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INTRODUCAO

O termo “filtro" € usado frequentemente para descrever dispositivos, na
forma de hardware ou software, que se aplicam a conjuntos de dados observados
em presenga de rufdo, com o objetivo de se obter informagdes sobre uma quanti-
dade de interesse correlacionada & estas observagdes. O "Filtro Linear” produz
estimativas sobre a quantidade de interesse, como uma funcgio linear dos dados
observados aplicadas 2 sua entrada.

Numa abordagem estatistica da solugdoc do problema de filtragem linear, a
idéia € conseguir um filtro linear tendo os dados ruidosos como entrada, que
por si tenha o propdsito de minimizar os efeitos do ruide na sua saida, subme-
tido a algum critério estatistico. Se temos o conhecimento sobre certos parime-
tros estatisticos (média e fungSes de correlagio) do sinal e do ruido e, este €
aditivo, a abordagem pritica consiste em minimizar o valor médio quadrdtico do
erro do sinal, que ¢ definido como a diferenca entre o sinal desejado e a saida
do filtro. Para entradas estaciondrias, a solugio resultante € conhecida como
"Filtro de Wiener", ¢ este € 6timo no sentido médie quadrdtico. Para entradas
nio-estaciondrias, o filtro d6timo deve ser também variante no tempo e uma solu-
¢do para estes casos € obtida com o "Filtro de Kalman".

O projeto de um filtro de Wiener requer prevismente as informag6es sobre a
estatfstica dos dados processados, no entanto, essas informagdes em geral nfo
sdo disponiveis. Neste caso, uma solugio eficiente para operagdo em tempo real
consiste na utilizagdo do "Filtro Adaptativo" [1] . Este filtro adota um algo-
ritmo recursivo e tem a capacidade de se autoprojetar. O algoritmo € imiciali-
zado por um conjunto determinado de dados, conhecidos previamente . Num ambien-
te estaciondrio, o filtro idealmente deve convergir para a solugio otima de

Wiener depois de sucessivas iteragdes. Em um ambiente ndo-estaciondrio, o algo-
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Intnhoducdo

ritmo manifesta a capacidade de rastreamento (tracking) se as variagdes das
estatisticas dos dados de entrada sio suficientemente lentas. Como consequéncia
direta da aplicagio do algoritmo recursivo, uwm filtro adaptativo ¢ um disposi-
tivo nio-linear.

Diversos algoritmos foram propostos na literatura e este estudo continua
de forma intensa. O desempenho dos algoritmos recursivos € avaliado através de

certos pardmetros tais como:

e velocidade de convergéncia - o nimero de iteragdes necessdrias para o
algoritmo atingir um valor suficientemente prdéximo ao da solugho dtima
de Wiener, em resposta & entradas estaciondrias.

e desajuste - a diferenca entre o valor final do erro médio quadrdtico do
filtro adaptativo ¢ o mfnimo erro médio quadrético do fitro de Wiener.

e robustez - a habilidade do algoritmo para operar satisfatoriamente com
dados de entrada mal condicionados.

e requerimento computacional - o nimero de operagbes aritméticas necessd-
rias para executar uma iteragdo completa do algoritmo, o tamanho de me-~
moria necessdria para armazenar os dados e o programa, € o investimento
necessdario para programar tal algoritmo num computador.

@ propriedades numeéricas - o efeito dos erros de arredondamento e quanti-
zagao.

e estrutura de fluxo de informacgio do algoritmo - podem facilitar a esco-

lha de arquiteturas especificas de alto desempenho.

No ajuste do filtro adaptative leva~se em conta o sinal de entrada do fil-
tro x(n), o sinal de saida do filtro y(n), ¢ o sinal desejado d(n). Usando o
sinal de erro, formado pela diferenga entre d(n) e y(n), um algoritmo recursivo
de adaptagao ajusta os coeficientes do filtro para minimizar a medida do erro,

como na Fig.l. Em alguns casos uma versdo filtrada da medida € alternativamente

B2



Intnoducde

empregada. O valor médio do erro quadrético £, definido abaixo, ¢ no geral usa-

do como medida do erro a ser minimizado,

€ = Ef ez(n)] onde en) = din} - y(n)
sinal desejado
din)
T
i saida
entrada Filtro yin) ) + erro
xin) > >0 . > e{n)

adaptat ivo

algoritmo

de

o

adaptacdo

Fig.1 - Filtragem Adaptativa

Definindoe o sinal desejado d(n) nas diversas situagbes de aplicagdo, o filtro
adaptative pode ser utilizado em diferentes aplicagdes tais como: identificagio
de sistemas, controle,comunicagdes em geral, radares, sonares, processamento de
imagens, etc.

Na aplicagdo de equalizagio ou modelamento inverso como na Fig.2, o filtro
adaptativo tenta recuperar uma versio atrasada do simal s(n), o qual se supde
alterado pela planta ¢ somado a ruido. O atraso na Fig.2 ¢ para compensar aque-
le introduzido pela planta ¢ o filtro adaptativo.

Uma aplicagio tipica desta configuragdo € na equalizagio de um canal de
comunicagées. Tais aplicagdes sio realizadas classicamente através de filtros
adaptativos do tipo FIR (Finite Impulse Response}. No entanto, a caracteristica

nao recursiva de filtro FIR freqientemente exige um ndmero excessivo de eclemen-~
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Intnodugdo

tos (taps) do filtro, o que o torna mals sensivel a rufdos. Visto que o canal
de transmissdo entre transmissor ¢ receptor pode ser bem representado em geral
como um filtro FIR {2] , podemos esperar que o filtro 6timo de correcdo seja do
tipo IR (Infinite Impulse Response) para modelar os pdlos que irdo cancelar os
zeros do canal de transmissio. Por essas razbes, nos anos recentes, a pesquisa
sobre filtros adaptativos HR tem side intensa. MNas sec¢bes 1.2, 1.3, 1.4 e 1.5
do CAPITULO 1, apresentamos algumas das técnicas difundidas na literatura.

A recompensa imediata por se adotar filtros adaptativos HR € a diminuigio
substancial de computagio devido & forma realimentada do filtro. Pelas razoes
J& expostas, a realimentagdo permite obter uwm filtro de ordem muito mais baixa
para uma resposta impulsiva de duragio muita longa, dando origem a uma caracte-
ristica de resposta em frequéncia mais precisa. Porém, a presenca de realimen-
tacho compromete a estabilidade do filtro e pode afetar adversamente a sensibi-
lidade numérica geral do filtro. As superficies do erro quadrédtico, além disso,
nem sempre sio unimodais e o equalizador pode convergir a um mfnimo local.
Ainda assim, o maior obstdculo para o uso amplo de filtros adaptativos HR € a

falta de algoritmos robustos e bem entendidos para ajuste dos pardmetros do

filtro.
dir) = s(n-&)
»| atraso
T
sinal + x(n) filtro yin) ! erro
s(n) | Planta 30 rwmomemy M)~ eln)
. adaptativo - :

rin)
ruido

Fig.2 - Aplicagio de Equalizacio
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DESCRICAO DA TESE

No CAPITULO 1, apresentamos primeiramente a estrutura do equalizador de
Wiener do tipo IIR. Na sequéncia,sBo abordados vidrios algoritmoes de filtros
adaptativos do tipo IR que foram propostos recentemente :

e SHARF (Simple Hyperstable Adaptive Recursive Filter) [3] ;

e AFM (Adaptive Filtering Mode) [4] ;

e Kalman (5] ;

e FADF HR real simplificado (Filtragem Adaptativa no Dominio

da Frequéncia) [6] .
Para comparagdo posterior com um filtro adaptativo do tipo FIR cldssico, abor-
damos também o algoritmo de Gradiente Estocdstico ou LMS (Least Mean Square)
i71.

Como cada técnica € apresentada com méritos proprios na literatura, se faz
necessdrio uma comparacido entre clas. Na tese escolheu-se comparar as téenicas
em evidéncia (SHARF, AFM, Kalman, FADF IIR real simplificado) em equalizagio de
canais telefdnicos, como uma contribui¢do ao estudo de RSDI. Exceto o filtro
equalizador de Kalman que possui resultados analiticos (ainda gque aproximados),
as outras estruturas nio permitem uma andlise do seu comportamento quando apli-
cados a canais genéricos. Por esta razdo optou-se nesta tese pela abordagem de
simulagdo comparativa entre os filtros aplicados a canais telefonicos. Descre-
vemos o simulador de equalizadores adaptativos no CAPITULO 2.

As comparagbes sobre os seguintes parimetros de desempenho foram realiza-
das :

e crro médio guadritico em regime ;

& nimero giobal de multiplicagdes em cada iteragio ;

e nimero de iteragdes para se atingir a comvergéncia ;

e nimero global de multiplicagbes para se atingir convergéncia.

Comparamos os resultados obtidos para os equalizadores adaptatives lIR entre si

L5
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¢ com o de LMS, ¢ apresentamos os resultados das simula¢des no CAPITULO 3. Para
analisar os resultados das simulagdes apropriadamente, quanto a sua significan-
cia estatfstica, construimos intervalos de confianga para erro médio quadrético
em regime dos equalizadores nos diversos canais. O procedimento apresentado no
APENDICE 3 foi empregado, que € uma extensio do procedimento proposto por Law e
Carson [8] .

Através dos resultados das simulagdes, observamos que os equalizadores
adaptativos HR ajustam-se aos canais de fase nio-minima utilizando-se um passo
de adaptagio suficientemente pequeno para ajuste dos pardmetros. O equalizador
adaptativo de Kalman apresenta de forma sistemdtica o menor erro quadrdtico em
regime, com o menor mimero de iteragbes para atingir a convergéncia, com a
inconveniéncia de possuir também, a maior complexidade computacional dentre os
equalizadores adaptativos analisados. O equalizador adaptativo de AFM sempre
apresenta menor erro médio quadritico em regime que os equalizadores adaptati-
vos de SHARF e LMS quando a relagio sinal/ruido ¢ baixa. O equalizador adapta-
tivo de AFM, mesmo com a ordem do filtro insuficiente frente ao canal, demons-
tra degradagdo pequena com respeito ao erro médio quadritico em regime, e pro-
mete ser wma boa alternativa para equalizagdc adaptativa mesmo porque o proble-
ma da instabilidade pode ser tratado.

No CAPITULO 4, propomos um esquema de estabilizagdo para o filtro adapta-
tivo do tipo lIR na forma direta. Aplicando este esquema, desenvolvemos um
algoritmo modificado para resolver o problema da instabilidade do algoritmo de
AFM. Através das simulagbes verificamos que este algoritmo com esquema de esta-
bilizacdo € capaz de manter os pdlos dentro do circulo raio unitdério {CR.U.) ¢

portanto, estabilizar o equalizador adaptativo, abrindo caminho para a equali-
zagio dos canais com zeros isolados préximo ao CR.U.,, e a aceleragio da adap-
tagio utilizando passo de adaptagio varidvel. Na fase inicial pode-se utilizar

passos de adaptagdio grandes para se conseguir tramsitérios de adaptagio ripi-

L6
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dos, jd& que a estabilidade estd assegurada. Numa fase posterior utiliza-se

entdo passo pequenc para se atingir malor precisio.

1.7



CAPITULO 1. ALGORITMOS PARA EQUALIZADORES ADAPTATIVOS

Neste capftulo, apresentamos primelramente a estrutura do equalizador de
Wiener do tipo HR como um paradigma de filtros. Abordamos a seguir, a anilise
de quatro dos mais representativos algoritmos de filtros adaptativos do tipo
HR propostos recentemente: SHARF  (Simple Hyperstable Adaptive Recursive
Filter), AFM (Adaptive Filtering Mode), K#iman e FADF HR real simplificado
(Filtragem Adaptativa no Dominio da Frequéncia). Devido 4 sua ampla utilizagio,
e com o objetivo de servir a comparagio com os algoritmos adaptativos do tipo
IR, abordamos também o algoritmo de Gradiente Estocdstico ow LMS (Least Mean
Square), para estrutura do tipo FIR. Na segho final, discutirnos as principais

caracteristicas dos filtros adaptativos do tipo IIR abordados neste capitulo.
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Capltulo 1 - digonitmo pana Equaligadones ddaptativos

1.1. Equalizador de Wiener do tipo IR

O canal de comunicagio digital com interferéncia intersimbdlica pode ser
modelado aproximadamente por um filtro FIR discreto com ruido branco aditivo
[9] . Assim, a safda do canal x(n) pode ser escrita em termos das entradas do

canal s{n) ¢ o ruido r(n), na forma seguinte :

Mce—1
x(n) = WL S(n) + r(n) = ¥ hystn=i) « rn) (1.1.1)
1 =0

onde H é o vetor da resposta impulsiva do canal : Mc € o mimero de taps do ca-

nal €

O vetor S(n) € formado pelos Mc entradas do canal
ST(rz} = [ stn),stn-1}, ... sn-Mc+2),s(n-Mc+1) ]

O filtro equalizador deve minimizar o erro médio quadrédtico entre a sua
saida e o sinal desejado din) = s(n-8), onde 8 € um atraso. O equalizador dtimo
do tipe HR ¢ definido em termos da sua fungdo de transferéncia na transformada

Z, G(z) como [10] :

Giz) =

1 R dx( z) |+
[ } (1.1.2)

R (z) VR (z)
XX XX

onde todos polos e zeros de [ 1’ estao dentro do cfrculo raio unitério (C.R.U.)

¢ R () e R, (2) sdo dados respectivamente por

R (z)
xx

Z/ r.bxx(t)]

R dx(z)

F 4 [¢dx(l)]

1.2



Gapltule 1 - digonitmo pana Equaligadones ddaplativoo

onde qux(l) c P dxm sao as fungdes de autocorrelagdo de x(n) e correlagido cru-

zada entre x(n) e d(n) dados por:

H

¢n(l) Efx(n+l)xinj]

Efdin+l}x(n}]

¢dx(1)

Rxx(z) ¢ o espectro de poténcia de x(n) ¢ pode ser fatorado como
R_(z) =R (2) R_(2) (1.1.3)
xx xx xx

Rx;{z) tem todos os pdlos dentro do CR.U. ¢ Rx;(z) tem todos os pdlos fora do
C.R.U.. Da expressio desenvolvida no APENDICE 1, o espectro de poténcia Rxx(z)

pode ser escrito de forma equivalente por
R__(2)= HOH(Z ) o + o7 (1.1.4)
xx § r

Visto que a funcio de autocorrelacio, qux(l), ¢ simétrica com respeito & origem
(fungdo par), os zeros do Rxx(z) terdo também simetria. Em particular, se
Rxx(z) tem um zero em z = z, entdo Rxx(z) terd um zero também em z = I/zi .
Portanto, Rxx(z) pode ser fatorado em termos de Rx;(z) [ Rx;(z) , com cada po-
lindmio tendo ordem (Mc-1).

Da expressio desenvolvida no APENDICE 1, obtemos
2 -5,
Ra.x(z) =02 H(z ") (1.1.5)

Usando (1.1.5), (1.1.2} pode ser reescrita como

G(z) = Wiz) [B(2)]" (1.1.6)
onde
1 c‘i zm(5 H(znl)
Wiz) = —; Bz} = -
R (z)} R {(z)
XX xX

1.3



Capitule 1 - dlgonitme pana Equaligadones ddaptalisos

Como a fungédo de transferéncia Rx;(z) ¢ um filtro FIR de ordem (Mc-1}, W(z} é
um flltro autoregressivo estdvel de ordem (Mc-1). Bz} tem & pdlos na origem e
{Mc-1) pélos fora do C.R.U.. Pela definigio [11] , obtemos

[ ]

[B(z)]' = ): Y fresiduos de B(z)zk—j nos pélos na origem ]zwk (1.1.7}
k=0

B(z)zkﬂj tem pdélos na origem se k = & e (L17) € simplificada como

8
[B(z)]' = Z ¥ [residuos de B(2)X nos pélos na origem 72k (1.1.8)
k=0

De (1.1.8), podemos saber que a funcdo de transferéncia [B()]" representa  um
filtro FIR de ordem & .

Portanto o equalizador de Wiener do tipo IIR € a composi¢io em cascata de
um filtro autoregressivo de ordem (Mc~1) ¢ um filtro FIR de ordem & .

No caso do equalizador adaptativo do tipo FIR, Widrow [12] recomenda que o
atraso & seja a metade do numero de taps do filtro transversal, e a melhor es-
colha do atraso & nido € bem clara. Porém, no caso do equalizador adaptativo do
tipo 1R, podemos determinar diretamente o atraso apropriade a partir da ordem
do numerador do equalizador adaptativo do tipo HR como consideramos acima,
j.e. atraso = ordem do numerador do equalizador adaptativo (ndo estamos levando
em conta aqui o atrasc de propagagio). Desta forma a amostra mais significativa
do canal equalizado (canal + filtro adaptativo} ird correr apds um atraso de

(8 + io), onde io ¢ tal que para os amostras h ; do canal:

|k, | =z | hi | (i =401, ... MC-Z, MC*']) (1.1.9)

i
o

Este aspecto também constitui uma das vantagens do equalizador adaptativo do

tipo TIR sobre equalizador adaptativo do tipo FIR.

1.4



Capltulo 1 -~ dlgeonitme pana Equaligadones Adaplativos

1.2. Técnicas baseadas na Teoria de Estabilidade Monlinear

1.2.1. A Estrutura HARF

Landau [13] foi quem primeiro introduziv o procedimento de erro de safda
nao-polarizado para a obtengdo de estimativas de parimetros de uma planta ARMA,
denominado identificador hiperestdvel de erro de saida. Baseado neste método,
Johnson [14} desenvolveu um algoritmo de filtro adaptativo HR, chamado HARF
(Hyperstable Adaptive Recursive Filter).

O algoritmo de HARF representa a primeira técnica proposta para filtros
adaptativos 1IR que tem propriedade comprovada de convergéncia, observadas cer-
tas restrigées. Apesar da complexidade computacional moderada, um estudo cuida-
doso do comportamento do HARF permite a simplificagdo do algoritmo, ainda que a
maior parte das propriedades desejadas do HARF nio sejam preservadas.

A implementagdo do algoritmo de HARF € mostrada na Fig.1.2.1, e € discuti-
do a seguir.

Note da Fig.1.2.1 que existe um processo auxiliar f(n} gerado pela equagio

(1.2.1) abaixo, além do filtro principal adaptativo que forma a saida y(n).

N M

fn) = X a(n+D)f(n=1) + [ b (n+1)x(n= ) (1.2.1)
1=1 j=0
N M

yin) = }: a(n)f(n-i) + ): b (n)x(n-J) (1.2.2)
1=1 j=0

Os coeficientes nestas duas equagdes sdo separados em tempo por uma amosira. Se
a convergéneia deve ocorrer, entdo a!(n) = ai(n-fl) e b j(n) = b j(n+1), e yin)

converge assintoticamente a f(n). No entanto, no periodo transitério de adapta-

¢do, a distingdo entre y(n) e f(n) € necessdria.

