.

A primeira conclusio desta safda é relativa & convergéncia do Bliro. Ve
rificarnos uma convergéncia para a frequéncia de 1209 Hz, visto que o tom
de 941 H z fo1 pouco atenuado e seu par sofrew ums rejeicio maicr que 22
dB. Devido &s caracteristicas da realizacho prética, esta diferenga nao pode
ser muito maior {teoricamente a poléncia do sinal de 1208 Hz deveria ser
muito rmals atenuvada). Mas, como discutido anteriormente, a anulagio da
sendide pelo filtro seletivo estd intimamente ligada a0 raio dos poles {ioi feito
fixo neste caso em r = 0.88), & separagio das raias no espectro, & aritmética
utilizada (12 bits}, ac passc de adaptacho p (algoritmo do gradiente] e final-
menite 2os erres inerentes ao calculo das divisbes {o TMS532010 nao possui
instrucBo de divisBo sendo necsssario construir subrotinas para tal tarefa),
extracio de raiz guadrada, etc. Nitidamenie nota-se tambérm gue houveram
formacgoes de harmonicas no espectro, produto de intermodulagio do par
original (ligada &s n&oc linearidades envolvidas).

Verificando os resultados da saida de erro na primeira célula, concluimos
gue o filtro capturcu a sendide de forina seletiva nfo interferindo basjcamente
no segundo tom. As nac linearidades apareceram na {orma de harménicas e
cutros ruidos que podem ser visualizades. No houve anulagio compieta da
sendide, no entanto o resultado obtido permite a determinacio correta da
frequéncia capturada.

Quanto & segunda célula, como pode ser visto na figura 4.7, suz saida
mostra gue capluroy a sendide de 941 Hz a gual foi atenuada alé o nivel

1
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Figura 4.6: Densidade espectral de poténcia, mostrando a captura de um
tom DTMF {1209 Hz) na saida da primeira célula do flire e cascata.
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das harryidnicas adjacenles no espectro,

Variando as combinagdes des pares DTMF enire as freguéncias mais
proximass {1209 e 941 Hz como fol analisado} e as mais distantes, nko ober-
vamos 17y tiila variagko noe comportamenio do sislema. A fgura 4.8 mmosira a
saida de erro pasegunda célula do filtro, dada vina entrada formada por uim
par com a8 frequéncias de 941 Hz com 1632 H z. Como ressalva destacamos
o fato e gue as ralas espectrais mais separadas {acililam a convergéneia dos
coelicienn bes de predigio. A separagio Jdos Lons possibilila inaler distingfo
entre as freguéncias, isto €, o sistema age de forma mals seletiva. Dal o
interesser em subamostrar os sinals de entrada com 4 K Hz.

Comportameonto dos coeficientes

A figwra 4.9 mosira a evelugio dos coeflicientes de predicio da primeira
célula, g uando entramos no sistema com um sinal formado pelos tons de
12080 H = e 687 Hz. Estas curvas sho provenientes da safda de umn ¥ CODEC
¥ {codificador/decodificador digital-analdgico) de 8 bits nio linear préprio
para sinais POCM. Os sinais de baixas amplitudes s3o codificados com mals
bits gue os de allas amphitudes. Uma forma um fanto grosseira para des-
cobrirmos em gue frequéncia o preditor convergiu, seria a pariir do grafico
da figura 4.9 obtermos a relag@o de tensio enire os coeficientes apds sua
estabilizescao. No caso da Agura, apds & convergénela a refagio enbre gf & de
aproximadamente 1,37 sendo a; = 1,30 Volis e ¢, = 0,85 Volis. Daf segue
o cileuio

8000 .13
reg — - danT - 3
freg =% ‘095

logo freg = 1196.48 Hz, sendo a freguéncia de amosiragem 8 K1z, O erro
e relagfBo 2 1209 Hz gira em torno de 1 % o que é bastanie aceitavel nestas
condicoes. Obviamente o caleulo da frequéncia de convergéncia nao é feito
dessa rnaneira. O microprocessador TMS22010 busca em seus regislros inter-
nos de 16 bits as palavras em hexadecimal corrsspondentes aes coeficientes
a; & a, da primeira célula. A partir disso, com as coordenadas {ornecidas
pelos coeficientes, é [eita a procura da frequéncia relativa aos dados forneci-
dos, mapeada num plano cartesiano definido pelas coordenadas g; ¢ a,. Este
método € rapido, preciso e nac reguer mullo espago de memoria quande o
atmero oas frequéncias de interssse ¢ reduzide.
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4.2 O Equipamento MFC/DTMF

