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RESUMO: Este trabalho de pesquisa visa o estudo de filtros Volterra adaptativos
objetivando desenvolver novas estruturas que apresentem um bom compromisso entre
desempenho e complexidade computacional. Nesse contexto, abordagens interpoladas séo
consideradas em filtros Volterra adaptativos. Tais abordagens utilizam um filtro esparso
(visando reduzir a complexidade) combinado com um interpolador para recriar 0s
coeficientes zerados do filtro esparso. Dessa forma, diversas estruturas para a
implementagdo eficiente de filtros Volterra adaptativos s&o obtidas. Algumas
caracteristicas importantes das estruturas interpoladas, como, por exemplo, a existéncia de
um efeito de borda indesejavel, sdo evidenciadas e estudas. Com vistas ao efeito de borda,
um procedimento para a sua remocdo € apresentado, melhorando consideravelmente o
desempenho de filtros interpolados adaptativos tanto nos casos lineares quanto nos
Volterra. Adicionalmente, sdo estudas estruturas interpoladas inteiramente adaptativas
considerando filtros lineares como também filtros Volterra. Andlises estatisticas de
algumas estruturas Volterra adaptativas sdo também apresentadas com o objetivo de obter
modelos estocasticos de primeira e segunda ordens para predizer o0 comportamento de tais
estruturas. Exemplos de aplicacbes sdo considerados visando avaliar tanto 0s novos

algoritmos desenvolvidos quanto seus modelos estatisticos.
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ABSTRACT: This research work aims to study adaptive Volterra filters for obtaining new
structures presenting a good trade-off between performance and computational complexity.
In this context, interpolated approaches are considered for adaptive Volterra filtering. Such
approaches use a sparse filter (for complexity reduction) associated with an interpolator for
recreating the zeroed coefficients of the sparse filter. Thus, different adaptive Volterra
structures are obtained aiming at efficient implementation. Some important features of the
interpolated structures, such as the existence of an undesirable boundary effect, are
highlighted and studied. Concerning the boundary effect, a procedure for its removal is
presented, improving considerably the performance of the adaptive interpolated filters for
both linear and Volterra cases. In addition, fully adaptive interpolated structures are studied
considering linear filters as well as Volterra filters. Statistical analyses of some adaptive
Volterra structures are also presented to obtain first and second order stochastic models for
predicting the behavior of such structures. Application examples are considered to assess

the developed algorithms as well as their statistical models for performance.
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Introducao

A filtragem adaptativa € um topico de processamento digital de sinais com diversas
aplicacbes praticas [1]-[2], a saber identificacdo de sistemas, equalizacdo de canais,
cancelamento de interferéncias, cancelamento de eco e controle ativo de ruido e vibragao.
O surgimento de processadores digitais de sinais (digital signal processors - DSPs) de alto
desempenho, ocorrido nas Ultimas décadas, vem propiciando o uso de filtros adaptativos
em uma gama cada vez maior de aplicagdes. Um bom exemplo é a utilizacdo de tais filtros
em problemas envolvendo ndo-linearidades, que séo, por natureza, de maior complexidade.
Aliado a tal avanco tecnologico resta também um grande interesse no desenvolvimento de
pesquisas, 0 que tem levado ao constante surgimento de solucBes adaptativas inovadoras.
Assim, os filtros adaptativos tém ocupado um espago cada vez maior na area de
processamento digital de sinais devido, principalmente, a sua crescente aplicabilidade.

1.1 Filtros Adaptativos

No contexto de processamento de sinais, os filtros podem ser entendidos como
dispositivos capazes de remover componentes indesejados de um sinal. Dessa maneira,
conhecidas as caracteristicas do sinal a ser filtrado (sinal de entrada), as especificacdes da
filtragem requerida e a estrutura ou tipo do filtro a ser utilizado, é possivel obter o projeto
de um filtro 6timo satisfazendo algum dado critério de desempenho. Entretanto, em muitas
aplicacBes praticas o conhecimento das caracteristicas do sinal de entrada néo é totalmente
disponivel, tornando assim inviavel o projeto de um filtro 6timo a priori. A solucdo para
tal problema pode ser o uso de um filtro adaptativo. Esse filtro possui a capacidade de se
adaptar ou se autoprojetar através do uso de um algoritmo adaptativo recursivo. Dessa
forma, torna-se possivel que o filtro apresente um desempenho mais satisfatorio em um
ambiente em que as caracteristicas do sinal a ser filtrado ndo sdo completamente

conhecidas ou, ainda, onde tais caracteristicas sejam variantes no tempo.