1.5



Capitule 1 - dlgonitmo pana Equaligadones ddaplativos

sinal desejado

din)
entrada T safda . erro
xi(n) M - . y(n) _ e{n})=d(nj-y(n)
—r—3! Y b (n)z —0 >0
jz:ﬂ j T
L 3
N - —
L ¥ a,(n)z —
i=
. i * +
W I s R r ],
L ¥ b (n+l)z ¥ =0 Wy | F €42 e
Jj=0 J + e{n)|i=1
' N -
L a,(ntl)z e
=1
glgoriimo vin)

HARF

Fig.1.2.1 — Implementagio de HARF

Suponhamos que em cada amostra os coeficientes do filtro adaptative sdo

ajustados segundo as formulas seguintes [14] :

u

- -~ i

ai(n} = ai(n-I) + 2}“(“?{5 fin=i~1) vin-1) l1si=N
Py

bj(n) = bj(n-I) + g x(n~I{-1} v(n-1) 0= jf=sM

onde g{n) é um fator de normalizagio mailor que um :

N M
2 2
gln) = 1 + [ ufon=1-1) + [ px (n=1-1)
1=1 [=0

{1.2.3)

(1.2.4)

(1.2.5)

1.6



Capitulo 1 - dlgonitme pora Equaligadones ddaptativoos

L
vin) = {din}-y(n}} + c!{d(n—l)-f(n—i)} (1.2.6}
i=1

e u € p J s&0 constantes positivas arbitrdrias. Além disso, as L constantes ¢
do filtro cuja entrada ¢ e(n), sio escolhidas para que a fungdo de transferén-

cia discreta

Glz) = (1.2.7)

scja real estritamente positiva (SPR)} ou seja Re[G(ejg)] >0, ¥ 8 [15} .0s
coeficientes a, (i=1,2,....N) sao da parte realimentada da fungio de transfe-
réncia entre o sinal de entrada x(n) ¢ o sinal desejado d(n) como em (1.2.12).
As implicagdes desta restrigio serdo discutidas na segdo 1.2.2. Sob estas con-

digdes, pode se provar que a sequéncia v(n) converge a zero e como resultado
yin) = fin) = din) {1.2.8}

que é o desempenho desejado [14] .

1.2.2. Hiperestabilidade e o Filtro Adaptativo

O conceito de hiperestabilidade de sistemas, sob ¢ qual este algoritmo de
filtro adaptativo IIR € baseado, foi desenvolvido por Popov [16] ¢ estabelece
uma descrigio generalizada de estabilidade de safda em casos de sistemas ndo-
lineares ou variantes no tempo. Nesta segdo, o teorema de hiperestabilidade €
apresentado, a descrigio das condigbes e as implicagles sdo discutidas. Além

disso, a relagdo com algoritmos de filtros adaptativos € explorada.
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e Definigio de Hiperestabilidade : Scja G(z) uwma funcio de transferéncia
racional escalar de um sistema linear invariante no tempo, com uma entrada wu(n)
e uma safda y(n). O sistema é chamado hiperestdavel [17] , se o vetor de estados
do sistema permanece limitado ao longo do tempo para toda a entrada u(n) satis-

fazendo juntamente com a safda y(n):

No

¥ uiyn < k° v N, (1.2.9)
I=0

Para ser hiperestdvel assintoticamente, requer-se também que:

yin) >0 (n= =

1.2.2.1. Sistema com Realimentagio Ndo-linear Variante ne Tempo
Agora, podemos analisar um sistema com realimentacio nonlinear variante no
tempo representada pela fungdo F na Fig.l.2.2, Note que o elemento de realimen-

tagdo F tem v{n) como entrada e responde com win) = —u(n)

e Teorema de Hiperestabilidade [14}: Se

- {cond.l) Gi(z} é SPR

- (cond.2) a entrada v(n) ¢ a saida w(n) do clemento de realimentagio

nio~linear variante no tempo F obedecem a restrigio:

N
0 2
[ viwi) = -7, v NSO (1.2.10)
i=0
Entdo
N, ,
E u(ivl) = 7, VY NP O (1.2.11)
i=0
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¢ este sistema € hiperestdvel assintoticamente, assim vin) = 0 ( 1 » o« ) .

uin)
L E—— N 1 Y > vin}
F P ES—
win)

Fig.1.2.2 — Sistema Linear G(z} com Realimentacio F genérica

1.2.2.2. Relagio da Hiperestabilidade com Filtros Adaptatives

Seja din) na Fig.1.2.1 o processo com x(n} por entrada

Ny M,
din) = X ad(n-1) + [ b jx(n-J) (1.2.12)
I=1] j=0

e N = N, . De (L212) ¢

onde a, ¢ b, sio constantes. Suponhamos que M = M d

i J
(1.2.2}, o erro e(n) na Fig.1.2.1 €

d

e(n) = din} - y(n)

M N
RL ; -b {m)x(n=)) +f {adtn-1) ~;i(n)f(n-l)} (1.2.13)
j=0 =1

Definimos o erro auxiliar e(n) na Fig.1.2.1 como
e(n) = d(n) - f(n) (1.2.14)

Usando (1.2.1) e (1.2.12), obtemos

M N
eln) -‘-“z fbj—‘l;j(nﬂ)}x(nwj)-*[ (aid(n—lﬁ;i(ml)f(n—i}} (1.2.15)
j=0 =1
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N

Por somar € subtrair o termo X alf(n-f) a (1.2.15), obtemos

i=]
N
eln) = [ a‘{d(n—l) -fin-1}}
i=1
N M
+ Z {al “ai(nﬂ)} fin-1) + Z {b_; -bj(n+1)}x(n-j)
i=1 j::ﬂ
Usando (1.2.14), temos
N
e(n) = z ai:z(nai) - win)
i=1
onde
N M
win) = -( ): {aiwai(ml)}f(n-l) + E {bj-bj(nﬂ)}x(n-j)]
=1 Jj=0

(1.2.16)

(1.2.17)

De (1.2.16), sabemos que e(n) é o processo AR de ordem N, cujos pélos sio idén-

ticos aos pélos do processo df(n). Esta relagio € mostrada esquematicamente na

Fig.1.2.3. No caso adaptativo, as estimativas dos parametros ai(n) e b (r) sdo

J

ajustadas usando a realimentagdo F, que € geralmente ndo-lincar e variante no

tempo, como na Fig.1.2.4,

uin) 1
Afz)

w{n)

Fig.1.2.3 — Sistema Linear de Malha Aberta
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uln) 1
? Al z)

algoritmo

winj F

Fig.1.2.4 — Sistema Linear de Malha Fechada

Para satisfazer as condigées de hiperestabilidade, o elemento 1/A(z) tem
que ser SPR ¢, em geral, a forma simples 1/A4(z) nio serd suficiente. Uma manel-
ra de garantir que este elemento seja SPR € separar F em um filtro linear C(z)

seguido por um elemento geral, como na Fig.1.2.5. A safda do filtro C(z) ¢ dada

por:
L
Wn) = eln) + ): cl;(n—l) (1.2.18)
{=1
uin) 1 -
0_ 5 yIES) > eln)
algoritmo Clz)
F -
win) vin)

Fig.1.2.5 — Sistema Linear de Malha Fechada com Elemento Linear C(z)

Reorganizando os blocos do sistema, obtemos a Fig.1.2.6 com um eclemento linear

Gi(z) :

Clz) i
G(z) = = (i.2.19}
Alz)

1.11



Capitule 1 - dlgonitmo pana Equaligadones ddaplatisce

ufnj} C(z)

¢! 3 T > vin)

algoritmo
F

winj

Fig.1.2.6 — Sistema Linear C(z)/A(z) com Realimentacio F genérica

Conforme o teorema de hiperestabilidade da segio 1.2.2.1, para satisfazer

a (cond.1} os valores ¢, serio escolhides para garantir gue G{z) seja SPR, en-

i
quanto a (cond.2) serd sujeita se a entrada v(n) e a saida w(n) do clemento de
realimentacio nio-linear varlante no tempo obedecer (1.2.10). Segue entio que o
sistema na Fig.1.2.6 ¢ hiperestdvel e v(n) converge a zero eln) que ¢ wuma
varidvel de estado de G(z), também tem que convergir a zero.

De (1.2.7), o algoritmo de HARF satisfaz (cond.l). No APENDICE 2, verifi-
camos que o algoritmo de HARF satisfaz (cond.2). Portanto, o algoritmo de HARF

realmente tem propriedade comprovada de convergéncia sob as condigbes que foram

estabelecidas na segio 1.2.1

1.2.3. SHARF (Simple Hyperstable Recursive Filter)

Ainda gue a formulagio de hiperestabilidade para filtro adaptative HR se
mostre como uma perspectiva dtil para aplicagdes, o algoritmo de HARF possui
dois problemas significativos de complexidade computacional. Primeiro, as equa-
¢oes (1.2.3) a (L2.6) indicam que o processo auxiliar ARMA f(n} € necessario

para calcular ndo sé a saida do filtro, mas também o ajuste de coeficientes.

Segundo, o algoritmo de HARF inclui o fator de normalizagdo g(n), para cada
iteracio.
Para tornar o algoritmo de HARF tratdvel no processamento a tempo real,

uma simplificacio razodvel pode ser feita. Suponhamos que p ; & Py mas equagdes
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(1.2.3) e (1.2.4) sejam suficientemente pequenos, de forma que os coeficientes

variam muito pouco de iteraglo para lteragéo.

;lrm) x :zi(n) (1.2.20)
b D) b S (1.2.21)
A comparagio de (1.2.1) e (1.2.2) indica que
fin) = y(n) (1.2.22)
Assim, (1.2.2), (1.2.6) ¢ (1.2.5) tornam-se respectivamente
N M
yin) = ): a(m)y(n-i) + Z b (n)x(n=)) (1.2.23)
i=] j=0
L
vin) = {d(n)-y(n)} + [ ¢ {d(n-1)-y(n-1))
=1
L
= e(n) + X ¢ eln=1) (1.2.24)
I=1
g(n) = 1 (1.2.25)
Usando estas aproximagoes, (1.2.3) ¢ (1.2.4) tornam-se
;i(n) = ;i(nq) + py(n-1=iv(n-1) 1<sisN (1.2.26)
b = b =1+ p pxln=1- (n-1) 0<jsM (1.2.27)

As equagdes (1.2.23), (1.2.24), (1.2.26) e (1.2.27) constituem o algoritmo de

SHARF (Simple Hyperstable Recursive Filter). [3]
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Nota-se em {1.2.26) e (1.2.27), que o ajuste de cada coeficiente necessita
somente do conhecimento do processo v(n) e climinou-se o processo auxiliar
f(n). Esta economia computacional foi obtida &s custas do algoritmo de SHARF
nio mals satisfazer rigorosamente a condigdo (1.2.10). Portanto, convergéncia
nio ¢ mais garantida para quaisquer constantes positivas M, e Pj' Mas, para
fins prdticos, usando adaptagio lenta, a estrutura deverd manter um comporta-
mento similar ao da estrutura com a propriedade de hiperestabilidade.

O algoritmo de SHARF d4 origem a um filtro HR, que ¢ adaptado através de
dois algoritmos do tipo Gradiente Estocdstico, associando parametros da parte
realimentada 2 safda e ao erro filtrado e parimetros da parte transversal 2
entrada ¢ ao erro filtrado. O filtro que define o erro filtrado € arbitririo,
estando a cargo de quem o projeta. O algoritmo de SHARF utilizado neste traba-

tho, € resumido na Fig.1.2.7 € na Tab.1.2.1.

sinal
dese fado
din)
Filiro .Tadaptativo
! erro
Mo de
entrada L b (n)z"J +| salda
x(n) j=0 7 yn) eln) L, vw
» >0 ¥+ 3} e,z >
N . - 5311 i
1- ¥ ai(n)z
i=

algoritmo

Fig.1.2.7 — Algoritmo de SHARF
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Tab.1.2.1 - Algoritmo de SHARF

Condigdes

H

;I(o)

bj(O)

y(-i)

L}

Para cada

yin) =
i

ein)

it

vin)

;i(nm

Bj(n+1)

Iniciais

0 (i laté N )

6 ( jJ=0até M}

0 (1 laté N )

nova entrada x(n) , din); nz 0 ,

N M
Z al(n)y(n—i) + [ bj(n)xﬁrj)
=] J=0

d{n} - y(n)
L

el{n} + X cle(n-l)
{=1

L

;i(n) t pyln=1t) vin)

Bj(n) ¢ pxln-j) vin)

calcular :
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1.3, Técnica de Prefiltragem

1.3.1. Algoritmos de PF (PreFiltering)

Em 1965, Steiglitz ¢ McBride [18] propuseram um esquema de identificagao.
Depois, Stoica ¢ Soderstrom {19] analisaram este esquema e propuseram uma ver-
sdao "on-line" deste. Recentemente, Fan e Jenkins [4] desenvolveram outra fami-
lia de algoritmos adaptativos IIR, chamados algoritmos de PF (PreFiltering), a
partir da versdo “on-line" do algoritmo de identificagdo de Steiglitz—McBride.

O comportamento assintético de algoritmos de PF ¢ semelhante ao comporta-
mento do algoritmo de Steiglitz-McBride, sendo que se aplicam especificamente
aos problemas de filtragem adaptativa. Os algoritmos de PF tém varias vantagens
tais como; (a) sio computacionalmente simples. (b) tém ganho de adaptagio que
nio se anula durante o processo de convergéncia permitindo que os algoritmos
fiquem ativos e acompanhem sistemas variantes no tempo. {(c} diferentemente do
algoritmo de HARF, nio requer a condigio de SPR para sua operagdo, o que impli~
ca no conhecimento prévio do canal desconhecido. Porém, os algoritmos de PF nio

podem assegurar estabilidade ao filtro, contrdrio ao algoritmo de HARF.

1.3.2. Algoritmos de PF em Identificagéo
A forma de identificagio de um sistema através de um filtro adaptativo HR

€ mostrado na Fig.1.3.1, e possui as seguintes relagdes de definigdo :

N M

win) = ): awin-i) + ): b xtn-J) (1.3.1)
i=1 j=0

yin) = win) + v(n) (1.3.2)
N M

yin) = ): ai(n)y(n“i) + Z bj(n)x(n“j) (1.3.3)
i=1 j=0
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e(n) = y{n) - ;(n) (1.3.4)

onde
x(n} : entrada da planta dindmica ¢ do filtro adaptativo
w(n) : saida ideal da planta dinimica
v(n) : perturbagido da planta dinamica
y(n) : saida real da planta dindmica
;(n) : saida do filtro adaptativo
efn) : erro de safda

Suponha que todos os pdlos da planta dindmica estejam dentro do circulo raio

unitério (C.R.U.).

plant a dindmica perturbagdo
vin)
M
¥ bjz_j ,,1
j=0 win) y(n)
’ N 50
1 - ¥ aiz-i
| =1
entrada + ] e:;?d de
xn) 0 : )a
Filtro 4 adaptative o eln
M. iy
z bj(n)z A
J=0 y(n)
3 N »
1 - ¥ a,(n)z
i=1

Fig.1.3.1 — Identificagio de Sistemas por um Filtro Adaptativo IR
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Devido 2 recursio de win) ¢ ;(n), a derivada de E[eZ(n)} com respeito a

cada um dos coeficientes do filtro ndo €é uma fungic unimodal. Este problema €

tratado nesta abordagem filtrando-se o0 erro de safda através de um filtro MA

(Moving Average) idéntico ao denominador do filtro adaptativo de maneira que o

erro filtrado de saida

dos pardmetros ai(n) e b

J

("equation error"} scja

linear com

respeitc a cada um

(n). Por exemplo, se considerarmos xf(n) como entrada,

ef(n} como erro de saida, ¢ vf(n) como perturbacio na Fig.1.3.2, efn) entio se

torna "equation error" e pode ser escrita como

N
en) = ef(n) = ) a(njefn-1)
i=1
entrada
X(I) perturbagdo
vin)
1 d
- N -~ -fi o — -3 1
1~ gjai(n)z o N 5
} I- ¥ a,(n)z
plant a dindmica
M - vi(nl}
b
o '
* 50
e N wfln} =
1 - YT a !
Pl i yfin)
+
xf(n) 0 p—
Jiltro 4, adaptativo -t
M _
L b(n):z I,
j=0 yfin)
- N
1 - F afn)z
i =]
|

(1.3.5)
T
N - e(n}
- ¥ a,(n)z H—
i=] i

Fig.1.3.2 — Algoritmo de SiM
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Usando (1.3.8), obtemos

a8 a
o eln} = ———grr ( wfin) +vfin) ]
8 a. (n} 8 a (n

i i
N 8 yf(n 1}
X aj(n) —_— - yfin-1)

J=1, J*i a a (n)

M " 8 xfin-j)

- [ bfn) ————
= a ai(n}

Usando (L3.7), (1.3.8) e (1.3.9), temos

8 N s winn M 8 xfn- 8 xfin-))
= eln) = z aj Z
Bai(n) j=1 a a(n) J=0 Ba(n)
N . a vfin-})
+ [ @ (n) ——s—— + vf(n-1)
J=1, 21 8 ai(n)
N - éa
- ): aj(n) e (wf(n—j)fvf(n—j}] - yfln-1)
j=1, 1 Bag(n)

M 8 xfin-J)
- z bj(n) S
- a aj(n}

N 8
Z {a -a j(n)] — e wf(n )
j1, j:ei g a (n)
M 8
[ [b b j(n)] xf(n~J) - wfn=i)
120 8 a (n)
g ~wfln-i} I1=1=N {1.3.16)
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onde
ef(n) = yfin) ~ yf(n) (1.3.6)
N M
wfln) = }: awf(n-i) + Z b xf(n=)) (1.3.7)
i=1 j=0
yf(n) = wf(n) +vf(n) (1.3.8)
N
vf(n) = vin) + ): a (n)vfin-1) (1.3.9)
i=1
N M
yfn) = E a(myfin-1) + § b ffn=j) (1.3.10)
i=1 Jj=0

Substituindo (1.3.6) ¢ (1.3.10) em (1.3.5}, obtemos

N
en) = yfin} - yf(n) - ) :zi(n){yf(n—-i) - Yftn-0)}
i=1
N N
yfn) - z a(n)yf(n-i) »[yf(n) - }: ai(n)yf(n—-i)}
=1 i=1

H

N M |
vfin) - Z ai(n)yf(rkl) - 2 bj(n)xf(n—j) {(1.3.71)
i=1 j=0

A equagido (1.3.11) mostra que efn} ¢ linear com respeito a cada um dos ai(n) e

I;j(n), se yfin-i) (i=1,2,..N) e xfin-j} (j=0,1,..M} forem independentes des—

tes coeficientes adaptatives. Supondo que esta hipdtese seja vdlida, de

(1.3.11), obtemos

a P 8 eln)
. Efe"(n)] 2 2ef )
8 aln) 8 an)
i i
= -2e(n)yf(n-i) l=i=N (1.3.12)
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8 2 d eln)
SN f G 3] BT Y S——
8 b (n 8 b,(n)
= ~2e(n)xf(n-j) 0= =M (1.3.13)
Substituindo (1.3.12) e (1.3.13) em (1.6.3), obtemos
;‘(mn = ;I(n) + peln) yftn-1) I=i=N (13.14)
b (n+l) = b (n) + p elm)xf(n-J) 0<j<M (1.3.15)

J J

onde p € uma constante positiva. Este método ¢ chamado de algoritmo LMSEE
(Least Mean Square Equation Error), pois nio ¢ um algoritmo LMS (Least Mean
Square) padrio, devido a definigdo do erro eln).

