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The technique of incorporating linear constraints to adaptive FIR transversal filtering has increased

its applicability in the field of signal spatial/temporal processing. The constraints are used to confer
the filter a response characteristic conditioned to the signal which is to be enhanced or annihilated
in the processing, supplying the necessary reference signal to Wiener theory. Typically, this

technique has been employed in adaptive antennas to enhance a signal in a given range of direction

~and frequency, minimizing noise and interference with different spatial and temporal

characteristics.

In this thesis we propose a recursive Least-Square (LS) algoritim for linearly-constrained
spatialftemporal adaptive filtering. It is fast, because it uses the Fast Least-Square (FLS) technique
in the calculation of the adaptation gain, keeping a computational complexity proportional to the
number of adapted parameters in the structure, and it is robust with respect to finite numerical
precision errors. In fact, the approach can be viewed as the LS version of the Frost technique,
based on stochastic gradient. Thereby, the classical properties of better performance in terms of
rate of convergence and accuracy of the LS criterion are preserved in the constrained minimization

process.

This work also presents two other contributions regarding the application of the FLS algorithm
with reduced computational cost:
i) Linear phase adaptive filtering; and

ii) Adaptive implementation of the minimum-variance spectral analysis method.

During the work, some directions involving the usage of constraints together with the proposed

algorithm have been identified and incorporated in the research subject to be further explored.




A técnica de incorporar restrig@es lineares tem proporcionado a filtragem transversal FIR

adaptativa uma maior aplicabilidade na drea de processamento temporal e espacial de sinais. As
restrigBes sdo utilizadas para conferir ao filtro caracteristicas de resposta condicionadas ao sinal
que se quer realgar ou anular no processamento, suprindo o sinal de referéncia necessdrio a teoria
de Wiener. Tipicamente, esta técnica vem sendo empregada em antenas adaptativas para

privilegiar um sinal numa determinada regifio de diregdo e freqliéncia, minimizando rufdo e

interferéncias com diferentes caracterfsticas espaciais e temporais.

Neste trabalho de tese propomos um algoritmo recursivo de minimos quadrados para filtragem
adaptativa espacial/temporal com restri¢des lineares. O algoritmo é rdpido por empregar a técnica
FLS (Fast Least-Square) no célculo do ganho de adaptacio, mantendo a complexidade
computacional proporcional ao nimere de parametros adaptados na estrutura, e robusto a erros
de precis#o numérica finita. Na verdade, a abordagem pode ser vista como a contrapartida de
minimos quadrados da técnica do gradiente estocdstico proposta por Frost. Com isso, as
propriedades cldssicas de melhor desempenho em termos de taxa de convergéncia e precisfo do

critério de minimos quadrados s#io preservadas no processo de minimizagdo restrita.

Este trabalho traz também outras duas contribuices relacionadas a aplicacfo do algoritmo FLS a
um custo computacional reduzido:
i) Filtragem adaptativa de fase linear; e

i) Implementagfo adaptativa do método de anslise espectral por variincia minima.

No decorrer do trabalho, algumas diretrizes envolvendo o uso de restricdes e do algoritmo
proposto sdo identificadas, e fazem parte do plano de pesquisa ao qual pretendemos dar

prosseguimento,
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Introducio

1.1 MOTIVACAO

O principio bdsico de um filtro adaptativo & variar seus pardmetros ou coeficientes segundo algum

algoritmo, de forma que convirjam a uma solugfio que minimize uma dada funcfio custo. O critério

de minimizacio mais conveniente €, em geral, de tipo quadritico, seja determinfstico ou
estatistico. O problema de filtragem adaptativa com restrigSes lineares aparece quando, além do
critério a ser minimizado, os coeficientes do filtro estdo sujeitos a um conjunto de equagses

lineares.

A utilidade em se introduzir um conjunto de restricdes ao filtro estd, em termos gerais, na
possibilidade de pré-estabelecer um determinado comportamento a sua resposta para suprir o sinal
de referéncia necessdrio & teoria de Wiener. Por exemplo, podemos impor restri¢fes sobre os
coeficientes de modo que um determinado sinal de interesse nfo seja atenuado pelo filtro,

enquanto que a poténcia total de saida € minimizada, a fim de se melhorar a relagdo sinal-ruido.

Historicamente, esse tipo de técnica vem sendo empregada em processamento espacial (spatial
processing ou array processing), isto €, quando hd um conjunto de sensores uniformemente
espacados, cujas saldas sdo combinadas de forma a produzir um dado sinal, constituindo um filtro
espacial (multidimensional). Em particular, estuda-se o caso de um conjunto de antenas onde as
restricdes sfo impostas para dar &nfase ao sinal recebide numa determinada regido de diregfo e
freqiiéncia, minimizando o ruido e as interferéncias com diferentes caracteristicas espaciais e
temporais. No que diz respeito aos algoritmos adaptativos, a técnica de minimos quadrados

(LS_Least-Square) s6 € aplicada quando aliada a uma estrutura indireta, na qual as restrigdes nio




fazem parte do processo de adaptagdo. Tal estrutura nfic permite, entretanto, o uso de um

algoritmo répido (FLS_ Fast Least-Square) que reduziria o esforgo computacional.

Na nossa tese de mestrado [1-5], o estudo de filtragem adaptativa com restrigdes lineares por
minimos quadrados ficou limitado ao contexto temporal. Além disto, o algoritmo proposto paraa
estrutura direta do filtro € sensivel a erros de imprecisio aritmética ¢ apresenta problemas de

perda das restri¢cSes.

Neste trabalho apresentamos, entfio, um algoritmo LS robusto [6,7], estendendo-o ao problema
mais geral de filiragem adaptativa espacial/temporal com restrigdes lineares [8-11]. O algoritmo é

considerado rdpido por fazer uso da técnica FLS na obtengdo do ganho de adaptacio, o que

propicia uma complexidade computacional proporcional ao ntimero de pardmetros adaptados na
estrutura. A abordagem pode ser vista também como a versdo LS da técnica do gradiente
estocdstico proposta por Frost no campo das antenas adaptativas - o consagrado algoritmo CLMS
(Constrained Least Mean-Square). O resultado é que as propriedades cldssicas do critério de
minimos quadrados, a saber: melhor taxa de convergéncia e precisdo, s#0 mantidas, mesmo

quando as restri¢Bes séo incorporadas 2 filtragem.

O estudo de filtragem adaptativa com restrigdes se torna motivante por envolver duas possiveis
abordagens: a de designar as restricdes e a de desenvolver os algoritmos, as quais, tratadas
conjuntamente, permitem estabelecer novas solugdes a diferentes problemas de processamento de
sinais. Em decorréncia disto, duas outras contribuicdes apresentadas em [12,13] sfo revistas aqui
com melhorias:

1) Um procedimento via algoritmo FLS para filtragem adaptativa de fase linear, mantendo-
§€, agora, a carga computacional proporcional ao niimero de coeficientes do filtro: e

if) O estabelecimento de forma adaptativa e também robusta do método de andlise

espectral por varidncia minima pelo critério LS.

Também, no decorrer do trabalho, apontamos algumas perspectivas de desenvolvimento da

prépria técnica e abrimos possibilidades de novas aplicacdes.




1.2 BREVE HISTORICO

O cancelador de 16bulo lateral (sidelobe canceller), desenvolvido por Howells na década de 50, &
considerado o mais simples e antigo conformador de feixes encontrado na literatura de antenas
adaptativas. Uma antena auxiliar de baixo ganho é usada para estimar a interferéncia vazada
atraves dos lébulos laterais de uma antena principal com alto ganho na dire¢fio do sinal desejado.

Esta estimativa € subtrafda na saida da antena principal a fim de se cancelar a interferéncia.

Utilizando o mesmo principio, Applebaum desenvolveu, em 1966, uma lei de controle para
governar cada cocﬁmente de uma combinagfo ponderada de um conjunto de antenas auxiliares. O

algoritmo denvado por ele fm baseado na maximizag3o da relagfo sinal-ruido (SNR Signal-to-

“-Nozse Ratio) na saida do arranjo de antenas (auxiliares e principal). O cancelador é conhecido
como MSC (Multiple Sidelobe Canceller).

A teoria de Applebaum incluiu o cancelador de 16bulo lateral como um caso especial. Uma
desvantagem inerente a estrutura Howells-Applebaum é o cancelamento de sinal desejado quando
este também estd presente nos canais auxiliares ou tem uma poténcia elevada em relagfo as

interferéncias [14-16].

Um outro algoritmo para adaptacio dos coeficientes em um arranjo de antenas foi apresentado em
1967 por Widrow. Sua teoria é baseada no algoritmo LMS (Least-Mean Square), desenvolvido

por ele mesmo em parceria com Hoff (1960) [17].

O algoritmo LMS para antenas adaptativas e o algoritmo de méxima SNR, desenvolvido por
Applebaum, sdo similares. Ambos adaptam os coeficientes com base na correlagfio entre os sinais
nos elementos do arranjo. De fato, quando as entradas s#o estacion4rias, eles convergem para a

solu¢fo 6tima de Wiener [18].

No mesmo ano de 1967, Widrow, Mantey, Griffiths e Goode propuseram um procedimento de

otimizag&o envolvendo o uso de um sinal de treinamento [19]. Isto permitiu eliminar do arranjo o




elemento que corresponde & antena principal na estrutura Howells-Applebaum. Este conformador
de feixes com sinal piloto também é derivado da aplicago e extensfio do trabalho original sobre

filtros adaptativos feito por Widrow e Hoff.

Em 1969, Griffiths propds um algoritmo LMS modificado, conhecido como algoritmo do vetor P,
o qual ndo requer um sinal desejado [20]. Ao invés disto, o algoritmo utiliza a correlacfo cruzada
entre o sinal desejado € os sinais na safda do arranjo de sensores para adaptar os coeficientes.
Griffiths baseou-se no fato de que esta correlagio € usualmente conhecida a priori ou pode ser

estimada facilmente na aplicagfio de arranjos de antenas.

No éntanto, fol também em 1969 que Capon introduziu um método diferente para solucionar o

problema de conformagio adaptativa de feixes (0 processo de minimizaciio restrita
MVDR_Minimum-Variance Distortionless Response), dando origem a uma nova classe de

conformadores conhecidos como LCMV (Linearly-Constrained Minimum Variance) [21,22].

Com base no critério LCMV, dois tipos de conformadores foram desenvolvidos:

i} o conformador direto que incorpora a restricdo junto com o processo de adaptagio; e

if) o conformadeor particionado, conhecido como GSC (Generalized Sidelobe Canceller),
que converte a minimizagdo restrita do conformador direto numa forma ndo restrita. Esta
abordagem foi introduzida no contexto de conformagfo de feixes por Applebaum e Chapman e

por Griffiths e Jim [23].

No que diz respeito ao conformador direto LCMV adaptativo, Frost propés, em 1972, um
algoritmo conhecido como CLMS (Constrained Least-Mean Square) [24]. Basicamente, ele 6
derivado da aplicagfo da técnica LMS ao problema LCMYV, tendo a simplicidade e robustez como

suas principais caracteristicas.

Esses dois tipos de conformadores LCMV vém sendo genericamente utilizados na atualidade e se

constituem no objeto de estudo deste trabalho.




1.3 INTERPRETACAO GEOMETRICA

Uma interpretagdo geométrica do processo de otimizagdo restrita é facilmente visualizada se
considerarmos o simples problema de minimizar a poténcia do sinal de saida de um filtro a dois

coeficientes, sujeito a condigdo fe=1.

Como mostrado na Fig. 1.1, a restrig@io 7y=1 define um plano cuja interse¢fo com a fung#o custo a
ser minimizada (fio,h;) delimita o lugar geométrico dos pontos que a satisfazem. Em sendo a
poténcia do sinal de saida, em fungio dos coeficientes do filtro, um parabol6ide eliptico centrado

na origem, o lugar geométrico em questdo é uma pardbola com concavidade voltada para cima.

de minimo da pardbola (o vértice da pardbola).

Fig. 1.1: Interpretagio geométrica do problema LCMV.,




A interpretagfio geométrica acima pode ser facilmente generalizada aos problemas com mais de
duas dimens@es ao observarmos, entfo, que as restrigbes definem, na funcfio custo a ser
minimizada, um lugar geométrico cujo ponto de minimo € a solugdo étima procurada. Neste caso,
dizemos que o lugar geométrico € definido pela interseciio do hiperplano de restrigbes com a

fungfo custo a ser minimizada.

1.4 ORGANIZACAO DA TESE

No Capitulo 2 deste trabalho, abordamos os principais conceitos de processamento

espacial/temporal aplicados em antenas adaptativas, bem como o critério LCMV e as estruturas

direta e indireta dos conformadores.

O contexto adaptativo € tratado no Capitulo 3, onde sio revistas as técnicas empregadas
recentemente na literatura e € apresentada a proposta de um algoritmo de minimos quadrados

répido e robusto.

O Capitulo 4 ¢ dedicado aos resultados de simulagio do algoritmo proposto, comparado ao
algoritmo de Frost. Este capitulo traz também, como contribuigdes, a proposta de um algoritmo
rdpido de minimos quadrados para filtragem de fase linear e a implementacfo adaptativa do

método de andlise espectral por varifincia minima.




Processamento Espacial/Temporal com Restricoes Lineares

Neste capitulo revemos alguns conceitos bésicos relacionados ao processamento espacial/temporal
com restrigGes lineares de sinais captados por um arranjo de sensores. O objetivo & apresentar o
processador LCMV (Linearly-Constrained Minimum Variance) e definir sua solucfo analitica
6tima, a qual constitui-se na base tedrica necessdria para o desenvolvimento dos algoritmos

adaptativos que iremos apresentar no préximo capitulo.

Iniciamos o capftulo considerando a amostragem espacial de uma onda plana incidindo sobre um
arranjo linear de sensores. Em seguida, a estrutura do processador espacial/temporal na forma
direta € apresentada. As particularizagSes desta estrutura as filtragens somente espacial e
temporal, bem como suas analogias, serdo também discutidas. O critério de minima varifncia com
restric8es lineares (LCMV _Linearly-Constrained Minimum Variance) é, entdo, estabelecido para
obtengo dos processadores 6timos LMS (Least-Mean Square). Também é analisada a estrutura
do processador LCMV na forma indireta ou desmembrada. Entreposto aos dois tltimos tépicos,
abordamos a agregacdo das restricSes 2 teoria de filtragem de Wiener. Por fim, descrevemos os
tipos de restrigﬁﬁes lineares que sfo utilizadas para preservarem o sinal de interesse incidindo sobre

0 arranjo.




2.1 PROCESSAMENTO DE SINAIS DE ARRANJO

Um conformador de feixes (beamformer) é um processador de sinais associado a um conjunto de
sensores que estdo espacialmente separados. O conjunto de sensores € referenciado como um
arranjo (array). Sua finalidade é coletar amostras espaciais de uma onda incidente, para serem
processadas pelo conformador. Estas amostras sfo necessdrias para filtragem espacial da mesma

maneira que amostras temporais de uma onda s#o necessérias para filtragem temporal.

A saida do conformador € uma combinagdo ponderada das safdas do conjunto de sensores. Em

geral, o propdsito da estrutura arranjo/conformador é permitir separacio de sinais baseado na

diversidade espacial, bem como no contetido de fregiiéncia. Os coeficientes de ponderagdo

determinam as caracterfsticas de filtragem espacial e temporal da estrutura. Em um conformador
adaptativo, os coeficientes sfo ajustados em fungio dos dados recebidos nos sensores, com o

objetivo de otimizar a resposta em um ambiente com caracteristicas variantes ou desconhecidas.

Processamento de sinais de arranjo encontra aplicagles em radar, sonar, geoffsica, rédio
astronomia, engenharia biomédica, etc. [15,17,18,21,25-27]. Dependendo da aplicagio de
interesse, o arranjo de sensores (por exemplo, antenas, hidrofones ou geofones) pode assumir uma
variedade de configuragdo geométrica. A configuragio mais usada é a linear, onde os sensores sio
uniformemente espagados ao longo de uma linha reta. Uma outra configuraco comum € a planar,
na qual os sensores formam uma grade retangular ou situam-se sobre circulos concéntricos. Neste

trabalho consideraremos apenas o arranjo linear de sensores.

2.1.1 Propagacio de Onda

Chamamos de onda a propagagfio de uma perturbagfio em um meio aberto provocada por uma
forca impulsora nele acoplada. As ondas t8m como caracteristica se propagarem para longe da
fonte de perturbagfio. Elas também possuem a importante propriedade de transportarem energia

sob uma forma que depende da natureza fisica da forga impulsora.




Em uma distincia bem afastada da fonte, as ondas tornam-se essencialmente planas. Na verdade, a
onda plana € provavelmente a mais comum de todas as diferentes formas de propagacfo da onda,

e, sendo assim, seré a Unica que iremos considerar neste trabalho.

Suponhamos ter uma onda harménica propagando através de um meio dispersivo homogéneo na
diregfo do vetor unitdrio Z (ao longo do eixo z do sistema de coordenadas cartesianas). No plano

definido por um valor fixo de z, a fungfo da onda tem a seguinte dependéncia com o tempo:
?(l,z)-—-AcospTc(ﬁ«—vz)}, (2.1)

onde A € a amplitude, f a freqiiéncia e ¢ o tempo. O parametro v é chamado de nimero de onda ¢

¢ definido por

vty (2:2)
sendo A o comprimento de onda. Seu significado fisico é que em uma distdncia z, medida ao

longo da diregdo de propagacéio 7, a fase se acumula por 2nvz radianos. Freqiientemente, o

nimero de onda € definido como
K =21V, (2.3)

tal que a fase acumulada na distincia z € igual a «z radianos.

Denotemos por p o vetor ligando um ponto no espaco & origem do sistema de coordenadas

cartesianas, de modo a definir o plano z fixo como z=72.p. Assim, podemos expressar a

quantidade -vz na Eq. (2.1) como

—vz = —v(Z.p)
=W.p, (2.4)
onde
V=-VZ. 2.5)

Nos referimos a v como o vefor de niimero de onda. Note que este vetor aponta na direcdo

oposta & diregfo de propagacéo Z.

Usando a nova notago acima, podemos reescrever a equacio da onda (2.1) na seguinte forma

equivalente:




2 (t.p) = Acos[2n(ft + v.p)], (2.6)
onde o argumento da func#o senoidal
o(t,2) =2 (fi —vz)
=2n(ft +v.p) (2.7)

é chamado de fase.

Calculemos o diferencial da fase. Da Eq. (2.7) temos que
dep = 2n{fdt +v.dp)
=2nv.dp, A L)

para um tempo ? fixo. Se v € perpendicular a dp obtemos entdo que

dp =0, (2.9)
Isto quer dizer que o incremento de fase é igual a zero movendo-se numa dire¢io perpendicular a
Vv, 0 que significa estar sobre um plano. Dizendo de uma outra forma, para um instante 7 fixado, os
pontos com fases ¢’s iguais definem um plano. E por esta razdo que a onda € referenciada como

sendo plana. O plano para uma determinada fase é chamado de frente de onda.

Ao definirmos a equagdo da onda em (2.1) fixamos z e variamos 7 e, conseqiientemente, 7 (r, z).
Isto significa, do ponto de vista fisico, a possibilidade de descrevermos o comportamento de um
ponto do meio, no decorrer do tempo. Também podemos adotar um outro procedimento na
interpretagfo da Eq. (2.1): fixar ¢, fazendo variar z e, conseqlientemente, 7 (t,z). Isto significa
fisicamente que, na dire¢fo de propagaciio da onda, podemos determinar a situacfo de cada ponto

do meio, no instante fixado ¢. Veremos, a seguir, como o arranjo linear de sensores amostra a

onda nos diferentes pontos.
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2.1.2 Amostragem Espacial
Considere um arranjo linear de M sensores igualmente espacados a uma distdncia d de um para o

outro, como na Fig. 2.1. Assume-se que os sensores sejam isotrépicos, o que significa que os

sinais s#o recebidos uniformemente em todas as direcGes com iguais amplitude e fase.

S,(t.0)
i

’
~, ”

e “sensor #0 (referéncia)

Fig. 2.1: Amostragem de uma onda de banda estreita por um arranjo linear de sensores.

Também € mostrado, na Fig. 2.1, uma onda plana incidente, proveniente de uma fonte numa
localizagio afastada do amranjo. Localizacio é uma quantidade tridimensional. Somente
consideraremos aqui a diregio de chegada (DOA_Direction Of Arrivaly da onda no arranjo,
correspondendo a um angulo 0 medido entre as perpendiculares aos planos das frentes de onda e

2 linha do arranjo de sensores (angulo de elevacio).
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A onda incidindo sobre o arranjo € considerada de banda estreita, o que significa que pode ser
adequadamente caracterizada por uma dnica freqiiéncia f;. Seu comprimento de onda

correspondente é

A=, (2.10)
onde c € a velocidade de propagacfio no meio.
Na Fig. 2.1 podemos observar que a distdncia entre as frentes de onda nos sensores #0 e #1 do

arranjo € igual a dsen6 . Isto se aplica para qualquer par de sensores adjacentes no arranjo.

Assim, para um dado instante de tempo ¢, temos que o arranjo amostra espacialmente a onda. Se

associada ao Angulo 0, as amostras podem ser descritas por
s;(t,m) = S: [e,m{a senf)], .11

para m=0, 1, ---, M -1, onde dsend éo perfodo da amostragem espacial.

Com um comprimento de onda de A, a fase acumulada entre dois sensores adjacentes é

¢ = 2n(d/A ) send

=Kqd (2.12)
radianos, onde
21 senf
Ka L —en
A
=K senf (2.13)

e K € o nimero da onda [Eq. (2.3)]. Observe que «p corresponde 20 ntimero da onda com relacéio
a seu angulo de chegada (DOA) no arranjo. Ele recebe o nome de ntimero de onda projetado.
Com o objetivo de determinar o DOA da onda, é comum o uso das técnicas de andlise espectral de

detecgio de freqii€ncia para estimar «g a partir das M amostras 1os sensores [28,29].
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A varidvel ¢ € chamada de dngulo elétrico da onda. Ela desempenha, em processamento espacial,
o mesmo papel que a freqiiéncia em processamento temporal. Pela Eq. (2.10), ¢ pode ser

reescrito como

¢ =2 f, (d/c) send

=w,(dfc) send

=0,t(), (2.14)
onde

0)= %sen@ (2.15)

€ o tempo de atraso de propagacgo da onda entre dois sensores adjacentes.