Capitulo 1 — Introducao

Na Figura 1.1, é apresentado um diagrama tipico de um filtro adaptativo aplicado a

um problema de estimacéo de sinal. Para esse problema, deseja-se estimar o sinal d(n) a
partir de um sinal de entrada x(n), assumindo que existe alguma correlacdo entre ambos.

Assim, utiliza-se um algoritmo adaptativo (recursivo) para otimizar 0s parametros

(coeficientes) do filtro em relagédo a algum dado critério de desempenho.

d (n) sinal a ser
estimado

_I_
x(n) | Filtro y(n) =6 en) |
sinal de entrada Adaptativo | sinal desaida \“/ sinal de erro

i

Algoritmo
Adaptativo

Figura 1.1. Diagrama de blocos de um filtro adaptativo no contexto de um problema de
estimacéo de sinal a partir de um sinal de entrada.

Os primeiros trabalhos de pesquisa na area de filtragem adaptativa foram
desenvolvidos por Bernard Widrow [3] e deram origem ao algoritmo least-mean-square
(LMS). Tal algoritmo e suas variag0es sdo ainda hoje muito utilizados e estudados. Desse
algoritmo temos um bom exemplo de critério de desempenho (funcédo custo) utilizado para
a otimizacdo dos coeficientes do filtro adaptativo. Trata-se do valor quadratico médio do

sinal de erro ou o erro quadratico médio (EQM).

1.2 Filtros Adaptativos Lineares

Um sistema € considerado linear se ele satisfaz o principio da superposicdo [4].
Conforme comentado na se¢éo anterior, o uso de filtros adaptativos envolve a aplicacéo de
um algoritmo recursivo para ajustar os coeficientes a cada iteracdo. Como conseqiiéncia,
tem-se que um filtro adaptativo ndo €, a rigor, um sistema linear uma vez que, devido a
continua variacdo dos seus coeficientes, o principio da superposicdo [4] ndo € satisfeito.
Apesar disso, os filtros adaptativos sdo comumente classificados como lineares se sua
relacdo de entrada e saida obedece ao principio da superposicdo considerando fixos 0s
valores de seus coeficientes [2]. Portanto, um filtro adaptativo é considerado linear se sua

estrutura é linear desconsiderada a sua caracteristica adaptativa.
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Existem diversas estruturas para a implementacao de filtros lineares. Tais estruturas
podem ser classificadas em dois grupos [2]: estruturas com resposta ao impulso finita
(finite impulse response - FIR) e estruturas com resposta ao impulso infinita (infinite
impulse response - IIR). As estruturas FIR s&o as mais comumente utilizadas em filtragem
adaptativa por ndo apresentarem problemas de estabilidade oriundos das estruturas IIR.
Dentre as estruturas FIR, os filtros transversais ou filtros de linha de atrasos s&o os mais
utilizados, sendo muitas vezes referidos apenas como filtros FIR. A relacdo de entrada e

saida dessa estrutura é dada por
N-1
y(n) =" w(i,nx(n-i) (L1)
i=0

onde N representa o tamanho de memoria do filtro, w(i,n) os coeficientes do filtro, x(n)
o sinal de entrada e y(n) o sinal de saida. Esta relacdo pode ainda ser escrita na forma

vetorial, resultando em

y(n) =w'(n)x(n) (1.2)
com
w(n) =[w(0,n) wL,n) - w(N-1n)]" (1.3)
(5]
x(n) =[x(n) x(n=1) - x(n—=N+1)]". (1.4)