Minimizagio de ez(n) nio necessariamente significa minimizagio do erro
quadritico de saida ( =(desejado - estimativa)’ ), a menos que o valor esperado
minimo do erro quadrdtico de safda seja zero, ou seja, se o filtro adaptativo €
de ordem suficiente e se vin) = @ [4] . Note que a fungido de transferéncia en-
tre x(n) e e(n) da Fig.13.2 ndo ¢ igual 3 da Figl3.1 devido aos filtros va-
riantes no tempo na entrada ¢ na safda. Mas, para adaptagdo lenta este esquema
representa uma boa aproximagio do sistema na Fig.l.3.1, baseando no diagrama de
blocos da Fig.1.3.2. Na convergéncia, estes dois sistemas tornam-se  exatamente
iguais, pols, efn) com respeito a x{n) na Fig.l.3.2, pode ser considerado como
erro de saida e(n) para x(n) na Fig.l.3.1. Portanto, o algoritmo obtido das
equagdes (1.3.5) a (1.3.11) com a atualizagdo de pardmetros dada por (L3.14) e
(1.3.15), pode ser aplicado se xf(n} e yf(n) sio independentes de ;i(n) €

b (n}). Por causa da prefiltragem, isto ndo € completamente verdadelro. Mas,

J

(13.13) ¢é vélido porque xf(n) e yf(n) sdo independentes de b (n). Agora, de

4
(1.3.11} temos
a 3 N i M )
vz @} = e | yf(n) "Z a (n)yf(n-}) -z b (rixfin-j) }
8 a,(n) 8 a,(n 1 J
i [ ji=1 =0
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Comparando (1.3.16) e (1.3.12), podemos dizer que a derivada de efn) com res-
peito a :zi(n) em (1.3.12) é uwma aproximacio de (1.3.716), onde wf(n-i) € substi-
tafdo por yfin-i) e os dois termos da somatdria de (1.3.16) sio ignorados. Note
que esta aproximagldo € razodvel, pois os dois termos de somatdria realmente
tendem a zero perto da convergéncia no caso de ordem suficiente, Também, visto
que vfn) nio ¢ acessfvel para medidas, ¢ impossivel saber o valor exato de
wf(n~i). As expressodes (1.3.5) a (1.3.10), {1.3.14} e (1.3.15} com
N
xfn) = x(n) + ¥ afwxfin-u (13.17)

i=]

formam uma versio de algoritmo do tipo PF, chamadc algoritmo de SIM (System
identification Mode). Visto que vin) nao € acessivel para medidas, (1.3.9) nio
¢ rcalizdvel. Por isso, o algoritmo de SIM € realizdvel somente se vin)=0.

Assim também, o algoritme de SIM n@o € aplicdvel para filtro adaptativo,
onde y(n) € a resposta desejada, pois yf(n) n3o pode ser obtido através de
(1.3.7) a (1.3.9). Neste caso, outra versio do algoritmo do tipo PF €& proposta
que combina (1.3.3), (1.3.4), (1.3.14), (1.3.15), (L.3.17) ¢

N
df(n) = d(n) + § afn)df(n-1) (1.3.18)
i=1
onde y(n) e yf(n) foram substituidos por sinal descjade dim) e o sinal desejado
filtrado df(n), respectivamente. Este algoritmo ¢ chamado de AFM (Adaptive
Filtering Mode); ¢ mostrado na Fig.1.3.3.

Na operacido do algoritmo, o erro ndo € mais filtrado mas tem-se as guanti-
dades filtradas da entrada xf(n) e do sinal desejado df(n). Prevé-se o uso de
passo pequeno para boa operagdo, a ndo ser que se introduza o monitoramento de
estabilidade. |

Embora estes dois algoritmos sejam diferentes, tem sido observado na pra-

tica [4] que eles tém comportamentos quase idénticos para adaptacgio lenta.
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Finalmente, o algoritmo de AFM utilizado neste trabalho, ¢ resumido na

Tab.1.3.1.
sitnal
desejado
d(n)
1 dfin)
T— N - wi -
1- ¥ ai(n)z
filtro T,adaptativo =]
M A: - ¢
entrada S bz j .
x(n) j=0 J o rro de saida |
’ N . - 0 el n) algoritmo| '
1-' E a,(n)z y(n)
i=1
1 xf(n)
» N -
1- ¥ afn)z
p=1 1

Fig.1.3.3 — Algoritmo de AFM
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Tab.1.3.1 —~ Algoritmo de AFM

Condicbes Iniclais
;im)z 0 (1 =1até N)
Bjm): 0 (J =0até M)
yl(~-1} = 0 (I = laté N )
xf(-1) = 0 (1 = laté N )
df(-1) = 0 (i = laté N )
Para cada nova entradax(n), din); nz 6, calcular
N
xfin) = x{(n) + Z ai(n)xf(n-l)
i=1
N
dftn) = d(n) + [ a,(n)df (n=1)
i=1
N M
ytn) = ¥ a (n)y(n-i) + ) b ,(n)x(n))
i=1 j=0
e(n) = d(n) - yin)
a,(n+1) =a,(n) +peln) dftn-i) <=
Bj(ml) =E’j("} + peln} xfin-j} = | =

1.24




Eapitulo 1 - dlgonitimo pana Equaligadones ddaptatives

1.4. Equalizador Adaptative de Kalman

Como em (1.1.2), a saida do canal x(n) é modelada por
T
x(n) = H S(n) + rin) (1.4.1}

onde

I .
W o= [hy by oy, o by o)

§T(n) = [5(n) s(n-1) ... s(n-Mc+2) s(n-Mc+1)]
Supomos que s(n) e rin} scjam independentes. A entrada do canal s(n) ¢ distri-

buida aleatdériamente com média nula, € o modelo de geragio do sinal € represen-

tado por um mecanismo de deslocamentos:

S(n) = &S{n-1) + Fs(n) (1.4.2)
onde
g ........ 00 0 I
1@.... G600 ¢
A= 01 F =
g00...10¢0 0
06 00...014¢0 0

Seja x(n/n-1) o valor do estimador de minimos quadrados médio de x(n) dado to-
dos os valores passados de =x(i) (i=1,2,... n-I). Definimos o erro de estimagio

afn) como

afn) & x(n) - ;(n/n-l) (1.4.3}
Observamos que as varidveis afn) sdo ortogonais entre si, isto € :

Efa(mjatk)] = 0 (6 = k = n-l)

De (1.4.2), obtemos
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n
S(n) = a"s(0) + § A" Esan) (1.4.4)
i=1

Pela hipdtese, r{n) nido € correlacionade com S(0) e (i) (i=1,2,..n). Pos—

multiplicando (1.4.4) por r(n) e tomando a esperanga, temos
EfS(kr(n)] = 0 (1.4.5)
De (1.4.1), usando (1.4.5)

Elx(k)r(n)] = E{D‘ITS(k)r(n)} + Elr(kir(n)]

i
o

= W EIS(r(n] + Efr(kIr(n)] 0 <k=nl  (146)
Dada as observagbes passadas x(i) (i=1,2,... n-1), de (1.4.1) obtemos

x(n/n-1) = WSin/n-1) + rin/n-1)

Porém, o estimador r(n/n-1) € zero porque o ruido aditivo, no instante n, &
ortogonal com relacdo as observagbes x(i) (i=1,2,.. n-1), pois s3o independen-

tes entre si ¢ r(n) tem média nula. Portanto,

-~ TJ\

x(nfn-1) = W S(n/n-1) (1.4.7)
Substituindo (1.4.7} em (1.4.3), obtemos

TA

aln) = x(n) - H S{n/n-1) (1.4.8)
De (1.4.2)

gfn/w—l) = &g(n-—I/n-I) + ii—‘:v(n/n—ll

Visto que Fs(n} € ortogonal a =x(i) (i=1,2,.. n-1), o valor do estimador de

minimos quadrados médio Fs(n/n-1) € zero, assim

S(n/n-1) = BS(n-1/n-1) (1.4.9)
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Substituindo (1.4.9) em (1.4.8}
afn) = x(n) - NTA;:;(n-—IIn-I) (1.4.10)

O estimador S(i/n) pode ser escrito como uma combinagio linecar do conjunte afk)
(k=1,2,... n) I1] :

n
S(i/n) = } B (ktk) (1.4.11)
k=1

onde IBi(k) (i=1,2,... n) sio coeficientes a determinar. De acordo com o princi-

pio de ortogonalidade [1] temos
EI{S() - S(i/m)atm)] = 0 (m=1,2,... n) (1.4.12)

Substituindo (1.4.11) em (1.4.12) e usando a propriedade de ortogonalidade dos

erros de estimagio afn}, obtemos

"
E[S(a(m)] = EIS(i/niadm)] = EI} B (klatkla(m)]
k=1
= B(mE(e’(m)] = Bm) Tm) (1.4.13)

onde
Yim) = EloZ(m)]
Posmultiplicando (1.4.13) por }. HI(m), temos
B,(m) = E[S(l)am)]] “Lim (1.4.14)

Substituindo (1.4.14) em (1.4.11}, temos

n
sa/m) = ¥ ElSWatly " tkatk)
k=1
n-1
= ¥ Ersta]E kiatk) + EIstiatmly " natn) (1.4.15)
k=1
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Para i = n+l em (1.4.15), temos

n-1
stnti/n) = § Elstneliat)] T (katk)
k=1
+ Efstsnam] 5 " linjatn) (1.4.16)

De (14.2), e considerando o fato de que s(n} e ok} sio ortogonails para

0 =k=n

EfS(n+Dafk)] = EfAS(n)afki] + E[Fstn+Dalk)]

= RE[S(n)alk}] (1.4.17)

e de (1.4.15) com i =nen=n-l

il

n-1
Stn/n-1) = ¥ E[stniatk)]L " (kjatk) (1.4.18)
k=1

Substituindo (1.4.17) em (1.4.16), temos

n-1
Stn+1/n) = § RE[S(Ialio]E " (k)atk) +EfS(reatm]E " (niatn)
k=1

Usando (1.4.18), obtemos

S(n+1/n) = BS(n/n=1) + K(ndx(n) (1.4.19)
onde

K(n) = E[S(n+Dain}] §, “Tny (1.4.20)
Substituindo (1.4.9) em (1.4.19)

BS(n/n) = B2S(n-1/n-1) + K(nadn)

ou
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Stn/n) = AS(n-1/n-1) + A_}K(n)a(n)
Substituindo (1.4.1) em (1.4.8)
aln) = W S(n) + r(n) - W S(n/n-1)
= Welnn-1 + rin)
onde
eln,n-1) = S(n) - S(n/n-1)
De (1.4.17) e (1.4.22) para k = n, temos
E{S(n+Dain)] = RE[S(n)ain)]

AE{S(n)(iHTc(n,n--I) + riniil

#

AE[S(n)iHTs(n,n-I)]

REIS(n)e! (n,n-1)TH

#

(1.4.21)

(14.22)

(1.4.23)

Visto que e(n,n-I) € ortogonal a S(n/n-1), de (14.22) e a definicio de

ein,n-1}
Efs(n+Dadn)] = BE[e(n,n-De” (n,n-1)H
= ﬂ&"j(n)ﬂ-l
onde PI(n) ¢ a matriz de correlacdo de erro de predigdo do estado.

E{e(n,an)cT(n,nml)]

it

P](n)
Substituindo (1.4.24) em (1.4.20)
K(n) = & (WK T " (n)

Substituindo (1.4.22) em § (m) de (1.4.13), temos

(1.4.24}

(1.4.25)

(1.4.26}
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T (n) = Ela’(n)]

E[{IHTe(n,n-I) + r(n)}{c:r(n,nm}’)i}i + rin)}]

W Eletnn-Del (nn-DIH + Elr(n)]

[F}

s (M + Elrl(n)] (1.4.27)

Substituindo (1.4.27) em (1.4.26) e definindo o*f = E[rz(n)} , temos
T 2 ~I
Kin) = NPI(n){H {SHIIP {(n)H + o, } {1.4.28)

A equagdo (1.4.28) ndo € conveniente porque requer o conhecimento da matriz de

correlagio do erro de predicio do estado IPI(n). Para contornar este problema,
derivamos a formula recursiva para calcular ?I(nﬁ).

Pela defini¢do de e(n,n-1), temos
eln+l,n) = S(n+l} - S(n+1/n) (1.4.29)
Substituindo (1.4.2) e (1.4.19) em (1.4.29), obtemos usando (1.4.8}
e(n+l,n) = RS(n) + Fs(n+l) ~ AS(n/n-1) - Kinaln)
= A(S(n) ~S(n/n-D)} ~K(n}{x(n)-H' S(n/n-1)) +Fsn+1) (1.4.30)

Substituindo (1.4.1) em (1.4.30)

elntln) = B{S(n) -S(n/n-1)} ~K(n)}{W S(n) +r(n) W Str/n-1)} + Fsin+l)
= (& - KWW Jeln,n-1) +Fs(n+l) ~Kinjrin) (1.4.31)

De (1.4.25)

P n+]) = Eletn+Lmel (n+1,nm)] (1.4.32)

Substituindo (1.4.31) em (1.4.32), ¢ considerando o fato de que e(n,n-I),

s(n+]) e rin) sio mutuvamente nao correlacionados € Els‘z{n)] = ] , obtemos
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]

P (n+D) = (& - K(n)EHT}iPI(n)(ﬁ -k 3T+ EISamIrET « knEA T ()

T

]

P (n+1) = (A —K(n)[HT}P](n){A Kk )T +FF +ﬁ<(n)o*fﬂ(T(n) (1.4.33)

Expandimos a equagdo (1.4.33), temos

P (n+]) = (AP (n) —nc(n)mTPI(n)}mT -l (n)y wFE +K(n)afmT(nJ

T

- AEPI(n)AT ~K(n)FHT3PI(n)A -NPI(n)ﬁ'ﬂ(T(n) %(n)HTPI(n)WT(n)

+FFT +D((n)o*fﬂ(rln)

- M"I(n)&T -IK(n)ﬁiTP](n)AT ~—NP1(n)§-iKT(n) L skmyonk (n)

De (1.4.26), K(nj}(n) = M’}(n)lﬁ ¢ obtemos

P (n+l) = &lemT - K(n)ﬁ'iTPI(n)AT + FE)

= MP(n) - 2 kol P I(n)}AT + FFV

Portanto
P (n+l) = ap(on’ +FE’ (1.4.34)
1T
P(n) = B (n) = B K(wH' P (n) (1.4.35)

De (1.4.28), (1.4.21}, (1.4.10), (14.35) ¢ (14.34), formamos o algoritmo

de filtro de Kalman;

Kn) = BP (mH (W P (mH + o))
1 1 r
T -~
waln) = x{n} - H &S(n-1}
S(n) = BS(n=1) + A TK(njatn)

P(n) = PI(") - &-IK(HRHTPJ(M

P (n+1) = ap(al +FET

Reformulando estas equagdes, obtemos o algoritmo final como
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Ken) = P (mH (H P (0 + 02)7 (1.4.36)
S(n) = BS(n-1) + K()(x(n) - W AS(n-1)} (1.4.37)
P(n) = Pl(n) - lK(n)%*lTIPI(n) {1.4.38)
P (n+]) = BR(mA| + FE' (1.4.39)

Como condi¢do inicial, tomamos costumeiramente

$(0) = © (1.4.40)

e de (1.4.25) e (1.4.22) obtemos

P (o) = Elswsl0)]

2000 s(0)s(-1) 5(0)s( ~N+I)
2
. | -1 D) o (14D
s(~N+1)s(0) 2-N+1)

onde supomos que o canal a ser identificado tenha N taps e consequentcmente
(N-1} é a ordem do equalizador adaptativo de Kalman.

Como observamos no algoritmo final de (1.4.36) a (1.4.39), essas equagbes
contém dols argumentos que em geral ndo sio disponivels previamente : o vetor
da resposta impulsiva do canal H e a varidncia do ruido aditivo o‘i . Mulgrew ¢
Cowan [5] sugerem uma técnica para estimar recursivamente estes dois argumen-
tos. Para a resposta impulsiva do canal H, utiliza-se um algoritmo de identifi-
cagio do canal operando em paralelo com o equalizador de Kalman como explicado
a seguir na segido 1.4.1 e para a estimativa recursiva da varidncia do ruido a

técnica apresentada na secio 1.4.2. Assim, a estrutura deste equalizador torna-
se plenamente adaptative uma vez que o conhecimento prévio destes dois argumen-
tos nic & mais essencial. Apesar da maior complexidade computacional comparado
com os algoritmos de SHARF ¢ AFM, o equalizador adaptativo de Kalman sugerido

por Mulgrew e Cowan tem vdrias vantagens tais como : (a) ¢ estdvel (b) pode
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equalizar canais de fase ndo-minima e nao-estaciondrio.

Este equalizador adaptativo opera da seguinte maneira. Durante o perfodo
de treinamento, uma sequéncila predeterminada ¢ transmitida e o algoritmo de
identificagdo do canal forma o vetor estimado E% da resposta impulsiva do canal
H. Este vetor i!:t é passado para o equalizador de Kalman, que entéo inicia sua
fase de treinamento, como mostrado na Fig.1.4.1. Durante a transmissio de dados
¢ possivel operar o equalizador adaptativo em “Decision Directed Mode". Neste

perfodo, a saida do quantizador ¢ usada como uma entrada para o algoritmo de

identificacio do canal como mostrado na Fig.1.4.2.

s(n~8)
. atraso
ruido ir(n)
FS
o
x{n) e(n)
sin) R canal + ! Kalman i} 0 N
s{n-8)
sinal .
H
+ T
06— LMS |e—
el(n) :

Fig.1.4.1 - Equalizador Adaptativo de Kalman (Training Mode)

quantizador

min-38)

ruido |rinj
stn) canal + x(n) Kalman 5(n-3)
> _M’OW“T— SN
sinal atraso "
H
+l T
Oc—rf LMS ¢

el(n)[ :

Fig.1.4.2 - Equalizador Adaptativo de Kalman (Decislon Directed Mode)
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1.4.1. ldentificacfio do Canal

Supomos que o canal a ser identificado tenha N taps. Adotamos o algoritmo
de LMS para identificagdo do canal porque este algoritmo tem menos complexidade
computacional do que o algoritmo de RLS (Recursive Least Squares) e atinge me-
lhor desempenho quando o sinal da entrada do filtro s(n) € branco [5] . Usando

(1.6.9) € (1.6.10), o algoritmo de LMS € descrito como

Hin+l) = Hin) + pS(nje (n) (1.4.42)

el(n) = x(n) - H(n)S(n) (1.4.43)
onde p € o passo de adaptagido e a condigdo inicial de Hin) ¢
HO) = © (1.4.44)

Para identificacio de sistermas, o parimetro de desempenho ¢ geralmente definido

Lomo
B(n) = El{Wn) - WY (¥(n) - W) (1.4.45)

Quando o sinal de entrada € branco, a andlise tedrica do algoritmo de LMS [20]

1
{21] gera as seguintes equagles para @ = p = 3
No
5
E[e‘?(nﬂ)] = (] ~—4p¢r‘§ +4p26“:N) E/ e‘f(n)] * 4po~§o~f (1.4.46}
E[e;;(mf)] = o‘i B(n) + o‘i (1.4.47)
Substituindo (1.4.47) em (1.4.46), obtemos uma forma recursiva para g(n).
Bn) = (1 ~4po” +4p°c*N) Bin-1) + 4p%0%0?N (1.4.48)

Para atingir convergéncia rdpida, escolhemos p como

é

{1 - 4902 +4p20~4N} = 0
5 s
8 p
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p = 5 (1.4.49)

Se cri = ], (1.4.48) torna-se

1 cri
Bn) = {1 - —— } B{n~1) + (1.4.50)
N N
Definimos L = lim B(n) e de (1.4.50)
o
I f.rf
L={] ~ . } L+
N N
2
L=1limBn = o, (1451

n¥o

Iniciamos a operagio do algoritmo de Kalman de (1.4.36) a (14.39) gquando o
algoritmo de LMS para identificagdo do canal! converge, ou seja depois de 20N

iteragoes [1] .