Os resuliados vistos no {lem anferior expSe a potencialidade do método
de analisze especiral com a ulilizagio dos filtros seletivos, aliades acs predito-
res de coeficientes complexos. No entanio, ac depararmos com a aritmética
de precisao finita ¢ outros problemas inerentes ao célculo pelo microproces-
sador, & aplicagio dos algoritmos pressupde alguma manipulagao pars ser
melhor realizada, Isto & necesséric para adequar ¢ sisiema &s exigincias
praticas feitas pela Telebrds, tals como:

1% Capacidade por placa hardware em comportar até seis unidades digitais
de Receptores/Enviadores. Atualmente a méxima capacidade obtida com
tecnologia analGgica € de trés unidades por placa.

2% Fapecificagtes técnicas para recepcho e transmissho segunde o CCIET
e Praticas Telebras,

3¢ Confiabilidade e baixo custo.

Na intencio de conseguir atingir a primeira meta (6 unidades}, o software
de tratamento precisa ser répido ¢ e¢ficiente, Uma segunda premissa consiste
basicarmente em eriar allernativas ao algoriimo de modo que ele tenha poder
de simphficar etapas e decidir atalhos em busca da detecgio de um sinal
MEPC/DTME. A fltima meta, baixo custo e confisbilidade, se basela na uti-
lizagho de componentes comuns no mercado.

() software para o tratamento de sinalizacao telefdnica deve estar base-
ado puma estrubura que opera em fempo reql. O problema pratico agora
se resume em construlr um sistema gue possa tratar de vérias estruturas
de filtros (6 unidades} ac mesmo tempo. A solugao encontrada residiu na
implementacio de win Nudcieo de Sisteme Operacional em Tempo Real que
suporia todo o software do processador. Este Nieles opera com o sistema
de tarefas, isto é, o processador possul vérias tarefas para serem executadas
{entrada de dados, filtragem, saida de dados) em favor das vérias unida-
des de Enviadores/Receptores, O instante ¢ a duragho do tempo em que
o microprocessador deve ser alorado para execniar delerminada tarefa em
determinada unidade € controlado pelo Nidelee que desempenha portanto o
papel de gerente do sistema. As tarefas tambem possuem prioridades de
execugac. lsto significe que uma tarefs menos prioritéria, sendo executada,
pode ser mterrompida a gualquer momento por um evento mais importante

{temporizagoes, interrupgdo de dados, etc.). Um esquema de como este
software pode ser implementado esid representado na figura 4.10. Eventos
comeo a chegada de um sinal MFC/DTMF vélidos acontecern em um lempo
aleatdrio & normalmente modeiado em telefonia como acontecimentios com
distribuige de Poisson.



68 CAPITULQ 4. IMPLEMENTAQAO PRATICA (TMS32010)

Acesso ao r _I Fila
Hardware de
(1/C de dados) } l Tarefas

| NUCLEO DO |
| SISTEMA
Controle OPERACIONATL Receptor
de g Controle do ; de
Interrupcoes Fluxo de Dados Sinais
i (seméforos, comunicacio '
entre processos, ete, ) f -
o } , Enviador
Temporizacles de
L —; Sinais

Figura 4.10: Esquema do Nicleo do Sistema Operacional em Tempo
Real responsével pelo gerenciamenio das tarefas do Receptor-Enviader