Considerando seja (1.1) ou (1.2), é possivel notar que o filtro FIR transversal constitui-se
de uma estrutura bastante simples com grande facilidade de implementacdo. Tal
caracteristica, aliada a uma base tedrica muito bem estabelecida, tornou o filtro transversal
uma estrutura essencial no processamento digital de sinais, sendo utilizado em uma grande
variedade de aplicacfes com desempenho bastante satisfatorio [1]-[2]. Por outro lado, em
aplicacbes nas quais valores elevados de tamanho de memdria N s&o requeridos, 0 uso
dos filtros FIR transversais sofre sérias restricdes. 1sso ocorre pois, nesses casos, os filtros
transversais apresentam um grande numero de coeficientes, resultando em um elevado
custo computacional de implementacdo. Nesse contexto, implementacdes com
complexidade reduzida de filtros FIR, como, por exemplo, as implementacdes interpoladas
[5], tém um papel muito importante, permitindo o uso de tais filtros em um maior contexto

de aplicacdes.
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1.3 Filtros Adaptativos N&o-Lineares

Como apresentado na secdo anterior, os filtros adaptativos lineares sdo bastante
simples do ponto de vista de implementacdo e por isso sua aplicacdo ¢ bem difundida e
estudada. No entanto, algumas aplicacdes requerendo o uso de filtros adaptativos possuem
dispositivos nao-lineares em sua estrutura. Um bom exemplo sdo aplicagcdes que envolvem
elementos apresentando caracteristicas de saturacdo. Para esse tipo de estrutura um filtro
adaptativo ndo-linear passa a ser uma solu¢cdo muito mais indicada ou mesmo
indispensavel dependendo dos requisitos de desempenho pretendidos. Alguns exemplos de
aplicacdes nas quais os filtros adaptativos ndo-lineares sdo atualmente utilizados com
sucesso sdo [6]: equalizacdo de sistemas de comunicacdo por satélite, processamento de
sinais dependente da percepcdo, estudo das distor¢des harmonicas em alto-falantes,
tratamento de imagens com ruido, estudo do movimento de navios ancorados devido as
ondas oceénicas, estudo de distor¢cdes em sistemas de gravagdo magnéticos, dentre outras.

Um sistema ndo-linear é definido como um sistema que ndo obedece ao principio
da superposi¢do [4]. Trata-se de uma definicdo bastante ampla e, como consequéncia, é
praticamente impossivel desenvolver uma base tedrica que seja aplicavel a todos os
sistemas ndo-lineares. Assim, os sistemas nao-lineares séo divididos em classes, em geral
baseadas nas funcbes ndo-lineares que descrevem o seu funcionamento, cada uma
apresentando caracteristicas, aplicacbes e desenvolvimento teérico préprios. Alguns
exemplos de tais classes de sistemas considerados em engenharia So 0s seguintes [6]:

e Sistemas Homomorficos

e Filtros Morfol6gicos

e Redes Neurais

e  Filtros Polinomiais

No contexto adaptativo, a procura por parametros que otimizem a funcédo custo de
um sistema ou filtro ndo-linear é geralmente lenta e dificil. 1sso ocorre pois solucgdes
analiticas simples geralmente ndo sdo possiveis, ao contrario do que acontece com 0S
filtros lineares. Assim, as implementacfes adaptativas de filtros ndo-lineares geralmente
requerem um grande esforco computacional. Com o aumento da capacidade de
processamento dos DSPs ocorrido nas Ultimas décadas, tornou-se possivel a aplicacdo de
filtragem adaptativa ndo-linear em maior escala. No entanto, muitos filtros adaptativos

ndo-lineares tém sua complexidade exponencialmente dependente do tamanho de memoria
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de tal forma que, mesmo com uma necessidade de memdria relativamente pequena, uma
quantidade muito grande de operacBes por amostra € requerida. Esse € um problema que
afeta sobremaneira os filtros ndo-lineares polinomiais, como, por exemplo, os filtros
Volterra [6]-[7]. Outro problema enfrentado no uso dos filtros polinomiais e,
particularmente, dos filtros Volterra, é a baixa taxa de convergéncia que os algoritmos
adaptativos tendem a apresentar. Além disso, a escassez de ferramentas de analise e sintese
também dificulta o uso de tais filtros. Para resolver esses problemas muito esforco de
pesquisa ainda precisa ser realizado. O desenvolvimento de implementacGes de
complexidade reduzida [8], algoritmos com melhor desempenho de convergéncia e
analises tedricas dos filtros adaptativos ndo-lineares [9]-[10] s&o bons exemplos do que
pode ser feito para prover pesquisadores e engenheiros de ferramentas comparaveis as

existentes para filtros lineares.