1.4.2. Estimacgao Recursiva da Variancia do Ruido

De (1.4.1) e (1.4.43} obtemos

x{(n} = B S(n} + rin}

= Wn)S(n) + e (n) (1.4.52)

Se f{e g(n)} ¢ considerado como rufdo branco, (1.4.52) fornece outra interpreta-

¢io de como a sequéncia de observagdes {x(n)} foi formada. Sob este hipdtese,

(1.4.47) torna-se

o*i = o*i B(n) + o‘i onde o‘i = Ef ef(n)] (1.4.53)

Quando ndw , obtemos de (1.4.51) e (1.4.53)

0‘2 = 9‘2 /2 (1.4.5¢)
r e
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Visto que o‘i ¢ estimada pela safda de um processo com uma constante de tempo

determinada por (1 - 1/N) como (1.4.50) indica, obtemos wma estimagio recursiva
de 0“2
e
“3 1 - e {(n)
o (n = {1~ —1}o 1)+ — (1.4.55)
N N

Usando (1.4.55} e (1.4.54), obtemos a varidncia estimada do ruido aditivo {rf
para o algoritmo de Kalman.
Resumimos todas as equagdes utilizadas para ecqualizador adaptativo de

Kalman na Tab.1.4.1,
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Tab.1.4.1 - Egualizador Adaptative de Kalman

Definigoes
0 .. 000 i
e ...... G 00 ¢
A= 0 1 F =
ga o . 100 ¢
o0 o0 . a9 1¢ &
Hin) = [h(~1) h(0) (1) K(2) ..... R(N-3) W(N-2)]
1
p =
2No“2
5
Condicdes Inicilais
M) = ©
S(0) = 0
IP](O) = i
o2(n) =0
r
Para cada nova entrada x(n); n = 0 , calcular
e,(n) =x(n) - W(n) S(n)
H(n+1) = H(n) + p S(n) e, (n)
- 1 n e, {(n}
c‘f(n) = f ]"W}O‘f(n-l)"“ !
N 2N
Se n = 20N
. _ " T - ~2 -1
Ki{n} = Fl(n) Hin) {H (n) P](n) Hin) + a‘r}
g(n) = A;S(n-d') + K(n) {x(n) - E*lr(n) A g(nw]))
P(n) =P, (n) - Kin) H (n) P, (n)
{ IPI(nH) = & P(n) AT + F FT
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1.5, Filtragem Adaptativa no Dominio da Frequéncia

O fiitro adaptativo IR no dominio da frequéncia fol inicialmente proposto
por Shynk {22] . Esta estrutura permite malor facilidade de monitoramento dos
pélos do filtro durante adaptagio para garantir estabilidade ¢ menor sensibili-
dade com respeito a quantizagio dos coeficientes, se comparado com a realizagio
na forma direta, sendo apropriado para implementagdo de hardware modular. Po-
rém, devido a aritmética de nimeros complexos necessdria nos coeficientes do
filtro ¢ no algoritmo de adaptagio, esta estrutura apresenta maior complexidade
computacional.

Para resolver esta questdo, Diniz e Cousscas [6] propuseram uma nova es-
trutura, que € mostrada na Fig.1l.5.1, denominada Filtragem Adaptativa no Domi-

nio da Frequéncia (FADF) HR real.

sinal desejado

di{n)
T
entrada xo(n) i
x(n) N X ”0“’)
2”1 (n) 5 m
x(n-1) TDC ol .
Y e iy | H o (2)  f—5 0
FA de P . yj(n} l
pontos ‘ :
2 N pa— +
L __P_-_i_., H (z)_.__..i_.; 0
x{(n-P+]} P~ )
: yP»J(’”J
-1 -2 +
bgk(n) +b1k(n)z +b2k(,,)z 0t
Hk(2)= = — ) l
1 - aak(n)z - “Hc(")z
(0 <k = P-1) algoritmo

Fig.1.5.1 - Filtro Adaptative de FADF IR real
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As mudangas bdsicas na estrutura com relagho a [22] residem no pré-
processamento, que no caso [10] € a transformada discreta de cossenos (TDC) e
no caso [22] € a transformada discreta de Fourier, ¢ nos subfiltros, que sio de
segunda ordem de 5 coeficientes reais no caso {10] e sic de primeira ordem de 3
coeficientes complexos no caso [22] . Para melhorar a propriedade de convergén-
cia do algoritmo de Gauss-Newton, que €& utilizado nessa estrutura, e simplifi~
car a matriz Hessiana neste algoritmo, € necessdrio que as entradas dos subfil-
tros sejam suficientemente nao-correlacionados ; por esta razdo se introduz
transformacdo de ortogonalizacio de sinais como um pré-processamento ao banco
de filtros paralelos. A mesma idéia de pré-processamento através da transforma-
da discreta de cossenos aparece no trabalho de Perez ¢ Tsujii [23] onde se uti-
lizam subfiltros de primeira e segunda ordem reais com numeradores de segunda ¢
terceira ordem, respectivamente. Foram feitas algumas simulagbes baseadas neste
esquema, porém os resultados ndo foram satisfatérios, observando-se instabili-
dade persistente nos casos examinados. Optamos por dar continuidade ac estudo

de filtro paralelo, empregando o esquema proposto por Diniz ¢ Cousseau.

1.5.1. Estrutura de FADF HR real
A funcio de transferéncia entre a entrada x(n} e a entrada de cada subfil-

tro xk(n) ¢ obtida através da transformada discreta de cossenos € dado por

(1 - 2701 - -n%7F

-2

Xk(z) = X(z) (1.5.1)

1 -2 cos(nk/P)zuj + z

onde P € o nmimero de subfiltros em paralelo. A funcio de transferéncia em cada

subfiltro € dada por

2

-1 -
(n) + b1k(n)z + b k(n)z

-2

2ok 2

Yk(z) = Xk(z) {1.5.2)

-1
1~ aOk_(n)z - aIk(ng

onde aok(n), alk(n), bok(n), b}k(n) e bzk(") 580 os coeficientes reais adapta~
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tivos e 1 s ks P . O erro é definido como

P
etn) = din) = § y n) = din) = @ (nigtn) (1.5.3)
k=1
onde d(n) € o sinal desejado, 6(n) e ¢(n) sfo o conjunto de coeficientes e o

conjunto de estados, respectivamente:

6Tm) = [ 07 } 05 | . | L) ] (1.5.4)

o ) = [ 85 | $o(m) | e bhin) 1 (1.5.5)
sendo que

T, ..

Gk(n) = f aok(n), alk(n), bOk(n}, blk(n), bzk(n} ] (1.5.6)

rin) = [ y (=1, y(n=2), x,(n), x,(n=D), x,(n=2) | (1.5.7)

O monitoramentc da estabilidade dos pélos de cada subfiltro € simples,
pois basta verificar se cada par de coeficientes aok(n) £ alk(") fica dentro do
triangulo de estabilidade {12} , ou seja, o subfiltro k associado a estes coe-

ficientes serd instdvel se

14+ aOk(n) + a]k(") <8 (1.5.8)
ou 1- aOk(n) - aIk(n) < @ (1.5.9)
ou l";k(“}l ] (1.5.10)

No caso deste teste resultar positivo, os valores dos coeficientes deste sub-

filtro sao simplesmente mantidos nos valores anteriores.

1.5.2. Algoritmo de Adaptagio
O algoritmo de adaptagao ajusta os coeficientes do filtro 8(n) para mini-

mizar a fungdo de erro médio quadrédtico € definido por
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£ = Eleln)] (1.5.11)

Como algoritmo de adaptagao do vetor de coeficientes 8(n), € conveniente usar o

algoritmo de Gauss-Newton [24] que tem a forma

R(n+) = A R(n) + o (i (n) (1.5.12)

o(n+l) = 0(n) + « R An+D) Win) e(n) (1.5.13)

O escalar o (@ > 0) é o fator de convergénecia ¢ A (I > A > 0) é o fator de es-
quecimento exponencial na estimativa de R(n). Tipicamente, nas aplicagbes de
filtragem adaptativa adota-se A = I - a«. Em (1512) e (15.13), Y(n) é vetor

formado pelo conjunto de gradientes definidos por

T, _, T .. T . . T

v (n)={ l/;}(n) : wzfn) D vvene e];P(n) ! (1.5.14)
T, .. f. f f £ f,

v (n) = [ yi(n=1, y (n-2), xi(n), xpin-1), xk(n 2y 1

i} yk(n) 8 yk(n) 8 yk(n) 8 yk(n} a yk(n)

=/ ] (1.5.15)

8 aOk(n) a alk(n) d bﬂk(n) ] b}k(n) a bZk(n)

Cada elemento do vetor \llk(ﬂ) € calculado recursivamente [6] como

| P foo S
yk(n i) wyk(n 1) +aak(n)yk(n i-1) +a1k(n)yk(n i~2) {1.5.16)
Hin-1) =x tn-p) +a_ mxin-3-1 +a, (mxln-j-2) (1.5.17)
X k ok prallest 3.

onde i=1,2 e j=0,1,2 . Como o célculo de R_I(n) exige maior esforgo computacio-
nal, € melhor estimar Pin} = R—’I(n) aplicando o Lema de Inversio de Matrizes

{24} .

] Pr)y(nh! (n)P(n)
P(n+l) = -5~ [ P(n) ~ T ] (1.5.18)
Ao + Y (n)P(ni(n)

R(0) tem que ser positiva definida a fim de garantir a convergéncia [24] . Para

isso, tomamos P(0) = §/5, onde A & uma estimativa da poténcia da entrada x(n).
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O algoritmo de FADF IIR real completo é mostrado na Tab.1.5.1.

1.5.3. Simplificacéo do Algeritme de Adaptacio

Supondo que as entradas dos subfiltros xk(n) sejam aproximadamente nio-
correlacionadas, € possivel simplificar o cdlcule da matriz R(n) (ou em forma
equivalente em P(n) ).

A matriz R(n) tem estrutura seguinte :

R, {n} R, (n)... R, (n)

i1 12 iP
rin) = | Baf™ Ryl (1.5.19)
RPI(n) IRPP(n)
onde
ERU(H) = E[il!i(n)\lfjfn)] (1.5.20)

Se as entradas dos subfiltros forem suficientemente nic -correlacionadas, sabe~

mos de (1.5.20) que Ri {n) = 0 para ! # j . Portanto, € possivel usar a seguin-

J

te aproximagdo para R(n) :

R, ,(n) 0 ... 0
Rin) = 0 Ryp(m) e 0 (1.5.21)
4] v ﬁPP(n)

O algoritmo de FADF IR real simplificado obtido assim desta maneira, € mostra-

do na Tab.1.5.2.
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Tab.1.5.1 Algoritmo de FADF IIR real completo

Definigoes
of(n) = [ ay (n), a,(n), by (n), b, (n), b, (n) ]
o' (n) = [ o' (n)i @l (n)i .....i65(m ]
¢£(n) = [ yk(n-l), yk(n-Z}, xke'n), xk(nwl). xk(n~2) Ji
o () =1 Tt Wb L iehn ]
when) = 1 yln-1), ylin-2), ), e, 20 )
Wi =1 Wi L Wi 1
Condigdes Inicials
F(O) =1 / & ( A ¢ uma estimativa da poténcia de x(n} )
6T(0) = ¢T(0) =yT(0) = 0

Para cada nova entrada xin),d(n); n =8 , calcular

xk(n) = TDClx(n), ..... x(n-pP+11}]

Para k=] até P
xi(n) mxk(n) +a0k(n)x£(ﬂ-1) +a1kUUx£(n~2)

_ T
yk(n) = Bk(n)¢k(n)

f - foo
yk(nl -yk(n) +a0k(n)yk(n 1) +a

Fa
d(n) - Zyk(n)
k=1

fope
k(n}y (n—2}

1 k

el{n)

[H}

S{(n)

H

P(niyinj

S(n)ST(n)
[ Ptn} - T/}

Pin+tl) T
Ao+ S (niy(n)

It

H

G(nt]) 8(nj + o P(n+tl) Yin} ein}
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Tab.1.5.2 - Algoritmo de FADF 1IR real simpiificado

Definigoes
T
ek(n) = [ aak(n), alk(n), bOk(")’ blk(n)p bZk(n) ]
$1(n) = [ y,(n=1), y,(n=2), x,(n), x,(n=1), x,(n-2) ]
wi(n) = [ y"i(n——l), y{(n—Z). xi(n), x';;(n-’)‘), xi(n«.?) 7

Condigdes Iniciais

T _ T T - - s
Gk(0)~¢k(0) -I}lk(ﬂ)-—ﬂ ( k=1 até P )

Pk(OJ =3 /A ( k= 1até P, A é uma estimativa da
poténcia de x(n) )
Para cada nova ecntrada x(n),d(n); n =20 , calcular
xk(n) = TDC[x(n), ..... x(n-P+1)]

Para k=1 até P

xi(n) -“—'xk(n) +q k(n)xi(n-l) +a1k(n}x}{(rz-2)

[
T
yk(n) = Bk(n)¢k(n)

f N f, foo o
yk(n) -yk(n) +00k(n)yk(n 1) +a1k(n)yk(n 2)
P
e(n}) = d(n) - ka(n)
k=]

Para k=1 até P
{ P

Sk(n) = Pk(n}wk(n)

S (n)SL (n)
Pk(n+1) = [ Pk(n) - 7 fe1/x)
Afa + S (n)y, (n)
k k

l Bk(n+1) = Bk(n) + o Pk(nH) wk(n) eln)
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1.6. Algoritmo de Gradiente Estocdstico (FIR)

O algoritmo de Gradiente Estocdstico (“"Least Mean Square”, LMS} do tipo
FIR foi proposto por Widrow e Hoff [7] em 1960. Devido & simplicidade deste
algoritmo, que ndo requer os cdlculos da fungiio de correlagio e de iInversdo de
matriz, ele se tornou amplamente utilizado. Nesta segdo, descrevemos brevemente
a dedugio do algoritmo de LMS, segundo Haykin [1] .
A saida do filtro adaptativo do tipo FIR (Finite Impulse Response) na
Fig.1.6.1 € obtida como
M-1
yin) = z ﬁ’i(n)x(n—i) = ;iT(n)X(n} {16.1)
i =0
onde M, {Vi(n) e x(n-i) sio : o nimero de coeficientes, o valor do i-ésimo coe-
ficiente do filtro no instante n e a entrada do filtro no instante (n-1), res-

pectivamente. Os vetores Wn) ¢ X(n) sdo definidos como

-

JIT " -~ -~ -
W (n) = [ Won), Wn), e Wy (1), W () ]
win) = [ xtn), x(n=1), ... x(n=M+2), x(n-M+1) ]

Usando (1.6.1), obtemos o erro médio quadritico do filtro no instante »n, &(n)

como

€n) = Ele*(n)]

El{d(n) - y(n))°]

H

Eftd(n) - W nRm)]

E[d%n) = 24w (n)k(n) + W (n)R(r)RL (ni(n)]

it

En) = E[d°(n)] -~ 2 W (n) P + W (WR Wn) (1.6.2)

onde
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Ef din)¥in} ]

?
%

El %m¥lin) ]

=
]

oy x{n-1} x{in-M+2) =3 x{n-M<+I)
x(n} —a—| z : S ey | 2 }m
din)
4 +
..... - Ny 30
al goritmo
ei{n)

Fig.1.6.1 — Filtro Adaptativo do Tipe FIR

Seja VE(n) o vetor gradiente do erro médio quadrdtico do filtro £(n) no instan-
te n. Conforme o método de "Steepest Descent" [1] , o valor atualizado do vetor

dos coeficientes do filtro i\'l(m-l) no instante (n+]) € calculado por

W(n+1) = W(n) + 5 p [~VE(n)] (1.6.3)

onde p € uma constante positiva. VE(n} € obtido usande (1.6.2)

a8 &(n) -
Ve(n) = ==2P + 2R Wn (1.6.4)
a Winj

Para aplicagic do método de "Steepest Descent”, assumimos que o vetor de corre-
lagio cruzada P e a matriz de correlagio R sejam conhecidos previamente. Porém,
estas quantidades geralmente nio sdo disponiveis antes da adaptagdo, e o vetor
de gradiente VE(n) tem que ser estimado usando os dados conhecidos. No algorit-

mo de LMS, utiliza-se os estimadores instantneos para P ¢ R na forma

1.46



Gapitulo 1 - digonitmo pana Equaligadones sddaplatirnocs

l;’(n)

H

dinikin) (1.6.5)

E%( nl

X% (n) (1.6.6)

Substituindo (1.6.5) e (1.6.6) em (l1.6.4), obtemos o estimador instantineo de

VE(n).
VE(n) = - 2 dim)kin) + 2 K(mX. (nW(n) (1.67)
Substituindo (1.6.7} em (1.6.3), obtemos

Wntl) = Wn) + p { d(n)%(n) - X% (nfiin) )

= W) + p K { d(n) - K (n)M(n) } (1.6.8)

Podemos rcescrever (1.6.8) na forma equivalente como
Win+l) = Win) + p R(n) e(n) (1.6.9)
e(n) = d(n) - W (n) X(n) ‘ (1.6.10)

(16.9) e (1.6.10) formam o algoritmo de LMS. Este algoritmo pode ser visto
como uma aproximagio do método de "Steepest Descent” usando estimadores instan-

tincos para P ¢ R.
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1.7. Caracteristicas dos Filtros Adaptatives IIR

Nesta segdo, discutimos as principais caracteristicas dos filtros adapta-
tivos do tipo IIR ji abordados neste capftulo (SHARF, AFM, Kalman ¢ FADF lIR
real simplificado) com respeito a complexidade computacional, estabilidade,
equalizagdo do canal de fase nio-minima, precisio ¢ comparagio com os equaliza-

dores adaptativos do tipo FIR:

¢ Complexidade Computacional : A Tab.1.7.1 mostra a comparagio da comple-
xidade computacional de cada algoritmo analisado. Em geral, observamos a

seguinte relacgio :

SHARF < AFM < FADF « Kalman

LMS {FIR} 2 M
SHARF (IIR) Z N+ 2 M+ 3
AFM (FIR) 4 N+ 2 M+ 2

KALMAN GIR) | N+ 3N 4+ a4 N+ 3

FADF (FIR) 148 P

Tab.1.71 O nimerc global de multiplicagdes por iteragio dos Algoritmos de

LMS, SHARF, AFM, KALMAN e FADF IIR real simplificado

e Estabilidade : Foi relatado na literatura [5] que somente o Equalizador
Adaptativo de Kalman € sempre estdvel, ¢ € sugerido o uso de passo de
adaptacido suficientemente pequeno para os demals algoritmos. O esquema

de FADF tem o monitramento de estabilidade feito de forma bastante sim-
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ples, sendo sua estrutura imposta para este fim. Posteriormente no CAPI-
TULO 4, propomos um esquema simples de estabilizacio para filtro adapta-

tivo do tipo HIR na forma direta.

e Equalizacdo de Canais de Fase Nio-Minima : Pela andlise dos equalizado-
res, deduz-se gue o unico esquema apropriade & equalizagdo de canais de
fase ndo-minima ¢é o de Kalman, por ser imune a questio de instabilidade.
No entanto, observamos dos resultados apresentados no CAPITULO 3 que os

outros esquemas podem vir a se ajustar a canais deste tipo.

e Precisio : O fato do filtro de Kalman de ordem suficiente ser idéntico
ao filtro de Wicner do tipo IR quando todos os processos sdo ¢staciond-
rios € o rufdo de observagio ¢ branco [26] leva a crer que ele seja o
mais preciso, ou seja, este filtro deverd apresentar o menor erro qua-

dritico médio em regime (verificado no CAPITULO 3) .

e Comparagées com os Equalizadores Adaptatives do Tipo FIR : A escolha do
atraso apropriado dos equalizadores adaptativos do tipo HR (atraso =
ordem do numerador do equalizador adaptativo do tipo IIR) € simples,
quando comparado aos equalizadores adaptatives do tipo FIR, como foi

apresentado na segéo 1.1.