MFC/DTMF

Um aspecto técnico de dificil controle estd na caracterfstica do sinal
MFC ou DTMF possuir variagdo significativa de poténcia. Especificamente
para MFC, as Praticas Telebrés especificamn uma faixa dindmica de poiéncia
entre -5 & -35 dBim para um sinal vélido. No casc DTMF a variacio é menor,
possuindo o sinal um nivel minimo de -25 dBm. Ora, se desejamos um algo-
ritmo simples, nada melhor que o algoritmo do Grediente. No entanto este
algoritmo nao admite variagdes na poténcia de entrada, sob pena de com-
prometer a estabilidade do sistema de acordo com o passo u de adaptacio.
Passos pequenos levam a maiores erros de quantizacio. Este problema po-
deria ser resolvido com a adogdo dos Minimoes Quadrados para adaptagio,
pois independe da poténcia do sinal de entrada no filtro. Entretando este
algoritmo requer uma divisdo a mais além daguelas processadas para atua-
lizagao dos coeficientes de predicao complexos. lsto onera o sistema a ponto
de inviabilizar sua utilizacdo. O TMS32010 nio possul instrucao de divisio,
o que forga a construgao de subrotinas apropriadas pars esta operagao. Tipi-
camente, uma diviséo custa em termos de processamento cerca de 80 ciclos
de maquina. Uma segunda alternativa que julgamos melhor, e fol imple-
mentada, consiste emn conservar a adaptacho com o mélodo do gradienie
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entrada e saida
mrultiphicador
z{r) vin)
comparador e Teferéncia

Figura 4.11: Esguema do Controle Automitico de Ganho

e controlar a poténcia do sinal de entrada. Para conseguir esta poténcia
constante {ol projetade um Controle Automético de Ganho {AGC) que ndo
gasta mais do que 12 ciclos para operar. £ muito simples e seu principic
de fumcionamentic baseia-se na comparacao do sinal de entrada com uma
referéncia, conforme lustra a figura 4.11. A entrada ¢ sempre atenuada pelo
multiplicador @ < 1. Este multiplicador dindmice age no sentido de atenuar
pouco oS sinals de baixa amplitude e alenuar muito os de alta amplitude.
A referé&ncia esté sempre abaixo do menor nivel especificado para a entrada
{-35 dBwn para MFC e -25 dBm para DTMF). Isto d4 margem a construir-
mos umn AGC gue permite o sinal de safda possuir um nivel de poténcia de
saida semnpre constante. A adaptacio do coeficiente o segue identicamente
o método do gradienie de forma que

afn+ 1) = aln) + perro

Interessante notar também que o algoritmo que permite o gradiente ope-
rar independente da amplitude do sinal de entrada, é denominado Gradiente
Normelizade {22]. O AGC agui implementado acaba por desempenhar o
mesmo papel. Ouira observagho refere-se ao Minimos Quadrados. O algo-
ritmno M & com coeficienies complexos para a estimagao de uma frequéncia
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é de primeira ordem e, porlanto, o célculo da matriz de autocerrelagho se
resume e wina divisio por escalar. Disso conclui-se gue o Gradienie Norma-
lizede ¢ o A de primeira ordem possvem um comporiamenio semelhante,
que & obtide guando o AGC é implementado com o Gradiente Fstocdstico.

Um Receptor-Enviador que detecte um sinal MFC ou DTMF em 40 mas,
estd cumprindo as especificacdes técnicas guanio 4 velocidade de deteccio.
Mas para conseguirnmos isto procedemos uma alleracao no raio dos polos de
cada célula, durante o processo de adaplagho. Como visto no capitulo 3, os
polos perto do circulo unitério no plano Z fazem com que o filiro fique mais
seletivo, comn a superficie de erro ypais plana e a convergéncia mais lepta. O
contrario ocorre se diminuimos o raio dos polos. Assim, podemos comegar
corn T Taio peGueno e logo gue a capiura se eslabeleca, comutamos o valor
do ralo para perte de 1 {eg. ¢ = 0.98), Também podemnos adotar vina
mudanga conbinua no raio em funcho dos coeficientes de predigao, de acordo
com

r—r, +0.98.a

onde r, € urn valor inicial muite peguenc para o raic. A medida que o fltro
converge, ou sgja, o — 1, o filtro fica mais seletivo pelo ajuste dinfmico de
.