Do mesmo modo que em processamento temporal, podemos definir os limites do intervalo de

amostragem espacial de uma onda. O intervalo natural para o dngulo de incidéncia da onda é
—% <0< % radianos. Por outro lado, os valores permissiveis do &ngulo elétrico sdo

—n <¢ <7 radianos. Assim, segundo a Eq. (2.12), para que haja uma correspondéncia de um-

para-um, sem ambigiiidade, entre 8 e ¢, o espagamento entre os sensores deve ser tal que

ds%. (2.16)

Esta condigfo pode ser vista como a vers#o espacial do teorema de amostragem.

Fazendo d = % na Eq. (2.15) e utilizando a Eq. (2.10), temos que

0)= a}f*sene. (2.17)

0

Desta forma, considerando o sensor #0 como a referéncia de fase zero, e um perfodo de

amostragem temporal 7' = % £.00 sinal discretizado no tempo e no espago de uma onda real de
0

banda estreita incidindo sobre o arranjo com DOA igual a 8 pode ser descrito por
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Sy(n,m)= A cos[an{, [n :'Zlﬁ.— - m:—z—%}wsenﬁﬂ

= Acos|n(n— m send)]

= (~1)" A cosfn m senf]. (2.18)

2.2 A ESTRUTURA DIRETA DO ARRANJO/CONFORMADOR

O principio de um filtro transversal multicanal, comumente utilizado para processar sinais de

banda larga em conformadores adaptativos, é mostrado na Fig. 2.2. Para cada instante de tempo

de amostragem n, o vetor M_dimensional de dados observados nas saidas dos sensores é

designado por

x(n) = [x{} (n), x(n), ..., Xy (fi)]t 2.19)

€ 0 vetor MN_dimensional de dados de entrada do conformador é formado como

x(m)=[x' () x' (=1, ..., x' (r =N +1)]

g (2.20)
onde o superindice ' designa a operagdo de transposi¢do de um vetor ou matriz. O sinal de saida
do conformador € entdio dado por
¥(n)=x"(n)h(n), (2.21)
onde
e M e M — . e M ——b?

h(n) = [ho,o(n)’ Y VERPS () 81 () N IVERRY () JEELH VN () N hM—I,N»—I(n)]

€ o0 vetor MN_dimensional de coeficientes.

 (2.22)

A Fig. 2.3 ilustra como a estrutura amostra, no espago € no tempo, uma onda plana real S, (z,1),

de banda larga, propagando em uma diregdo 0. O periodo de amostragem temporal da onda é
T=1. Isto corresponde a dizer que a médxima freqiiéncia normalizada das componentes da onda é

fmsx=1/2 € que o comprimento de onda minimo é Ang=2c. Assim, para d=Au/2,
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1:(8) = gsenf (2.23)

€ as amostras para cada componente de freqiiéncia f podem ser descritas por

S¢p (mm) = Acos|2nf (1~ m senB)]. (2.24)
A abertura temporal, isto é, a duracfio temporal total do sinal na estrutura arranjo/conformador, é
definida como
Ts(®)=(N—1)+ Msend . (2.25)
x{}(n) :: R N x{)(n"N“l‘l)
(referéncia)

()

#M-1

Fig. 2.2: A estrutura direta do arranjo/conformador para sinais de banda larga.

O propésito da estrutura ¢ realizar uma filtragem espacial e temporal dos sinais incidindo sobre o
arranjo, possibilitando assim a separagfio de sinais com diferentes conteddos de freqiiéncia e
originados de diferentes localizagdes no espaco. O conformador pode ser invariante

(determinfstico), com os coeficientes independentes dos dados no arranjo, ou adaptativo. Em um
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conformador adaptativo, os coeficientes s&o ajustados em fungio dos dados recebidos no arranjo

para otimizar a resposta da estrutura.

A resposta da estrutura arranjo/conformador ¢ definida de forma andloga & resposta em freqiiéncia
de um sistema linear temporal. Se na entrada de um sistema linear temos uma senéide complexa,
obtemos também na safda uma sendide na mesma freqiiéncia. A resposta em freqtiéncia do sistema
¢ a variagdo de amplitude e fase sofrida pela sendide em fungdo de sua freqiiéncia. A resposta da
estrutura arranjo/conformador € definida, entfo, como a variagio de amplitude e fase imposta a

uma onda plana complexa em fungfo de sua localizagdo e de sua freqiiéncia.

Sa (t.D) sensor #0 (referéncia)

Fig. 2.3: Amostragem de uma onda de banda larga pela estrutura.

Seja ™" o sinal no sensor #0 oriundo de uma onda complexa incidindo sobre o arranjo com uma

direcéio de chegada 6 . O sinal de saida do conformador ¢ dado por
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Hi)= Y Y b () el
m=0 =0

= e""HO,m,n), (2.26)

onde 1(8) é o atraso de propagagfo da onda entre os sensores [Eq. (2.23)].

Assim, no instante de tempo 7, a resposta do arranjo/conformador € descrita por

M-1 N-1

H(@,w, n) = Z th (n) e~jm[m {8 )+i]
mw( Q)
=h'(n)e(0,0), 227)
onde

(2.28)

O vetor e(0,w) € chamado de vetor de resposta do arranjo. Ele & também conhecido como vetor
de direc&o ou localizagdo da fonte. A magnitude ao quadrado de H(@,m,n) define o diagrama de

feixe do arranjo (beampattern).

Observe que a resposta foi definida em fungio do tempo n. Isto foi feito de propésito, para
enfatizar a natureza adaptativa da estrutura. A medida que os dados vio sendo processados, os
coeficientes sdo adaptados para conformar a resposta da estrutura s caracteristicas do sinal

incidindo sobre o arranjo.

Na estrutura direta do arranjo/conformador de banda larga [Fig. 2.2], um filtro transversal a N
coeficientes & conectado na saida de cada um dos M sensores que compdem o arranjo. Uma das
particularizagBes dessa estrutura corresponde ao filtro puramente espacial, estabelecido apenas
pelo conjunto de sensores, como mostrado na Fig. 2.4. Neste caso, ndo se tem em cada canal um

tratamento temporal do sinal. As saidas dos sensores s#o simplesmente ponderadas e somadas

para se obter y(n). Na Eq. (2.21) temos, entfo, x(n)=x(n) e
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h(n) =[io(n), m(n) ..., by ()], (2.29)
todos vetores M_dimensionais. Esta estrutura somente amostra no espago as ondas que se
propagam, com o objetivo de distingui-las com relagfo a seus angulos de chegada (diversidade
espacial). Ela ¢, tipicamente, usada para processar sinais de banda estreita. Presume-se que todas
as ondas incidindo sobre o arranjo t€m uma tnica freqiiéncia f;, ndo havendo necessidade de um

processamento temporal do conteddo de freqiiéncia do sinal.

sensor #0 (referéncia)

xl(n)

#M-1

Fig. 2.4: A estrutura do arranjofconformador para sinais de banda estreita.

Uma segunda particularizagio ocorre se considerarmos somente a filtragem temporal de um dnico
canal na estrutura da Fig. 2.2. Isto corresponde ao filtro transversal da Fig. 2.5. Neste caso, os

vetores N_dimensionais de entrada e de coeficientes do filtro sdo dados por

x(n) = [x(n), x(n=1), ..., x(n—=N + 1)]L (2.30)

h(n)=[1o(n), m(n), ..., by (n)], (231)
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respectivamente. Aqui, ao contrdrio do conformador de banda estreita, estamos interessados
somente na diversidade temporal do sinal, independente das dire¢Bes de chegada das ondas

incidindo sobre o Unico sensor.

Fig. 2.5: Filtro transversal.

Comparando as Figs. 2.4 e 2.5, podemos observar uma analogia entre as estruturas de filtragem
temporal FIR e filtragem espacial para sinais de banda estreita. Para obter y(n), o conformador
processa as amostras espaciais da onda da mesma forma que o filtro processa as amostras
temporais do sinal. Uma correspondéncia entre a freqiiéncia temporal e o angulo elétrico da onda

também pode ser derivada.

Em processamento temporal, as amostras de uma senéide complexa nas derivagdes do filtro

transversal tém a forma exp(jon), para 0<n< N -1. Nas saidas dos sensores, as amostras
espaciais de uma onda plana monocromética de freqiiéncia w, incidindo sobre o arranjo, de uma
diregiio 6, séo descritas por exp|jwqt(® )m], para 0<m< M ~1. Podemos, entdo, identificar a

relagfo entre freqtiéncia temporal o (filtro FIR) e o angulo elétrico ¢ (arranjo/conformador) como
® =y (dfc)send =¢ [ver Egs. (2.14) e (2.15)]. Assim, como jé haviamos observado, o angulo

elétrico € a contrapartida em processamento espacial da freqtiéncia no processamento temporal.
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2.2.1 O Conformador LCMV

O objetivo em projetar um conformador € encontrar um conjunto de coeficientes que fornega um
sinal de saida y(n) tendo melhores caracteristicas de relacfio sinal-rufdo (SNR_Signal-to-Noise
Ratio) e sinal-interferéncia (SIR_Signal-to-Interference Ratio) do que as que seriam observadas

na saida de um dnico sensor.

O critério LCMV (Linearly-Constrained Minimum Variance) consiste em minimizar a poténcia de
saida do conformador, ao mesmo tempo em que os coeficientes s&o restritos a apresentar uma

resposta desejada ao sinal de interesse. A minimizagdo da poténcia atenua o ruido e a interferéncia,

20 Passo que as restrigdes preservam o sinal de interesse.

As restrigdes sobre o vetor de coeficientes h s#o expressas por um sistema de equacdes definido
pela relacfio matricial:

Ch=ft, (2.32)
onde C, denominada a matriz de restricdes, e f, o vetor de resposta, t8m elementos constantes. Se
h4 K restrigdes sendo impostas a um conformador de MN coeficientes, C é MNxK e f é Kx1. Cada

coluna de C e o correspondente elemento de f representam uma tinica restrigfo.

Assumindo que K<MN e que o posto (ou rank) da matriz C & igual a K (cheio), as K equagdes de
MN incognitas s#o linearmente independentes e o sistema da Eq. (2.32) possui mais de uma
solugdo em h. A solugfo desejada € aquela que minimiza a poténcia de saida do conformador. O
grau de liberdade desse problema de minimizagfio restrita € MN-K. Um grau de liberdade é
essencialmente uma dimens&o no espaco vetorial R, definido pelo conjunto de coeficientes, ou

uma porgdo do vetor h que controla a resposta sobre aquela dimens#o.

O critério LCMV pode ser formalmente definido como

minimizar h'R_h (2.33a)
h
sujeitoa C'h = f, (2.33b)
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Observe que, nesta formulagfo, o sinal de entrada é modelado como um processo estocéstico

estaciondrio de média zero, sendo o vetor de coeficientes h fixo e a poténcia ou variancia do sinal
de saida, E{y2 (n)} =h' E{}Jn{(n)xE (n)}h , expressa em termos da matriz de autocorrelagdo de x(n),

R.«. Estamos interessados aqui no vetor de coeficientes 6timos da estrutura direta do conformador

no sentido LMS (Least-Mean Square).

O vetor de coeficientes 6timos LMS € obtido pelo método dos multiplicadores de Lagrange
[18,30]. Isto € feito adicionando & funglio custo (2.33a) a fungfo de restricdo (2.33b) por
intermédio de um vetor A K_dimensional de multiplicadores de Lagrange nio determinados:

Fiav(h)==h'R h+2'(C'h-f). (2.34)
Calculando o gradiente desta nova fungfio, com respeito a h, temos que

ViFiow ()=R_h+CA. (2.35)

Na equagdo acima, o primeiro termo € um vetor que corresponde ao gradiente da fungo custo a

ser minimizada. J4 o segundo termo, como veremos, é um vetor normal a um hiperplano (MN-

K)_dimensional definido por C'h —~f =0. Para obtermos a solugdo 6tima, estes vetores devem ser

antiparalelos {30]. Isto significa igualar (2.35) a zero:
ViZFiowv(h)=R _h+Cr=0. (2.36)

Em termos dos multiplicadores de Lagrange, o vetor de coeficientes étimos LMS & dado por
hyeay =—RZICA . (2.37)
Tendo em vista o fato de que hycuv deve satisfazer as restricdes, segue que
C'hy oy =f =—C'RICA (2.38)

e que os multiplicadores de Lagrange s3o determinados por
~1
r=—{C'RZC) 1. (2.39)

Finalmente, das Eqs. (2.37) e (2.39), obtemos, entio, que
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hyevy = REAC(C'REC) T (2.40)

O uso do conjunto de coeficientes hicmv no arranjo/conformador da Fig. 2.2 d4 origem ao
processador LMS restrito, constituindo um filtro espacial/temporal invariante. Ele fornece, na
média, um sinal de saida tendo melhores SNR e SIR para todas realizagdes do processo incidindo
sobre o arranjo. A solugio dada por (2.40) € unica e requer o conhecimento a priori da matriz de

autocorrelacfo estatistica do vetor de dados de entrada.

A Fig. 2.6 retrata o vetor hicyv no espago vetorial MN_dimensional R¥Y dos vetores de

coeficientes ¢ de dados de entrada do conformador. Para melhor descrevermos as duas

componentes ortogonais, nas quais hicmv pode ser decomposto, as seguintes constatacdes

algébricas séo pertinentes:

N v

A={h: Ch=f}

Z={h: Cth=0}
contornos de
poténcia constante

h'R_h

Fig. 2.6: Espaco vetorial MN_dimensional dos coeficientes e de observagio da fonte.
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Subespaco de restrigdo

Como j4 observamos, a matriz de restrigdio C MNxK € assumida ter posto cheio K (MN>K).
Sendo assim, o conjunto de vetores coluna de C é linearmente independente e define um
subespago K_dimensional R no espaco vetorial R™”. Este subespago é chamado de subespago de
restricio V' e estd representado, na Fig. 2.6, por uma reta, considerando o plano do papel como o

espago vetorial ™.

Hiperplano de restricoes

Baseado na constatagfio acima, a matriz C' € um operador linear que transforma um vetor do

RV

espaco vetorial (dominio) no subespago de restricdo R* (contradominio). Logo, o sistema de

equacdes lineares da Eq. (2.33b) impde que a componente do vetor de coeficientes no subespaco
de restrigdo seja igual ao vetor f, definido com relago & base ortonormal do conjunto de vetores
coluna da matriz identidade Ix . Dito de uma outra forma, a Eq. (2.33b) tem, como solugdo, cada
um dos vetores h no dominio R"", cujo vetor correspondente da transformacdio linear C' no
contradominio R* é f. Na verdade, a Eq. (2.33D) define no espaco vetorial R™" um hiperplano A,
(MK-K)_dimensional, descrito por

A={nCh=f}, (2.41)

no sentido que qualquer vetor h que satisfaz (2.33b) termina neste hiperplano. O hiperplano A é

conhecido como hiperplano de restrigio e estd indicado na Fig, 2.6.

Forma homogénea da equacio de restrigdo e subespaco ortogonal de restricdo

A forma homogeénea da equacio de restrigio

Ch=0 (2.42)
define, no espago vetorial R*, um segundo hiperplano, (MN-K)_dimensional, que inclui o vetor
zero €, portanto, passa pela origem. Ao contrério da Eq. (2.33b), os vetores h que satisfazem a
Eq. (2.42) ndo possuem componentes no subespago de restric@o. Estes vetores sdo ortogonais ao
subespago 'V e pertencem ao que chamamos de ntcleo da transformag#o linear C', ou espaco nulo

MN

de C. Assim, eles definem, no espaco vetorial R™", um subespago L, (MN-K)_dimensional,
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ortogonal ao subespago de restrico. Referenciaremos & £ como subespago ortogonal de restrico,
cuja representacfio, na Fig. 2.6, também é uma linha reta. Observe que os subespagos ¥ e T

definem, juntos, o espago vetorial R™".

A soluciio de norma minima: componente restrita ou vetor quiescente

Como sabemos, a Eq. (2.33b) possui mais de uma solug@o no vetor h. Uma das solugdes é dada
pela pseudoinversa ou inversa generalizada de C', do teorema da decomposicio em valores

singulares (SVD_Singular-Value Decomposition) [18,31]. Neste caso, temos que

C} i (243)

Este vetor tem conotacio especial: ele é o dnico vetor com o menor comprimento possivel no
sentido euclidiano que satisfaz a Eq. (2.33b). Por isto, a Eq. (2.43) recebe o nome de solugdo de

norma minima.

Vetores no espago vetorial R, apontando em uma diregfo normal 2o hiperplano de restrigdes A,
sdo combinacgdes lineares dos vetores coluna da matriz de restricio C. Estes vetores tém a forma
Ca, onde a € um vetor K_dimensional determinando a combinacgfo linear. Assim, h, aponta em
uma diregfo normal ao plano de restrigdes e, conseqlientemente, estd situado no subespaco de

restricio V.

Dessas constatages decorre que h, € o menor vetor terminando no hiperplano de restrigdes, o que
nfio poderia deixar de ser, uma vez que A € ortogonal a . Este vetor define a componente de

hicmy no subespago de restrigio (Fig. 2.6), a qual recebe o nome de componente restrita.

Numa situagfo especial, o préprio vetor h, é a solugfio 6tima. Isto ocorre quando temos somente
ruido branco na entrada do conformador. Neste caso, a matriz de autocorrelacio de x(n) é dada

por

R, =0Ty, (2.44)
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onde 0"?) € a poténcia do ruido. Assim, substituindo a Eq. (2.44) na Eq. (2.40), obtemos que

-1
hy oy =‘"1"'C["1"2"th} £

0% Op
=¢(cie)’'t
=h,. (2.45)

E por esse motivo que h, também é conhecido como vetor quiescente. Isto porque ele independe
dos dados de entrada e corresponde 4 componente fixa da solugiio 6tima. A partir do ponto em

que um sinal correlacionado incide sobre o arranjo, uma segunda componente hy, chamada de ndo

vez, depende dos dados de entrada e determina o ponto de minimo do lugar geométrico dado pela
intersecfo do hiperplano de restrigSes com a funcgo custo a ser minimizada (Fig. 2.6). Vale

observar que, na hipétese de ruido branco como dados de entrada, o processo de otimizagdo [Eq.

(2.33a)] estabelece que a norma euclidiana ao quadrado de h, l|h"§ . seja minima.

Como veremos na préxima segio, a decomposi¢do de hycvv nas componentes h, e hy € a base do
desenvolvimento da estrutura arranjo/conformador na forma indireta ou desmembrada, conhecida
como GSC (Generalized Sidelobe Canceller) [21-23). O principio do GSC é transladar o
problema da minimizag#o restrita numa minimizagfo nfo restrita, de forma que as restricdes nfo
sejam introduzidas no processo de adaptagio. Antes porém de abordarmos o GSC, & interessante
considerarmos o problema mais geral de identificagdio com restrigles lineares, o qual

referenciaremos neste trabalho por LCID (Linearly-Constrained IDentification).

2.2.2 A Filtragem LCID

Como vimos anteriormente, no conformador LCMV ndo existe um sinal de referéncia

propriamente dito. S#o as restricBes que transcrevem para o filtro multicanal algumas das
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caracteristicas conhecidas a priori do sinal desejado na saida. No entanto, o uso de restrices
também pode ser estendido & teoria de filtragem de Wiener, com aplicagBes em modelamento
restrito (dai termos escolhido o nome de LCID), predicfio, estimagdo e controle, a fim de
acrescentar ao filtro alguma caracteristica peculiar [24]. No Capitulo 4, por exemplo, propomos
um conjunto de restricSes que, quando imposto ao filtro transversal unidimensional de

identificag8o ou predigio, mantém a condiclo de fase linear.

Na filtragem de identificagiio com restri¢8es lineares, o erro de safda e(n), a ser minimizado, é
dado pela diferenga entre o sinal desejado d(n) e sua estimativa, como mostrado na Fig. 2.7.
- Novamente, ressaltamos que, apesar dos coeficientes serem representados na figura de forma

adaptativa, estamos interessados, aqui, no filtro 6timo fixo, obtido pelo critério de minima média

quadritica (LMS).

Fig. 2.7: A filtragem de identifica¢fio com restrigdes lineares.
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A formulacfo do problema LCID é como segue:

minimizar E{ez (n)} = E{ [d (n)-x' (n)h]2 } (2.46a)
h
sujeito a Ch=f. (2.46b)

Para soluciond-lo, procedemos de maneira similar ao problema LCMV. Neste caso, a fungfio
custo, acrescida das restrig@es pelos multiplicadores de Lagrange, é dada por

Frow (D)= %(dﬁ -2h'p,, +h'R h)+A'(C'h~F), (2.47)

onde crfi € a varifncia do sinal desejado e p,s € o vetor de correlago cruzada entre x(n) e d(n).

Seu gradiente ¢om respeito ah é

ViZiemb)=-p, + R h+CA. (2.48)
Igualando a zero, temos que

hyep =R [pw —CAJ (2.49)

A substituigio da Eq. (2.49) na Eq. (2.46b) nos leva a seguinte expressio para o vetor de

multiplicadores de Lagrange:
A=—[C'RC] [r-CRp, |- (2.50)
Logo, das Egs. (2.49) e (2.50), chegamos a
hiem = Ropy +RACICREC] [F-CRp,, ], 2.51)

que representa o vetor de coeficientes 6timos da filtragem de Wiener com restricdes lineares.

E interessante observar que hycp € composto pela soma de dois termos. O primeiro corresponde 2

solugio 6tima LMS sem restri¢8es, dada pela equagio normal:
h, =R,p,, . (2.52)
O segundo termo corrige he a fim de que este passe a satisfazer as restrigdes [Eq. (2.46b)]. Este

termo de corregfo por sua vez é composto pelo vetor K_dimensional

e, =f~C'h_, (2.53)
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representando o desvio das restrigdes, e pela matriz NxK
~1
Q=RacjCRC], (2.54)
que trabalha como um operador linear, mapeando e; do espagco K_dimensional ao espaco

MN_dimensional, de modo a corrigir hy.