A derivada de E[ez(n)] com respeito a cada um dos coeficientes do fiitro
do tipo IR nio € a principio unimodal. No algoritmo de AFM, este probilema €
tratado filtrando-se o erro de saida através de um filtro FIRidéntico ao deno-
minador do filtro adaptativo para que o erro filtrado de saida scja lincar com
respeito a cada um dos coeficientes.

Apesar da sua propriedade comprovada de convergéncia, o algoritmo de HARF

{ou a versio mals simplificada, SHARF) requer a condigio de SPR para sua
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operagdo, o que implica no conhecimento prévio do canal, ou pelo menos uma fa-
milia de canais especificos,

O equalizador adaptativo de Kalman ndo utiliza a medida do erro entre o
sinal desejado e a safda do filtro para ajuste dos pardmetros do filtro de
Kalman, diferentemente da filtragem adaptativa convencional. Porém, este equa-
lizador € adaptativo devido ao algoritmo de identificagio do canal operando em
paralelo com o fiitro de Kalman, ¢ a medida de erro utilizada € o erro de pre-
di¢io da saida do canal. J4 o algoritmo de adaptagio para FADF IR real simpli-
ficado minimiza E[ez(n)] e utiliza o algoritmo de Gauss-Newton, devido a estru-

tura imposta.
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CAPITULO 2. SIMULADOR DE EQUALIZADORES ADAPTATIVOS

A Fig.2.1 mostra o esquema geral do equalizador adaptativo. As Fig.2.2~
Fig.2.6 mostram os diagramas de bloco dos equalizadores adaptativos de LMS,
SHARF, AFM, Kalman ¢ FADF 1IR real simplificado, respectivamente. Um gerador de
nimeros alcatdrios prové o sinal de teste {s(n)} aplicado na entrada do canal,
a0 passo que outro gerador de ndmeros aleatdérios serve como fonte de rufdo
branco aditivo gaussiano {r(nj} que contamina a safida do canal. Estes dois ge-
radores sio independentes entre si. O equalizador adaptative tem a tarefa de
corrigir a distorgio causada pelo canal na presenga do ruide branco aditivo. O
gerador da sequéncia aleatdrio (s(n}} também fornece o sinal desejado para o
equalizador adaptativo depois de passar pelo elemento de atraso de valor 8. A
sequéncia aleatdria (s(n)} € na forma polar com sin) € { +1I, -1 } , com média
nela. A sequéncia do ruido {r(n)} ¢ gaussiana e tem média nula e variincia a‘f .

esta determinada pela relagio sinal/ruido (SNR) e calculada como

SNR = ~10 Iogm crf (2.1

Os canals sio representados pelo vetor H, que € definido como
H = [h(0) W) h(2) ... h(31)] (2.2)

A safida do canal x(n) pode ser calculada segundo

31
x(n) = [ hi) s(n-i) + rin) (2.3)
=0

o erro e(n) € calculado usando o sinal desejado s(n~8) e a safda do equalizador

yin)

e(n) = s(n-&} ~ yin} (2.4}
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| ATrAso | f(7°%)
RUIDO | 7(n)
T
l+ %
FILTRO yln)
s(n) | CANAL | + .
' 0 >| ADAPTATIVO S
x(nj
SINAL e (n)
| ALGORITMO
DE AJUSTE|
Fig.2.1 - Esquema Geral do Equalizador Adaptativo
Na Fig.2.2, y(n) € calculado como
M
y(n) = [ W (n) x(n-1) (2.5)
i=1

onde M ¢ Wi sio o nimero de cocficientes ¢ o wvalor do i-ésimo cocficiente do
filtro, respectivamente.
A atualizagio dos coeficientes do equalizador adaptativo de LMS na Fig.2.2

¢ feita como
’&?’i(m]) = I;’i(n) + p x(n-i) e(n) 0=i=x M-1 (2.6)

onde p € o tamanho de passo.

s{n~8)
T
M-1. v
xtn) —— YT Wz >0
i -
i= yin)
e{n)
ALGORITMO .
| DE AJUSTE

Fig.2.2 ~ Equalizador Adaptativo de LMS
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Nas Fig.2.3 ¢ Fig.2.4, a saida do filtro y(n) ¢ calculado como

N M
yn = Z afn) y(n-i) + [ b () x(n-)) (2.7)
i=1 =0

onde N ¢ M sdo os numeros de coeficientes da parte rcalimentada e da parte

transversal, respectivamente, ¢ ai(rx) e b (n) sio os coeficientes corresponden-

J

tes.

A atualizagio dos coeficientes do equalizador adaptativo de SHARF na

Fig.2.3 é feita como

;i(nﬂ) = ;l(rzi + p yin-i} vin) l=i=sN (2.8)
Bj(m]) = Bj(n) + p x(n-J) vin) 0= j= M {2.9)
onde p € o tamanho de passo ¢ v(n) € o erro filtrade definide como
L
vin} = efn} + cle(n—-l) {2.1)
i=1

s(n-3)
T
M - e
T bjz J +
j=0 _ L -
x(n) > 7 > O y( 1+ Y ¢,z e
I -7 aiz"i y(n)  eln) i=1
i=1
v(n)
ALGORITMO n
DE AJUSTE

Fig.2.3 - Equalizador Adaptativo de SHARF
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A atualizacio dos coeficientes do equalizador adaptativo de AFM na Fig.2.4

é feita como

H

;I(nﬂ) :zi(n) + p e(n) dfin-i) 1sisN (2.11)

n

b S+ b S+ p eln) xfin=) 0= j<M (2.12)

onde p é o tamanho de passo e xf(n) e df(n) sio definidos como

N
xf(n) = xtn) + ¥ ;i(n) xf(n-i) (2.13)
j=1
N
df(n) = d(n) + [ a(n) df(n-1) (2.14)
i=1
T
i
s(n-8J 3 N y —
1 - ¥ a,z
T i=1
M . - : dfn)
L bz ‘
j=0 7 L : —
x(n) , - =50 , ALGORITMO
e | elnl] DE AJUSTE |
1 - % az
i
i=1
1 xfin)
» N y
1 -7 aiz
i=1
§
Fig.2.4 - Equalizador Adaptative de AFM
O algoritmo de filtro de Kalman €
K(n) = P (n) H(H P (n) B+ Qf}”l (2.15)
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S(n) = AS(n-1) + K(n) {x(n) - W B S(n-1)) (2.16)
7
P(n) = P (n) - K(n) W P fn) (2.17)
P (n+]) = B P(n) al +F 6l (2.18)
onde
H = (W) WD W2 ... HIN-2) R(N-1)]
1] L0000 I
1o.... o090 o
a=| 01 F =
000..100 0
000..010 P

As cdndigées iniciais sdo costumeiramente §(0) =0 e ?}(0) = § . Como obscrva-
mos no algoritmo acima, as equagdes contém as estimativas do vetor da resposta
impulsiva do canal H e a varidncia do ruido aditivo ;f . Para identificar a
resposta impulsiva do canal H, utiliza-se o algoritmo de LMS operando em para-

lelo com o equalizador de Kalman. O algoritmo de LMS €& descrito como
e, (n) = x(n) - Hn) S(n) (2.19)
Hnel) = B(n) + p S(n) e (n) (2.20)

onde p ¢ o tamanho de passc e¢ H(0) = O . Para convergéncia rdpida da (1.4.49),

o tamanho de passo €

A estimagio recursiva de srf ¢ feita usando

- 1 . e, (n)
af(n) {1~ —} e»f(n-n P (2.21)

N 2N
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KALMAN -

x(n} ——py - ¥ >
s{n-8) eln)
+] T H
0—— LMS €
eil(n)
s(n)

Fig.2.5 - Equalizador Adaptativo de Kalman

A atualizagdo dos coeficientes do equalizador adaptativo de FADF IIR real
simplificado € feita conforme o algoritmo de FADF IIR real simplificado, mos~

trado na Tab.1.5.2, da segdo 1.5,

4 s{n-38}
x,(n) 1
x{(n) —p—3 N A— Ho(z} .
zﬂl x. (n) : yafﬁ )+
x(n-1} TDC I +
 — =5 H_(z) - 5 0
-1 i
z de P : y (n) '
: pontos : :
1“1 x,. (n) e
oy ———fi——a H (z) } +~; 0
x(n~P+1} P-1 _
waI(n)l
OMM
: e{n) l
“ALCORITMO
DE AJUSTE

() + bik(n)z_l + bzkm)z"z
2

bOk

-1 -
1 - ask(n)z - aik(n)z

Hk(z)w (0 =k = P-1)

Fig.2.6 - Equalizador Adaptativo de FADF IR real simplificado
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Os trés canals padroes utilizados tém resposta impulsiva do tipo FIR de
ordem 31 (32 parametros de amostra) ¢ sSo apresentados na Fig.2.7. A taxa de
amostragem equivalente foi 80 KHz. A Fig.2.8 mostra os zeros destes canals e
notamos que os trés canais sio de fase ndo-mfinima visto que o canal H20 tem
dois zeros fora do circulo raio unitdric (C.R.U.) e os canais H30 e¢ H40 tém um
zero fora do C.R.U. cada um.

O simulador foi implementado através da linguagem MATLAB, e as comparagdes
entre os equalizadores adaptativos com respeito ao erro médio quadritico em re-
gime, ndmero global de multiplicagdes em cada iteracdio, ndmero de iteracbes
necessdrio para convergéncia e mimero global de multiplicagdes necessdrio para

convergéneia foram realizadas.
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2.1. Procedimento para definigdo de Intervale de Confianca

Para analisar os resultados das simulagdes apropriadamente, construimos
intervalos de confianga para erro o médio quadritico em regime. O procedimento
empregado para construir intervalos de confianga para erro quadritico em regime
¢ mostrado em detallies no APENDICE 3. Descrevemos a seguir brevemente este pro-

cedimento.

Suponha que temos n observagdes do erro do equalizador adaptativo, x, (i =

1,2,.. n} depois que o ecqualizador adaptativo entrou em regime. Dividimos
estas n observagbes em k lotes de tamanho m (n = k * m). Seja y(j) (] = 1,2,.

k) a média das m observagbes agrupados no j-€simo lote e scjam x e y as médias

das n observagdes e k lotes, respectivamente. Assim temos :

52

1
yj) = — Z x, (=1 2 .. k) (2.22)
i=81
x =y (2.23)
onde §1 = m*j-1)+I e §2 = m*j. Estimamos a variancia dos k lotes por :
7 k
2 "2 L=2

50 =08 = ¥ty -y (2.24)

J=1

Se escolhermos m suficientemente grande para que os y(j} (j=12,.. k) tenham
distribuicdo aproximadamente normal, ¢ sejam nao correlacionadas, construimos o

intervalo de confianga de 100(1-a)% para média das observagées p.

5 Ry
P[ y - tk»l,]wa/E“Wk =psy+ ‘k-I,I“a/;’m‘/«-k } = J-o (2.25)

onde tk»],b—a /2 € o valor que uma distribui¢io t com o grau de liberdade (k-1

avaliado no ponto (7-o/2}.
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Para garantir que y(Jj} (j=1,2,.. k) sejam ndo correlacionadas, fixamos &k
¢ incrementamos m até que a correlagio de "lag one" estlmado entre os y(j)
(j=1,2,... k) seja pequena. Usamos o estimador "jackknifed" ;7 ; Ppara a
correlagdo de "lag one".

Usando y(J) (j=12,.. k} com distribuighio normal e pequena correlagho de
"lag one", construimos o intervalo de confianga de 100(1-a)% para varidncia dos

lotes a~2
y

(0\25

(k-1)8° (k-1)§°
P{ } = I (2.26)

Y-1,1~a/2 ¥ k-1,0/2

onde Ly € 4y 11-0/2 siao os valores de uma distribui¢do chi-quadrada com

o grau de liberdade (k-1), avaliados nos pontos (a/2) e (I-a/2), respectivamen-

te.
~2 "2 .
A relagdo entre o€ U‘y ¢ descrita por :
-5 (k—])m2 sy 1
c,oE TC (2.27)
n-1 4 n—-1
onde
k Im Im
:rcﬂ,?[ ): ): (ximx)(xj—-x)
i=] i=(1-Dm+l j=i+1

Usando (2.27), podemos construir o intervalo de confianga de 100{(1-x)% para o*i:

(k-1)°m? 5% rc (k-1)2m? §° TC
P - = ¢ = - = J-gt (2.28)}

("“”qk-}‘,l—alz n~1 ("—”qk-nl,afz n-1

A relagio E[x?] = o‘i + ;12 mostra que teremos o intervalo de confianga para
E[xf] se conseguimos os intervalos de confianga para a‘i e “2‘ Ji temos o inter—

valo de confianca para u"i como em {(2.28), ¢ obteremos o intervalo de confianga
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para “2 através de (2.25), e das relagdes (A4.3.17), (A4.3.18) ¢ (A3.19) no

APENDICE 3. Podemos expressar os intervalos de confianga para o*i € 1{2 Como

P ( MINI = o-f < MAXI ) =1- a (2.29)
P(MIN3 = p° = MAX3) =1 - « (2.30)

Finalmente obtemos o intervalo de confianga para E[xf] de 100(1-2a) % ,

utilizando a Propesig¢do no APENDICE 3, como
P ({ MINI + MIN3 s E[xf] = MAXI + MAX3 ) =1 -~ 20 (2.3

O nimero de Jotes, k, fol escolhido igual a 100 e construimos os interva-
los de confianca de 90% para erro médio quadritico em regime dos equalizadores
adaptativos.

As Fig.2.9-Fig.2.10 mostram dois exemplos dos resultados das simulagdes
utilizando este procedimento para construir intervale de confianga para erro
médio quadrdtico em regime. Incrementamos o tamanho de lote, m, até que a cor-
relagioc de "lag one" estimado entre lotes como nas Fig.2.9(a) e Fig.2.10(a)
seja suficientemente pequena, ou seja, até que o valor do estimador de
correlacdo de "lag one" figque na faixa pontilhada, que € o limite de confianca

de 95% . Os extremos desta faixa sfo definidos [27] como
-1/ k+2/ Y% (2.32)

e determinamos os valores midximo e minimo do intervale de confilanga utilizando
as figuras. Quando o valor minimo do intervalo de confianga ficou negativo como
na Fig.2.10(b), fizemos este valor igual a zero. E importante notar que no caso
da Fig.2.10(b) o intervalo de confianca para erro médio quadritico em regime
nio diminui a medida que o tamanho de lote aumenta, e observamos o mesmo com-

portamento especialmente quando o canal H20 foi utilizado.
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canat K20

AR

06 . 4

N *i H“Umumf” -

0 & it 1% 20 25 % 35

reapasta impulsiva do congt

canal K30

ook : - B
0D8-
0.7
0.6k
D.5F

DAL

O e

3] 5 w 15 20 2% 20 35

resposta impulsive do cang!

cangl HaD

o.pk _ .
D.Ek

D4

111 R

a4 5 10 15 20 25 30 35

respasts irmnpulsive do canal

Fig.2.7 A resposta impulsiva dos Canais H20, H30 ¢ H40.
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Fig.2.10 A influéncia do tamanho de lote sobre a correlagio de "Lag One™ e o

intervalo de confianga para erro médio quadritico em regime do equali-

zador adaptativo de AFM (N =31, M =9, & = 9, SNR = 30, p = 0,01, canal

H20)
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CAPITULO 3. RESULTADOS E CONSIDERACOES

Neste capftulo, apresentamos os resultados e consideracbes sobre as simu-
lagbes dos equalizadores adaptativos JIR descritos anteriormente. Os algoritmos
testados sioc de SHARF, AFM, Kalman e FADF IIR real simplificado. Também, reali-
zamos simulagbes do equalizador adaptativo FIR usando o algoritmo de LMS para
comparagdes.

O tamanho do passo utilizado nas simulagdes foram escolhidos iguals (0,01)
exceto quando explicitamente indicados. A escolha geral da ordem da parte
transversal, M, dos equalizadores adaptativos de SHARF ¢ AFM foi 9. Para sim-
plificar a escolha dos coeficientes ¢, (I=1,2,..L) na segio 1.2.1, o mimero

{

destes coeficients, L, fol escolhido igual 2 um e ¢, = -0,5 foi utilizado em
todas as simulagbes do algoritmo de SHARF.

O nimero de iteragbes necessdrias para convergénela dos  equalizadores
adaptativos foi determinade nfo somente pela evolugdo do erro mas também pela
cvolugdo dos coeficientes dos equalizadores adaptatives. O mimero global de
multiplicagdes necessdrios para convergéncia dos equalizadores adaptativos foi

calculados pela Tab.1.7.1 ¢ pelo mimero de iteragbes necessdrias para conver-

géncia dos equalizadores adaptativos.
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3.1. A Influéncia do Atraso & do Sinal Desejado, sebre o desempenho do

Equalizador Adaptative de AFM

A Fig.31 mostra a influéncia do atraso & do sinal desejado sobre erro
médio quadritico em regime do equalizador adaptativo de AFM. As Fig.3.2-Fig.3.4
mostram os pélos e zeros do equalizadores depois da adaptagio, a evolugio do
erro e dos coeficientes dos equalizadores adaptativos de AFM com atraso & de 6,
7, 8, respectivamente. Estes equalizadores adaptativos sio de ordem suficiente
(N = 31 .

Da Fig.3.1, podemos observar que o equalizador adaptativo de AFM com atra-
so 3 = 9, que € igual a ordem do numerador do equalizador, apresenta o menor
erro médio quadritico em regime. Notamos das Fig.3.2-Fig.3.4 que alguns coefi-
cientes da parte realimentada dos equalizadores adaptativos de AFM com atraso
5 = 6, 7, 8 ndo convergem. Também, & importante destacar que estes equalizado-
res divergem com atraso 8 > 9 ou & < 6. Na segdo 1.1, afirmamos que o atraso
apropriado do_equalizadar adaptativo do tipo IIR € igual 2 ordem do numerador
do equalizador, e confirmamos isto através das consideragbes acimas. Nas simu-
lagbes a seguir, usamos o atraso igual 2 ordem do numerador do equalizador para

os equalizadores adaptativos do tipo IIR na forma direta.
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cangl H20 SNR=30

1 | ]
1671 3
. 4
e
g2
ATRASO = § ATRASO = 7 ATRASO » 8 ATRASC = 9

Fig.3.1 A influéncia do atraso & do sinal desejado, sobre o erro médio quadrd-~
tico em regime do equalizador adaptativo AFM
(N =731, M=9, p= 0,01
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Fig.3.2 Os pélos e zeros do equalizador depois da adaptagido, a evolugido do
erro e dos coeficientes do equalizador adaptative de AFM com atraso
4 = 6.
(N =31, M =9, SNR = 30, p = 0,01, canal H20)
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3.2. Comparacbées entre os algoritmos

A Fig3.5 mostra a evolugio dos coeficientes e do erro do equalizador
adaptativo de LMS. As Fig.3.6 e Fig.3.7 mostram os pélos e zeros dos equaliza-
dores depois da adaptagdio, a evolugido do erro e dos coeficientes dos equaliza-
dores adaptativos de SHARF ¢ AFM, respectivamente. A Fig.3.8 mostra a evolugio
dos coeficientes e do erro de identificagdo do canal, valor estimado da varian-
cia do rufdo, erro e erro quadritico do equalizador adaptativo de Kalman. A
Fig.3.9 mostra a evolugio dos coeficientes, do erro e do erro quadritico do
equalizador adaptativo de FADF IR real simplificado.