A determinagao guanto & presenga de sinal vélido & feita aproveitando-se
da prépria estrutura do filtro . Como viste no capitule 2, a monitoragao
da poténcia de entrada é relativamente facil de ser processada, fornecendo
informactes sobre a validade e regularidade do sinal. Os rufdes na linha
telefénica que passam pelo AGC, néo encontram na estrutura do Bltro ma-
neira de apreseniar um sinal em guadratura na saida das células e portanto
n&o sao caraclerizados come "sinal presente”. Apds o reconhecimenio da
existéncia de um sinal, o Nicleo do Swsierme Operacional aloca as tarefas gue
determinam se as frequéncias enconiradas sfo aquelas esperadas (definidas
pelo CCITT) analisando as células. 86 a partir de varias confirmagdes, a
estimativa é aceita e comunicada a Central.

A ocorréncia de "fading”, ou seja, desvainecimento de sinal na linha, é
outre fator que perturba os filtros e mails precisamente o AGC. Dessa {orma,
se apds a detecgio de um par de tons validos a poléncia monitorada do sinal
cair, o Nicleo nao pode assumir o estado de " fim de sinal na linha” até que a
auséncia do par seiz mator que 10 ms. Para isto existem também as tarefas
de temporizagio.

Para finalizar esta apresentagio dos aspecios Lecnicos na implementacic

romercial do equipamento, destacamos as formas de oreracac da placa "hard-
i , i 5 I
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Figura 4.12: Placa analégica com 3 unidades MFC (esquerda) ao lado da
placa digital de 6 unidades MFC/DTMF (direita). A densidade de compo-
nentes da placa analégica é bem maior (resistores, capacitores, ete.)

como: supressora de eco, medidora de impedancia de linha, etc. A foto 4.12
mostra a atual placa analégica com 3 unidades Enviador-Receptor MFC da
Central Trépico RA ao lado da DMD com 6 unidades Enviader-Receptor
MFC/DTMPEF.
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ware” . Ela pode ser configurada por software para trabalhar como Receptor-
Enviador MFC ou DTMF. No desafio de um projeto para MFC e DTMF
cabe destacar também que a distincia mminima entre os tons gue compdem
um par DTMF corresponde ao sinal formado pelas frequéncias 1209 Hz e
941 Hz. Portanto aproximadamente 260 I z separam os tons na pior com-
binagdo. No case MIFC os tons mails prioximos eside 2 120 Hz e portanto
numa situacio muito pior sob o ponto de vista de detecgio. A convergéncia
é dificultada quanto naior for a prosimidade das frequéneias a serem ana-
Iisadas, Uma Lécnica gue utilizarnos para separar os tons no especiro fol a
subarmnostragem. Como os sinals MFC/DTMF nio ultrapassam 2Kz, ao
invés de capturanmnos os dados segundo a taxa arnostrada na linha telefbnica
(8 KHz)}, decimames a entrada capturande dados & 4 KHz. Isto duplicou
as distncias entre as frequéncias componentes dos pares MFC/DTMF. A

¥ anti-aliasing * a

decirmagao deve geralmente acompanhar uma Sltragem
firn de evitar que as frequéncias espurias superiores scjam rebatidas dentro
da faixa espectral de interesse. A sinalizagdo DTMF por sua vez possui
uma pecubaridade dificil para os processes de fliragem, ligads 3 acuidade
na medida da frequéncia detectada. Como exempio sobre a precisio, desta-
camos dois sinals compostos pelos pares: 241/1208 Hz e 852/1336 H 2. Sio
dois sinals completamente distinios, mas se ndo houver acuidade de medida
pelos filtros a frequéncia de 841 Hz pode ser confundida com a de 852 Hz,
igualmente o preditor pode convergir entre 1209 Hz e 1336 Hz levando a
detecglo para uma decisao em favor da segunda freguéneia. Quando levamos
e conta gue os pares 941/1209 e 852/1336 H 2z podem perfeitamente estar
fora dos valores nominais por exemplo em 3 % , entio estes tons poderdo
chegar ao Receptor nas taxas: 913/1245 Hz e 877/1296 Hz. O equipamento
precisa assim ter acuidade para distinguir gual a mensagem recebida, pois
a distancia entre 913 Hz e 877 Hz ¢ de apenas 36 Hz | Assim o Receptor
& exigido em desempenho nas duas sinalizaghes por razbes distintas: MPC
por sinalizar com tons de um mesmo grupo (alto ou baixo) e DTMF por
exigir acuidade na medida de frequéncia embora sinalize com tons de grupos
diferentes {alto + baixo).