Consideremos novamente o problema LCMYV, formulado na Eq. (2.33). A solugdo 6tima da Eq.
(2.40) também pode ser derivada da Eq. (2.51). Para tal, basta observarmos que o problema
LCMV corresponde ao problema LCID com o sinal desejado nulo. Assim, p.s =0naEq. (2.51) e

L e

A matriz Q € vista, aqui, como uma das matrizes inversa i direita, ou pseudoinversa, de C".
+
Entretanto, Q néo corresponde 2 pseudoinversa (C‘) da teoria SVD que proporciona a solugio

de norma minima (2.43) ao sistema de equagdes subdeterminado (2.33b). Ela é tinica, no sentido
de estabelecer um vetor de coeficientes 6timos com relagfio is caracteristicas das ondas incidindo
sobre o arranjo, sendo, assim, dependente da matriz de autocorrelagdio R, do vetor de dados de
entrada. Vale dizer que o vetor quiescente definido na Eq. (2.43), h;, implementa um conformador
que minimiza a poténcia de safda de maneira uniforme sobre a regido fora do domifnio das

restrigdes (ruido branco como dados de entrada).

A seguir, abordaremos a estrutura GSC. Isto nos ajudard a compreender melhor os conformadores
LCMYV, uma vez que podemos fazer uma analogia deste tipo de estrutura com a filtragem cldssica
de Wiener.

2.3 0 CANCELADOR DE LOBULO LATERAL GENERALIZADO

O GSC (Generalized Sidelobe Canceller) é uma estrutura de implementagfo alternativa, na forma

indireta, do arranjo/conformador LCMV visto na secfio anterior. Basicamente, o GSC é um
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mecanismo para transformar um problema de minimizago restrita na forma n#o restrita, usando
uma base ortogonal para representar o espago nulo da matriz de restrigdo (subespago ortogonal de

restricdo) [21-23].

Seja C; uma matriz MNx(MN-K), cujo conjunto de vetores coluna é linearmente independente e

forma uma base para o subespago ortogonal de restrigio. Este conjunto de vetores coluna pode
ser obtido a partir da matriz de restricio C usando qualquer um dos procedimentos de

ortogonalizagdo: Gram-Schmidt, decomposigBio QR ou decomposigfio em valor singular [31]; C,;

é o complemento ortogonal de C no espago R"".

—Uma vez que-as-colunas-de-€-e-C—definentjuntas o-espago-inteiro R, podenmoys expressar um

vetor de coeficientes arbitrdrios h em termos deste conjunto de vetores bases como
h=Ch,-Ch,. (2.56)

Os vetores he Kzl e ~h; (MN-K)x1 representam as coordenadas das componentes de h nos

subespagos definidos pelas colunas de C e C,, respectivamente. Tendo C e C, colunas

ortogonais (C‘C L =0gk0me K) ao aplicarmos as restricdes a h na Eq. (2.56) obtemos:

C'h=C'Ch, -C'C,h,

= C'Ch, 2.57)
e, a partir da Eq. (2.33b),
C'Ch, =f. (2.58)
A solucBoparahcé
he =(C'C)"'t, (2.59)
de forma que a representaco GSCde h ¢
h=h, ~Ch,, (2.60)
onde
h, =c(c'c) t. 2.61)
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O vetor h;, por si s6, implementa o conformador quiescente da Eq. (2.44) que independe dos
dados de entrada. Note também que a matriz de restrigdo nfo afeta h, ; h, incorpora os graus de
liberdade disponiveis em h. A Eq. (2.60) pode ser representada na forma de diagrama de bloco, tal

como ilustra a Fig. 2.8,

yc'(n)

Fig. 2.8: Diagrama de bloco do cancelader de 16bulo lateral generalizado.

Observamos assim que o GSC ¢é derivado da decomposicio do vetor de coeficientes do
conformador LCMV nas componentes restrita h, e nfo restrita h,, (Fig. 2.6):

h=h_ +h_, (2.62)
onde

h, =-Ch, . (2.63)
O sinal na saida do GSC pode ser descrito por
y(n)=h'x(n)
g -t
= [(C‘C) 1f] C'x(n)-h' C' x(n)

= hbxc(n)-hix, (1)

=yc(m) =y, (n). (2.64)
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Ou seja, o conformador GSC separa o vetor de dados de entrada x(n) em termos de componentes
nos subespacos definidos pelos vetores coluna de C (subespago de sinal) ¢ C 1 (subespaco de
interferéncia):

x(n)=Cxc(n)+C, x, (n). (2.65)
Note que h; somente afeta a componente de x(n) no subespago de sinal, enquanto que h L atua
sobre a componente no subespago de interferéncia. O filtro h, tem por objetivo cancelar as
interferéncias vazadas através dos l6bulos laterais do conformador quiescente h,. Neste sentido, a
matriz C,; bloqueia a componente de x(1) situada no subespaco de sinal. Ela & chamada de matriz

de bloqueio de sinal (signal blocking matrix).

O nome GSC estd relacionado ao fato de que este tipo de abordagem e estrutura se assemelham
bastante com aquelas do cancelador de I6bulo lateral mdltiplo (MSC_Sidelobe Canceller
Multiple) [21,22].

E interessante observar que o conformador GSC pode ser visto como uma abordagem cléssica de
filtragem de Wiener ao problema LCMV. Enquanto que, na estrutura direta do conformador
LCMYV, as restrigBes junto aos coeficientes procuram implicitamente compensar a auséneia do

sinal de referéncia, o GSC faz uso delas para geré-lo.

O problema LCMV € expresso em termos do GSC como o seguinte problema de minimizac8o ndo

restrita;

minimizar (h, —Ch, )R, (h, =C h, ), (2.66)
hd.

e tem como soluco Gtima
t -1
h, =(C\R,C,) CiRh,. (2.67)
A natureza ndo restrita de h; permite o emprego de algoritmos cléssicos na implementacio

adaptativa da estrutura. Entretanto, técnicas rdpidas de minimos quadrados no podem ser

empregadas, uma vez que X, () n#o mantém a propriedade do deslocamento temporal dos
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elementos ou bloco de elementos. Voltaremos a salientar este aspecto no préximo capitulo,

quando considerarmos o GSC adaptativo.

A esta altura j4 somos capazes de perceber a importéncia da formulagdio das restriges no
desempenho do conformador: a resposta para a componente de sinal de x(n) é determinada pelas
restricles. Com o objetivo de minimizar somente a componente de interferéncia de x(n), &
importante escolher um conjunto de restrigdes que represente eficientemente o subespago de sinal.

Este € o assunto da préxima secfo.

2.4 RESTRICOES LINEARES

A selegfio das restricbes pode ser tratada como um problema deterministico, onde a resposta é
completamente controlada no subespaco de restri¢io. Este subespaco, por sua vez, é selecionado
através da escolha de um conjunto de vetores de restri¢#o que melhor o define. O propésito das
restriges € pré-estabelecer algumas caracteristicas na resposta do arranjo/conformador condizente
com o sinal de interesse, a fim de preservé-lo no processo de minimizagfio. A seguir, discorremos

sobre os principais tipos de restrigdes encontrados na literatura,

2.4.1 Restricdes Pontuais

Suponhamos que desejamos impor a restri¢&o de que a resposta de um arranjo/conformador a uma
determinada freqiiéncia angular © e diregio 0 seja igual a uma constante real A. Esta restricio é
conhecida como pontual, uma vez que se restringe a resposta num tnico ponto de freqiiéncia e

direcfo.
Considere uma sendide real, de magnitude unitdria e freqliéncia angular o, incidindo sobre o

arranjo com um &ngulo de chegada igual a 8. Denotemos o vetor a MN_elementos de amostras

deste sinal por Xe.(n). Para o instante de tempo #n, o vetor g (#) é descrito como
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Xo.o (1) = {cos[(zm], cos{co(n -1(0 ))] cos[co(n—(M -ul)r(e))];
cos[co(n- N +1)], cos[co(n—"c(e)wN +1)], ey cos[o)(n—(M ~1x@)-N +1)]}t

(2.68)

Usando a identidade trigonométrica
cos(a — b) = cos(a) cos(b) + sen(a)sen(b), (2.69)
as componentes de tempo e de atrasos nos argumentos dos cossenos podem ser separadas e

Xp {71} pode ser reescrito como

Xo o (1) = cos(wn (@, )+ sen(wn @, 0), (2.70a)

onde

cB,w)= {1, cos[cm(@)], oo cos[c)(M—l)t(B)];

cosj(N ~ 1)}, cos[m("c ©®)+nN - 1)], cos[a)((M ~1r®)+ N -~ 1)]}t (2.70b)

e
s(0,0) = {0, senfwt(®)] ..., senfo (M -1 @)} -
senfo (N - 1)] scn[co (x@®)+N - 1)] s sen[m((M -1x(@)+ N - 1)]}1. (2.70c)
Seja
Xg o (1) = Acos(wn —gp), (2.71a)
Xg ., (1)l = Acos(p)cos(con) + A sen(p ken(wn), (2.71b)

a resposta desejada para esse sinal.

A comparagdo das Egs. (2.70) e (2.71) mostra que, para assegurar a resposta requerida para o

ponto de freqiiéncia o e diregfio 0, o vetor de coeficientes h pode ser restrito como

c'B,0) 3 Acos(p)
Lt (B,m):lh - {A sen(cp):]' (2.72)
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Uma outra maneira de chegarmos ao mesmo resultado parte da prépria definicfo da resposta do

arranjo/conformador:

M-1N-1

HO,0)= Z th_ o iolrr @)+]

p=) =0

M~IN-}

= Y ¥ by feos[o(pr @) +)] - j sen[o(pr @) + )]} 2.73)

p=0 i=0

Considerando que os coeficientes s#o reais, segue que

MeiN~-1 M~-1N-1

HB,0)= ZZhN cos[m(pt(8)+i)]—j Z_th’*f sen[w(p'c(e)-i-i)]
=¢'@,0)h=-js'®,0dh, (2.74)

~ sendo ¢(0,0) e s(0,w) dados pelas Egs. (2.70b) e (2.70c), respectivamente, Suponhamos que
desejamos também impor uma resposta na direcfio 0 e freqiiéncia o igual a uma constante real A

com um atraso @:
HR,0)=Ae™
= Acos{p)—jAsen(p). (2.75)

Assim, comparando as Egs. (2.74) e (2.75), devemos restringir os coeficientes tal como na Eq.
(2.72).

Em se tratando de coeficientes complexos, para impormos uma resposta na diregdio 0 e freqiiéncia

o igual a uma constante complexa r, o vetor de coeficientes h pode ser restrito como:
e'©,oh=r, (2.76)
onde e(0,w) é dado pela Eq. (2.28). Este resultado & diretamente obtido da prépria definicio da

resposta do arranjo/conformador, descrita pela Eq. (2.27).

Para obtermos um conformador com ganho unitério na freqiiéncia e diregfo do sinal desejado
fazemos A=1 na Eq. (2.72). Este é o conformador MVDR (Minimum-Variance Distortionless
Response), inicialmente proposto por Capon para andlise de nimero de onda de sinais sismicos

[18,21,28]. Ele € considerado um caso especial do conformador LCMV. Por outro lado, se temos
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conhecimento da freqiiéncia e direcio de um sinal interferente, podemos forgar a resposta do
conformador a zero naquele ponto fazendo A=0. A combinago de restrigdes pontuais, cada qual a

uma freqiiéncia e diregfo especifica, é conhecida como restrigdes pontuais miiltiplas.

Uma resposta de fase linear na freqtiéncia w e direcfio 0 pode ser obtida fazendo
¢ =01,(0), .77
onde 10(8) € o atraso de grupo do arranjo/conformador para um sinal na dire¢fo 0. Para o

arranjofconformador da Fig. 2.2,

(N ~1)+ M sen®
2

@)=

T{H)
= ; 2 (2.78)

sendo T(0) a abertura temporal do sinal na estrutura.

Como j4 observamos, um sinal de banda estreita é considerado ter uma {nica componente numa
determinada freqii€ncia. Sendo assim, este sinal € eficientemente caracterizado por uma tnica
restri¢dio pontual na freqiiéncia em especifico. Por outro lado, sinais de banda larga requerem que

o controle da resposta se dé sobre uma banda de fregiiéncia.

Além disso, em ambos os casos, incertezas quanto i diregio de chegada do sinal de interesse
podem também requerer o controle da resposta sobre uma regifio do espago, ao invés de um tinico
ponto de direcfo. Por exemplo, a0 minimizarmos a poténcia de saida, se a diregio de chegada néo
corresponder exatamente aquela da restricfio pontual, o conformador sintetizard uma resposta zero
na direco do sinal, tratando-o como uma interferéncia. Portanto, quando a direcioc &
aproximadamente conhecida, faz-se necessério ter um controle da resposta em uma regifio do

espago para assegurar que nfio haverd distor¢io do sinal de interesse.
O uso de restrigdes pontuais multiplas para cobrir uma banda de freqiiéncia pode ser feito

dividindo-a em pequenos intervalos iguais e utilizando a freqiiéncia central de cada sub-banda

originada como uma restricdo pontual. Quanto menor o intervalo de freqiiéncia utilizado, mais
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pontos sdio considerados e melhor representada estard a banda como um todo. O mesmo
procedimento também pode ser usado para cobrir uma regifio do espago. Neste caso, utilizamos o
angulo central de cada intervalo resultante da divisdo da regifio como uma restricio pontual. No
entanto, ao empregar restricdes pontuais multiplas para descrever uma regido de freqiiéncia e/ou

direc#o, alguns cuidados devem ser tomados.

Primeiramente, para um determinado ndmero de coeficientes, quanto maior for o ndmero de
restrigdes menor serd o grau de liberdade para cancelar as interferéncias. Isto porque os graus de
liberdade usados pelas restrigdes nfo podem ser utilizados para cancelar as interferéncias. Uma

solugdo imediata consiste em aumentar a ordem dos filtros efou o nimero de sensores. Para uma

boa representacdo do sinal e minimizagiio das interferéncias, a quantidade de restricfes e de

coeficientes pode ser t8o elevada que inviabilize, em termos de complexidade computacional, a

implementag&o do arranjo/conformador de forma adaptativa.

Uma segunda dificuldade diz respeito ao condicionamento da matriz de restrices C, em
decorréncia de sua representacio, utilizando precisdo numérica finita. Um nimero excessivo de
restricdes pode ocasionar uma matriz C mal condicionada, onde o conjunto de seus vetores coluna
tende a perder a condigfo de independéncia linear. Isto €, a diferenca entre dois vetores coluna de
C, correspondendo a pontos bem préximos em freqgiiéncia e diregéo, jd nfio pode ser representada
pela precisfo numérica utilizada. Consegiientemente, o sistema de equagdes lineares descrito por
C'h=f torna-se redundante ou incompativel e a representagéo do sinal pelas restrigdes fica limitada
& precisfo numérica. Também o emprego direto de uma matriz de restrigio mal condicionada nos

cdlculos gera resultados ndo confidveis.

Nesse sentido, dizemos que as restricdes pontuais sfio ineficientes, pois somente controlam a
resposta em alguns pontos especificos de freqiiéncia e direcfo da regifio de interesse. Isto é, entre
dois pontos adjacentes numa mesma faixa de freqliéncia e regifio espacial a resposta ndo ¢

controlada.
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2.4.2 Restricoes Derivativas

Uma maneira de aplanar a resposta em uma regifio préxima a restricfo pontual é impor que as
derivadas da resposta naquele ponto de freqiiéncia e direcfio sejam nulas. Isto evita mudangas
rdpidas da resposta na vizinhanga da restrigio pontual. Restriges deste tipo sfo conhecidas como
derivativas e sfo empregadas em conjun¢8o com as restrigBes pontuais. Por exemplo, para a

restrigio pontual da Eq. (2.72) temos como restri¢io derivativa de primeira ordem

d
—ctfo
awc ( P m) h 2[0} (2.79)

Jd

eyl | O

J

— e,

389 b.0,) h:[g}, (2.80)
i

Eé's (S,mp) oo

P

onde ®, ¢ O, determinam, respectivamente, a freqiiéncia e a dire¢fio da restricdo pontual. Um
aplanamento adicional € reforgado sobre a resposta na vizinhanca de , e 8, restringindo, também,
as derivadas de ordem superior. Observe que, uma vez que a resposta é uma funcgo linear de h, as

restric@es derivativas sfo também lineares.

O controle da resposta sobre uma regido de direcdo efou freqiiéncia pelas restric8es derivativas é
também de forma indireta. Elas sdo impostas somente para pontos especificos da regido a ser
representada e, em conjungio com as restricSes pontuais, também fazem uso ineficiente dos graus
de liberdade. Além disto, para um especificado nivel de controle da resposta, a ordem das

derivadas em cada ponto n#o € evidente [21].
Néo nos deteremos mais sobre este tipo de restrigo, uma vez que, para abranger uma regifo de

direcio efou freqiiéncia do sinal de interesse, restricBes autovetoriais sfio mais eficientes.

Informagdes adicionais sobre restrigdes derivativas sfo encontradas em [32,33].
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2.4.3 Restricoes Autovetoriais

Restri¢des autovetoriais decorrem de uma representago ortonormal de posto inferior do espago
de sinal, baseada na expansfio discreta de Karhunen-Logve [34]. Tal representacio € obtida
usando-se, como base, o conjunto dos autovetores correspondentes aos autovalores mais
significativos da matriz de autocorrelacio do sinal na regifio de interesse. Ela é a mais eficiente

representacio do espago de sinal, no sentido estatistico de segunda ordem.

Também, pode ser demonstrado que as restricdes autovetoriais sdo baseadas numa aproximacéo

de minimos quadrédticos da resposta desejada sobre a regifio de interesse e sfo 6timas no sentido

que o erro médio quadritico entre a resposta obtida e a desejada € minimizado para um dado

nimero de restricdes [21]. Com isto, elas proporcionam um controle mais direto sobre a resposta

que as restricdes pontuais e derivativas.

A razfo de nomear as restricdes como autovetoriais estd relacionada & auto-andlise da matriz de
autocorrelagcdo do sinal na regifio de interesse. Entretanto, na prética, usa-se a transformacfo
genérica de similaridade unitdria da decomposi¢io em valores singulares (SVD), aplicada
diretamente & matriz de restri¢cSes pontuais multiplas que, neste caso, é utilizada para amostrar a

regifio de interesse.

Para exemplificar como isso ¢ feito, considere o problema de controlar a resposta de um

conformador de banda larga para um sinal numa regido de interesse {(@,m)} ,V0E®emel,

onde ® e Q representam as extensdes de direcfo e freqiiéncia, respectivamente. Usando restrigdes

pontuais miltiplas, para cada par (8,0), com ganho A, e deslocamento de fase ¢, , um controle

sobre a regifio de interesse pode ser especificado por

{C (B’m)’}h - [A’ °°S‘pf} (2.81a)

St(es(‘)): A, seneg,

onde

38



c®,0), = c(@i,(oj)
={I, cos[coj't(e,-)], cos[wj(M—I)t(ei)]; e
cos[coj(N —1)], cos[o)j('c(ei)+ N —1)], cos[a)j((M ~1x®,)+ N —1)]}t (2.81b)

e

50.0), =s(6,.0;)
2{0, sen[cojz(ef)], - sen[mj(M—l)t(Bi)]; e

senfa (N ~ 1)} seafw ;(c@,)+ N = 1)}, ..., senfo (M - 1) @,)+ N -1)]}', @.810)

paral=12, -, L,i=12 ..,]ej=12 ..,J,sendo L=lJ.

A Eq. (2.81) pode ser reescrita como

Aggh=rgg., (2.82a)
onde
Agg = [c(@,m)i, o c(B,m)Lts(ﬁ,w)l, s s(G,co)L] (2.82b)
e
I, = [A1 cosPy, ..., 4; cosch[Al seng,, ..., Ay sench]t. (2.82c)

Os pontos de localizacdo e freqiiéncia da Eq. (2.81) sBo escolhidos de forma a se ter uma

amostragem densa (L > MN ) e uniforme de © e Q. Ou seja, nfo existe aqui qualquer
preocupacdo quanto ao condicionamento da matriz AE),Q. Em geral, Aé,,g serd mal

condicionada, com posto P=MN, e o sistema de equagdes lineares, descrito pela Eq. (2.82), serd
sobredeterminado.

Uma representacfo mais simplificada de A ;,,Q ¢ obtida pelo teorema SVD e € descrita por

AL, =U roq 0v‘ (2.832)
o0 T Veol ol @ -034
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onde

Ugo =[u;, uy, oovy uy | (2.83b)
e
Voo = [VI’ Vs eeny VMN] (2.83c)
s#0 as matrizes unitdrias contendo, respectivamente, os vetores singulares esquerdos e direitos de
Aggq e
Ip,, =diaglo;, 0,, ..., 0p) (2.830)

¢ a matriz diagonal formada pelos valores singulares de Agg, assim ordenados:

Oy 20,2 w20 p >0 Para-um-requerido - grau-de precisfo na representacfio da regifio de
interesse, hd, portanto, Dg < P-valores singuiares mais significativos em E".p&ﬂ )
Seja entdo
(Aba),, . = VuuZ5,aUbes (2.842)
onde
Vg =[Vis Vas v Vi | (2.84b)
Upgo =[tn s, s g, | (2.84¢)
e
Lpya = diag(cl, Tay eney GDM), (2.84d)

a pseudoinversa de posto Dego (posto reduzido) de Ag o . Levando-se em conta esta redugdo de
posto de A o na Eq. (2.82), temos que a solugdo de norma minima é dada por

hD@.ﬂ = VD@.KIEMI i)@'g r@,g M (2.85)

Dgo
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A Eg. (2.85) define um conformador deterministico no espago gue tem como base o conjunto de

vetores coluna de Vp, . Ou seja, hy, € o conformador quiescente do subespago de restricdo

Vb, , - Este vetor pode ser reescrito como

Moo = Vgafpa: (2.86)
onde
foe0 = ZDoq Ubgalo.n (2.87)
denota as coordenadas de hp,_ =~ com respeito a base {vi, Vi eoos Vg g }
* Da Eq.(2.86) obtemos entfio que -
vgm h=f, . (2.88)

a qual descreve, na forma da Eq. (2.33b), o conjunto de restrigces autovetoriais, o que vale dizer,

dos vetores singulares. Para implementé-los, basta fazermos C=V, e f=1f, . Um mimero
de Do, restricBes seréio impostas ao conformador, que terd MN — Dy , graus de liberdade. Vale

ressaltar que, se ® corresponde a um tnico ponto de direcfo 0, o nimero Do, de valores

singulares mais significativos de X,  pode ser estimado pelo produto entre a largura de banda e

a abertura temporal do sinal na estrutura (TBWP_Time BandWidth Product) [21,22].