1.4 Objetivos do Trabalho

O objetivo deste trabalho de pesquisa € tratar algumas das dificuldades ainda
existentes para o uso dos filtros Volterra em problemas de filtragem adaptativa. Dentre tais
dificuldades, destaca-se, primeiramente, a necessidade do desenvolvimento de uma base
tedrica mais abrangente para os filtros Volterra adaptativos, sendo esse o0 assunto principal
do proximo capitulo deste trabalho. Outra importante dificuldade encontrada em muitas
aplicacOes adaptativas dos filtros Volterra e, algumas vezes, dos filtros FIR, é a elevada
carga computacional requerida. Com vistas a tal dificuldade, o foco deste trabalho é o
desenvolvimento e o aperfeicoamento das abordagens interpoladas para implementacao de
filtros FIR e Volterra adaptativos. Nesse contexto, busca-se obter melhorarias de
desempenho e também o desenvolvimento de uma soélida base tedrica para, com isso,

ampliar a aplicabilidade dos filtros interpolados adaptativos.

1.5 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta organizado conforme descrito a seguir. No Capitulo 2, os filtros
Volterra séo apresentados em detalhes, procurando destacar as suas principais
caracteristicas e também as diferentes formas de representacao da sua rela¢do de entrada e
saida. Ainda no Capitulo 2, uma analise estatistica do filtro Volterra adaptado pelo

algoritmo LMS ¢é apresentada. O Capitulo 3 trata dos filtros Volterra interpolados
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adaptativos, com destaque inicial para a descricdo matematica da sua relacao de entrada e
saida e para uma analise descrevendo a forma como os coeficientes s@o recriados atraves
do processo de interpolacdo. Sdo apresentados, também no Capitulo 3, um procedimento
para implementacdo dos filtros interpolados sem o efeito de borda indesejavel, resultante
do processo de interpolagdo, e ainda uma analise estatistica dos filtros Volterra
interpolados adaptativos baseada em uma abordagem com restricdes. O Capitulo 4 trata
das implementacdes inteiramente adaptativas dos filtros interpolados, nas quais tanto o
interpolador quanto o filtro esparso, que compdem a estrutura interpolada, sdo adaptados.
Nesse contexto, uma base tedrica para o problema da adaptacédo de filtros FIR em cascata é
apresentada, com sua posterior aplicacdo para o desenvolvimento de implementacfes de
estruturas interpoladas inteiramente adaptativas mais eficientes de filtros FIR e Volterra.
No Capitulo 5, as diferentes abordagens e a base tedrica desenvolvida nos Capitulos 2 a 4
sdo utilizadas para o desenvolvimento de implementagdes interpoladas especificas visando
0 cancelamento de eco de linha em comunicacbes de dados e voz. Finalmente, no

Capitulo 6, as conclusdes gerais do trabalho sdo apresentadas.
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Filtro Volterra Adaptativo

Em filtragem adaptativa, uma das estruturas mais utilizadas para lidar com
problemas envolvendo sistemas ndo-lineares € o filtro Volterra. Neste capitulo, as
principais caracteristicas de tal filtro sdo descritas como também uma analise de seu
comportamento quando adaptado pelo algoritmo LMS é apresentada. Como introducéo,
uma breve descricdo historica da origem e aplicacdo do filtro Volterra adaptativo é

apresentada na proxima secao.

2.1 Historia

A historia do desenvolvimento do filtro Volterra adaptativo pode ser ilustrada, de
forma resumida, pela linha do tempo apresentada na Figura 2.1. Pelo que conhecemos, 0
primeiro passo foi dado no final do século XI1X pelo matematico italiano Vito Volterra com
0 desenvolvimento do que hoje se denomina série de Volterra [11]. O uso de tal série para
0 estudo de sistemas ndo-lineares ocorreu na década de 1940 com os trabalhos
desenvolvidos por Norbert Wiener [12]-[13] no Massachussets Institute of Technology
(MIT). Nas décadas de 1960 e 1970 surgiram os primeiros artigos discutindo o uso de
expansdes em serie de Volterra visando o estudo de sistemas discretos [6], [14]. No inicio
dos anos 1980, os primeiros trabalhos considerando o filtro Volterra no contexto
adaptativo foram publicados, com destaque para a sua primeira aplicacdo associada ao
algoritmo LMS, concebida por Coker e Simkins [15]. Desde entdo, uma grande evolucgédo
vem sendo observada no uso do filtro Volterra adaptativo. Alguns exemplos de aplicagdes
para as quais filtros Volterra adaptativos tém sido atualmente utilizados com sucesso s&o:
cancelamento de eco acustico [16]-[17], controle ativo de processos [7], equalizacdo de
canais de satélite [18], identificacdo e reducdo de distorcdes em alto-falantes [19], e