Apesar destas dificuldades, os filiros baseados na predigao linear adapta-
tiva foram implementados, através do Grupemento de FProcessamento Digital
de Sirzats - DOT na Telebrdscom a placa hardware DMD - ® Detector Mulii-
frequencial Digital” [7]. Come ganho fundamental para indtstria ela trouxe
vantagens quanto ao seu preco de custe emn relagdo as versdes analdgicas
{a placa analdgica & mais trabalhosa para ser montada e reguer ajustes in-
dividizais). A placa digital com suas caracleristicas de fexibilidade possul
funcoes de avto-teste, podendo ainda ser programada para oulras atividades
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CONCLUSAO

O objetivo desta tese Tol rmosirar o poiencial da predigao linear adaptativa
como urna interessante Léenica para a detecgho e estitnacao de sinals multi-
frequenciais {e.g. MFC/DTMF). Trabslhando com coeficientes de predigio
complex o8 e reals oblivemos, através de equaches e simulagdes, resuliados
imiportantes que forneceram subsidios para o desenvolvimento dos nossos
estudos. Comparando o desempenho dos filiros a partir de eniradas com
sendides reais e exponencials complexas, verificamos algumas diferencas que
foram exploradas e estio descritas a seguir.

Quando temos uma Gnica sendide, a estimacio po case complexc nio
¢ polarizada pelo auwmento do nivel de rufdo, gue leva o zero do filtro em
dire¢ao & origem do circulo unitério, porém sem alterar o Angulc que deter-
mina & freguéncia. Quando temoes um sical composto por duas freguéncias,
no entanto, a estimagio no casc complexe passa a ser polarizada pelo au-
mento do ruldo comprometendo a estimativa. O comportamento do preditor
compiex o a wna entrada dada por duas exponenciais complexa & semelhante
ao preditor de coeficientes reais tratando de uma sendide,

Na forma adaptativa, foram apresentados o algoritmo do Gradiente e
Minimos Quadrados para adapiacio dos coeficientes de predigao. Este tliimo
mostrou um melhor desempenho pars estimmacdo de freguéncias do gue ©
primeire pelo fato de levar emn consideragao, no processo de adaptacgao, a
estimaliva da fungao de avtocorrelagio do sinal de entrada.

A velocidade de convergéncia dos filtros com coeficientes complexos nio
depende do valor da frequéncia de entrada. J& po caso de filtros com coe-
ficientes reais, sinals de baixa freguéncia requerem mais lempo para a con-
vergéncia dos predilores.

ntirnamente ligada &

bt =

Pelo fato da eficéncia dos algoritmos mosirar-se
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proximidade das raias espectrais do sinal de entrada, a aplicagao imediata
des resultad ©s obtidos no capitule 2 para o tratamento de sinais MFC/DTMF
nao foi possivel. Os sinals multifrequenciais provenientes da linha telefonica
sio sempre i1mnpregnados com rufde, além de formarem pares corn raias es-
pectrais préximas. Sendo sinais reas, nao puderam ser tratados diretamente
pelos preditores compiexos,

Na busca por uma estrutura de filire que possibilitasse maximizar a
relacho S/R. dos sinais de entrada, que iransformasse as sendides reais em
exponencials complexas para os filtros preditores e gue, finalmente, permi-
tisse a utilizacgho de preditores de primeira ordem, foram estudadoes os filtres
seletivos no capitule 3.

Foi filtro seletivo de segunda ordem com coeficientes complexos foi obtido
a partir da uniao de um filtro passa-banda (parte recursiva do filtro sele-
tive) com urn flitro de erro de predicao com coeficientes complexos {parte
nio recursival). A seguir foram apresentados os métodos para estimacio de
poténcia e frequéncia de uma sendide de entrada, com base nas propriedades
da estrutura desse filtro.