Para um estudo mais aprofundado das restrigSes autovetoriais, sugerimos a Referéncia [34].

2.5 COMENTARIOS

Neste capitulo recordamos alguns dos principais conceitos de processamento de sinais de arranjo,
principalmente aqueles referentes ao conformador LCMV. Vimos que este conformador possui

duas estruturas de implementac#o, levando a diferentes solugdes analiticas.
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Fundamentados nessas soluc8es estio os algoritmos para conformadores LCMV adaptativos. Eles
tém como objetivo determinar o conformador 6timo em func#io dos dados recebidos, com uma
boa taxa de convergéncia e precisfo, a um custo computacional vidvel. Na realidade, os
algoritmos encontrados na literatura apresentam uma relagio de compromisso entre carga

computacional e desempenho.

No que se refere 4 estrutura indireta, por exemplo, adiantamos que o algoritmo cldssico de
minimos quadrados pode ser diretamente aplicado. Entretanto, com o propésito de reduzir a
complexidade computacional, a técnica rdpida nfio pode ser empregada. Por outro lado, o uso da

técnica do gradiente propicia uma complexidade computacional reduzida em detrimento do

desempenho.

Neste sentido € que estendemos, no préximo capitulo, o critério de minimos quadrados & estrutura
direta do conformador LCMV. Nosso objetivo € utilizar a técnica rdpida de minimos quadrados na

obtencdo dos coeficientes.
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Algoritmos Adaptativos

Neste capitulo estudamos os conformadores LCMV no contexto adaptativo propriamente dito.
Inicialmente revemos as principais abordagens, partindo-se do cléssico e consagrado algoritmo de
Frost ao GSC parcialmente adaptativo, no sentido de melhorar o desempenho mantendo-se a
complexidade computacional a um nivel proporcional ao quadrado do niimero de parametros

adaptados na estrutura.

Nossa inten¢o € comprovar que o critério de minimos quadrados (LS_ Least-Square) ainda ndo
tem sido aplicado & estrutura direta do conformador, o que nos permitir4 fazer uso da técnica
rdpida na obtencéo do ganho de adaptagfo. Como resultado final, desenvolvemos um algoritmo
que tem uma complexidade proporcional ao ndmero de coeficientes. Aspectos de robustez &
precis&o numeérica finita e derivagio das restrig8es também s#o considerados. O algoritmo robusto
de minimos quadrados com restricSes lineares, aqui proposto, constitui-se na principal

contribuicfo desta tese.
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3.1 O ALGORITMO DE FROST

A técnica CLMS (Constrained Least-Mean Square), introduzida por Frost, consiste em aplicar o
método do gradiente ao problema da filtragem adaptativa de minima varidncia com restricGes
lineares [24]. Isto é feito movendo-se, a cada iteragio, o vetor de coeficientes do conformador na
direcdo negativa do gradiente da funcfo custo, acrescida da fungfo de restricio pelos
multiplicadores de Lagrange.

Consideremos, inicialmente, que a2 matriz de autocorrelagio R, do vetor de dados no

conformador é conhecida. No instante de tempo #, a funcfo restrita a ser minimizada € dada por

‘.4ggtgw@l(u)}g,—;—h‘(ﬂ)l{nh(n)-i-?;t(n)[C‘h(n) ~1], 3.1
cujo gradiente €
VumZemy [h(n)] = Rh(n) + CA(n). (3.2)
iteracfio, o préximo vetor de coeficientes é atualizado como
h(n+1)=h(n)~uV, A cuy [h(2)]

= h(n) — p[R h(n)+ CA(n)], (3.3)

ésima

Assim, depois da n

onde |l € uma constante de ponderaciio que determina o comprimento do passo de adaptagfo. Os
multiplicadores de Lagrange sfio escolhidos de forma que h(n+1) satisfaca as restrigdes. Disto
segue que
f =C'h(n+1)
= C'h(n)~uC'R h{n)—pC'CA(n). (3.4
Solucionando para A(n} e substituindo o resultado na Eqg. (3.3), obtemos:

h(n-+1) = h(n)~u[1-C(C'C) €' [R () + C(C'C) [ - C*h(m)]. (3.5)

A equaglio de adaptacéio dos coeficientes (3.5) € escrita desta forma para enfatizar que o tltimo
fator f— C'h{n) ndo é considerado nulo. De fato, f — C'h(n) = 0 somente se na ™ iteracio o

vetor de coeficientes satisfizer precisamente as restricdes, o que geralmente no € verdade devido



aos erros de precisfo numérica finita, ocorridos nas operagdes aritméticas e na representacdo dos
valores. Como veremos, é este termo que confere ab algoritmo CLMS a caracteristica de robustez
a imprecis&o numérica, no sentido de corrigir, a cada iteragfio, pequenos desvios das restrigdes,
evitando-se assim uma eventual acumulagfo e crescimento destes desvios no decorrer da

adaptacdo.

A Eqg. (3.5) pode ser reescrita como

h(n +1) = P[h(n) - uR (h(n)]+q, (3.6)
onde o vetor ¢ MN_dimensional é definido por
q=cfcc)' | 3.7)
ea matriz P MNXVMN por
P=1,, -C(C'C) C". (3.8)

Esta equagfo representa a versdo deterministica do algoritmo CLMS. Isto porque o gradiente da
fungdo custo € deterministicamente calculado a partir do conhecimento da matriz de

autocorrelacdo R,, do vetor de dados de entrada.

Em geral essa matriz ndo € conhecida a priori. Uma aproximagio simples e disponfvel para Ry,

no instante de tempo n+1, € o produto externo do vetor de dados de entrada por ele mesmo:
x(n+1)x"(n+1). Substituindo esta estimativa na Eq. (3.6), obtemos a chamada versio
estocdstica do algoritmo CLMS:
h(n +1) = P[h{n) - py(n + Dx(n +1)] +q, (3.9
onde
y{n+1)=x"(n+1)h{n) (3.10)

€ a estimativa a priori do sinal de saida do conformador.
Observe que o vetor  corresponde & componente quiescente de hpcmy vista no capitulo anterior

[Eq. (2.45)], a qual implementa um conformador que independe dos dados de entrada.
Aproveitando deste fato, o algoritmo CLMS ¢ inicializado fazendo h(0)=q, o que também
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significa suposigo de ruido branco como dados de entrada. Vale dizer que este tipo de suposi¢iio

estd em conformidade com a prépria natureza estocdstica por detrds da estimacfo de Ry,.

O algoritmo CLMS estocéstico ¢ um dos mais populares algoritmos encontrados na literatura de
antenas adaptativas para conformadores LCMV na forma direta, sendo, por vezes, denominado de
algoritmo de Frost. Ele tem uma complexidade computacional igual a (MN)*+2MN+1
multiplicag@es, independente do nimero de restricSes. Vejamos como a técnica CLMS também
pode ser aplicada ao problema LCID.

3.1.1 A Técnica CLMS Aplicada ao Problema L.CID

A aplicagfo da técnica de Frost pode ser estendida ao problema de identificagiio com restricSes

lineares (L.CID). Neste caso, a funcfo restrita a ser minimizada é dada por
1
Zon[h(@)]= mz-[oj —2h' (m)p,; +h' (MR h(n)]+ A (n)[C'h(n) - f] (3.11)

e tem como gradiente

Vi Zcm )] = =Py + Rgh(n) +CA(n). (3.12)

A verso deterministica do algoritmo CLMS ¢ obtida procedendo de maneira similar ao problema
LCMV. A seguinte equagéo de iteracdo dos coeficientes é encontrada:

h(n +1) = P{h(n)+ U[p,, - R h(m)]}+4q. (3.13)
Substituindo, nesta equacdo, as estimativas de p.s € Ry, baseadas nos dados presentes no
conformador no instante de tempo n+1: x(n+1)d(n+1) e x(n+ 1)x'(n +1), respectivamente, temos
a versdo estocdstica do algoritmo CLMS para o problema LCID:

h(n+1) =P{h(n) + pe(n+ x(n+ 1)} +q, (3.14)
onde

en+)=dn+1)-y{n+1) (3.15)

¢ a estimativa a priori do sinal de erro.
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Observe que os fatores entre chaves nas Egs. (3.13) e (3.14) correspondem, respectivamente, aos
algoritmos cldssicos LMS deterministico e estocdstico para filtros sem restrigdes. Desta forma,
podemos constatar que a técnica de Frost, quando aplicada ao problema LCID, consiste em usar o
método do gradiente para minimizar a poténcia do sinal de erro e em empregar, a cada iteragfo, as
correcBes apropriadas para incorporar as restricdes aos coeficientes. O mesmo pode ser dito com
relagdo as Egs. (3.6) e (3.9), quando aplicadas ao problema LCMYV. Neste caso, o método do
gradiente é diretamente utilizado para minimizar a prépria poténcia do sinal de saida do
conformador. Ou seja, ndo existe um sinal de referéncia propriamente dito. Como ja observamos,
sio as restricdes que transcrevem algumas das caracteristicas conhecidas a priori do sinal
desejado para o filtro. Fazendo p,, =0 e d(n+1)=0 nas Egs. (3.13) e (3.14), respectivamente,

chega-se as Eqgs. (3.6) ¢ (3.9).

Uma interpretagio geométrica do algoritmo CLMS € dada a seguir. Esta interpretacfio € ttil ndo
somente para ilustrar as operag8es do algoritmo como também para visualizar sua propriedade de

correcio de erro, que impede os coeficientes de desviarem das restri¢Ges.

3.1.2 Interpretacio Geométrica

As operagdes do algoritmo CLMS, em particular aquelas referentes & Eq. (3.6), s#o ilustradas na
Fig. 3.1. Também estfo mostrados contornos de poténcia constante da funcgfio custo e o vetor de

coeficientes 6timos hycnv.

Cabem, também aqui, todas as constatacOes algébricas feitas no capitulo anterior no que diz
respeito s restricdes. Além disto, enfatizamos que a matriz P no algoritmo CLMS € um operador
de projecdio [24.31]. A pré-multiplicagdo de qualquer vetor por P aniquilard qualquer componente
perpendicular ac hiperplano ¥, projetando o vetor no subespaco ortogonal de restrigdio (as
seguintes relages com este operador sfo vilidas ¢ podem ser facilmente verificadas por

substituicio direta das equagdes: PP=P; PC=0yy.x ; CP=0gn € Pq=0un).
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RUN £

-quxh(n) ~ /

h(f’l) h(n+1)

h(n)-uR, _h(n) - b o

P[h(n)-uR, h(n)] q
A={h: Cth=f}
Y={h: C'h=0}

contornos de  /
poténcia constante
h')R, h(n)

Fig. 3.1: Interpretagfo geométrica do aigoritmo CLLMS deterministico [Eq. (3.6)].

No instante de tempo n+1, o gradiente negativo da fungfo custo é ponderado por U e somado ao
vetor de coeficientes anterior. Isto € feito de maneira a atualizar h(n) em uma diregio que
minimize a funcdo custo, o que corresponde a descer na superficie de erro médio quadratico. Esta
operagdo geralmente move o vetor de coeficientes resultante para fora do hiperplano de restricgo
A. O vetor resultante €, entfio, projetado no subespago ortogonal de restrigdo ¥ e retornado ao
hiperplano de restricBo adicionando-se (. O novo vetor de coeficientes h{n+1) satisfaz as

restrig8es dentro da precisfo aritmética usada na implementago do algoritmo.

Essa caracteristica de autocorrecéio de desvio das restricdes do algoritmo CLMS pode ser melhor

evidenciada ao compari-lo com o algoritmo de projegfo do gradiente.

48




o caso LCIB

3.1.3 O Algoritmo de Projecdo do Gradiente

Vamos considerar agora que, na Eq. (3.5), £ —C'h(n)=0. Isto corresponde a dizer que, para

qualquer instante de tempo, h(n) satisfaz as restrigbes, o que somente é verdade numa

implementagfo perfeita, em termos aritméticos, de (3.5) sem este fator.

A versdo estocdstica do algoritmo CLMS que resulta da consideragfio acima €
h(n+1) = h{n) - uPy(n + )x(n +1), (3.16)

para o conformador LCMV, e

RE— S TV p&Pe(n-+-$)x(n-+ 1) 307

a estimativa do gradiente da fungfo custo y(n+1)x(n+l), ou e(n+1)x(n+l), é projetada no
subespago ortogonal de restricfio e, entfo, adicionada ao vetor de coeficientes anterior. Estas

operagdes est#o ilustradas na Fig. 3.2 para o conformador LCMV [Eq. (3.16}].

FMN
W
h(v AN
h(n+1)
-Uy(n+1) Px(n+1) \ -Uy(r+1)x(n+1)

Fig. 3.2: Operacdes do algoritmo de projecdo do gradiente [Eq. (3.16)].
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A implementacfo em sistemas digitais (computadores e hardware dedicado) de qualquer
algoritmo sempre estd sujeita a erros de precisfo numérica finita: truncamento, arredondamento
ou quantizacfo. A magnitude destes erros depende do nimero de bits utilizados na representacio
dos valores numéricos ¢ da aritmética empregada nas operacgOes de multiplicag8o: ponto decimal

fixo ou flutuante [35].

No algoritmo de projecéio do gradiente, os erros de precis@o numérica finita nfo sfo corrigidos a
cada iteragBo. Eles vio sendo acumulados no decorrer do processo de adaptacio, fazendo com
que o vetor de coeficientes desvie das restricdes. Sem um procedimento adicional de corregdo
destes erros, a aphcagﬁo do aigontmo ﬁca hrmtada a problemas que requerem um nimerc de

iteracoes pequeno o bastante a ponto de que nio ocorra um desvio significativo das restric8es. J4

o algomtmo CLMS possui como fundamental diferenga um procedimento, dado pelo tltimo termo
da Eq. (3.5), que corrige os erros de precisfo numérica finita continuamente, evitando assim que

eles se acumulem,

Uma comparag#o entre os algoritmos de projecfio do gradiente ¢ de Frost, no que se refere ao
efeito do erro de precisfio finita, € mostrado na Fig. 3.3. O vetor de coeficientes € assumido estar
fora do plano de restricSes em decorréncia de um erro de truncamento ocorrido na iteragfo
anterior. O algoritmo de Frost realiza a etapa n#o restrita (minimizacfio da poténcia de saida),
projeta o vetor resultante no subespago ortogonal de restrigdo, e, ento, adiciona ( para obter um
novo vetor de coeficientes que satisfaca as restricdes [Fig. 3.3(a)]. J4 o algoritmo de projecdo do
gradiente projeta a estimativa do gradiente sobre o subespaco ortogonal de restricdo e a adiciona
ao vetor de coeficientes anterior, movendo-o numa diregio paralela ao plano de restrigdo, fazendo

com que o erro seja mantido [Fig. 3.3(b)].

Apesar da robustez, por ser o algoritmo de Frost uma adaptacfo do método do gradiente ao
problema LCMYV, ele herda as limitag8es cldssicas desta técnica: se o sinal de entrada é altamente
correlacionado, o0 desempenho em termos de taxa de convergéncia e precis#o pode se deteriorar
significativamente. Neste caso, uma técnica de minimos quadrados (L.S_Leasr-Square) tem o

potencial de atingir um bom desempenho, independentemente do espalhamento dos autovalores da
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matriz de autocorrelagfo do sinal de entrada [18,27]. Na tentativa, entdo, de aplicar a técnica

cldssica de minimos quadrados, adotou-se a estrutura desmembrada do GSC, que exclui as

restri¢c8es do processo de adaptacfo.

HWN
-Uy(n+1)x(n+1) \
h(n) R ‘
h(n+1) \ ) ’

q

PLh(n)-uy(n+Dx(n+1)]

\\
A
z
(a)
BN
\ .
heo) \ Y h(n+1)
-Wy(n+1) Px(n+1) -Wy(n+1)x(n+1)
\\
A
P

(b)

Fig. 3.3: Comparacfo do efeito do erro de preciso numérica finita nos algoritmos {a) de Frost ¢

(b) de projeco do gradiente.
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Antes, porém, de abordarmos o GSC adaptativo, descreveremos as restricdes de Frost, propostas
também em seu consagrado paper [24]. Estas restricSes serfo fundamentais ao caracterizarmos

mais tarde o trabalho de Cantoni [36].

3.1.4 As Restricoes de Frost

Em conjunto com o algoritme CLMS, Frost também propbs um tipo de restrigdo para
arranjos/conformadores de banda larga que permite impor uma caracterfstica desejada de resposta

em freqiiéncia na direcfo do sinal de interesse (diregdo de visada).

A fim de descrevermos as restrigdes de Frost, consideremos o arranjo/conformador de banda larga

da Fig. 3.4. Os tempos de atraso 7, p=0, 1, ..., M —1, sio usados para pré-direcionarem o

arranjo, de forma que um sinal numa determinada diregio aparega alinhado temporalmente na

entrada do conformador, como se ele estivesse incidindo perpendicularmente ao arranjo.

sensor #0 (referéncia)

Fig. 3.4: O processador equivalente de Frost para o conformador de banda larga.
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Supondo o sensor #0 do arranjo como sendo a referéncia de fase zero, a resposta da estrutura

arranjo/conformador da Fig. 3.4 é dada por

MoAn-1 —jo[ pr@)+i+T, ]
H®,0,n)= Eth’i(n)e 7 (3.18)

p=ii=0

onde 7(0) € o atraso de propagacéio na direcfio O entre dois sensores adjacentes [Eq. (2.23)].

A Eq. (3.18) pode ser reescrita como

H®,w,n) = e, (@,m)T(m)IEhMJ (n) &7, (3.19)
=

onde .

e @)=L 30, ot (3.20)

T(w) = diag[e_jmT“ , e o el ]me (3.21)
e

By (1) = [, (), By () s Py, ], (3.22)
Para uma determinada direcio 8, os tempos de atraso {Tp} podem ser ajustados tal que

ey (0,.0)T(w) =d(w)c),, (3.23)

onde 5(w) = ™, para algum 7 , por exemplo © = (M-11(®,),e ¢y =[L L ..., 1], . Neste

caso, a resposta em freqliéncia da estrutura € dada por
N-1 o
H(Bg,co,n)=6(a))2hi e (3.24)
i=0
onde h; =chyhy,(n),para i=0, 1, ..., N—1.
Dessa forma, podemos observar que, com relagfo ao sinal na direcfio de visada, o conformador é
equivalente a um unico filtro transversal temporal, no qual cada coeficiente € igual & soma dos

coeficientes na coluna vertical correspondente do conformador (Fig. 3.4). As restrigbes propostas

por Frost consistem, entfio, em igualar cada uma destas somas aos coeficientes de um filtro
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transversal, cuja caracteristica em freqiiéncia corresponda aquela desejada na diregfo de visada.

Estas K=N restri¢des podem ser expressas pelo sistema de equagdes lineares C'h(n) = f fazendo:

CM OM e 0M
0 e 0
c=| M S T T (3.25)
OM ‘}M CM MNTN
e
~ -~ ~ 1
£= Ry iy, coos sy (3.26)

Como veremos na proxima seglo, Cantoni lanca m#o dessas restrigfes para poder utilizar a

~téenica TApida de minimos quadrados o GSCadaptativo:

3.2 0 GSC ADAPTATIVO

Como mencionamos no capitulo anterior, o cancelador de 16bulo lateral generalizado (GSC) pode
ser visto como a abordagem de Wiener aplicada ao problema LCMYV. Neste sentido, uma

implementagfo adaptativa do GSC segue, de maneira direta, aquela da teoria cldssica de filtragem
sem restrices [17,18,27,37].

A Fig, 3.5 ilustra, na forma de diagrama de bloco, o GSC adaptativo. Os coeficientes de h,

implementam um conformador quiescente que tem, como saida, o sinal desejado caracterizado

pelas restrig@es yc(n+1). J4 os coeficientes nfo restritos de h, (n), a cada iterago, sdo ajustados
em fungio de x, (7 +1), na tentativa de cancelar as interferéncias vazadas através dos 16bulos

laterais do conformador quiescente.

O GSC tem como caracterfstica adaptar um niimero de coeficientes que corresponde exatamente

ao grau de liberdade de h, ou seja, MN-K coeficientes contra MN da estrutura direta do
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conformador LCMV. Isto se d4, no entanto, as custas de alguns célculos a mais, a cada iteragdo,

para se obter o sinal de referéncia e o novo vetor de dados de entrada do processo de adaptacio.

() e(n)

Fig. 3.5: O GSC adaptativo.

Uma outra caracteristica do GSC € que técnicas adaptativas padres da teoria de filtragem nfo
restrita podem ser diretamente empregadas na atualizacfo dos coeficientes. Assim, algoritmos do
tipo LMS (Least-Mean Square), baseado no método do gradiente, ¢ RLS (Recursive Least-
Square), decorrente do critério de minimos quadrados, podem ser diretamente aplicados.
Entretanto, versdes rdpidas dos algoritmos de mfnimos quadrados, fundamentadas na propriedade
do deslocamento temporal do vetor de dados de entrada, nfio podem ser empregadas. Isto porque
x,{(n+1)=Cix(n+1), em geral, nio pode mais ser obtido a partir de x, (1) pelo simples
deslocamento de seus elementos e das novas amostras de entrada. Logo, o algoritmo FLS (Fast

Least-Square), seja na versfo unidimensional ou multidimensional, nfo pode ser utilizado.