A Fig3.10 faz uma sintese destes resultados mostrando os intervalos de
confianga para erro médio quadritico em regime dos equalizadores adaptativos de
LMS, SHARF, AFM, Kalman ¢ FADF lIR real simplificado usando virios canals. "NM"
nas figuras significa o mimero global de multiplicagoes por iteracio de cada
algoritmo. Como mostrado na segdo 2.1, alguns intervalos de confianga, espe-
cialmente as simulagdes para o canal H20, nio se estreitaram a medida em que o
tamanho de lote aumenta. Fig.3.11 mostra o nimero de iteragdes ¢ o nimero glo-
bal de multiplicagbes necessdrias para convergéncia destes equalizadores. Os
equalizadores adaptativos do tipo IIR sdo de ordem suficiente (N= 31 para SHARF
¢ AFM, N= 32 para Kalman, P= 16 para FADF IIR real simplificado) .Os nimeros de
taps dos equalizadores adaptativos de LMS sio 43 ¢ 72 e os atrasos do sinal de-
sejado destes equalizadores adaptativos sdo 8 e 14, respectivamente.

Das Fig.3.10 e Fig.3.11, notamos que o equalizador adaptativo de Kalman
sempre apresenta ¢ menor erro médio quadritico em regime aproximando-se da po-
téncia do rufdo do canal ( = 107 ) com o menor ndmero de iteracbes para atin-

gir convergéncia. O fato do filtro de Kalman ser idéntico ao filtro de Wiener

do tipo IR quando todos o0s processos sdo estaciondrios ¢ o ruido de observagio
¢ branco [26] explicam estes resultados. A desvantagem ¢ a maior complexidade

computacional do equalizador adaptativo de Kalman exigindo um grande nimero de

3.10
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multiplicagbes por iteragdec como Indicado mna Tab.1.7.1. Assim, o equalizador
adaptativo de Kalman deve ser aplicado quando deseja-se alta precisio (quase
atinge o "noise floor". se € de ordem suficiente) e rapidez (converge em 10,
15, 20 lteragdes para os canais H20, H30 e H40, respectivamente.) O custo deste
alto desempenho estd na sua complexidade computacional, exigindo um grande ni-
mero de operagbes para cada iteragdo. Note porém que devido a sua rdpida con-
vergéncia, o numero global de multiplicagbes para se atingir a convergéncia ¢
compardvel aos dos outros equalizadores. Isto permite imaginar que se a atuali-
zagdo do filtro nio for necessdria a cada iteragio, ele pode ter um desempenho
totalmente compativel com os equalizadores mais simples com um tempo equivalen-
te para o perfodo de aprendizagem.

O equalizador adaptativo de FADF HR real simplificado apresenta menor
erro médio quadrdtico em regime para o canal H20, porém o mimero global de mul-
tiplicagbes necessdrias para convergéncia deste equalizador € muito maior do
que dos demais equalizadores, dificultando sua aplicacdo em tempo real, além de
ndo manter o mesmo desempenho para os canais H30 ¢ H40.

O equalizador adaptativoe de AFM sempre apresenta menor erro médio quadri-
tico em regime do que os equalizadores adaptativos de LMS e SHARF mais acentua-
damente nos canais H30 ¢ H40 as custas de um pequeno aumento na complexidade
computacional. No entanto, o equalizador de AFM tornou-se instdvel vdrias vezes
durante as simulagdes. Indicamos a baixa relagdo sinai/ruido (SNR = 204B), o
tamanho grande do passo de adaptagic e o nuimero inadequado de coeficientes da
ordem da parte transversal, M, como as possiveis causas de instabilidade. O
erro médio quadrdtico em regime do equalizador adaptativo de SHARF ¢ igual ou
até mesmo pior do que o do equalizador adaptativo de LMS de mesma complexidade

computacional. Como serd discutido na segdo 3.4, o descmpenho dos equalizadores

adaptativos de SHARF ¢ AFM com respeito ao erro médio quadrdtico em regime pode
ser melhorado variando a ordem da parte transversal, M.

Embora a incapacidade de equalizagio de canais de fase ndo-minima usando
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filtro adaptativo do tipo IR, tenha sido mencionada na literatura [25] , ¢
importante observar através das simulagbes que os equalizadores adaptativos de
SHARF & AFM do tipo IIR convergem mesmo com a presenca dos zeros fora do circu-
lo rafo unitirio (C.R.U.) do canal de fase ndo-minima. Neste caso, os pdlos
destes equalizadores modelam de forma mais precisa somente os zeros que ficam
dentro do C.R.U. do canal de fase nio-minima como veremos na segdo 3.3, Para os
zeros fora do C.R.U. os pdlos restantes ajustam-s¢ de modo a compensar o médu-

lo, isto ¢ tendem a ter um mdédulo de valor inverso ac do zero, fazendo assim a

compensagio somente do médulo ¢ resultando assim numa distor¢io na fase.
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3.3. A Influéncia da Relagdo Sinal/Ruide, SNR, sobre o Erro Médio

Quadritico em regime dos Equalizadores Adaptativos

As Fig.3.12-Fig.3.14 mostram a influéncia da relacio sinal/ruido, SNR,
sobre intervalos de confianga para o erro médio quadrdtico em regime dos egua-
lizadores adaptatives de LMS, SHARF, AFM ¢ Kalman para os canais H20, H30 ¢
H40, respectivamente. Os equalizadores adaptativos do tipo [IR sio de ordem
suficiente (N = 31). O nidmero de taps do equalizador adaptativo de LMS € 43, e
o atraso utilizado foi determinado através das simulacdes usando diversos atra-
sos. Adotou-se que o atraso do sinal desejado para este equalizador adaptativo
é de 8. As relagées sinal/ruido escolhidas para simulagdes foram 20, 30 ¢ 50dB.
As Fig.3.15-Fig.3.17 mostram os poélos dos equalizadors adaptativos de SHARF e
AFM depois da adaptacio e os zeros dos canais H20, H30 e H40 que ficam dentro
do CR.U..

Das Fig.3.15-Fig.3.17, notamos que os equalizadores adaptatives de SHARF e
AFM modelam melhor os zeros dos canais quando o valor da relagdo sinal/ruido €
alta ¢ o equalizador adaptativo de AFM modela melhor os zeros dos canais do que
o de SHARF em todos os casos. Também, percebemos que o erro médio quadrdtico em
regime do equalizador adaptativo ¢ pequeno, quando o equalizador modela bem os
zeros do canal.

Das Fig.3.12-Fig.3.14, podemos observar a seguinte relacio do erro médio

quadrdtico em regime quando a relagio sinal/ruido ¢ baixa (SNR = 20, 30) .

Kalman < AFM < LMS

A

SHARF

Observamos a seguinte relagio do erro médio quadritico em regime quando a

relagio sinal/ruido € alta (SNR = 50) .

1A

Kalman < LMS AFM < SHARF
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Conforme as consideragbes acimas, © equalizador adaptativo de LMS, que €
do tipo FIR, pode ser melhor que os equalizadores adaptativos de SHARF ¢ AFM
quando a relagdo sinal/ruido ¢ alta. No entanto, isto nio ocorre quando a rela-

¢ao sinal/ruido € baixa.
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3.4. A Influéncia da Ordem M da Parte Transversal do Filtro Equalizader
sobre o Erro Médio Quadrdtico em regime dos Equalizaderes Adaptativos

de SHARF e AFM

A Fig.3.18 mostra a influéncia da ordem da parte transversal , M, sobre os
intervalos de confianga do erro médic quadritico em regime dos equalizadores
adaptativos de SHARF e AFM, usando os trés canals. Estes equalizadores adapta-
tivos sdo de ordem suficiente (N = 3I), A Fig.3.19 mostra o nimero de iteracdes
e o numero global de multiplicagdes destes equalizadores adaptativos para se
atingir a convergéncia.

Das Fig.3.18 ¢ Fig.3.19, observamos que 0 equalizador adaptative de AFM,
além de ter menor erro médio quadritico em regime do que o equalizador adapta-
tivo de SHARF para todo valor de M, sempre converge com me.nos iteragdes do que
o equalizador adaptativo de SHARF. Porém, o nimero global de multiplicagbes do
equalizador adaptativo de AFM sido sempre maiores em vista de sua complexidade
computacional ser ligeiramente maior. Também, verificamos que a escolha do nid-
mero M certamente tem influéncia sobre o erro médio quadritico em regime dos
equalizadores adaptativo de SHARF e AFM. Sendo o resultado obtido para o canal
H20 mais sensivel a este nmimero, o que poderiamos associar ao fato deste canal

ter dois pdlos fora do CR.U..

3.33



Gapitubo 3 - Reaulladoos e Gonsidenagden

canal H20  SNR=30

o v T : i p
I
H i * 4
L e : E
| ; I E
1072} 1. . ‘ . ; i
[ . | . I . = ]
107 : }
SHARF AFM SHARF AF M SHARF AFM SHARF KM
ey 01 ol Q06 p=0 .01 pul, 35 A= O #0001 e OF =0 OF
Y
Msdg M= M=14 M=24
conal H30 ShR=30
o T T T T T y
== 1
b s 4
: : -t
oy o Lo . :
L b . . . l i
L . . . - s
;G-} i 4 4
SHARF AFM SHARF AFM SHARF AFH SHARF AFH

#=0 0t 0. 008 #el 01 oul 008 #=0.008 0. 006 s=0 005 0005
M=4 TTHsg TM=14 Ty

canal K40 5SNR=30

107 Y — S ]
e o
o T = 1
[ads RS . :I: .:
- =4 I
10-2 y
SHARF AFM SHARF AFM SHARF AFM SHARF AFM

enG . 006 e=0 . Q0E ee0 006 Pl DOB el D06 A0 006 w=0 004 =D 005

M=4 M3 M {4 M=24
Fig.3.18 A influéncia da ordem da parte transversal, M, sobre o erro médio

quadrdtico em regime dos equalizadores adaptativos de SHARF e AFM
(N = 31)

3.34



Eapitulo 3 - Resubladoo e Gonsidenagdes

canal H20  SnR=3Q *30%
[Ae4] v T 7
ITERAGOES M TIPLICACOES
[ - 4
S0a | 1 - —
5 o
aot el -
Fys .
300k -

200G b

Wwak -

o
I —
e e —

by Ex Ex ¥y 83 kx kz

55 3% 3% 36 2 35 3% 3%

M4 M=9 Msoid Ms24 M9 Mg M:=24

conot H3Q  SNR=30 xi108
3000 - . 38
ITERAGRES MUL TIPLICAGBES
3h ~ .

2500 - 1

00T B {'
— - - 2 ‘ ]

=L NI |

1400 7 [—}
Pk 4
b ) o5t ! 1
14 ¢
&z
o L

o " . . by B BT
BEx Ex BZX x ¢ 2
3= 3% 2% 3% 22 3% 3% 5%
=4 M-8 =M Me24 Meg  MeG  Mstd M=24
canal H40  SNR=3 %x10%
IG00 ¥ s =
ITERAGOES ] N MULTIFLICACOES
- 4.5¢ E
250G — - 4
4k |
] 3.5 - A
20001 -— B -
3t i
1500 5 25+ | :
2F E
100G+ B
15 ;
1k E
500 P
05 i
%x 55§ 5z §z &5 §2
fa
% % < % “zx zd p<
Med M= MeW M2 M4 Ma%  M=l4  Ms24

Fig.3.19 Nimero de iteragbes e nimero global de multiplicagdes necessdrias ‘para
convergéncia dos equalizadores adaptativos de SHARF ¢ AFM
(N = 31)

3.35



Capitulo 3 - Resultados e Conaidenacdes

3.5. A Influéncia da Ordem N da Parte Realimentada de Filtre Equalizador
sobre o Erro Médio Quadrdtico em regime dos Equalizadores Adaptativos

de AFM e Kalman

A Fig.3.18 mostra a influéncia da ordem da parte transversal , M, sobre os
intervalos de confianga do erro médio quadrditico em regime dos equalizadores
adaptativos de SHARF ¢ AFM, usando os trés canais. Estes equalizadores adapta-
tivos sio de ordem suficiente (N = 3]). A Fig.3.19 mostra ¢ ndmero de iteragOes
e o ndmero global de multiplicagbes destes equalizadores adaptativos para se
atingir a convergéncia.

Das Fig.3.18 e Fig.3.19, observamos que o equalizador adaptativo de AFM,
além de ter menor erro médio quadrdtico em regime do gue o equalizador adapta-
tivo de SHARF para todo valor de M, sempre converge com menos iteragbes do que
o equalizador adaptativo de SHARF. Porém, o nimero global de multiplicagdes do
equalizador adaptativo de AFM sioc sempre maiores em vista de sua complexidade
computacional ser ligeiramente maior. Também, verificamos que a escolha do nui-
mero de M certamente tem influéncia sobre erro médio quadrdtico em regime dos
equalizadores adaptativo de SHARF e AFM. Sendo o resultado obtido para o canal
H20 mais sensivel a este nimero, o que poderiamos associar ao fato deste canal
ter dois pdlos fora do C.R.U..

A Fig.3.20 mostra a influéncia da ordem da parte realimentada, N, sobre os
intervalos de confianga para erro médio quadritico em regime do equalizador
adaptativo de AFM e a Fig.3.21 mostra o mimero de iteragbes € o mimero global
de multiplicagées necessdrias para convergéncia destes equalizadores. As

Fig.3.22-Fig.3.24 mostram os pdlos dos equalizadors adaptativos de AFM com N =
31, 24, 16 depois da adaptagio € os zeros dos canais H20, H30 e H40 que esido
dentro do C.R.U, respectivamente. A Fig.3.25 mostra a influéncia do nimero, N,
de amostras estabelecidas da resposta impulsiva para identificagho do canal,

sobre o erro médio quadritico em regime do equalizador adaptative de Kalman.
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Este nimero equivale 3 dimensio do equalizador adaptative de Kalman mais um. A
Fig.3.26 mostra o numero de iteragdes e o nimero global de multiplicagdes ne-
cessdrias para convergéncia dos equalizadores adaptativos de Kalman.

Da Fig.3.20, notamos que o erro médio quadritico em regime do equalizador
adaptativo de AFM com ordem exagerada (N = 40) € maior para os canais H20 ¢ H40
e menor para o canal H30, quando comparado com o equalizador adaptativo de AFM
com ordem suficiente (N = 3I). Da Fig.3.20, observamos também que o equalizador
adaptativo de AFM apresenta pouca degradagdo com respeito ao erro médio quadrd~
tico em regime ao passo que N diminui. Das Fig.3.22~ Fig.3.24, notamos que os
polos do equalizador adaptativo de AFM deslocam-se mais para origem (menor mé-
dulo) ao passo que N diminui. Da Tab.2.1, ¢ nimero global de multiplicagdes por
iteracio sdo 86 para o equalizador adaptativo de LMS com M = 43 ¢ 84 para o
equalizador adaptativo de AFM com N = 16 ¢ M = 9. Comparando estes dois equali~
zadores adaptativos da mesma complexidade computacional, na Fig.3.20, podemos
notar a vantagem do equalizador adaptative de AFM sobre o equalizador adaptati-
vo de LMS com respeito a erro médio quadrdtico em regime. Dos resultados ante~
riores na scgdo 3.3, podemos prever que esta vantagem serd mais pronunciada
quanto menor for a relagdo sinal/ruido. Da Fig.3.21, observamos que o nimero de
iteragbes e o numero global de multiplicagdes para atingir convergéncia reduzem
a0 passo que N diminui. O conjunto destas observagdes indicam que o equalizador
adaptativo de AFM tem interesse em aplicagbes em que se descja uma boa precisio
com pouca complexidade computacional.

Da Fig.3.25, observamos que o equalizador adaptativo de Kalman apresenta
maior degradacido de erro médio guadritico em regime do que o equalizador adap-

tativo de AFM ao passo que N diminui. Por esta razio ele nfic se torna atracnte
para o uso em situagdes de orden Insuficiente ou quando ndo se conhega clara-

mente a dimensoées do canal.
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Fig.3.22 Os pélos (x) do equalizador adaptativo de AFM depols da adaptacio e os
zeros (o) do canal H20 (N = 31, 24, 16 )
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Fig.3.23 Os pélos (x) do equalizador adaptativo de AFM depois da adaptagio ¢ os
zeros {0} do canal H30 (N = 31, 24, 16 )
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Fig.3.24 Os pdlos (x) do equalizador adaptativo de AFM depois da adaptagio e os
zeros (o) do canal H40 (N = 31, 24, 16 )
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Fig.3.25 A influéncia da dimensio do filtro adaptativo de Kalman, N, sobre o
erro médio guadritico em regime

"NM": O nimero global de multiplicagbes por iteragdo
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Fig.3.26 Nimero de iteragdes e nimero global de multiplicagcdes necessdrias para
convergéncia dos equalizadores adaptativos de Kalman (N = 32, 24, 16 )

"NM": O nimero global de multiplicagdes por iteragio
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3.6. A Resposta Impulsiva dos Canais Equalizades

Na se¢do 1.1, afirmamos que a amostra mais significativa do canal equali-~
zado (canal + filtro adaptativo) ird ocorrer apés um atraso de (8 + io), ende
io ¢ definido em (1.1.9). Utilizando os coeficientes do canal ¢ do equalizador
adaptativo depois da convergéncia, formamos o canal equalizado como na Fig.3.27
para verificar a afirmagio acima. Aplicamos um sinal de impulso u(n) como en-
trada para o canal equalizado e observamos a resposta impulsiva do canal equa-

lizado y(n).

entrada equalizador salda
u(n) ————s| canagl po———! adaptal ivo |y y(n}
em regime

canal equalizado

-]
o,
¥ H
b e
-

Fig.3.27 - A Resposta lmpulsiva do Canal Equalizado

A Fig.3.28 mostra as respostas impulsivas dos canais equalizados para os
equalizadores adaptativos de LMS (M = 43) e AFM (N = 31, 24, 16 ¢ M = 9).
Observamos que a amostra mais significativa € quase um, e ocorre apds os atra-
sos de 9 e 10 para os equalizadores adaptativos de LMS e AFM, respectivamente.
Visto que os valores de & foram 8 ¢ 9 para os equalizadores de LMS ¢ AFM, res—
pectivamente, ¢ io = 1 como na Fig.2.7, estes resultados estio de acordo com a
afirmacido feita na se¢io 1.1. Também, notamos que as demais amostras das res-
postas impulsivas sio quase nulas. Portanto, podemos concluir que a resposta
impulsiva do canal equalizado reproduz quase perfeitamente o sinal de impulso

com o atraso de (3 + io) , © AFM com maior fidelidade do que o LMS.
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Fig.3.28 As respostas impulsivas dos canais equalizados para os equalizadores
adaptativos de de LMS ¢ AFM
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3.7. Sumiérie do Capitule

® A escolha do atraso do equalizador adaptative HR na forma direta ¢ sim-
ples, i.e. atraso apropriado = ordem do numerador do equalizador. Este
aspecto ¢ uma das vantagens do equalizador adaptativo HR sobre o equa-

lizador adaptative FIR.

® Os equalizadores adaptativos HR sio capazes de realizar a equalizagdo
de canais de fase nfo-minima. No caso dos equalizadores adaptativos IIR
de ordem suficiente, os pdlos modelam de forma mais precisa os zeros dos
canais que ficam dentro do CRU., e os pélos restantes ajustam-se de
modo a compensar somente o moédulo, resultando assim numa distorgio na

fase.

e O equalizador adaptativo de Kalman com ordem suficiente é o esquema que
exige a maior complexidade computacional, mas também apresenté sempre 0
menor erro médio quadrdtico em regime aproximando-se da poténcia do rui-

do do canal. Atinge a convergéncia com menor nimero de iteragdes.

e Quando a relagdo sinal/ruido ¢é baixa (SNR = 20,30), a relacio do erro

médio quadrdtico em regime ¢

Kalman < AFM < LMS

1A

SHARF

¢ Quando a relagdo sinal/ruido € alta (SNR = 50), a relagio do erro médio

quadritico em regime €

iA

Kalman < LMS AFM < SHARF
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¢ A escolha da ordem da parte transversal, M, € importante para atingir o
menor erro médio quadrdtico em regime dos equalizadores adaptativos de

SHARF ¢ AFM, mas nio se tem uma forma sistemdtica para esta escolha.