A solugac para a estimagio de sinals multifregquenciais Tol apresentada
através da aplicacado dos filtros seletivos em células de segunda ordem em
cascata. Yimos gue o filtro seletivo com coeficientes reais mostrou-se mais
adequado para a formagao desse tipo de estrutura em cascata, do que o tipo
complexo. Assim optamos pela utilizagio dos filiros seletivos reais para a
formacho da cascata.

Entretanto, na forma adaptativa, procuramos aliar o processo de adaptacao
do fAltro real s partir de coeficienies de predicio complexos associados a exte
Sltro real, os guals, no entanto, nio fazem parte da esirutura real propria-
rnente dita. Istorepresentou uma das principals contribuicdes deste trabaltho.
A adaptagao compiexa ainda permite facilmente a obtencao da poléncia ins-
tanthnes do sinal de entrada .

O parametro £ foi definido, com base nos coeficientes de predicio com-
plexos, como sendo o estimador cos{f} regueride pela estrutura do Altro
seletive real. Esie parametro pode ser obtido dinamicamente, istoc é, du-
rante o processo de adaptacdo dos coeficientes de predigho o valor de 8 pode
ser determinado antes dos coeficienies convergirem. Isto confere ao sistema
maior velocidade para a estimacao de sinais senoidais viabilizando estruturas
ern cascala Mesmo com grande numero de células.

Foram feitas simulagbes em computador mostrando a capiura de sinais
mulsifrequenciais, a partir de células de filtro de sepunda ordem em cascata.
Nas comparagoes sobre a velocidade de convergéncia entre os coeficientes de

predigao com os parametros # de cada celule, concluimos que este dliime



possui u¥na velocidade de convergéncia maior, podendo ser utilizado como
urm estirzador de frequéncias mals adequado para os filtros seletivos do que
os cocficientes de predigao.

No capitulo 4 descrevemos a implementag@o dos filtros seletivos em cas-
cata nurn microprocessador dedicado ac processamento digital de sinais,
onde trabalhamos na delecgBo e estimagio de sinais multifreguenciais.

A aritmética utilizada no microprocessador foi basicamente de 12 bits,
com trumicamento em ponto-fixo. Ein certos casos verificamos a ocorréncia
de ciclo limite, gue pode ser contornado mudando a forma de cdlculo entre
complermento-a-dois, a um, e arredondamento. Uma vez que ¢ TMS32010
nio possui instrugdo de divisao, foi necessario construir subrotinas para esta
tarefa e igualmente para o cdlculo de raiz quadrada, valores quadraticos, etc,
leto acarretou formagdes de harmoénicas no espectro de salda dos filtros, ou
seja, produtos de intermodulagio das sendides de entrada devido &s néo line-
aridades envolvidas, Eniretando, os resultados préticos obtidos mostraram,
apesar dos problemas praticos envolvidos, ser o método uma boa forma para
detecgho e estimagio de sinais multifrequencials.

Como continuidade deste trabalho sugerimos um aprimoramento da es-
trutura dos filtros seletivos, estudando formas para otimizar os valores do
raic dos polos e do passo de adaptagio. Também pio foram meostrados os
efeitos de uma mudanga 2ibita na frequéncia de entreda, durante a captura
do sinal. Estes e muitos outros detalhes observados na prética fariam este
trabalho por demasiado longo se fossem todos expostos. Por fim, um assunto
de grande interesse na predigo linear diz respeito ao modelamento de sinzis
autoregressivos. O tratamento de sinals autoregressivos pode ser feito com a
estrutura complexa e fornece resultados interessantes, o que abre perspectiva
para noves estudos.



CAPITULO 5.