A cada iteragfio, o algoritmo RLS, aplicado ao GSC adaptativo, tem uma complexidade
computacional igual a 4(MN-KY’+4(MN-K) multiplicacdes e 1 divisdo. Estes nimeros foram
obtidos sem considerar qualquer propriedade de simetria inerente & matriz de autocorrelacio

R . No célculo de yc(n+1) e x, {n +1), mais MN(MN-K)+MN multiplicagdes sdo requeridas.

XpXp
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J4 o algoritmo LMS apresenta uma complexidade bem menor, igual a 2(MN-K)+1 multiplicac@es,
em detrimento da taxa de convergéncia e precisfo. Complexidade esta que se mostra até mesmo
inferior aquela do préprio algoritmo de Frost. Uma analogia entre as duas abordagens LMS & o

assunto da préxima secio.

3.2.1 O Algoritmo de Frost do Ponto de Vista do GSC Adaptativo

O algoritmo de Frost pode ser relacionado a uma estrutura GSC utilizando o método do gradiente

estocédstico para adaptar os coeficientes nfio restritos. Para isto, vamos reescrever a Eq. (3.9)

como.

hin +1) = g+ Ph(n) — ph' (n)x(n+ )Px(n +1). (3.27)
Separando h(n) nas componentes restrita e nfo restrita, temos que

h(n+1)=q+P[h, +h, ()]~ pu[h} +hy (g + DPx(n +1). (3.28)

Retomemos a decomposi¢do do vetor de coeficientes 6timos LMS vista no capitulo anterior.
Observe que o operador de projegiio P, quando aplicado a hycyvy, determina a componente no

subespago ortogonal de restricdo que deve ser somada a q para se obter hy cpy:
Phy vy = Broyy “C(CTC)‘ICiR;;C[CtR;C]—I f
=hremy ~ 4. (3.29)

Vemos, entfo, que a prépria matriz P pode ser utilizada na defini¢io do subespacgo ortogonal de
restri¢io (PC=0unw ¢ C'P=0xun). Assim fazendo, a componente néio restrita na Eq. (3.28) é

descrita por
h, (n)=-Ph, (n) (3.30)
e
h(n+1)=q+P[h, ~Ph (n)]- p[h} —h' (2)P [x(n + )Px(n+1)
=q=Ph_ (1)~ ufhix(n+1) = ' (m)Px(n+ DPx(n+1), (3.31)
j6 que Ph,=0y.

56




Reconhecendo na equacgdo acima que

Px(n+1)=x,(n+1) (3.32)
¢ fazendo uso do fato de que PP=P, resulta em
h(n+1)=q—[Ph_ (n)+ lte(n+1)Px  (n+1)], (3.33)
onde
en+1)=yo(n+)—y, (n+1). (3.34)

Logo, colocando P em evidéncia, chega-se a
h(n+1)=q—P[h, (n)+ le(n + )x, (n+1)]
=q-Ph, (n+1)
.=q+hm(n+1). (3.35)

Escrita desta forma, a equagfo de adaptagfo dos coeficientes do algoritmo de Frost pode ser

representada pelo diagrama de bloco do GSC adaptativo, como mostra a Fig. 3.6.

Y. ()

\

e(n)

Fig. 3.6: O algoritmo de Frost representado pelo diagrama de bloco do GSC adaptativo.

Na Eq. (3.32), P € a matriz de bloqueio de sinal que projeta o vetor de dados de entrada x(n+1)
no subespaco ortogonal de restrigdo X, possibilitando a adaptagfo ndio restrita de h (n).

Entretanto, a matriz P MNxMN n#o representa de maneira eficiente ¥. Ela possui redundéncias,

uma vez que somente MN-K vetores colunas, linearmente independentes entre si, sio necessérios
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para definir este subespago. Com isto, K coeficientes a mais so adaptados com relagdo ao GSC

que usa uma matriz de projeco C, eficiente. Além disto, a pré-multiplicacdo de x(n+1) por P

tem uma carga computacional maior do que aquela por C, , uma vez que KMN multiplicag8es a
g p 4 q

mais sfo realizadas. O algoritmo de Frost € dito ser restrito € aplicado 2 estrutura direta dos

conformadores porque ele adapta todos os MN coeficientes sob restri¢8o.

Na verdade, fizemos essa analogia tendo em mente um outro propésito: evidenciar a implicacfo da
proposi¢éo do algoritmo de minimos quadrados rdpido por Cantoni, tanto para a estrutura direta

do conformador LCMYV como para o GSC. Para isto, consideremos as restrigdes de Frost.

e 8. By, (3.25) obtemos gue

Py =1y —C(C'C) 7 C

Py Opar o Oppar
2| Qe Far e Qusa (3.36)
Ous Ouyr - Py
onde
Py =1, —c,cl, /eie, . (3.37
Logo:
P, x(n+1)
P x(n+1)= PM’f(") , (3.38)
Pyx{n—N+2)

0 que nos permite constatar que, mesmo apés a pré-multiplicacio de x(n+1) por Pyy , as
restricbes de Frost mantém a propriedade de deslocamento temporal no vetor de dados do

processo de adaptacfo.
Aproveitando-se entfio disso, Cantoni propds o emprego direto do algoritmo de minimos

quadrados rdpido & Eq. (3.35) [36]. Em termos do GSC propriamente dito, para evidenciar a

marnutengdo da propriedade de deslocamento, ele representou a estrutura na forma ilustrada na
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Fig, 3.7, observando que a matriz de bloqueio B (M-1)xM deve ser tal que Bcy, =0 w-1- Neste
caso:

x (=[x, (n+1), 2. (), ... X, (n=N-2)], (3.39)
onde

X, (n+1)=Bx(n+1). (3.40)

Fig. 3.7: O GSC adaptativo utilizado por Cantoni em decorréncia das restriges de Frost.

Vale destacar que o uso do algoritmo de minimos quadrados répido, como sugerido por Cantoni,
estd condicionado s restrigSes de Frost. Ou seja, quando restricSes pontuais, derivativas ou
autovetoriais sdo impostas aos coeficientes do conformador, o vetor de dados do processo de

adaptagio x, (n+1) nfio possui a propriedade de deslocamento.
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E importante, também, salientar que as restrigdes de Frost n#o sfo utilizadas atualmente na pratica
por somente controlarem a resposta temporal do conformador numa tnica direcfo. Além disto, a
menos que o sinal de interesse esteja incidindo perpendicularmente & linha do arranjo, tais

restrigdes requerem que atrasadores sejam conectados na safda de cada sensor.
Na tentativa de diminuir a carga computacional do algoritmo RLS no GSC, langou-se mio da

flexibilidade em definir o subespace ortogonal de restricfio de maneira a reduzir o nimero de

elementos adaptados na estrutura. Este tipo de abordagem € descrita abaixo.

3.2.2 O GSC Parcialmente Adaptativo

No GSC, a expressfo graus de liberdade refere-se ao nimero de coeficientes nfo restritos na
estrutura. Por exemplo, um conformador LCMV, com MN coeficientes e K restrigdes, tem MN-K
graus de liberdade; a estrutura GSC separa-os como um vetor de coeficientes ndo restritos h .
Dizemos que o GSC é completamente adaptativo quando ele usa todos os graus de liberdade
disponiveis no processo de otimizacfo. Quando um conjunto reduzido de graus de liberdade &

utilizado, o GSC € conhecido como parcialmente adaptativo.

Uma vez que a reducio de graus de liberdade estd associada & reduco do niimero de coeficientes
ndo restritos adaptados na estrutura, o GSC parcialmente adaptativo tem como propésito diminuir
a complexidade computacional dos algoritmos no processo de otimizagdo. Vejamos como isto

pode ser feito.

Na estrutura GSC, o vetor de coeficientes do conformador LCMV € descrito por
h(n)=h_-C h, (n), (3.41)

onde C; € uma matriz MNxMN-K, de posto cheio, cujas colunas sfo ortogonais &s colunas da

matriz de restricdo C. Por ser independente das restrigdes, o vetor de coeficientes h, (n) (MN-

K)_dimensional incorpora os graus de liberdade disponiveis. O niimero de coeficientes & reduzido,
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forgando h, (n) a adaptar-se num subespaco L_dimensional (L < MN —K) do subespaco (MN-
K)_dimensional definido pelas colunas de C, . Formalmente, restringimos h, (n) a situar-se no
subespago L_dimensional definido pelas colunas de uma matriz T (MN-K)xL. Isto &, seja

h, (7)="Th(n), (3.42)

onde h, {n) é um vetor L_dimensional que representa os L graus de liberdade disponfveis. Sendo

assim,
h(n)=h,-C,Th, (n) (3.43)
ou, por simplicidade de notagio,
h{n)=h_-T, h,(n), (3.44)
onde |
T, =C,T (3.45)

¢ uma matriz MNxl.. Um diagrama de bloco ilustrando esta decomposicdo do conformador

parcialmente adaptativo é mostrado na Fig. 3.8.

Fig. 3.8: O GSC parcialmente adaptativo.
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------------------------------- completamente —adaptative

Um problema de minimizacio ndo restrita andlogo a Eq. (2.66) ¢ solucionado para obter h; pelo
critério LMS:
minimizar (h, =T,h, ) Ry (h, = T;h, ), (3.46)
h,

resultando em

h, = (TR, T,) TiRh,. (3.47)

Redugio de graus de liberdade adaptativos também melhora a taxa de convergéneia dos
algoritmos. Entretanto, existe uma perda de desempenho relacionada a esta redugdo. Um GSC

parcialmente -adaptativo- nfio pode convergir para a mesma solugio 6tima que o GSC

te; ~apresentauma-degradacfo-nacapacidade de
cancelar interferéncias. Na verdade, reduzir o ntimero de coeficientes adaptativos & equivalente a
aumentar o niimero de restricSes sobre h(n) [22]. Em [21], uma interessante cascata de médulos
adaptativos, cada qual representando um ou mais graus de liberdade, é proposta para

implementacfio do GSC.

Atingimos um ponto nesta dissertagdo, onde o seguinte comentirio se faz necessdrio: ao
descrevemos as abordagens LCMYV existentes para antenas adaptativas, verificamos que o uso da
técnica cldssica de minimos quadrados € limitada a4 estrutura indireta do conformador e que
somente o emprego do algoritmo RLS € permitido, resultando numa complexidade computacional
proporcional ao quadrado do nimero de parimetros adaptados. E importante estar claro que, até

entdo, o uso do critério LS nfo tem sido aplicado & estrutura direta do conformador.

A partir de agora, investigaremos a extensfo propriamente dita da técnica LS ao problema de
filragem com restricbes lineares na forma direta. Como veremos, isto nos possibilitard
desenvolver um algoritmo de minimos quadrados recursivo com obtengfo répida do ganho de
adaptagfio, cuja demanda computacional & proporcional a MN. Nisto reside o principal objetivo e,

conseqiientemente, a mais relevante contribuicio deste trabalho de tese.
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3.3 0 ALGORITMO RECURSIVO DE MINIMOS QUADRADOS COM RESTRICOES

Consideremos primeiramente o problema LCID da estrutura direta de um conformador para sinais

de banda larga. Ele é formulado pelo critério de minimos quadrados como

minimizar i W"et(n) = i wni [d(i) -x' (a:')h(n)]2 (3.48a)
i=l1 i=1
h{n)
sujeito a C'h(n)=t, (3.48b)

onde W (0<<W<l) é o fator de esquecimento exponencial que permite seguir as nfo

...estacionaridades de um processo. De maneira andloga. 4 Eq. (2.46), a solugBo 6tima é obtidapelo. ... ...

método dos multiplicadores de Lagrange, mudando-se apenas o critério. O resultado é[6]

hion (1) = Rt (0P () + RA(CCRARC] [-CRAMPL ()] (3.49)
No lugar das grandezas estatisticas Ryx € Pxg, estimativas temporais, dadas por
R, (n)= E W™ x(i)x' (i) (3.50)
=l
e
pin)= iW”"fx(i)d(i), (3.51)
i=]

sdo empregadas e o vetor de coeficientes étimos encontra-se agora em funcio do instante de

tempo 1.

Essa particularidade do critério de minimos quadrados se enquadra perfeitamente ao contexto
adaptativo. Um filtro 6timo € sempre obtido & medida que os dados v3o se tornando disponiveis.
Podemos dizer que a Eq. (3.49) é a contrapartida deterministica da teoria de Wiener com
restrig8es, apresentada no capitulo anterior. Todos os comentdrios feitos com relagio a Eq. (2.51)
aplicam-se 2 Eq. (3.49), observando-se apenas a dependéncia com o tempo. Assim,

hy (1) = R5 (m)py, (1) (3.52)
corresponde 2 solugfio 6tima de minimos quadrados sem restrigcfes no instante n e o termo de

corregio € composto por
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e (n)=f-C'h(n) (3.53)

Q(n) = R (C[C' R (). (3.54)
A derivagiio de um algoritmo recursivo para h(n) é baseada no desenvolvimento matemitico de

he(n) e Q(n).

Da teoria cldssica de filtragem adaptativa, o vetor he(n) pode ser atualizado por meio de um
algoritmo de minimos quadrados rdpido (FLS_Fast Least-Square ou FTF_Fast Tranversal Filter)
multidimensional, com a ajuda do ganho de adaptagio definido por

= R;Xl(n)x(n) B (355)
através do conjunto de equagdes:
e (n+1)=d(n+1)-h (n)x(n+1) (3.56)
e
h (n+1)=h, (n)+gln+e, (n+1). (3.57)

O ganho por si préprio ¢ obtido através de um conjunto de equag@es baseado na predigdo linear,
progressiva (forward) e regressiva (backward), e na propriedade de deslocamento em bloco do
vetor de entrada x(n). Isto evita a atualizacio da matriz inversa de autocorrelagdo no célculo de
g(n) e, conseqiientemente, reduz a complexidade computacional, tornando-a proporcional a M*N
[27]. Observe que o vetor de dados de entrada possui tal propriedade de deslocamento em bloco,
uma vez que, na implementagfo direta de uma conformador para sinais de banda larga, nenhuma

transformacé8o linear € aplicada sobre ele.

A matriz Q(n) pode ser reescrita como
Q(n) =T([CT@]". (3.58)
onde a matriz I'(n) MNxK € definida por
T(n) = R (n)C. (3.59)

Do algoritmo cldssico de minimos quadrados recursivo (RLS_Recursive Least-Square), a matriz

inversa de autocorrelagfo pode ser atualizada por [18,27,37]
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R (n+1) = %[R;i (n) - gn + D (n+ DRZ ()], (3.60)

e o0 ganho de adaptaciio g(n+1) € dado por

R (n)x(n+1)
W+x' (n+ )R (n)x(n+1)

g(n+1) = (3.61)

Assim, multiplicando a direita ambos os lados da Eq. (3.60) pela matriz de restri¢gio C, obtemos a

seguinte equagfo recursiva para ['(n):

I‘(n+1):;;——[l"(n)mg(n+1)x‘ (n+)0(m)]. (3.62)

No que diz respeito a matriz [C‘I“(ﬁ)]“i KxK, o lema de inversfo de matrizes [28,31] pode ser

empregado. Considerando a seguinte equagfio derivada da pré-multiplicagio de (3.62) por C"
1
C'T(n+1) = = [C'T(m) - C'gln+D)x* (n + nr(n)), (3.63)
¢ identificando-a com a equacio

Z(n+1) m—%{—[z(n)—n(nﬂ)vt(n +1)], (3.64)

fazendo Z(n)=C'T'(n), v(n+1)=C'g(n+1) ¢ v'(n+1)=x"(n+1)"(n), chega-se & matriz

inversa, obtida por:

-1 t w]
7-1 - - Z7(nyo(n+ v (n+ )27 (n)
(n+1) W[Z Dz o)) | (3.65)
0 que corr esponde a
[C’“l“‘ (n+ 1)]—1 = I/V{[C‘I‘(M)]w1 +1(n+Dx'(n+ l)F(n)[C[i"‘ (n)]—1 }, (3.66)
onde o vetor I(n+1) a K_elementos é definido por
[CT()]" C'e(n+1)
Kn+l)=
"+ = ns DEG[CT)] Cen+1)’ (3.672)
ou, substituindo (3.66) em (3.67a),
e 1t
(n+1)= w{/{;—[c T+ )] Clgln+1). (3.67b)
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Da combinagéo das Egs. (3.58), (3.62) e (3.66), temos que

_ —a(n+Dx (n . Clg(n+1)x' (n+1)Q(n)
Q(r+1) = [Qr) - g(n +x (n-+ D )]{IK+I_X£(M)Q(n)ctg(n+l)}. (3.68)

Definindo na equacgfio acima

u(n+1)=C'g(n+1) (3.69)

vi(n+1)=x'(n+1)Q(n), (3.70)

a seguinte recursfo € obtida para Q(n):

. u(n+vi(n+1
Q(n+1) = [Qn) ~gln+ v (n +1)] [1 o l_i’”‘t;i"l)i (:+)1)J, 3.71)

Por si préprios, a obtengio do ganho de adaptagfo g(n) por um algoritmo FLS e o conjunto de
Egs. (3.56), (3.57), (3.69), (3.70) e (3.71) constituem um algoritmo para calcular recursivamente

o vetor de coeficientes:
h(n+1)=h, (n+1)+Q(n+1)[f -C'h, (n+1)]. (3.72)

Entretanto, uma recursfio sobre os préprios coeficientes h(n) pode ser obtida, evitando-se, assim,

o uso dos pardmetros n#o restritos he(n) e e (n).

Substituindo as Eqgs. (3.56) e (3.57) na Eq. (3.72), obtemos que
h(n+1)=h_(n)+g(n+1)d(n+1)—gn+ Dh’ (n)x(n +1) +
—Q(n+1)C'g(n+1)d(n +1)+Q(n+ 1)C'g(n + Dh' (n)x(n +1)+

+Q(n + 1)[f -C'h(n)]. (3.73)

Podemos demonstrar que a seguinte igualdade & vilida:
Q(n+1) = Q(n) - g(n+ Dx" (n + 1)Q(n) + Q(n+ )C'gln + )x* (n + )Q(n). (3.74)
Isto € feito levando em conta, na Eq. (3.68), o fato de que

1 a1 x'(n+1)Q(n)C'g(n+1)
1-x"(n+1)Q(n)C'g(n+1) I-x'(n+1)Q{(n)C'g(n+1)
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Logo:
Q(n+1) =[Qn) - g(n +1)x' (1 +1)Q(n)]

{IK +Clg(n+ 1)[1 + X Q)C gl 1) }x‘ (n+ l)Q(n)}

L=x"(n+1)Q(n)C'g(n+1)

- [Q(n) —gln+Dx'{n+ 1)Q(")]

T +(1, + C'g{n+ x'(n+1)Q(n)
I=x'(n+1)Q(n)C'g(n+1)

}Ctg(n +1)x'(n+ l)Q(n)}

=0+ x (+DQ() + QU+ D+ Dx' (1 + QM) oqd.

Substituindo, entfio, a Eq. (3.74) no dltimo termo da Eq. (3.73), temos que
h(n+1) = h,, (n) +g(n + Dd(n +1) - g(n + D’ (n)x(n + 1)+
-Q(n+1)C'gln+1)d(n+ 1)+ Qn+ 1)C'g(n + Lh’ (n)x(n +1)+
+Q[f - C'hy, ()]~ gln + X' (1 + DQU)[F ~ C'h, ()] +
+Q(n +1)C'g(n+1)x' (n + 1)Q(n)[f - C'h, ()] (3.75)
Observando que h, (n)x(n+1) = x' (n + Dh,, (n) e reagrupando alguns termos, chega-se a:
h(n +1) = hy (2) + Q(a)f - C'hy, (M)]+ gln + 1)d(n +1)~ Q(n + )C'gln + Dd(n +1) +
—g(n+ 1x' (1 + D{h (1) + Q(u)[f - C'hy (m)]} +
+Q(n +1)C'g(n + DX (n+ Db, (1) + Q()[f - C'h,, )]} (3.76)
Reconhecendo h(n) na equagéo acima, podemos reescrevé-la como
h(n+1)=h(n)+g(n+D[d(n+1)-x'(n + 1h(r)]+
~Q(n+1)C'g(n + 1[d(n +1)— x'(n + Dh(n)]
=h(n)+gln+De(n+1)+Q(n+1)C'g(n+ e(n +1), 3.77)

sendo

e(n+1y=d{n+1)—x"'(n+1h(n). (3.78)
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Finalmente, da Eq. (3.77), obtemos que
h(n+1)=h{n)+P(n+1)g(n+1e(n+1), (3.79)
onde

P(n+1)=1,, -Q(n+1)C'. (3.80)

Comparando as Eqgs. (3.79) e (3.17), observamos que o algoritmo até entfo desenvolvido
corresponde & contrapartida de minimos quadrados do algoritmo de proje¢io do gradiente. A
matriz de autocorrelaco do sinal de entrada, estimada pelo critério LS, estd agora introduzida no

célculo de P(n+1), sendo, assim, levada em consideragdo na operagdio de projecio sobre o

,gwnétricg’ dado. pela intersecio.-do - bhipern

ano-de-restricBes com-a-funglo-custe; cujo-pente-de
minimo € a solugio 6tima. A medida que os dados vdo sendo processados, sua estimativa é
atualizada, permitindo uma melhor definigdo do lugar geométrico em questdo e, também, um
acompanhamento deterministico das ndo estacionaridades. J4 na técnica CLMS, a informacfio de
correlagdo do sinal de entrada em P € representada por uma matriz identidade multiplicada por
uma constante (ruido branco), o que define um outro hiperplano fixo no espago vetorial R*". Ou

seja, P sempre considera ruido branco como sinal de entrada ao projetar o vetor de coeficientes no

subespaco ortogonal de restrico.