® O cqualizador adaptativo de AFM apresenta pouca degradagio com respeito
ao erro médio quadratico em regime, a medida que a ordem da parte reali-
mentada, N, diminui. Este fato permite a malor liberdade da escolha de N

em presenga de canais desconhecidos.

® O equalizador adaptativo de Kalman apresenta malor degradagio com res-
peito ao erro médio quadritico em regime do que o equalizador adaptativo

de AFM ao passo que a dimensio deste equalizador, N, diminul.

3.48



CAPITULO.4 ALGORITMO DE AFM COM ESQUEMA DE ESTABILIZACAQ

Através das simulagbes apresentadas no CAPITULOQ.3, verificamos que o equa-
lizador adaptativo de AFM tem melhor desempenho do que os equalizadores adapta-
tivos de SHARF e LMS (FIR) com respeito ao erro médio quadrdtico em regime em
vdrias situagdes, além de apresentar degradacio insignificante do erro médio
quadrdtico em regime mesmo com ordem insuficiente. Todavia, o equalizador adap-
tativo de AFM mostrou-se frequentemente instdvel durante as simulagdes.

Para tratar o problema da instabilidade de filtros adaptatives do tipo IR
na forma direta, propomos um esquema simples de estabilizagio neste capitulo.
Aplicamos este esquema para o algoritmo de AFM e avaliamos o desempenho do al-

goritmo com csquema de estabilizagho através das simulacgoes.
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CAPITULO.4 ALGORITMO DE AFM

COM ESQUEMA DE ESTABILIZACAO

Através das simulagdes apresentadas no CAPITULQ.3, verificamos que o equa-
lizador adaptativo de AFM tem melhor desempenho do que os equalizadores adapta-
tivos de SHARF e LMS (FIR} com respeitoc a erro médic guadrdtico em regime em
vdrias situagdes, além de apresentar degradagdo insignificante do erro médio
quadrdtico em regime mesmo com ordem insuficiente. Todavia, o equalizador adap-
tativo de AFM mostrou-se instidvel frequentemente durante as simulagoes.

Para tratar o problema da instabilidade de filtros adaptativos do tipo 1R
na forma direta, propomos um esquema simples de estabilizagdo neste capitulo.
Aplicamos este esquema para o algoritmo de AFM e avaliamos o desempenho do al-

goritmo com esquema de estabilizagdo através das simulagbes.
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4.1, Algoritmo de AFM com Esquemn de Estabilizacie

O filtro adaptativo do tipo IR na forma direta € mostrado na Fig.41 ¢ a

funcio de transferéncia entre x(n) e y(n) €

Mo -
Y b.n)z
j=0’
F(z) = N » (4.1)
1- ¥ afn)z
i=1
Os pélos de F(z) sio obtidos resolvendo-se a equagdo caracteristica:
N _~° N-1 _~° N-2 - N
z - aj(n)z az(n)z ..... aN(n) = 0 (4.2)

Para tratar o problema da instabilidade deste algoritmo, desenvolvemos o
algoritmo modificado de AFM, utilizando um esquema simples de forgar os pdlos

para dentro do circulo raio unitéric (C.R.U.) quando estes saem para fora do

CR.U..

T
M 'j din}
¥ bj(n)z {_l
J=0 yin) -
x(n} > N >0 : > efn)
I- ¥ ag(n)z“i ;
=1
algoritmo

Fig.4.1 - Filtro Adaptativo do tipo HIR na forma direta

Neste algoritmo com esquema de estabilizagho, separamos o filtro adaptati-

vo do tipo IR na parte do numerador ¢ na parte do denominador ¢ colocamos um

elemento de realimentagdo varidvel denominado de coeficiente de estabilizagdo

K, como mostra a Fig.4.2.
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T
x{n} 1
70 > N - >
- 1-% a/n:z
=]
K e

onde

algoritmo

Fig.4.2 - Esquema de Estabilizacdo para Filtre Adaptativo IR

A funcgio de transferéncia F’(z) entre x(n) ¢ y(n) na Fig.4.2 € agora :

1 M.
F'(z) = Yy bnkz
N . -1 J=0 1
(1+K) -}, ai(n)z
i=1
M - P
¥ bj(n)z Y
1 j=0
= N "
Te & oy cme”
i =1
- ;i(n)
c(n) =

¢ 1+ K

De (4.3), notamos que os pdlos de F’(z) sdo obtidos resolvendo-se

Quando os pdélos do filtro adaptativo estio dentro do CR.U.,, fazemos K

-~

1+ KN - aI(n)zN -1

- ;2(1':);;

N-2

-----

(4.3)

(4.4)

= @

€

(44) ¢ \déntica a (4.2). S¢ algum pélo do filtro sal para fora do CR.U,

aumentamos K conforme (4.5) até gue todos os pélos estecjam dentro do C.R.U.:

K « K + AK

(4.5)
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onde AK ¢ suficientemente pequeno para ndo comprometer o desempenho do filtro.
Para verificar se todos os pdlos do filtro adaptativo com o valor atual de K
estio dentro do C.R.U., podemos usar o teste de estabilidade de Jury [28] para
cada lIteragio e toda vez que K ¢ alterado. O nimero de multiplicagdes requerido
por cada teste de estabilidade de Jury para o filtro adaptativo com N = 5 como
na Tab.4.1 € 18, se n&o houver necessidade de ajustes no valor de K nos testes
T4, TS, TG . Havendo um ajuste no valor de K, nio ¢ necessdrio voltar a se tes-
tar as condigdes anteriores pois como veremos elas serdo automaticamente satis—

feitas. O nimero de multiplicagées do teste de estabilidade de Jury (MLP) para

o filtro adaptativo de ordem N ¢ dado por:

A B
MLP = 9(N-3) + ) (4i-3) + Y (4i-4) para N =6 (4.6)
i=1 i=1
onde

A : menor inteiro maior gue {N-5)/2

B : maior intelro menor que (N-3)/2

Esta idéia de monitoramento da estabilidade ¢ baseada no Mdétodo de Root
Locus da Teoria de Controle ¢ funciona como esquematizado na Fig.4.3, onde
observamos que os pélos do filtro adaptativo migram o0 origem 2 medida que K
aumenta, Para explicar este comportamento, basta tomarmos de (4.4} o polindmio
caracteristico de F’(z} na forma seguinte:

zN N ;ZN~] B ; ZN*.?_ ; N

i P N
Sejam Pp Py e » Py OS polos da equagdo caracterfstica original (4.2),

assim reescrevemos:

4.4




Capituts 4 - digonitmo de AFM com Eosquema de Eotabiligacio

Tabela 4.1 - Teste de Estabilidade de Jury { N = 5)

IN{CLO

r?“ = 1byi= |b.]]
K=0
J <
Ti=t+k=a ~q ~0 —0, ~0y T4:0 K= K+ OK

CB=(b(} +hy )(bn"b()
b1 =0y 05 4 (1"”()

b3 =g, Qs %ﬂ;(l%‘K)

12:0 >%
> K&K+ OK
K= -T2
) ds :(Cc +0y )(Cn ”C&)
T3z 14K-|a,| by, = a; as+a, (14K)
=h, b, by b,
¢, mhﬂ ba _bt ba
T3: 40 = d, =y €, "¢ C5
=
K= ~T3 T6 = (doi ~ 1d;

-4 K= K+ LK

by =(os +14K)(as~1-K)

b,; = O 05'!'(!5 (t‘l"K)
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com z, = 0. Assim a medida que se aumenta K, as rafzes do polindbmio acima des
locam-se dos valores pi’s para a origem, onde estariam todas elas no limite,
quando K atingisse o valor +w . Portanto o comportamento dos pélos do filtro
monitorado da forma proposta € meonotdnico com respelito ao coeficiente de esta-

bitizagdo X, existindo um K finito, suficientemente grande para que © filiro

monitorado seja estdvel.

1 i ,
0.8 / \\ ]
0.6+ / x\\ h §
/ ‘ AN
0.4+ / N .
T oo .
£ } ; | K = 095
¢ of X = X A
—:J 1 -~ |;
T 02 \ ) / -
el
0.4 b “\ / / 7
/ V4
—0.68h AN N
e a{/ //CR.U.
-8 L // _
1 \ | / |
-1 -~0.5 o 0.5 1 1.5
parie real

Fig. 4.3 — DESLOCAMENTC DOS POLOS A ORIGEM (K : 0 ~ 10000 > gonho imite
K=0, 9545

Para K pequeno suponhamos que ci(n) 3 ai(n), portanto de (4.1} e (4.3)

obtemos

(1 + K) Fiiz} & F(z) (4.7)

A fim de compensar o efeito do coeficiente de estabilizagio K sobre o ganho da
saida do filtro y(n), de (4.7) observamos que o elemento de compensagdo (1 + K)

¢ necessdrio. Se adicionarmos este elemento, de (4.3) a fungido de transferéncia
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enire x{n} ¢ vy(n) serd entdo :

M - -
Y bnz
j=o 1

F'(z) = (4.8}

ci(n)z-l
1

I~
i

TN o Il I

No algoritmo de AFM, precisamos das quantidades filtradas de x{n) e d(n) para
ajuste dos coeficientes do filtro. Usando a expressic do denominador de F’(z)
em (4.3), obtemos o algoritmo de AFM com esquema de estabilizagio como na

Tab.4.2 e na Fig.4.4.

? 1
1 1
din) 3 e
N - —
T I—Zci(n)zi T+ K
H =]
M -~ -
L byn)z J s dfn)
x(n) Jj=0 _
> N, TET e T ]
1 - } ¢ fniz
i =1
? b L 4
I y)
> N "y — T x ST »| Algoritmo
I- ¥ cniz
i =
- ;i(")
cﬁn) =
1 +K

Fig.4.4 - Algoritmo de AFM com Esquema de Estabilizagio
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Tab.4.2 - Algoritmo de AFM com Esquema de Estabilizacdo

Para cada nova entrada x{(n), din}; nz 0 com K = 0

N
[ x(tn) + E ai(n) xfi{n-1) }
=1
N
[ dinj + Z ai(n)df(n~i)j
1= 1
N M
yin) = [ a (n)/(1+K) + xf(n-1) +[ bytn) x(n-j)
1=1 J=0

xfin)

H

dfin)

1+ K

efn) = d(n} - y{(n)
;i(n) + pe(n) dfin-i) 1

-~

bj(n) + pe{n) xfin-1) ¢

L

A
A
2

al(nd-])

1]

Bj(n+1)

Se os pélos do filtro definidos por

(I+K)2N— aI(n)zN“]waz(n)szzw ..... - ; (n) = 0

1A
L,
A
=

saem para fora do C.R.U.,
aumentar K até que todos os pdlos estejam dentro do CR.U.
Se todos os pélos do filtro estdo dentro do C.R.U.,
faga K = 0.
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4.2. Resultados das Simulagées

Implementamos o algoritmo de AFM com esquema de estabilizagdo na aplicagio
de equalizador adaptativo e realizamos as simulagbes para avaliar o desempenho

do esquema proposto.

4.2.1. Equalizagie dos Canais com s Zeros préximoes ao C.R.U.

Nesta secdo, usamos os canals que tém os zeros bem préximos ao CR.U,,
para que os pélos do equalizador adaptativo de AFM com esquema de estabilizagio
fiquem frequentemente fora do CR.U. durante a adaptagéo dos coeficientes. O
valor de AK fol 0.1 para os canais H103 e H104, e 0.2 para o canal H22. Nesta
secdo, a ordem da parte transversal M foi escolhida igual a 0, visto que o
aumento de M nio significa melhor desempenhe para os canais utilizados.

Primeiramente, os canais H103 ¢ H104 nas Fig4.5 e Fig.4.6 foram utiliza-
dos nas simulagbes. Eles tem 6 taps com 5 zeros (um zero estd fora do C.R.U.).
O niimero da ordem do denominador N foi escolhide como 5 para que o equalizador
adaptativo de AFM com esquema de estabilizagio seja de ordem suficiente. As
Fig.4.7- Fig.4.8 mostram os pélos deste equalizador depois da adaptagio, a cvo-
lugiao do cocficiente de estabilizagdo K, do erro e dos coeficientes deste equa-
lizador para os canais H103 ¢ H104, respectivamente.

As Fig.4.9-Fig.4.11 mostram os pélos do equalizador adaptativo de AFM com
esquema de estabilizagdo depols da adaptagdc, a evolugio do coeficiente de es-
tabilizagdo K, do erro e dos coeficientes deste equalizador para o canal H22
com N =31, 24 ¢ 16, respectivamente. Este canal tem os mesmos zeros do canal
H20, exceto um zero z = 0,98 que substituiu o zero z = 1,2607 do canal H20. Por
colocar um zero nio s6 préximo a CR.U. mas também dentro do CR.U, um péle do
equalizador adaptativoe converge a este zero ¢ frequentemente sai fora do CR.U.

durante o periodo de adaptagio.
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Notamos das Fig.4.7 ¢ Fig.4.9-Fig.d.1l,que os cocficientes da parte reali-
mentada deste equalizador variam bruscamente quando o coeficiente de estabili-
zagdo K ¢ alterado, ¢ consequentemente o valor de erro quadrdtico aumecnta quan-
do K # o em todos os casos simulados para os canais Hi03 e H22. No entanto, a
variacio dos coeficientes da parte transversal ¢ bem suave mesmo quando o valor
de K € alterado. Quando este equalizador ¢ aplicado ao canal H104 como na
Fig.4.8, observamos que o coeficiente de estabilizagho K converge a um valor
diferente de zero. Neste caso, diferente dos resultados obtidos para o canal
H103 e H22, os coeficientes da parte realimentada variam mais suavemente quando
K ¢ alterado. Das Fig.4.9-Fig.4.11, observamos que os polos do equalizador
adaptativo de AFM com esquema de estabilizagdo de ordem insuficiente saem fora
do C.R.U. com menos frequéncia do que os de ordem suficiente e o equalizador de
ordem insuficiente apresenta pouca degradagdo com relagdo ao erro médio guadri-
tico em regime.

Foi relatado por Cowan [5, 25] que quando os pdios préximos ao C.R.U. sdo
modelados aproximadamente por um filtro FIR, € nccessério o grande nimero de
taps para obter um bom desempenho. Porém, através das simulagdes verificamos a
capacidade do filtro HHR de pequena ordem com o esquema de estabilizagio pro-

posto para modelar os pélos préximos a C.R.U. apropriadamente.
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4,2.2. Equalizacdc Ripida com Passo Varidvel

Os canais utilizados nesta segio sfio do tipo FIR com 32 taps, e sfio mos-
trados na Fig.4.12. Notamos que os trés canais sio de fase nio-minima. Os zeros
destes canais sfo mostradas na Fig.4.13. As Fig.4.14-Fig.4.16 mostram a evolu~
¢do do erro do equalizador adaptativo de AFM com passo constante (0.01) ¢ passo
varidvel (que wutiliza passo grande durante algumas iteragdes inicials e passo
pequeno depois desta fase) para os canais H20, HS50 e H60, respectivamente.
Quando o passo varidvel ¢ wutilizado, o esquema de estabilizagio proposto &
aplicado para contornar o problema da instabilidade do equalizador, e as
Fig.4.14-Fig.4.16 mostram a evolugdo do coeficiente de estabilizagho para os
canals H20, H50 e HOO, respectivamente,

Das Fig.4.14-Fig.4.16, observamos que o equalizador adaptativo de¢ AFM com
passo varidvel realmente converge bem mais rdpide do que o equalizador adapta-
tivo de AFM com passo pequeno constante. Devide ac passo grande durante as ite-
raches iniciais, observamos que os pdlos do equalizador adaptativo de AFM saem
fora do C.R.U. frequentemente. Porém, podemos verificar que o algoritmo de AFM
com esquema de estabilizagio realmente estabiliza o equalizador durante as ite-

ragOes iniclais por aumentar o coeficiente K.

Através das simulagdes, verificamos que o algoritmo de AFM com esquema de
estabilizacio mantém os pélos do equalizador adaptative dentro de CR.U. e es-
tabiliza o filtro equalizador. Observamos mais uma vez que os pélos do equali-
zador adaptativo de AFM com esquema de estabilizagio de ordem suficiente con-
vergem aos zeros dos canais, exceto aos zeros do canal que estao fora do
C.R.U.. O equalizador adaptativo de AFM com esquema de estabilizagdo abre o
caminho para a equalizagio dos canais com os zeros préximos ao C.R.U. e permite
a aceleragio da adaptagdo dos coeficientes do filtro utilizando o passo

variavel.
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CAPITULO 5. CONCLUSOES

Via da regra, o que se nota dos diversos equalizadores adaptativos propos-
tos na literatura € a diversidade dos argumentos simplificadores e das hipéte-
ses de modelamento que em geral sdo introduzidas de uma maneira ad-hoc. Exceto
o filtro equalizador de Kalman que possui resuitados analiticos (ainda que
aproximados), as outras estruturas (SHARF, AFM ¢ FADF HR real simplificado)
nio permitem uma andlise do seu comportamento quando aplicados a canais genéri-
cos. Por esta razio optou-se nesta tese pela abordagem de simulagdo comparativa

entre os filtros aplicados a canais telefénicos, como uma contribuigdo ao estu-

do de RSDI.

As comparagdes com respeito ao erro médio quadritico em regime, nimero
global de multiplicagées em cada iteragio, nimero de iteragdes para se atingir
a convergéncia e nimero global de multiplicagdes para se atingir convergéncia
foram realizadas. Desenvolvemos também um procedimento de construgido de inter~
valos de confianga para erro médio quadrdtico em regime dos equalizadores adap-

tativos a fim de analisar os resultados das simulagées apropriadamente.

Através dos resultados das simulagbes, observamos que os equalizadores
adaptativos IR ajustam-se aos canais de fase nio-minima utilizando-se um passo
de adaptagio suficientemente pequeno para ajuste dos pardmetros. O equalizador
adaptativo de Kalman com ordem suficiente apresenta de forma sistemdtica o me-~
nor erro quadrdtico em regime aproximando-se da poténcia do rufdo do canal, com
o menor nimero observado de iteragdes para atingir a convergéncia, com a incon-

veniéncia de possuir também a maijor complexidade computacional dentre os equa-
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lizadores adaptativos analisados, O equalizador adaptativo de AFM sempre apre-
senta menor erro médio quadritico em regime do que os equalizadores adaptativos
de SHARF e LMS quando a relagio sinal/rufdo ¢ baixa. O equalizador adaptativo
de AFM, mesmo com @& ordem do filtro insufic.iente, frente ao canal, demonstra
degradagdo pequena com respeito ao erro médio quadrdtico em regime, sendo

portanto adequado i situagdes de desconhecimento do canal a ser equalizado.

Propomos um esquema de estabilizacio para filtro adaptativo do tipo IR na
forma direta. Aplicando este esquema, desenvolvemos um algoritmo modificado
para tratar o problema da instabilidade do algoritmo de AFM. Através dos resul-
tados das simulagbes verificamos a eficiéncia deste algoritmo para manter os
pélos dentro do circulo raio unitirio (CR.U.}) e portanto, estabilizar o equa-
lizador adaptativo, abrindo caminhe para a equalizagdo dos canais com zeros
préximos ao CR.U. e a aceleragdo da adaptagio utilizando passo de adaptagio

varidvel.