CONCLUSAQ



Apéndice A

A.1  Geragao de Ruido para Simulacio

Em telelonia, o ruldo interferente nos canais de comunicagio como enlaces
de microondas e entroncamentos telefénicos podem, de uma forma geral ser
modelados como rufdos gaussianos [23]. Assim, a partir da disponjbilidade de
geragao de nldmeros com distribuigio de densidade de probabilidade uniforme
pelas rotinas internas des microcomputadores {PC - XT), utilizados neste
traballio para simulagio dos filtros digitais, foi criade um método de sintese
de ruido branco gaussiano. Sabendo-se que

i 2
) = e £ S0 ®
flz) P

sendo f{z) a fungao de densidade de probabilidade gaussiana de média zero,
obiemos

—
T = gy[—21niaf{:z}xf2@
fazendo a variancia unitdria ¢ = 1 vem

= \’; -2 }I}{Zg}

sendo O < Z; < 1 uma varidvel aleatéria com distribuicao uniforme. Para
gue a distribuigdo de z seja simétrica em torno da média, faz-se ainda ne-
cessario alternar o sinal da varidvel entre valores positivos e negativos uni-
formemente segundo

z = COS{ZQ.E?F}“\;EIH{ZA} (A1)

o~

¥
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Figura A.l: Simulagio de rufdo brance gaussiano de média nula.
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onde O < Z2 < 1 é uma varidvel aleatdria uniformemente distribuida.

Dessa maneira criamos um ruido branco gaussiano de média nula, Gtil
para os teste de desempenho dos filtros estudados em funcio da relagao S/R.
A figura A.1 mostra o histograma obtido do rufdo gerado pela simulagao da
equagho A.l, que se aproxima de uma distribuigdo de densidade de probabi-
lidade gaussiana de média nula e varidncia unitdrna.



Apéndice B

B.1 Imunidade ao Ruido no Processo Adaptativo

Suponha que temos N amostras de coeficientes de predigio, obtidas du-
rante urn determinado intervalo de tempo. O ruifdo presente no sistema fara
com gue a relagdo a;(n}/a,(n) das amostras apresentermn resultados diferen-
tes entre si, tanlo mais gquanto for a poléncia desse ruido. Uma forma de
minimizarmos este problema consiste em tomarmos uma média entre todos
os valores a fim de obtermos um valer médio para a estimativa do dngulo em
que evolul o zero. Buponde o ruido branco de média nula, guande N tende
a valores grandes a estimativa do Angulo se Lorna mals precisa.

No entanto, valores elevados de N tornariam ¢ tempo de estimacio por de-
masiado longo, sendo isto indesejdvel. Procuramos contornar este problema
verificando que no processo de adaplagao do Gradiente temos

aidn} = ai{n — 1) + pelniz"(n - 1)
a;{n—1) = ai{n ~ 2)+ pe{n — Jz"{n - 1 - ¢}
e genericamente de acordo com o capitulo 2

N1
0 (N) = a;{0) + u[ > e(N = j)z"(N - j - i) (B.1)

F=0

Para o calculo do valor médio do coeficiente, poderemos tomar a soma de
todas as amostras e dividir o resuliado por N. Com isto a estimativa do
angulo fica mais precisa como mostra 2 figura B.1. Da figura, se proceder-
mos de acordo com © exposio acima berernos
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Figura B.1: zgmguio de 45 graus, com desvio dos coeficientes pelo ruido

ay = 1432 ay=2+71 a3 =3+54 ag=4+73
portanto
10 10

ammw‘wg'é

4

o que leva
§ = 45°

Outra forma para obiermos uma média destes coeficientes, pode ser feita
com o seguinie procedimento

bi(1) = a;(0) + pe(1)z"(1 — 9)

zi(1) = 20T 5 > MU o) + Ee(a - 0) (B.2)

da mesma forma poderemos seguir com
b:(2) = @i(1) + pe(2)z7(2 — 1)

miz) = SOFED IO o) Eepyer -y e2)e 2] (B3)

¢ genericamente o5 valores ponderados serao
Noi
i

@GN = a;{0) + u—,,‘;;gz e(N = )z (N — § — )] (B.4)
N =
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Comparando as equagbes B.1 e B.4 podemos notar que no segundo caso
obtemos uma média ponderada recursivamente ao Jongo do tempe, que é
proporcional ao valor do passo de adaptagio. Disso decorre o fato de que
nao ¢ necessario colhermos N amostras para depois disso aplicarmoes uvm
calculo de média.

Uma vez que estamos preocupados, nao com o valor final de convergéncia
dos coeficientes, mas sim com o valor da relagio a;/a,, este procedimento de
adaptagio com u pequeno se torna vilido.
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