Da mesma forma, o ganho de adaptag@io g(n) ¢ usado em (3.79) no lugar do passo fixo |l em
(3.17). Novamente, a matriz de autocorrelacio do sinal de entrada é o fator de diferenciacio. Na
verdade, esta ¢ a fundamental diferenga entre as abordagens cldssicas LS e LMS. Vemos que esta
diferenga € mantida mesmo quando restricdes lineares sfo incorporadas no processo de
minimizagdo, conferindo assim aos algoritmos baseados em minimos quadrados um melhor

desempenho em termos de taxa de convergéncia e precisgo.
Entretanto, se observamos atentamente a dedugfio da Eq. (3.79), constatamos que nenhum

cuidado foi tomado com relagfio aos erros de precisdo numérica finita. Para qualquer instante de

tempo (n+1), assumimos que o vetor de coeficientes do instante anterior h(n) satisfaz as
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restricdes. Ou seja, na recursfio da Eq. (3.79) o vetor f nfo atua sobre h(n), exceto na
inicializacio: h(0) = R;(O)C[CIR;; (O)C}_lf . Portanto, da mesma forma que o algoritmo de

projecéio do gradiente, o algoritmo representado por (3.79) é passivel de acumulacfo de erros de

precisfo numérica e, conseqiientemente, ao desvio das restrigSes.

Além disso, esse algoritmo apresenta um segundo problema, ainda mais grave, de perda das
restrigdes. Na recursfio de I'(n) [Eq. (3.62)], a partir da qual as outras recursdes se originam, a
matriz de restriio C s6 € introduzida na fase de inicializaggo: I'(0) = RZ}(0)C . Isto faz com que,

na atualizagio de Q(n), as restrigSes sejam gradativamente esquecidas, até serem perdidas por

completo. Assim, tal algoritmo nfio apresenta qualquer robustez em operagSes continuas, com

- longas seqiiéncias de dados.

J4 o problema LCMY € formulado pelo critério de minimos quadrados como

minimizar 2 Wy (n) = Z W [1:&t (i)h(n)]2 (3.81a)
i=1 i=1
h(n)
sujeito a C'hin)=f (3.81b)

e tem como solugfo 6tima, no instante de tempo (n+1), a seguinte contrapartida deterministica da
Eq. (2.40):
hyeuv {7+ D) =Q(n+ ). (3.82)

Da mesma forma que no LCID, podemos obter uma recursdo sobre o préprio vetor de

coeficientes hycyy (1) que, também, corresponderd & contrapartida LS do algoritmo de projegdo
do gradiente [Eq. (3.16)]. Para certificarmos disto, basta substituirmos a Eq. (3.74) na Eq. (3.82):
h{n+1) = Q(m)f —g(n + 1)x' (n+ 1)Q(n)f + Q(n+ 1)C'g(n + 1)x' (n +1)Q(n)f
=h(n)~g(n+ D)x' (n+Lh(n) + Q(n + )C'g(n + x"' (n + Dh(n)
= h(n) ~ [[,y — Q(n+1)C* Je(n+ x" (2 + D (n)

=h(n)-P(n+g(n+ Dy(n+1), (3.83)
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onde

yin+1) =x"(n+hin). (3.84)
No entanto, tal recursfo nfo faz sentido: além de possuir uma complexidade computacional maior,
estariamos abrindo m#o da oportunidade de usarmos diretamente a prépria solugfio 6tima LS na
adaptacio dos coeficientes, eliminando-se, assim, o problema de acumulacfio de erros de

imprecisdo numérica; na Eq. (3.82) nfo h4 uma recursio sobre h(n) e o vetor f é imposto a cada

iteracéo.

Um algoritmo para o conformador LCMV consiste, entdio, em obter o ganho de adaptacfo pelo

-algoritmo FLS, atualizar Q(n) [Egs. (3.69), (3.70) e (3.71)] e adaptar os coeficientes segundo. a.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Eq. (3.82). Entretanto, também teremos aqui o mesmo problema apontado anteriormente de perda

das restrigGes na recursio de Q(n).

Vejamos como uma versfo robusta dos algoritmos LS com restrig8es pode ser obtida.

3.3.1 O Algoritmo Robusto de Minimos Quadrados

Primeiramente, trataremos do problema de desvio das restricdes no caso LCID, causado pela
acumulacfo dos erros de precisfo numérica finita. Como observamos, a acumulacio desses erros
estd relacionada & suposigfio de que, na recursdo, o conjunto de coeficientes, no instante anterior,
satisfaz s restrigBes, o que, geralmente, ndo € verdade. Sendo assim, com base na Eq. (3.72), o

mesmo procedimento aplicado sobre he(n) pode ser usado sobre h(n).

Adicionando um termo de corrego similar ao da Eq.(3.72) na Eq. (3.79), obtemos:
h(n+1) = h(n) + P(n + g(n + De(n + 1)+ Q(r + )f - C'h(n)]
=h(n) -~ Q(n+1)C'h(n) + P(n + Dg(n + De(n+ 1)+ Q(n + 1)f
=1, ~ Q(r+1)C* Ja(n) + P(n + Dg(n + De(n +1) + Q(n + 1)f

= P(n+ 1)[h(n) +g(n + e(n + D]+qln+1), (3.85)
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onde

gn+)=Q(n+1)f. (3.86)
Comparando, entdo, as Eqgs. (3.85) e (3.14), temos agora a versio de minimos quadrados do
algoritmo de Frost. Observe que, da mesma forma que P(n+1), q(n+1) depende da matriz de
autocorrelagfio e, sendo assim, nfio mais corresponde & componente quiescente, ou de norma

minima, (.

E importante constatar que a decomposi¢go do vetor de coeficientes 6timos LS numa componente

restrita e nfo restrita se d4 através de P(n+1) e q(n+1), diferentemente daquela por P e q do

determina a componente no subespaco ortogonal de restricdo, que, somada a q{n+1), dd o vetor

de coeficientes 6timos LS hycm(n+1) [Eq. (3.49)]:

P(n+Dhcp(n+)=h, p(n+1)-qn+1). (3.87)
A operagdo de projegfo de P(n+1) também pode ser caracterizada pelas seguintes relaces:
P(n+1)q(n+1)=0un; CPr+1D)=0gwn;; P(n+1)C=0um; Pr+1)P(n+1)=P(n+1); P(n+1)P=P ¢
P(n+1)g=q-q{n+1).

Em termos de complexidade de célculo, a recursio da Eq. (3.85) ndo ¢ a forma mais simples de se
adaptar os coeficientes do conformador LCID. A atualizagio de P(n) e a pés-multiplicacio por
h(n)+g(n+1)e(n+1) possui uma demanda computacional igual a (K+1)(MN)* multiplicagdes. Uma

forma computacionalmente mais econdmica pode ser obtida reescrevendo a Eq. (3.85) como
h(n+1) =L,y - Q(n+1)C' ] [n(r) + g(n + Ve(n +1)]+Q(n + )f
=h'(n+1)+Q(n + 1)[f -C'w(n+1)], (3.88)
onde |
h'(n+1)=h(n)+gn+1)e(n+1). (3.89)

Neste caso, a carga computacional para atualizar h(n+1) € de 2MNK multiplicaces.

Observe a identidade da equagfio acima com a Eq. (3.72). Recafmos na prépria solucfio 6tima LS

como a melhor maneira de se adaptar os coeficientes do conformador LCID. A tnica diferenca é
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__por

que, agora, a recursdo sobre o vetor de coeficientes € realizada com relagdo aos parimetros
restritos h(n) e e(n+1). Da mesma forma que no conformador LCMV [Eq. (3.82)], o vetor f atua
explicitamente no sentido de corrigir os desvios das restricSes na atualizacio dos coeficientes e

evitar a acumulacfio dos erros de imprecisfio numérica.

Nos resta agora, para ambos conformadores LCID ¢ LCMYV, tratar do problema de perda
gradativa das restrigGes na recursfo de Q(n). De acordo com a defini¢do de Q(n) [Eq. (3.54)], a
seguinte igualdade é vilida:

C'Qn+1)=1,. (3.90)

Logo, se Q’(n+1) denota uma matriz que nfo satisfaz a igualdade acima, esta pode ser corrigida

Qr+1)=Q (n+1)+cc'C] [1, -C'Q(n+1)]. (3.91)
Observe que o operador linear (C‘ )+ = C[C‘C]_1 , usado na Eq. (3.91), nfo dependente da matriz

de autocorrelagfo. Isto no se faz necessério, uma vez que toda informagfo da correlagdo do sinal
de entrada ¢ inerente & recursdo em (3.71), para atualizar Q(n). A Eq. (3.91) tem apenas o

propésito de corrigir pequenas distorgdes das restrigdes ocorridas na atualizaciio de Q(n).

Na verdade, (Ct )th corresponde 2 pseudoinversa de C' da teoria de decomposicio em valores
singulares. No caso da Eq. (3.91), isto quer dizer que a matriz de corregfio

Qe (n+1) = ClC'C] [1, -C'Q(n + 1)] (3.92)
tem a menor norma possivel, no sentido euclidiano, do problema subdeterminado:

C'Qu(n+1)=[1¢ ~C'Q(n+1)]. (3.93)
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Uma outra alternativa € usar, no lugar de (C€)+, a prépria matriz do instante anterior Q(#).

Y
Aparentemente, nenhuma diferenga tem sido notada nas simulacfes com relagdo ao uso de (Ct)

ou de Q(n) na Eq. (3.91).

E oportuno dizer, agora, que existe um outro ponto passivel de instabilidade ainda ndo
mencionado: o emprego de um algoritmo de minimos quadrados rdpido no cdlculo do ganho de
adaptagfio g(n+1). Como € sabido, na forma original em que foi concebido, o algoritmo FLS
apresenta sérios problemas de instabilidade numérica que, dependendo da precisfo, da ordem do

aplicagfo a pequenas seqiiéncias de dados. No entanto, vérias técnicas de estabilizagfo tm sido

recentemente propostas na literatura, as quais possibilitam controlar, mesmo em condiges
adversas, o comportamento do algoritmo nas operagdes continuas. Em particular, adotamos o
método de estabilizaco apresentado em [38] por Slock e Kailath. Um estudo detalhado sobre os

algoritmos LS rdpidos e as técnicas de estabilizag#o existentes € encontrado em [39].

Finalmente, os algoritmos robustos de minimos quadrados para os conformadores LCID e LCMV
sdo apresentados nas Tabelas 3.1 e 3.2, respectivamente. Cabe ainda dizer que o fato das Egs.
(3.82) e (3.88) dependerem diretamente de f torna a aplicagio destes algoritmos muito
interessante em situacdes cujo vetor de resposta as restricdes varia com o tempo (restrigBes
lineares ajustdveis). As variagGes de f(n) sdo prontamente sentidas na adaptacéio dos coeficientes
pelas Egs. (3.82) e (3.88).
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Tabela 3.1: O algoritmo CFLS para conformadores LCID de banda larga.

00

> Inicializacéo:

h(0) = Q(O)f ¢ Q(©) =r©EC'TO)]"

onde

» Adaptacdo:

I'(0)=R;(0)C e R, (0)= E, diagMN[IM, diag,, (W), .... diag,, (W )].

(1) Novos dados no instante de tempo n+1:

x(n+1) e d(n+1).

(2) Ganho de adaptacio:

g(n+1) (algoritmo FLS multidimensional estdvel; [38]).
(3) Atualizacio de Q(n+1):

u(p+)=C'glr+D) e v'(n+1)=x"{n+1)Q(n);

) _ —a(n+ vt (n ur+)vi(n+1) 1
Q(n+1)-[Q(n) g(n+1)v'( +1)] !:IK'f"luvt(n_i_})u(n'{"l)]’

Qr+1)=Q (r+1)+[C'C] i, ~C'Q(n+1)].

(4) Sinal de erro a priori:
e(n+1)=d(n+1)-h'(n)x(n+1).

(5) Atualizacgio dos coeficientes:
h'(n+1)=h{n)+g(n+e(n +1);

h(n+1)=h'(n+1)+ Q(n +1)[f - C'W(n +1)].

m
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Tabela 3.2: O algoritmo CFLS para conformadores LCMV de banda larga.

» Inicializacdo:

h(0) = Q(O)f ¢ Q(0)=T(O)[C'T(O)]"

onde

T'(0)= R (0)C & Ry, (0) = E, diagyuy[Ly. diag, (W) ..., diag, (W™)].

» Adaptacio:

(1) Novos dados no instante de tempo n+1:

A (n+1).
{2) Ganho de adaptacio:

g(n+1) (algoritmo FLS multidimensional estdvel; [38]).
(3) Atualizacio de Q(n+1):

u(n+)=C'gln+) e v'(n+1) =x"(n+1)Q(n);

) B —o(n ‘Y, u(n+)vi(n+1) 7
Q2 +1)=[Q0m) - g+ D' +1)] [IK ¥ 1—v‘(n+1)U(n+1)}’
Qn+1)=Q (n+1)+c[C'c] [1, -C'Q(n+D)].

(4) Sinal de saida a priori:
y(n + 1) =h' (H)X(fl + l) .

(5) Atvalizac8o dos coeficientes:
hin+1)=Q(n+1)f.

00
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Os algoritmos devem ser inicializados segundo o critério LS. No que diz respeito ao algoritmo
FLS, para calcular o ganho de adaptagfio g(n+1), uma inicializagfo cléssica consiste em fazer igual
a zero todas as varidveis, exceto a energia do erro de predicio progressiva, & qual é atribuida um

valor positivo Ey [18,27]. O correspondente valor para a matriz de autocorrelagiio do vetor de

sinal de entrada €
R, (0)= E, diag,,, [IM, diag, (W), ..., diag,, (W )]. (3.94)
Logo, os algoritmos podem ser inicializados como segue:
h(0) = Q(O)f (3.95)
c
Q)=rO)c'TO)]", (3.96)
onde
r'(0)=R_(0)C. (3.97)

Passemos a analisar o esforgo computacional, por iteragio, dos algoritmos nas Tabelas 3.1 e 3.2.
Para ambos, cerca de 6M°N+8M +2MN+15M+4 multiplicacdes e 3 divisGes s&o necessdrias no
cdlculo do ganho de adaptagfio. Na atualizagio de Q(n+l), mais 3MNK43MNK+K 42K
multiplicag8es e uma divisfio s#o realizadas. Também, o mesmo nimero de MN multiplicacdes &
gasto na obtengfio de e(n+1) ou de y(n+l). Diferentemente, para adaptar os coeficientes, o
conformador LCID requer 2MNK+MN multiplicacBes contra MNK do conformador LCMYV.
Observe que no conformador LCID, pelo fato de termos uma recursdo sobre h(n), o sinal de erro
e(n+1) € inerente & adaptacdo. J4 no conformador LCMYV, para obter o sinal de saida v{n+l), é

necessdrio calculd-lo separadamente.

Os algoritmos podem ser diretamente acomodados & filtragem adaptativa unidimensional, ou
puramente temporal, com restrigGes lineares. Isto porque, como nos arranjos/conformadores para
sinais de banda larga, o vetor de dados de entrada também possui a propriedade de deslocamento

temporal, o que permite calcular o ganho de adaptagfo por intermédio de um algoritmo FLS.
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As Tabelas 3.3 e 3.4 descrevem as versdes unidimensionais dos algoritmos LCID e LCMV,
respectivamente, cujos célculos de complexidade computacional seguem aqueles do caso
multidimensional, substituindo MN por N e considerando que agora o algoritmo FLS calcula
g(n+1) com 8N+22 multiplicacdes ¢ 3 divisdes.

Com relagfio 2 filiragem adaptativa puramente espacial (arranjos/conformadores para sinais de
banda estreita), a adequagfio dos algoritmos nfo € direta. Mesmo havendo uma perfeita analogia

entre um arranjo linear de sensores eqiiidistantes e um filtro FIR de um dnico canal, os sucessivos

vetores ¥ (n) ndo satisfazem a propriedade do deslocamento temporal, devido A prépria natureza

da propagacéo e amostragem espacial da onda. Portanto, o ganho de adaptac@io g(n+1) nfio pode

ser obtido de maneira rdpida. Neste caso em especifico, fazemos uso, entfio, do procedimento

RLS clédssico:

_ R;i (nh(n+1)
gln+1)= W+t (n+ 1)R;c; (n)y(n+1) (3.98)
R, (n+1)= %[R;; (m)—gln+x' (n+ DR, (n)], (3.99)

a0 custo computacional de 4M*+2M multiplicagdes ¢ uma divisio, desconsiderando qualquer

propriedade de simetria de R;i(n) .

Os algoritmos completos LCID e LCMV para arranjos/conformadores de banda estreita sio
mostrados nas Tabelas 3.5 ¢ 3.6, respectivamente. Novamente aqui, o niimero de multiplicacdes e

divisBes nas etapas de 3 a 5 pode ser obtido reportando ao célculo dos algoritmos para sinais de

banda larga com N=1.
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Tabela 3.3: O algoritmo CFLS para filtragem LCID temporal (unidimensional).
L

» Inicializacdo:
h(0) = Q(0)f e Q(0) = I*(o)[C‘If‘(O)]—1

onde

T(0)= R (0)C e R, (0)= E, diagy[L W', ..., W],

¥ Adaptaciio:

(1) Novos dados no instante de tempo n+1:

x(n+1) e d(n+1).

(2) Ganho de adaptacéo:

g(n+1) (algoritmo FLS unidimensional estivel; Apéndice A).
(3) Atualizacio de Q(n+1):

u(n+)=Clgln+1) e v'(n+1)=x"(n+1)Q{n);

u(n+ vt (n+1)
1-v'{(n+Du(n+ 1):1

¥

Qn+)= [Q(n) —gn+)vi(n+ 1)] {IK +

Q(n+1)=Q(n+1)+cfc'c] [I, -C'Q(n+1)].
(4) Sinal de erro a priori:
eln+=dn+1)~h'{n)x(n+1).

(5) Atualizac3o dos coeficientes:
hW(n+1)=h(n)+gln+e(n+1);

h(n+1)=h"(n+1)+Q(n+1)f -C'h'(n+1)].
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Tabela 3.4: O algoritmo CFLS para filtragem LCMV temporal (unidimensional).
L ]

» Inicializacdo:
h(0) = Q(0)f & Q(0)=T(O)[C'T(O)]"
onde

F(O)"—" R;(G)C < Rxx(e)mEg diagN[l’ W"-l, e W..,«N.'.l]'

. » Adaptacdo:.. . ... ...

(1) Novo dado no instante de tempo n+1:

x{n+1).
(2) Ganho de adaptacg#o:

g(n+1) (algoritmo FLS unidimensional estdvel, Apéndice A).
(3) Atualizacfio de Q(n+1):

u(n+1)=C'g(n+1) e vi(n+1) =x"'(n+1)Q(n);

Q'(n+ 1) - [Q(n) _ g(n + 1)Vt(ﬂ + 1)] i:IK + ll(i’l + I)V‘(ﬂ +1) :1;

I-vi{an+Du(n+1)
Qr+1)=Q'(n+ 1)+ C[C‘C]_gl [L{K -C'Q'(n+ 1)].

(4) Sinal de saida a priori:
yn+1l)=h'(n)x(n+1).

(5) Atualizacdo dos coeficientes:
h(n+1)=Q(n+1)F.

e .
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Tabela 3.5: O algoritmo CFLS para conformadores LCID de banda estreita (filtragem espacial).
T 00

» Inicializacdo:
h(0) = Q(0)f ¢ Q(0) = ()C'T(E)]”
onde
r(0)=R;(0)C e R, (0)=E,1,, .

» Adaptacdo:

(1) Novos dados no instante de tempo n+1:

IIjC(n+1') e d(n+1) |

(2) Ganho de adaptagio:

Ry (nhx(n+1) ‘
W+x' (n+ DR, (Wx(n+1)"

gn+1)=

Rp, (1+1) = - [R7L 00 - g+ D (n+ DR ()]

(3) Atualizagdo de Q(n+1):
u(n+1)=C'gln+1) e v'(n+1) = (n +1)Q(n);

(1) =[ Q)-8 ¥ s D'+ ) ],
Q(n+1)-[Q(n) gln+1v'( +1)][IK+1-—vt(n+1)u(n+1)}’

Qn+1)=Q (u+1)+c[C'C] [, ~C'Q(n+1)].
(4) Sinal de erro a priori:
e(n+1)=d(n+1)~h'(n)y(n+1).

(5) Atualizac3o dos coeficientes:
h'(n+1)=h(n)+g(n+1)e(n+1);

h(n+1)=h'(n+1)+Q(n + 1)[f ~C'h'(n+ 1)] .

m
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Tabela 3.6: O algoritmo CFLS para conformadores LCMV de banda estreita (filtragem espacial).
L

. » . -

» Inicializacdo:

h(0) = Q(O)f e Q(0) = r(O)c'T()]"
onde

r0)=R,(0)C e R, (0)=E, 1, .

» Adaptacdo:

(1) Novos dados no instante de tempontl:

A (r+1).
(2) Ganho de adaptaco:
-1
e(n+1)= R, (nh{n+1)

Wy (n+ DR (n)y(n+1) ;

Roh (1+1) = — [Ryk (1) - g+ 1 (n+ DR 73 ()]
(3) Atualizacdo de Q(n+1):

u(n+1)=C'g(n+1) e v'(n+1) =% " (n +1)Q(n);
u(n+Dvi(n+1) ]

1-v'(n+Du(n+1)

L

Qr+)= [Q(n) —gn+vi(n+ 1)] [IK +

Qr+1)= Q'+ +C[C'C] 1, -C'Q(n+1)].
(4) Sinal de saida a priori:
y(r+1)=h'(n)y(n+1).

(5) Atualizagfo dos coeficientes:
h(n+1)=Q(n+1)f.

M
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3.4 COMENTARIOS

Neste capitulo propusemos um novo algoritmo LS para processamento espacial/ftemporal
adaptativo com restrigBes lineares. O algoritmo € exato e preserva - frente aos algoritmos
baseados no método do gradiente - as vantagens préprias da técnica de minimos quadrados, no
que diz respeito & taxa de convergéncia, precisfo e independéncia das caracterfsticas dos sinais
processados. Uma complexidade computacional proporcional ao nidmero de coeficientes
adaptados na estrutura € obtida, enquanto que no GSC_RLS ela € proporcional ao quadrado do

niimero de pardmetros atualizados.