Para verificar se todos os pdlos do filtro adaptativo estio dentro do
C.R.U. no esquema de estabilizagio proposto, utilizamos o teste de estabilidade
de Jury., No entanto, um método mais simples de monitoramento da estabilidade
através do uso do erro ou da poténcia do erro do filtro adaptativo poderd tam-

bém ser explorada, dando continuidade a este trabalho.
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APENDICE 1. CALCULOS DE R, () E R, (2)

e Cdlculo de R_ (z)
xx
Visto que S(n) e r(n} sio nado-correlacionados, de (111}

Mc-1 Mc~1
Elxtn+)x(n)] = E[ ) hs(n+l=1) }: hystn=J) 1 + Elrtnslr(n)]
1 =0 j=0
o0 o0

= X B, ): g Efs(n+i~1)s(n-j)}] + Efr(n+lirin)]

f=—w [j=-w

Sc¢ a sequéncia {s(n}} €& estaciondria, (E[s((n+l-i)s(n-j}] s6 depende da dife-

renga do tempo (I-1+j).

o {0

¢ (= ): h, Y h j b (1i#J) + Elrtnstirtn)]

- j=-w
onde ¢ (1) € a fungdo de correlacso de sfn) dado por
¢, (1) = Efstn+l)s(n)]

Substituindo { por m , que € definido como m = i~} , obtemos

o o
o0 =L by} hy b (imm) + Elrtnsbrtn)]

JE-w  m=-w

oF oo

= Z U Z ¢, (1=m) + Elr(n+lr(n)]

JE-w m=-w

Se assumimos que as sequéncias {s(n)} e {r(n)} sdo brancos com varidncias o‘f ¢

o‘f , respectivamente, obtemos

All



dpéndice 1- Calculos de Rm(z) € Rdx(z}

6 () =h sh oo+ Elrintir(n)]
xx -} s

J

onde & denota a operagdo de convolugdo. Portanto, o espectro de poténcia Rxx(z}

é
o0
s w]
R (z)= H(z)H(z ") 0" + Z Efrtn+)rin)]:z
xx $
[=-mw
R () = HH(Z ) o + 62
xx 5 r

& Cdlceleo de R, (2}
dx

Pela definigao ¢ de (1.1.1), obtemos

¢dx(” = Efs(n-38+1)x(n}]

1]

= Efstn-8+l) { E hls(nﬂi) + rin) }1

[=~o

Visto que d(n) ¢ r(n) sio nio-correlacionados, temos
f+1]

¢dx”) = E h, Els(n-8+l)s(n-1})] Ts h"’““‘a)

i=—w

R, (z) = 0‘2 ;.'-“S H(z“I)
dx s
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APENDICE 2. PROVA DA (COND.2) PARA O SISTEMA NA FIG.1.2.6

De (1.2.6), temos

vin~1) £ din-1i-y(n-I}+
l

clfd(n-l-'l)"f(nﬂ—l—l)} (A4.2.1)
I

i ~1 I~

Somando ¢ subtraindo o termo f(n-I) e usando (121}, (1.2.2} e {L2.14), obte-

mos
N
wn-1) = din-1) -fin~1) +f(n-1) -[ a(n-1)f(n-1-1)
1=1
M L
»Z b j(n“I)x(n- J-1 +): ¢ {din=1-1) ~f(n-1-1)}
j=0 =1
N M
= e(n-1) 4{ a(n)f(n-1-1) +[ b j(n)x(n— J-1
i=1 j=0
M
a(n=Df(n=1=1) -[ b (n=D)x(n=j-1
1 j=0

% ~1 2

i

-4

i

¢ l;(n—l—I)
i

LI St B

L N
= e(n-1) +[ ¢ e(n=1~1) +Z (a(n)-a (n-D)f(n=i-1)
{=] i=]

M
+¥ {b J,(n)-«ia S Dx(n= =D (4.2.2)
Jj=0

Usando (1.2.3), (1.2.4), (1.2.18) ¢ (A.2.1) para (A4.2.2) vem que

N M
_ vin-1) 2 P
wn-1) = v(n-1) + T Z w S nmi-1) +): p tn- J-1) } (4.2.3)
i=] j=0
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dpéndice 2 - Prova da (Cond.2) pona o Yistema na Fig. 1.2.6

Agora, resolvemos (4.2.3) para v(n-1) usando (1.2.5}

_ vin-1)
V(n'”l} = W (A'2-4)
e usando (A.2.4), reescrevemos (1.2.3) ¢ (1.2.4) como
an) = :zi(nﬂ) + p fn=i=Do(n-1) (4.2.5)
b = b D)+ p = j-D¥(n=1) (A.2.6)

Nota-se que vin-1) em (1.2.18) precisa de f(n-1) devide a (1.2.04). De (1.2.1),

(n). Portanto, usar (A4.2.5} e (A4.2.6]) para

f(n-1) é uma funcgdo de :zi(n) e :';}

determinar al(n} e bj(n) violarta causalidade. Definimos

ai(n) =4 ai(n) - a: {427}
bn)=bin) - b 2.8
| n} j nj ] (A28}
Usando (A4.2.5), (A.2.6), (A.2.7} e {A.2.8), (L2.17} torna—se
N M :
win) = Z {a(n+D)~a Jf(n-1) +z {bj(n+1)-bj}x(n~j)
1=1 =0
N
= ): (a(n) +u fin=DVin) ~a)f(n=1)
i=1
M
+ [ {b j(n) +p jx(nwj);(n) -b j}x(m J)
Jj=0
N
= X { afn) +;lif(n~i);(n) }(n-1)
{=1
M
(A4.2.9)

+ ): { bj(n) +pjx(n~j)v(n) Jx(n-j)
J=0

Portanto

A22



dpéndice 2 - Provsa da (Gond.2) pana o Fistema na Fig. 1.2.6

M

[ a (m)f(n-t)v(n) +} b St Jvin) }

J=0

N M

X f (n-1)v (n) +z pjx (n FL (n} (4.2.16)
j=0

win)v(n) =

HMZ

De (A.27) € (A.2.5)

al(n) = ai(n)-ai = alt'n-'l)—aimif(n—i-—])v(n-f)

= Ei{n*]) +yif(n—1—1);(n—1)

Efrn) = }Zf(n-n +2u,3 (n=1)f (n=i- ¥ (n-1)

oA net- 1y (1) (A.2.11)
Da mesma manecira, de (4.2.8}) e (4.2.6)

B‘;(n) b2n-1 +2p b (n-Dx(n- j-Dvin-1)

J J J
+p‘§x2(n v (n b (A4.2.12)

De {4.2.11) e {A4.2.12), obtemos

N M
V1 Effn)/ui ) +Yd l_)ifn)/p ;)
=1 J=0
N M
...2 -
=V (@0l 3+ T A bi(ﬂ“l)/p J)
i=1 j=0

8~ 2

M
E!(n-f)f(n—kl);(nd) z b (n-Hx(n- ,:uf);(n-—n}
Jj= a

M
Fin-i-10v%n-1) ¢ p szfrr- 15 2n-1) (A4.2.13)

Jj=0

+
~~1 2
i

Reorganizando (A.2.13), temos

A23



dpéndice 2 ~ Prova da (Bond.2) para o Fistema na ¥ig. 1.2.6

N M
): ai(n-I)f(n-viml);(n-I) + z b Jn=Dxin- J-1vin-1)
i=1 j=0
N M
1 -2 _2
= - 3 [ [ {ai(n-l)/ui} + Z {bj(n-}’)/pj) ]
i=1 j=0
N M
1 -2 -2
+ [ }: {ai(n)/ui} + Z {bj(n)/pj} )
i=1 j=0
; N ;M
- = ): pifz(rt“lml);z(n——l) - = Z P sz(n- j-»])i?zm-—f) (A.2.14)
i=1 j=0

Substituindo (A.2.14) em (A.2.10), temos que :

, N M
- -2 -2
winhvin) = - — [ Z {ai(n)/pi} + Z {bj{n)/pj} }
P=1 J=0
N M
1 -2 -2
5 [ Z fai(nﬂ)/u}} + Z {bj(nﬁ)/pj} }
P=1 j=0
;N M
T { ) plfzm-u?z(n) + ¥ o jx‘?(n-j)'{?zm ) (A4.2.15)
i=1 j=0
N, Y M
- ) -2 -2
z vilw(i) = 5" [ Z {G’f(Na“f‘U/Hi} + z {bJ(No‘*I)/Pj} ]
=0 =1 j=0
N M
I e -2 2
-y k E {ai(ﬂ)/ui} + [ {bij)/Pj} }
i=1 j=0
, N, N M
| ) [ ) pzf?'(n*l);z(n) + ¥ 0 jx“?(n- v )] (A.2.16)
1=0 i=1 j=0

Como u, e p, Sio sitivos, o primeiro termo e o terceiro termo da equaglo
i po P quag

J
{A.2.16) nio sio negativos. Portanto
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Apéndice 2 - Pnosa da (Gond.2) pana o Fislema na Fig. 1.2.6

N N M

0. ! -2 :
Z VW) & - [ ): (ay)/n) + z (b(0i/p ) }
i=0 i=] Jj=0

(A.2.17) claramente satisfaz a (cond.2) para o sistema na Fig.1.2.6..

{A.2.17)
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APENDICE 3. INTERVALO DE CONFIANCA DE ERRO MEDIO QUADRATI

Muitas pesquisas empregando simulagdes foram feitas para se comparar o
desempenho dos vérlos filtros adaptativos. Porém, nic encontramos relatado
qualquer estudo para analisar o dado de safda das simulagbes destes filtros
adaptativos numa maneira apropriada. Geralmente, o resultado de uma experiéncia
& tratado como se fosse a "verdadeira" medida do desempenho para o modelo simu-
jado. Esta estimativa ¢ uma realizagdo de uma varidvel aleatéria que pode ter
varidncia grande. Portanto, hd a possibilidade significativa de se fazer ava-
liagio incorreta sobre o desempenho do sistema.

Construir intervalos de confianca ¢ uma maneira de apalisar o resultado da
simulagio apropriadamente. Existem duas abordagens bdsicas para este fim: uma &
bascada em amostras de tamanho fixo ¢ a outra consiste em aumentar o tamanho de
amostra até que um intervalo de confianga aceitdvel seja obtido. A primeira
abordagem mostrou-se desvantajosa quando o tamanho de amostra néo ¢ suficiente-
mente grande [8] . Também, fol mostrade que o tamanho de amostra adequado para
obter um intervalo de confianca accitdvel depende muito do modelo simulado
[29]. Por causa dos problemas da primeira abordagem, cinco procedimentos basea-
do na segunda abordagem foram propostos [8] . Foi reclatado que o procedimento
por Fishman [30] e o procedimento por Law e Carson {8] provém os melhores in-
tervalos de confianca com respeito ao critério de probabilidade de cobertura
f31] .

Neste capitulo, descrevemos o procedimento utilizado para construir inter-

valo de confianga de erro médio quadritico em regime dos equalizadores adapta-
tivos. Este procedimento basicamente € uma exfensao do procedimento proposto

por Law e Carson [8] . No entanto, em vez de construir intervalo de confianga

somente para erro médio em regime dos equalizadores adaptativos, construimos

Al
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intervalo de confianga para erro médio quadritico em regime bascado em interva-

los de confianca nio s6 para erro médio mas também para variéncia deste erro.
Suponha que temos n observagdes de simulagio, ou seja erro do equalizador

adaptativo, X, (i = 1,2,.. n) depois que equalizador adaptativo entrou em re-~

gime. Dividimos esta n observagdes em k lotes de tamanho m (n = k * m). S¢ja

4

y(j) (J = 12,.. k) a média das m observagbes agrupados no j-ésimo lote € scja
x a média das n observagdes.
52

1
Y = — ): x, (j=1 2 ... k) (A.3.0)
=51

onde S1 = m*(J-1)+1 € S2 = m*j. Facilmente podemos provar que a média dos n

observagtes T € igual 2 média dos k lotes, ;
.x = """“"“{— Z xi = """““ic’“"“ [ y(j) =y (A.3,2)

Estimamos a variancia dos k lotes por :

k
1
22 -2
$T =007 Y ) -y (A.3.3)

J=1

Se escolhermos m suficientemente grande para que os y(j) (j=12,.. k) tenham

distribuigio aproximadamente normal, e sejam nao correlacionadas, de [32] pode-

mos dizer que:
y-u
S/ vk

(k-1). Usando este fato e (A4.3.2), construimos o intervalo de confianga de

tem aproximadamente distribuigao t com o gran de liberdade

100(1~-0)% para média das observagbes p = E[x.t] .
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y - i

P{ Theent-ar2 = T 0T F eLi-as2 ] = I
i 5 ) s
P[ y - fk_l,],_a/.?“}_‘—k“‘“ = p o=y 4 rk-—],b-a/f}w;w ) = J-a {A4.3.4)

onde ¢ € o valor de uwma distribuicio t com o grau de liberdade (k-j} ,

k=1,1-0/2
avaliado no ponto (I - «/2).

Existern dols problemas a considerar especlalmente quando usamos (4.3.4)
para construir um intervalo de confianga: polarizagao de .S";2 guando m ¢ pegueno
demais para que y(}} (j=1,2,... k) sejam ndo correlacionadas e ndo-normalidade
de y(j) (j=1,2,.. k). Law [8] relatou que o valor de k aproximadamente acima
de 20 resolve o problema de normalidade e a polarizagao de 6o problema mais
sério. Para garantir que y(j) (j=1,2,.. k} sejam ndo correlacionadas, fixamos
k e incrementamos m até que a correlagio de "lag one” estimado entre y(j)
(j=1,2,... k) seja pequena. Usamos o estimador "jackknifed" ;3 I [33] para a cor-
relagdo de "lag one" porque este estimador € menos polarizado do que o estima-

-~

dor comun p.

k-1
Y (05 = YD = )
. e
5= . (4.3.5)
¥ ovtir - 307
J=1
7 ;e 2p - (p ;o P2 (4.3.6)

-~ -

onde pf € P sdo os estimadores comuns baseado nos primeiros k/2 e nos dltimos
k/2 lotes, respectivamente.
Usando y(j) (j=1,2,.. k} com normalidade e pequena correlagio de "lag

one” garantida, construimos intervalo de confianga de 100(1-0)% para variéncia
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dos lotes o*f} . De {32} , podemos dizer que:
(k“I)S2

2

-

Y

liberdade (k-1). Portanto,

tem aproximadamente distribuigido de chi-quadrada com o grau de

(k~1)8°
P(qk-—l E e B (f ]zIwa
Lo/ 2 ¢2 k-LI~o/2
¥
(k-1)8° , (k-1)5°
p{ s g% s m_ﬂﬂmmmmm-] = Ia (A.3.7)
Ye-1,1-0/2 7 Ik-1,a/2

onde qk-1,¢x/2 € qk-—],I—a/Z sao os valores de uma distribuicio chi—-quadrada com
o grau de liberdade (k-7), avaliados nos pontos (a/2) e (1-a/2), respectivamen-
te.

Agora, obteremos a relagie entre o estimador da variancia de x, €0 esti-

mador da variidncia de y(j} para construir intervalo de confianga para a‘i

Usando (A.3.1) e (A.3.2), o estimador de varidncia de y(j} pode ser escrito

como
L k , ko, 82 ,
o) &I Y () - ¥ = ) (— Y x, - %)
J=1 J=1 i=51
1 kg 52 1 5
k-1 Z { [ X mx
j=1  i=S1

fH

2[[[&,;)]‘2

h=Dm™ = m(g-1)+1

7 m 2 i 32
W[[z(xiux)}+(§:(xi-x)] + .
=1

(k=1m

3]

f=m+]
km 2
...... + { z (x, - xq ] (A4.3.8)
[=(k-1}m+]
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Notamos gue

B 5 B E B
{ ): e, ] = z a? + 2 ): ): aiaj (4.3.9)
i=A = J

onde A e B sio constantes. Aplicando (4.3.9) em (A4.3.8), obiemos

] m 2m km
ol = R RN R T
Y (k=1im? f g E
i=1 {=m+] i=(k-1}lm+1
m m 2m 2m
+ 2[ }: (xi—x)(xj—x) + 2 Z }: (xiwx)(xj-x) + e
1=1 j=i+l f=m+1 J=i+]
km km
+ 2 Z z (x,=%)(x j=x) ]
i=(k~1im+1 j=i+]
-2 1 . -2
o = 5 “:(xi - X4 TC] (A4.3.10)
Y {(k-Iim =1
onde
k Im Im
TC =2} [ E (x; = Xx, = 3)
I=1 i=(l-Dm+]l jJ=i+]

Notamos que

2 1
X n-1

i

(x, - 37 (A.3.11)

1

H~1=

Usando {4.3.11} em (A.3.10)
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(k-1m* . , ]
N, S TC (A4.3.12}
n-1 Y n-1

"2
o =
X

- ~

(A4.3.12) mostra a relagdo entre cri c e‘i . Usando (A4.3.7) e (A4.3.12), podemos

construir intervalo de confianca de 100{1-a)% para o"i .

(k-1)°m? §° e (k-11°m° §° TC
P[ - =0l = - ]=I—a (A.3.13)
(=104, _ 1 toas2 "1 =14y g oz "1

Obter intervalo de confianga para erro médio quadrdtico em regime para
equalizadores adaptativos significa construir o intervalo de confianga para

E[x‘f] neste caso,

2 _ 2
o, = E[(xi w”l
= E[xf] - ZpE[xi] + “2
E[x'i?] = o‘i P (A.3.74)

Isto mostra que teremos o intervalo de confianga para E{xf] s¢ conseguimos os

2 ; ; ;
intervalos de confianga para c‘i e M. Visto que jd explicamos come construir o

2

intervalo de confianca para o

, consideramos agora como construir o intervalo
de confianca para “2.
De (A.3.4), j4 temos o intervalo de conflanga para p de 100{(1-a)% e pode~

mos escrever {A4.3.73) ¢ (A.3.4) em seguintes formas:

2

P( MIN1 oL = MAX1 )51 -« {A.3.15)

A

P({ MIN2 s p = MAX2 )} =1 -« (4.3.16)

Para calcular o intervalo de confianga de pz, dividimos em trés casos diferen-
tes :

® Se MIN2 = 0 e MAX2 = 0, entao obtemos

P (0 y’s (max(|MAX2],|MIN2|) ) = 1- @ (A3.17)
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onde max(a,b) = [

& Se MIN2 > 0 ¢ MAX2 >0, entio obtemos
2 2 2
P({MIN2} sy =5 (MAX2)" ) =1~ a {4.3.18}
e Se MIN2 <0 e MAX2 < ¢, entdo obtemos
2 2 2
P{IMAX2) =y = {MINZ2}) ) =1-« (A.3.19)

Desta maneira, definimos dois valores: MIN3 ¢ MAX3 obtidos através de (4.3.17)
ou (A.3.18) ou (A.3.19), de tal forma que o intervalo de confianga para ”2 é

escrito como:

P(MINI = 4> = MAX3 ) = 1 - (A4.3.20)

Definimos intervalos simultaneos de confianga & mostramos uma proposigio

para obter isso [34] .

¢ Definicac : Num problema de k parametros, podemos dizer que os intervalos
Jl(e),...Ik(e} formam intervalos simultineos de confianca de 100y % se P ¢ ®,€

.I](c;),...@ € Jk(e:a) Jzy para todo @

k k

¢ Proposigio : Se Jl(e),...Jk(e) individualmente sdo intervalos de confianga de
100y % , entdo eles formam intervalos simulidneos de confianca de

100[1-k{1-7}1% .

De (A.3.14), {A.315) ¢ (A3.20) e usando proposi¢io acima, obtemos o intervalo

de confianga para E/[ x?} de 100(1-20) % .

P{ MINI + MIN3 = E[xf] 5 MAX] + MAX3 ) = 1 -~ 2a (4.3.21)
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