No préximo capitulo avaliamos o desempenho do algoritmo por simulagdes. Além disso,

especulamos a aplicagio da técnica proposta, aliando o uso de restricdo ao método LS, em outros
problemas de processamento de sinais, a fim de lhes proporcionar uma abordagem original e

eficiente.
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Resultados de Simulacido, Novas Aplicacoes e Perspectivas

Primeiramente, neste capitulo, verificamos o desempenho do algoritmo CFLS através de
resultados obtidos por simulagfo. Para tal, aplicamos a técnica proposta ao problema de filtragem

temporal com restricdes lineares e as antenas adaptativas.

Em seguida, mostramos que a condi¢fo de simefria, ou anti-simetria, dos coeficientes de um filtro
FIR pode ser imposta pelas restri¢es. Em decorréncia disto, propomos o uso do algoritmo FLS
para filtros adaptativos com fase linear, mantendo-se a complexidade computacional ainda

proporcional ao niimero de coeficientes.

Por fim, em sendo as restri¢des o principio bdsico do método de andlise espectral por varidncia

minima, estudamos sua implementac#o de forma adaptativa.

No transcorrer do capitulo, algumas perspectivas sfo levantadas com relagio ao uso de restrigdes

lineares na solucfo de problemas de processamento digital de sinais.
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4.1 VERIFICACAO DE ROBUSTEZ

Nesta secio avaliamos néo sé o desempenho do algoritmo proposto, comparado ao do algoritmo
de Frost, como também sua robustez a erros de preciso numérica finita e perda das restri¢des.
Para tal, utilizamos ambos os algoritmos - CFLS ¢ CLMS - na adaptacfio dos coeficientes de um

filtro LCMYV temporal com uma seqtiéncia de entrada contendo um milh#o de amostras.

A seqiiéncia € constituida de amostras de um sinal, composto pela soma de trés sendides com
fases aleatdrias e freqiiéncias normalizadas: 0,15; 0,1625 e 0,35. Um ruido branco é também
~ adicionado a uma relagfo sinal-rufdo (SNR_Signal-to-Noise Ratio) de 20 dB.

O filtro transversal unidimensional em questfio € assumido ter onze coeficientes (N=11), sujeito a
restricBo que a magnitude de sua resposta em freqiiéncia seja um (0 dB) nas freqiiéncias

normalizadas 0,1 € 0,25. Estas restric8es s§o impostas através de quatro (K=4) restri¢Bes pontuais

como segue:
1 cos(02n) ... cos[(N-1)0.2n]
Ct o 1 cos(057) ... cos[(N-1)0,51] @
0 sen(02n) ... sen[(N-1)02n]
0 sen(0,57) ... sen[(N-1)0,51] il
e
1
p=|’ 42)
- O . -
0

No que diz respeito aos algoritmos, o passo de adaptagio do algoritmo CLMS é fixado em {1=0,1
na tentativa de atingir uma rdpida convergéncia inicial. No algoritmo CFLS, adotamos como fator

de esquecimento exponencial W=0,99 e, como energia inicial do erro de predigio, Eo=0,1.
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A evolugdo da norma do vetor diferenga entre os coeficientes adaptativos e a solugdo Otima
LCMV [Eq. (2.40)] é mostrada na Fig. 4.1 para ambos algoritmos. Tais curvas foram obtidas
pela média aritmética de 100 ensaios, cada um usando uma seqiiéncia de entrada aleatoria,
decorrente de diferentes realizagdes do processo de entrada, através da utilizag@io, ao acaso, de

uma seqiiéncia de ruido branco e de valores de fase nas sendides.

norma [hycyy - h(#)]

2

- CFLS
e CEMS

0 L.000 1.000 999,000 | 999.000 108

Fig. 4.1: Evolugdo dos coeficientes.

Observe que, antes de 1.000 iteragdes, a derivagdo dos coeficientes 6timos pela técnica CFLS
atinge um valor bem menor (praticamente zero) do que aquele alcangado pela abordagem CLMS.
Cabe ressaltar que uma escala nfo-uniforme foi usada sobre a reta horizontal representando, no
grafico, a evolugdo do tempo (eixo das abscissas); entre o intervalo [1.000_999.000] cada ponto
considerado corresponde a 1.000 iteragbes. Podemos verificar, entdo, que a convergéncia do
algoritmo de Frost para um valor um pouco aquém do 6timo ocorre somente apds 165.000
iteragdes, confirmando, assim, o melhor desempenho do algoritmo proposto em termos de taxa

de convergéncia e preciséo.
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O aspecto de precisdo também pode ser observado na Fig. 4.2, onde as magnitudes das respostas
em frequéncia dos dois filtros obtidos, depois de um milhdo de iteracdes, sdo tragadas. Notamos,
aqui, que o algoritmo CFLS consegue atenuar com maior eficiéncia que o algoritmo de Frost as -

sendides nas freqiiéncias 0,15 e 0,1625.

<N

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 03 0.35 0.4 0.45 a5
f

Fig. 4.2: Magnitude da resposta em freqiiéncia dos filtros apos 10° iteragtes.
Por fim, também € importante constatar que as restrigdes s@o bem satisfeitas por ambos
algoritmos, o que comprova robustez aos erros de imprecisdo aritmética e desvio das restrigdes.

Vejamos, em seguida, como o algoritmo se comporta quando aplicado as antenas adaptativas.
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4.2 APLICACAO EM CONFORMADORES DE BANDA LARGA

Para ilustrar o desempenho do algoritmo CFLS numa aplicagfo tipica de antenas adaptativas, um
arranjo/conformador LCMV para sinais de banda larga é considerado. O arranjo linear é formado
por quatro sensores (M=4) isotrépicos e cada filtro transversal do conformador possui seis

coeficientes (N=6).

As ondas incidindo sobre o arranjo sfio provenientes de duas fontes de interferéncia € uma fonte
desejada, cujas caracteristicas estfo apresentadas na Tabela 4.1. Tais caracteristicas foram

sintetizadas por soma de senéides [Eq. (2.24)]. Um ruido branco com distribuicio uniforme &

também adicionado ao sinal na safda de cada sensor, com SNR=30 dB.

Tabela 4.1: Caracteristicas das fontes.

0,175< f <0,225
-3 30° 0,375< f < 0,425
-3 0° 0,175< f < 0,225

Sete restric@es autovetoriais (K=7) sdo impostas aos coeficientes para assegurar uma resposta
espacial e temporal coerente com as caracteristicas do sinal desejado. Na determinag@io dessas
restrigdes, onze pontos de freqiiéncia, igualmente espagados, foram utilizados para descrever a
banda do sinal numa regi%o do espago correspondendo a um &ngulo de visada de 2°, centrado na
direcio de chegada. Esta regifio espacial, por sua vez, foi amostrada nos &ngulos 29°, 30° e 31°,
Ao todo, trinta e {rés restrices pontuais, da forma como descrita pela Eq. (2.72), foram usadas na
geracdo das restrigOes autovetoriais. Para cada ponto de freqiiéncia e dire¢dio, a condigdo de

resposta de fase linear [Eq. (2.77)] também foi assumida.
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Novamente, realizamos uma comparagdo entre os algoritmos CFLS e CLMS, tendo como
referéncia a solug@o o6tima LCMYV obtida pelo critério de minima média quadratica [Eq. (2.40)].
A Fig. 4.3 mostra a evolug@o da poténcia do sinal de saida, subtraida pelo seu valor 6timo. Mais

uma vez, podemos constatar o melhor desempenho em termos de taxa de convergéncia da técnica

CFLS.

h' (H)Rxxh(”) - hiCMVRxthCMV (dB)

5
_ s s — CLMS

G 500 100G 1500 2000 2500 3000 3300 4000 4500 35000
n

Fig. 4.3: Evolugdo da poténcia do sinal de saida.

Ao final de 5.000 itera¢Ges, as magnitudes das respostas em freqii€ncia dos filtros obtidos pelos
algoritmos CFLS e CLMS sdo apresentadas nas Figs. 4.4(a) e 4.4(b) para 0=30" ¢ 0=0°,
respectivamente. Observa-se uma melhor estimagdo do filtro 6timo pelo algoritmo CFLS quando
a resposta ¢ avaliada na dire¢do do sinal de interesse. Ja para 0=0° podemos dizer que os
algoritmos tiveram um desempenho semelhante. Para uma melhor apreciagéo, os ganhos obtidos,

respectivamente, para o sinal, as interferéncias e o ruido estdo relacionados na Tabela 4.2.
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Fig. 4.4; Magnitudes das respostas em fregiiéncia para (a) 6=30° e (b) 6=0".




Tabela 4.2: Ganhos de sinal, interferéncias e ruido (em dB).

-31,5360 -33,3870
0,0013 -31,4975 -26,8414 6,8302
0,0017 -25,1273 -26,9587 4,3908

Nas Figs. 4.5(a) e 4.5(b) s#io apresentadas as magnitudes das respostas em angulo para f=0,2 e
J=0,4, respectivamente. As Figs. 4.6(a) e 4.6(b) mostram os mesmos resultados em forma de
padrio de diretividade dos arranjos/conformadores. Pode-se dizer que, na anulagio das
interferéncias a 0° e 30°, o desempemho dos algeritmos CFLS e de Frost foi equivalente.

Por fim, a titulo de comparagio, as magnitudes das respostas dos filtros étimo, CFLS e CLMS,
em toda extensdo de freqiiéncia e angulo, estdo ilustradas nas Figs. 4.7(a), 4.7(b) e 4.7(c),

respectivamente,

O conjunto de figuras apresentado também nos permite observar a robustez de ambos algoritmos
na manutencfio fiel das restricGes temporais e espaciais. Cabe ainda dizer que os resultados foram
obtidos levando-se em consideragfio a média aritmética de 50 ensaios e os seguintes valores foram

atribufdos aos pardmetros dos algoritmos: 1=0,01; W=0,99 e £,=0,1.
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Fig. 4.5: Magnitudes das respostas em dngulo para (a) /=0,2 e (b) /~0,4.
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Fig. 4.6: Padrdes de diretividade dos arranjos/conformadores para (a) /0,2 e (b) /=0,4.
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Fig. 4.7: Magnitudes das respostas em freqiiéncia e Angulo: (a) 6timo, (b) CFLS e (c) CLMS.

A seguir, passaremos a investigar algumas vertentes alternativas de pesquisa, que decorrem da

aplicagfio apropriada de um determinado conjunto de restrigdes ¢ do algoritmo proposto.

4.3 FILTRAGEM ADAPTATIVA COM FASE LINEAR

Em vdrias aplicag@es de filtragem digital unidimensional, € interessante preservar uma resposta de
fase linear em filtros FIR. Tal caracteristica evita distor¢o de fase do sinal na banda passante e
tem como condigfo suficiente que a funcfo de transferéncia 2 do filtro seja um polindmio

simétrico ou anti-simétrico [35].
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Equalizagdo de canal, identificagdo de sistemas e recuperacfo de raias espectrais sio exemplos
tipicos onde a propriedade de fase linear pode ser de grande interesse. Em muitos casos, faz-se
necessdrio, também, que os pardmetros do filtro sejam obtides por um procedimento adaptativo, a

fim de fornecer um método til para operagfio em tempo real e em ambientes nfo-estaciondrios.

Diferentes abordagens apresentadas na literatura levam a diferentes algoritmos LS tendo, como
principal fator de comparagio entre eles, a complexidade computacional [40-42]. Nesta secdo,
partindo de uma abordagem original, vamos mostrar que o filtro de Fase Linear (FL) pode ser

determinado, a cada iteragfio, pela seguinte equacfo:

By (n+1) = é—[h(n +1)£ Jh(n +1)], 4.3)
onde
h(n+1)=h{n)+g(n +e(n+1) (4.4)
€ o vetor de coeficientes néo restritos obtido pelo algoritmo FLS e
0 .~ 01
0 -1 0O
J=1. . . . (4.5)
1 -+ 0 0

€ a matriz reflexo. A pré-multiplicacio de uma matriz por J inverte a ordem de suas linhas,
enquanto que a pos-multiplicacfo atua sobre as colunas; quanto a vetores, inverte-se a ordem de
seus elementos pré-multiplicando um vetor coluna ou pds-multiplicando um vetor linha por J.
Assim, observando as Eqs. {4.3) e (44), vemos que uma complexidade computacional
proporcional ao ndmero de coeficientes do filtro pode ser conseguida na adaptacéio de um filtro de

fase Hinear.
A condig8o de simetria (+) ou anti-simetria (-) da resposta ao impulso de um filtro digital FIR a N

coeficientes é descrita por

hy =Xhy . o, (4.6)
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para i =0, 1, --, N/2—1, quando N for par, ou i=0, 1, --, (N —3)/2 sendo N fmpar. Esta
condigdio sobre os coeficientes de um filtro adaptativo pode ser facilmente reproduzida pelas

restri¢tes fazendo:

"1 0 07
0 1
0.0 .t Loz,
C=|0 0 --- 0 = 0! 4.7)
0 0 -~ 71 F vy
0 % 0
ERE 0 Nx(N-—l)/2
para N impar, ou
Lyp
C=|.. 00 (4.8)
quando N for par, e
0
f=|:]=0 (4.9)
0

em ambos os casos. Logo, ao impormos que C'h(n)=f, a Eq. (4.6) é satisfeita para qualquer
instante de tempo e o problema ¢ reduzido ao caso particular de filtragem adaptativa LCID
unidimensional. Observe que agora, nas expressdes (4.7) e (4.8), o sinal menos (-) corresponde

condig#o de simetria, enquanto que a condigio de anti-simetria é dada pelo sinal mais (+).

Vale dizer também que essa imposicdo de fase linear, diferentemente daquela descrita pela Eq.
(2.77), ndo estd atrelada a uma restricio de magnitude da resposta em freqii€ncia. No entanto, a
imposiio da propriedade de fase linear pela simetria da resposta ao impulso em
arranjos/conformadores para sinais de banda larga fica geralmente impossibilitada, devido & ndo

uniformidade dos atrasos nesta estrutura.
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A aplicagfo do algoritmo CFLS da Tabela 3.3 ao problema em questfo tem uma complexidade
computacional ainda elevada, proporcional a N°, uma vez que o ntmero de restricées K é igual a
N/2 (N par) ou (N —1)/2 (N impar). A fim de reduzi-la, passemos a explorar a simplicidade das

restricdes, aliada a uma implementac#o indireta do filtro.

Como vimos nos Capitulos 2 e 3, o problema em questdo pode ser representado pela estrutura
GSC da Fig. 4.8. Observando que q = C(C‘C)m1 f =0, uma vez que f=0, e fazendo uso da matriz

P do algoritmo de Frost como a matriz de bloqueio das restrigdes, o esquema de filtragem nfo

restrita é simplificado, na forma mostrada na Fig. 4.9.

Fig. 4.8: A representa¢cdo GSC do problema LCID.

d(n)

l

yl(n) i

e(n)

Fig. 4.9 O GSC para restrigdo de fase linear tendo P como matriz de bloqueio de sinal.
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Mesmo assim, vale observar que o algoritmo FLS nfo pode ser diretamente aplicado para adaptar

o vetor de coeficientes h, (n) na Fig. 4.9, uma vez que
x, (n+1)=Px(n+1) (4.10)

n#o possui a propriedade de deslocamento temporal.

Entretanto, por substituigfo direta da matriz de restrigio C, temos que

P=I,-c(c'c)’c

1
=5(:{N13N), (4.11)
-.exceto na condigfo de anti-simetria para. N.impar. Neste ¢aso: oo
1. %
PEEUN_JN‘*'QUUEL (4.12)
onde
Ocw-y2
u=| 1 . (4.13)
Oy

Na Eq. (4.11), novamente hd inversfio de sinal na representago da condicBio imposta sobre os

coeficientes: o sinal positivo (+) significa simetria, enquanto o negativo (-) indica anti-simetria.

Portanto, levando-se em consideragfio a Eq. (4.11), o esquema da Fig. 4.9 pode ser representado
pela forma ilustrada na Fig. 4.10. Claramente, a propriedade de deslocamento temporal & satisfeita
pelo vetor de dados de entrada do processo de adaptagfo e o algoritmo FLS pode, agora, ser

diretamente empregado.

Para confirmarmos matematicamente esse resultado, vamos calcular o filtro 6timo pelo critério de

minima média quadrdtica (LMS). O sinal de erro € dado por
e(n) = d(n)-h' Px(n)

1 1.,
= d(n) ma«htix(n)%--é-hljx(n)

= d(n)~h}; x(n), (4.14)
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onde

=Ph, . (4.15)
Fig. 4.10: O GSC da Fig. 4.9 fazendo uso da Eq. (4.11).
Entio, pelo critério LMS, a fung8o custo a ser minimizada pode ser descrita por
7[h, ]=E{e* ()}
1 1 1 _1
=0} ""é"p;dh_l_ +‘2‘P§;d'}h¢ “"z"hlpxd ‘*“ihljpm +
1, o1 L Ly
+Zh.LRxxh_i. _?4:-]1“]“11“.}!1i _ZhLJR“hi +EhLJRxthi’ (4.16)
ou ainda:
d7[h, ] 1 1 1 1
——— =), F +—=R, h, -R_Jh, £=JR_h, +—~]JR, Jh,. 417
8hl pxd Jpxd 2 xx L 9 xxj_!. 2'} xx L 2'] xxJ.i. ( )
Igualando a zero a Eq. (4.17), obtém-se:
1 1 1 1
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Fazendo uso do fato de que JJ=I ¢ JRuJ=Ry (Ry, € simétrica e persimétrica ao mesmo tempo)
nos dois dltimos termos do lado esquerdo da equago acima, temos que
R,bh, TR Jh, =p, T Jp,. (4.19)
Assim,
h, tJh, = R::pxd iR;;Jpxd
=R7p,, TJRLPw> (4.20)
uma vez que JR;’;J = R} (o operador inverso conserva as propriedades de simetria e persimetria

de uma matriz).

Observe que o primeiro termo do lado direito da Eq. (4.20) corresponde 4 equagio normal da

solucéo tima LMS quando nenhuma restrigfio € imposta aos coeficientes do filtro:
h, =RGp,,. @4.21)

Disto segue que

1
h =~[1£3]h,
i
= E[h” % Jhsr]. (4.22)
Portanto, no contexto adaptativo, podemos utilizar o algoritmo FLS para calcular o vetor de

coeficientes irrestritos e a Eq. (4.22) para obtermos o filtro de fase linear. Assim, chegamos ao

resultado procurado:

hﬁm+n=%pm+nimm+nL (4.23)
onde
h(n+1)=h(n)+g(n +e(n+1) (4.24)
5]
eln+=dn+1)-h'(n)x(n+1). (4.25)

100



Logicamente, somente os primeiros N/2 (N par), ou (N-1)/2 (N impar), coeficientes de
hy; {n+1) precisam ser calculados na Eq. (4.23), sendo que, para N fmpar,

Tendo este resuitado em mente, fica ficil ver, também, que para N impar e condi¢io de anti-

simetria 0 mesmo se aplica, uma vez que a matriz P é dada pela Eq. (4.12).

Um resumo do procedimento para adaptar os coeficientes de um filtro de fase linear pelo
algoritmo FLS € apresentado na Tabela 4.3. A carga computacional, por iteragfo, é a mesma do
algoritmo FLS (9N+23 multiplicacdes e 3 divisdes, no caso do algoritmo estivel de Slock e
Kailath [38]), acrescida de mais N/2 (N par), ou (N —1)/2 (N impar), multiplicagdes.

Em se tratando de predigéo com fase linear, propomos a utilizagio da estrutura da Fig. 4.11, onde
estdo representados ambos filtros de erro de predicdo: forward e backward. No caso forward, o
sinal de x(n) no somatério € positivo, enquanto que o sinal de x(n-N+1) depende se a condigdo for
de simefria (-) ou anti-simetria (+). A combinac¢fo oposta [+x(n) e +x(n-N+1)] corresponde 2

predicio backward.

Fig. 4.11: Estrutura proposta para o filtro de erro de predigio forward e backward de fase linear.
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Tabela 4.3: Algoritmo FLS para filtragem adaptativa de fase linear.
U0

» Inicializacdo:
h(0)=0.

» Adaptacdo:

(1) Novos dados no instante de tempo a+1:

x(n+1) e d(n+1).

(2) Ganho de adaptagdo:
,,,,, g(n+1) (algoritmo FLS unidimensional estdvel, Apéndice A).

(3) Sinal de erro a priori:
e(n+1)=dn+1)-h'(n)x(n+1).

(4) Atualizacio de h(n+1):
h(n+1)=h(n)+gln+e(n+1).

(5) Atualizac8o dos coeficientes hy (n+1):
i) Condig#o de simetria:

h(n+1)+hy_(n+1)] ‘
2 »

A (1) =8 (n+1) = [

i) Condig#o de anti-simetria:

[hi (n+1)—hy, ,(n+ 1)]

B (n+1) = 5

A (n+ )= -2 (n+1).

Se N é par:
i=0,1 -, N2~-1;
Do contrério:

e e
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Uma vez, entdo, que o problema € tratado de forma equivalente ao da filtragem de identificagio
com fase linear, o procedimento descrito na Tabela 4.3 pode ser diretamente aplicado. Cabe
observar que, agora, o sinal desejado é composto pelas amostras x(n) e x(n-N+1), e que, para um
filtro de erro de predigo de ordem N-1, o niimero de coeficientes adaptados sob restrigio é igual
a N-2. Logo, a matriz C de restricfio de fase linear, para N impar, corresponde aquela da Eq. (4.7),
substituindo N por N-2; para N par, C é dada por (4.8).

Por fim, vale dizer que o vetor de coeficientes do filtro de Erro de Predigfo forward ou backward
¢ definido por

1
Thyp (2 4"1)',..-.;[:&;(}{;;"1')'}_ (4.27)

Além disto, na condicfo de simetria
W+ =P (n+1) (4.28)
enquanto que na condi¢fo de anti-simetria
W (n+1) = -h&(n+1), (4.29)
onde (¥) refere-se ao vetor hy, da predi¢Bo Forward e (B) da predigéio Backward.

E oportuno salientar que o resultado descrito pela Eq. (4.23) é recente e que, inevitavelmente, traz
outras implicages no desenvolvimento de algoritmos rdpidos para predicio linear. Tais

implicagBes fazem parte dos tépicos de pesquisa que pretendemos dar continuidade.

Com o propésito de verificarmos a veracidade do procedimento proposto, vamos aplicd-lo na
obtengfo adaptativa de um filtro de erro de predigdo forward de fase linear. A ordem do filtro em

questfo € assumida ser seis (N=7), com imposigfo de fase linear pela simetria de seus coeficientes.
Jé o sinal de entrada € composto pela soma de trés sendides reais contaminadas por ruido branco.

As fregiiéncias normalizadas das sendides sfo 0,1; 0,15 e 0,4, e a relagio senéide-ruido & de 10
dB. Quanto ao algoritmo FLS: W=0,99 ¢ £4=0,1.
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A evolugdo da poténcia do sinal de erro ¢ apresentada na Fig. 4.12, onde, mais uma vez,
podemos constatar a caracteristica de alta taxa de convergéncia dos algoritmos LS. A Fig 4.13
mostra a curva de convergéncia dos coeficientes hy (#7), a fim de observarmos que a condigio

de simetria ¢ satisfeita durante toda a adaptac@o, como ndo poderia deixar de ser.

A magnitude da resposta em freqiéncia do filtro de erro de predi¢do [Eq. (4.27)], apos
convergéncia (n=500), é apresentada na Fig. 4.14. Trés vales sio observados, proximos as
freqiiéncias das sendides, ja que a condigio de simetria &, = i, =1 impde que os zeros do filtro
de erro de predigio estejam sobre a circunferéncia de raio unitario. Para melhor visualizarmos

isto, mostramos, na Fig. 4.15, o posicionamento dos zeros ao longo de toda a adaptac@o. Observe

que uma polarizacio, com respeito a determinacio das freqiéncias de entrada, ocorre devido a

presenga do ruido.

h(m)Rh(n) (dB)
10 a ; ; i ! ! ?

_4 | ] i i i ! i
0 50 166 150 200 250 300 350 400 450 300

7

Fig. 4.12: Evolugio da poténcia do sinal de erro.
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Fig. 4.13: Curva de convergéncia dos coeficientes hy, (#).
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Fig. 4.14: Magnitude da resposta em freqiiéncia de hy,(#) para #=500.
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Fig. 4.15: Posicionamento dos zeros no plano z.

Finalmente, a resposta de fase do filtro de erro de predigdo € apresentada na Fig. 4.16, onde
constatamos sua caracteristica linear. Também, apenas para confirmarmos que o procedimento

proposto equivale a solugiio LS otima, damos, na Fig. 4.17, a curva de convergéncia dos

coeficientes hy, (#), utilizando o algoritmo CFLS. Para #n=500, os valores obtidos sdo
hg‘f‘*s)(n)| o =[0,9271 -0,4079 -0,6522 -0,4079 0,9271], (4.30)

enquanto gue, pelo procedimento proposto na Tabela 4.3:

hy (n)|”:500 =[0,9270 -0,4079 -0,6522 -0,4079 0,9270]. (431)
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Fig. 4.16: Resposta de fase do filtro de erro de predigéo.
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Fig. 4.17: Curva de convergéncia dos coeficientes his"* (n) .
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As restrigBes propostas aqui, para filtros de fase linear, sdo uma pequena amostra do potencial que
acreditamos que elas podem exercer na solucfio de importantes problemas de processamento de
sinais. Um outro exemplo provém da teoria apresentada no Capitulo 2. As especificagdes de
resposta em freqii€ncia de um filtro digital FIR unidimensional, que se deseja projetar, podem ser
transcritas pelas restricdes e a solugfio quiescente da Eq. (2.45) diretamente empregada para
determinar sua resposta impulsiva. E de nosso interesse verificar ndo s6 isto, mas também o
aproveitamento dessa teoria em projetos de filros FIR de duas dimensdes (2-D) para

processamento de imagens. Este tipo de especulagio ¢ motivada por recentes publicacSes [43,44].

A seguir, veremos uma extens#o de aplicag8o da técnica LS desenvolvida no Capitulo 3, que nos

permitird fazer mais consideracdes envolvendo o uso de restri¢8es.

4.4 0 METODO DE ANALISE ESPECTRAL POR VARIANCIA MINIMA

O método de varifncia minima (MV_Minimum Variance) é considerado como uma das
importantes técnicas paramétricas de andlise espectral, ditas de alta resolugdo, por atingirem um
melhor desempenho na estimagfio de uma freqii€ncia, ou de um nimero de onda, do que as
técnicas baseadas no método cldssico de Fourier. Na verdade, seu nivel de resolucgfo situa-se entre

aquele do estimador espectral auto-regressivo (AR_AutoRegressive) e dos estimadores cldssicos

[28,29].

Essencialmente, o estimador espectral MV decorre da aplicagio do principio de filtragem MVDR
(Minimum-Variance Distortionless Response) de Capon a um filtro transversal FIR
unidimensional, com o propésito de analisar o contetdo de freqiiéncia de uma série temporal. Para

melhor descrevé-lo, considere o filtro com parimetros complexos da Fig. 4.18.
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! x(n-ll)’ o x(n-N+1)

Fig. 4.18: Filtro transversal FIR restrito com pardmetros complexos,

Como vimos no Capftulo 2, os coeficientes do filtro MVDR s#o determinados pelo seguinte

problema de minimizaco restrita:

minimizar ol = E{Iy(n)iz} = hHE{x(n)xH(n)}h =h"R_h (4.32a)
h
sujeito a e (woh=1, (4.32b)
onde
eMwg)=[t e L TN (4.33)

e o superfndice ” denota a dupla operagéio de transposiclo e conjugacfio de um vetor ou matriz.

Neste caso, o vetor de coeficientes 6timos € dado por [Eq. (2.40)]
R e(0,)

e (o R ey )

(4.34)

hMVDR =

A restrigio em (4.32b) tem o papel de garantir que, na minimizag#o da variéncia do sinal de safda,
a magnitude da resposta do filtro € igual a um (0 dB) na freqtiéncia angular wo. Isso faz com que o
filtro se ajuste ao conteido espectral do processo de entrada na freqgiiéncia g, cancelando as
componentes em outras freqiiéncias. Somente a componente na freqiiéncia wy atinge a safda do
filtro sem ser distorcida. Isto significa que a varincia do sinal na safda do filtro MVDR é uma boa
indicagio da poténcia da componente do sinal de entrada em torno da freqiiéncia de ganho

unitario,
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Pela simples substituicZo de (4.34) em (4.32b), temos que

1
2 _
7 v ((ﬂo)— eH(coO)R;f;e(cog)’

(4.35)

sendo obtida uma diferente varidncia Stima para cada g selecionado. A partir de (4.35),

observamos, entfio, que o estimador espectral MV € definido como

1
e" (@)Re(w)

(o) = (4.36)

para -1t < <7 . Levando em conta os diferentes valores de ® na equagfo acima, podemos
levantar a curva de densidade espectral de poténcia do processo x(n), suposto estaciondrio e
ergédico. Na prética, uma vez nfo conhecida a matriz de autocorrelagdo R, ela € estimada a

| partir dos dados observados das reahzagﬁes do proceéso sob andlise. Também, cabe dizer que a

resolugfo espectral € funcfio da quantidade de pontos de freqiiéncia considerada na anilise e da

ordem de Ry

O método de andlise espectral MV pode ser implementado adaptativamente, por intermédio do
algoritmo FL3, a fim de possibilitar o acompanhamento das variag@es do espectro de processos
néo-estaciondrios, bem como aplicagdes em tempo real. Para isto, consideremos a estimativa LS

da variéncia do sinal de saida, dada por

Y Wiy (i)
ol(n)=F @37

Z Wn——i

il

Desenvolvendo a expressfo acima, temos
)y W [h1 (m)x(i)x" (i )h(n)]
o i (n) = il - _
z Wn—z
i=1

_h' @R (nh(n)
q(n)

(4.38)

onde
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R, (n)= ); W [x(ix ()] (4.39)

e
a(m)=Yy w™
i=1
=Wqn-1)+1. (4.40)
Substituindo, ento, o vetor de coeficientes 6timos LS [Eq. (3.82)]:
R (n)e(w,)
h n)= = (4.41)
ok ) T R ()e(o)
na Eq. (4.38), obtemos que
o*{n)= ! (442)
7T q(n)e (@, Jy(no,)
onde
Y(nwo) =R (n)e(w,). (4.43)

Logo, um estimador LS de densidade espectral de poténcia, para n amostras disponiveis, é dado
por
1

Pis () = o oy one)

(4.44)

A implementa¢fo adaptativa do método MV consiste, entfo, em obter, a todo instante de tempo n

e para cada uma das freqiiéncias consideradas no espectro, o vetor Y(n,m) e utilizar a Eq. (4.44)

para estimar o espectro de poténcia. Da Eq. (3.62), observe que ¥(n,®) pode ser calculado

recursivamente pela seguinte express#o;
1
y(n+le)= ﬁ/—[’y(n,m) —g(n+ )x" (n+1)y(n0))]. (4.45)

J4 o ganho de adaptagfo g(n+1) é o mesmo para todos os valores de ®, sendo obtido pelo

algoritmo FLS.
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Passemos a tratar, agora, do problema de robustez a erros de imprecisfio numérica e esquecimento
das restricdes nas recursdes de y(n,m). A partir da Eq. (4.43), temos que
" (n)y(n,0) = g" (n)e(w). (4.46)

Vemos, assim, que y(n,m) pode ser interpretado como o vetor de coeficientes de um filtro
transversal FIR adaptativo, cuja entrada € x(n) e o sinal desejado na saida ¢ g"(n)e(w) (Fig.
4.19). Logo, uma corregio para Y(n,0), baseada na teoria cldssica de filtragem adaptativa LS,
pode ser obtida como

Y(n+lo)=y(n+lo)+gh+le, (n+Lw), (4.47)
onde

eY(n+1m):gH(n+1)e(g)}mxH(n+1)y’(n+1m) (443)

e Y(n+1,w) denota o vetor Y(n+1,0) calculado em (4.45).

gl(ne(w)

Fig. 4.19: O vetor y(n,m) visto como um filtro transversal FIR adaptativo.

Finalmente, o algoritmo proposto para implementag#o de forma adaptativa do método de andlise
espectral por varidncia minima € apresentado na Tabela 4.4. Quanto a seu custo computacional
por iteragfo, cerca de 8N+22 multiplicagdes complexas e 3 divisSes s#o despendidas no célculo do
ganho de adaptag8o pelo algoritmo FL.S estdvel [38]. Dat, para estimar a poténcia em K pontos de
freqiiéncia do espectro, mais K(7N+1)+1 multiplicagdes e K divisSes sfo gastas.
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Tabela 4.4: Algoritmo FLS para implementacfo adaptativa do método de andlise espectral MV.

» Inicializacdo:

¥(0,0) = %im diag [1, W, .., wh! ]e(co) YV @ considerado.
0

» Adaptacdo:

(1) Novo dado no instante de tempo n+1:
x(n+1).
(2) Ganho de adaptagio:
g(n+1) (algoritmo FLS unidimensional, complexo e estdvel [38]).

(3) Atualizacfio de q(n):
q(n+1)=Wwqg(n)+1.

(4) Estimaco do espectro de poténcia (V @ considerado):
Dyn+le)= —I;}—['y(n,m) —gln+Dx"(n+ Ih(n,m)] ;

i) e (n+1,0)=g"(n+De(@)-x"(n+ 1)y (n+Lo);
iy y(n+Lo)=v(n+Lo)+gn+le (n+1Lo);

1

) Ais(n+Lo)= q(n+De(o)y(n+lLo)

o ]

E bem verdade que o vetor Y(n,®) pode ser obtido somente a partir de (4.47):
v{n+lLo)=v(no)+gn+eln+1lo), (4.49a)
onde
e(n+Lw)=g"(n+1e(w)-x"(n+ )y o). (4.49b)
Com isto, uma economia de 3KN multiplicac8es € conseguida, No entanto, esta vantagem & ganha

ao prego de uma redugdo na taxa de convergéncia, como tem sido constatado nos resultados de
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simulag#o. Isto por que o vetor y(n,m), definido na Eq. (4.43), é obtido em (4.49) por uma

aproximacéo LS.

Como ilustragfio da implementagfo adaptativa do método de anélise espectral MV, consideremos
mil amostras de uma senéide complexa, contaminada por ruido branco, cuja freqiiéncia
normalizada € alterada de -0,25 para 0,25 na giiingentésima amostra. A relago sinal-ruido é de 10
dB e a estimagfo do espectro de poténcia € realizada para N=5, K=40 (freqiiéncias igualmente
espacadas dentro do intervalo }-0,5;0,5]), W=0,99 e Eo=0,1.

A Fig. 4.20 mostra o espectro de poténcia estimado pelo algoritmo da Tabela 4.4, em fungdo do

nimero de iteracdes e da freqiiéncia. Observe que a convergéncia € rdpida, tanto na fase inicial

como a partir do instante de comutagfo da freqliéncia da senéide. Assim, verificamos um

adequado rastreamento da técnica LS na andlise espectral de processos ndo-estaciondrios.

A titulo de comparagio, apresentamos, na Fig. 4.21, o espectro de poténcia estimado quando
apenas (4.49) € utilizada na obtengio de y(n,w). Nesta figura comprovamos, entfo, que, apesar
da estimativa ser eficiente, a taxa de convergéncia ¢ significativamente menor do que aquela do

algoritmo da Tabela 4.2. Também tem sido observado, por simulagio, que ela depende da relacdo

sinal-ruido, sendo bastante deteriorada para valores muito alto de SNR.

Vale dizer que o algoritmo pode ser igualmente empregado no contexto somente espacial, para
estimago do espectro de poténcia em fungfio do dngulo de chegada, ou temporal/espacial. Este
dltimo diz respeito a processos de banda larga incidindo sobre um arranjo de antenas, sendo a

estimaco espectral também funco da freqiiéncia.

A implementagfio LS do método de anélise espectral MV pode ser visualizada através de um
banco de filtros adaptativos com restrigdes lineares, esquematizado na Fig. 4.22. De fato, nfio é
necessério realizar a filtragem do sinal para obter a estimagfio em (4.44); porém, o esquema da

Fig. 4.22 ilustra como um mesmo vetor de ganho de adapta¢do é usado no cdlculo de y(n,®),

para todos valores de w.
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Prs(nf)
1,0+
0.8 4
0.6 4
0.4+
024
0.0

Fig. 4.20: Espectro de poténcia estimado pelo algoritmo da Tabela 4.4.

Pis(nf)
1.0
0,8 -~
0.6
04~
0.2+
0.0

Fig. 4.21: Espectro de poténcia estimado, obtendo y{(n,c) apenas por (4.49).
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Fig. 4.22: Banco de filtros adaptativos com restri¢des lineares.

Isso também abre uma interessante perspectiva: o uso efetivo de um banco de filtros adaptativos
para decomposi¢do em sub-bandas de um sinal, no sentido de anular, com maior eficiéncia, as
componentes fora da banda de freqiiéncia de cada filro em particular, bem como o
acompanhamento das nio-estacionaridades e conseqiiente aplicacio em tempo real. Esta € uma

outra sugestdo dentro do plano de pesquisa que pretendemos avangar.

4.5 COMENTARIOS

Os resultados de simulagfo apresentados neste capitulo permitem verificar o bom desempenho do
algoritmo CFLS. Além de preservar as jd citadas qualidades inerentes & técnica LS, o algoritmo

proposto € robusto & acumulagiio de erros de imprecisdo numérica e ao desvio (esquecimento) das

restrigdes.
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Uma atenco especial deve, também, ser dada as extensdes propostas aqui. Primeiramente, através
das restrig@es, apresentamos uma maneira simples de realizar filtros adaptativos com fase linear
pelo algoritmo FLS. O procedimento € eficiente € mantém, ainda, a complexidade computacional
proporcional a N (nimero de coeficientes do filtro), o que 0 torna competitivo com as outras

técnicas propostas na literatura [40-41].

Em seguida, implementamos adaptativamente a técnica de andlise espectral por varidncia minima
pelo critério LS. Para isso, usamos novamente o algoritmo FLS, a fim de reduzir a complexidade
computacional. Dadas as préprias limitagBes do método MV, o desempenho obtido foi conforme

o esperado, mesmo quando aplicamos a abordagem proposta ao caso nfo-estaciondrio.

Resta dizer que, ao longo do desenvolvimento do capitulo, alguns pontos de pesquisa envolvendo
o uso de restrigdes foram langados, aos quais pretendemos dar prosseguimento. Estudos futuros
visam, também, investigar o uso da decomposicio QR i filtragem adaptativa com restrigSes

lineares, com restricdes nfo-lineares € com uma matriz de restricio varidvel no tempo.
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Conclusio

O uso de restrigdes lineares proporciona novas possibilidades aos filtros adaptativos na solugfio de
importantes problemas de processamento de sinais, nem sempre {ratdveis pela teoria cldssica de
Wiener. As restricfes aparecem como um meio de compensar a auséncia do sinal de referéncia,

imprescindivel no critério de otimizagdo.

Essa técnica vem sendo substancialmente empregada no campo das antenas adaptativas, do qual as
principais contribuigBes para o seu desenvolvimento se originam. Seu estudo divide-se em dois
importantes enfoques: o de estabelecer as restricSes e o de selecionar a estruturafalgoritmo de

implementag&o. Ambos estéio abordados nesta tese.

A aplicagio do método cldssico de minimos quadrados a filtragem adaptativa com restri¢des
lineares ocorre pela desvinculagdo das restri¢cdes do processo de adaptacdo. Entretanto, somente o
emprego do algoritmo de minimos quadrados recursivo é permitido, o que determina, na
expressfo de avaliagio do esforco computacional, um termo mais significativo, proporcional ao

quadrado do nimero de pardmetros adaptados na estrutura.

As contribuigGes acrescentadas pelo trabalho ora desenvolvido se resumem na seguinte afirmaco
conclusiva: E possivel fazer uso do algoritmo de minimos quadrados rdpido na atualizac8o dos
coeficientes de um filtro espacial/temporal com restricdes lineares, bem como em filtragem
unidimensional de fase linear e na implementacio adaptativa do método de anélise espectral por
varincia minima, com uma complexidade computacional proporcional a0 niimero de parametros

ajustados.
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Para se chegar a este resultado, foi necessdrio uma profunda investigacdo na drea de filtragem
adaptativa por minimos quadrados, até estabelecer toda uma teoria que lhe é complementar,

através de incorporacfo de restrigdes lineares ao problema.

Os algoritmos aqui propostos sfo exatos € robustos aos erros de precisfio numérica finita,
preservando as vantagens de alta taxa de convergéncia e precisio de estimacfo, préprias do
critério de minimos quadrados. Além disto, o algoritmo CFLS ¢ altamente recomendado em

situacdes envolvendo um vetor de resposta as restrig@es varidvel no tempo.

O trabalho abre, também, novas perspectivas de aplicacdo e desenvolvimento da técnica que ainda

podem ser mais exploradas. Entre elas podemos citar a extensfio dos resultados a outras

estruturas, como, por exemplo, em treliga, e a incorporagfo de restricdes ndo-lineares, restrigdes
de desigualdade ou mesmo variantes no tempo. Um trabalho de continuidade também poderia se
voltar para as aplicagdes dos algoritmos aqui desenvolvidos; neste caso, as dreas de sonar, radar

ou mesmo de comunicacdes méveis aparecem como as de interesse mais imediato.

Finalmente, partindo da idéia das restriges lineares, chegamos a uma simples e elegante maneira
de preservar a propriedade de fase linear, pela imposicdio da simetria ou anti-simetria dos
coeficientes do filtro durante o processo de adaptaco. Este resultado parece merecer uma atengéo
muito especial, em funcfo da possibilidade de sua aplicagio na estabilizagfio dos algoritmos de
minimos quadrados rdpidos transversais, o que resgataria a sua popularidade, perdida para as

técnicas de decomposi¢do QR.
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... .
O Algoritmo de Minimos Quadrados Réapido Estavel

Vamos aqui apresentar o algoritmo de minimos quadrados rédpido estdvel para cdlculo do ganho de

adaptacfio no caso unidimensional de filtragem temporal com restrigdes lineares.

" Sejam as seguintes definigdes dos vetores a (N+1)_elementos de coeficientes dos filros de errode

predic&o forward e backward respectivamente:

1
= Al
ay,(n) l:“};(n)jl (A.1)
e
—{(n
bm(n){ Cl( )], (A.2)
onde &E(n) e {(n) sfio os correspondentes conjuntos de coeficientes dos preditores lineares. Seja
também
x(n+1)
Xpu(nt+1)= [ } (A.3)
x(n)
o vetor de dados de entrada e
- 1 . :
Bt (1) = —— R3L, ()% s (1) :[.. } (A4
a(n) N+LN+1

o vetor de ganho de adaptagfo normalizado. O escalar a(n) € o erro de estimacdo definido por

afn)=1-g"'(n)x(n). (A.5)

Na Tabela A.1 apresentamos a seqiiéncia de passos para calcular o ganho de adaptagéio g(n+1)

utilizado nos algoritmos das Tabelas 3.3, 3.4 ¢ 4.3,
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Tabela A.1: Algoritmo FLS unidimensional estdvel para cédlculo do ganho de adaptagéo.
| ]

e,(n+1)=ay, (Mxy,(nt+1)
g,(n+)=am)e,(n+1)

E (n+)=WE,(n)+e,(n+1)e, (n+1)

B
‘INM(””*'E)—WEG(H_FDO‘-( )

- - qen+l)
En+t (ﬂ + 1) - _é(ﬁ)‘|+ w E,, (ﬂ) Ay (IZ)

a4 =)=, 041 )|

ey (2 +1) = WE, (1) sy 01 (1 + 1)

ey (n+1)=biy, (WX y, (n+1)

a(n+1)=[1=e, (1 + Doty (24 DZ sy g (14 D] sy (+1)
Ey(n+1)= WE, () +a(n + 3¢, (n +1) -3¢, (n+ )]
ep(ntD)=aln+)ie,(1+1)-Le,(n+1)]

g{n+1)
o

} = Era1 (M + 1) = Brswar (2 + Dby (n)
b=y 0) e, 041 2
aln+)=W"E, (n+1)/E,(n+1)

gn+)=a(rn+)gn+1)
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