compensacéo dos efeitos ndo-lineares em transmissores OFDM [20].
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Figura 2.1. Linha de tempo: da série de Volterra ao filtro VVolterra adaptativo.
2.2 Filtro Volterra
A relacdo de entrada e saida de um filtro Volterra causal e discreto é dada por [6]
N-1
y(n) = h0 + Z hl(ml)x(n - ml)
m =0
N-1 N-1
+ 0> hy(m, my)x(n—m)x(n—m,)+... (2.1)
m =0 my=0
N-1 N-1
+ Z Z hP(m11""mp)x(n_ml)"'x(n_mp)
m=0 mp=0

onde x(n) e y(n) sdo, respectivamente, os sinais de entrada e saida; h (m,---,m))
representa os coeficientes de ordem p; N ¢é o tamanho de memdria do filtro; e P, a
ordem do filtro. Conforme descrito em [6], no contexto adaptativo o termo h, em (2.1)

pode geralmente ser tratado em separado da estrutura de filtragem. Assim, em geral

assume-se h, =0 sem perda de generalidade [6]. Ao longo deste trabalho, a relagéo de

entrada e saida do filtro Volterra na forma de (2.1) é denominada representacdo

convencional em distingdo as outras representacdes posteriormente apresentadas.

2.2.1 Estrutura em Blocos

A partir de (2.1), é possivel constatar que o filtro VVolterra é composto por um bloco
de primeira ordem (linear), equivalente a um filtro transversal [1] e cujos coeficientes séo

denotados por h(m,), seguido de blocos ndo-lineares cujos coeficientes sdo dados por
h,(m;,m,), h,(m,m,,m,),---, hy(m,,---,m,). Essa estruturacdo em blocos de um filtro

Volterra, evidenciada a partir de (2.1), é ilustrada na Figura 2.2.
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Filtro Volterra

» Bloco de 12 ordem

A 4

Bloco de 22 ordem

|—v—' Bloco de ordem P

Figura 2.2. Estrutura em blocos de um Filtro Volterra.

Denotando a saida de um bloco de ordem p por y,(n), podemos reescrever (2.1)

COMo Segue:
P
y(n)=>"y,(n) (2.2)
p=1
com y (n) dado por
N-1 N-1 N-1 p
yo(m)=> > > ho(m,m,,...,m)x[[x(n—m,). (2.3)
m=0my=0  my=0 k=1

Do ponto de vista pratico, a estrutura em blocos do filtro Volterra é bastante
vantajosa. Por exemplo, em algumas aplicacbes € possivel desconsiderar blocos que se
mostrem desnecessarios. Além disso, estratégias de reducdo de complexidade podem ser
aplicadas apenas aos blocos que demandem um maior numero de coeficientes,

preservando, assim, as caracteristicas dos demais blocos.

2.2.2 Relacao de Entrada e Saida Vetorial

A saida de cada um dos blocos de um filtro Volterra pode ser escrita na forma
vetorial. Essa abordagem é bem conhecida para o bloco de primeira ordem (filtro
transversal), resultando em

yl(n) = hle(n) (2-4)
onde x,(n) representa o vetor de entrada de primeira ordem, dado por
x,(n) =[x(n) x(n=1) --- x(n—=N+D]" (2.5)

e h,, o vetor de coeficientes, dado por

h, =[h,(0) h(1) - h(N-DT". (2.6)
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Para os demais blocos, um procedimento analogo € utilizado [6], considerando que o vetor
de entrada de ordem p pode ser obtido recursivamente por
x,(nN)=x,(nN)®x,_,(n) (2.7
onde ® representa o produto de Kronecker [6], [21]. Com isso, 0 vetor de entrada de
segunda ordem pode ser escrito como
x, (n) =x,(n) ®x,(n) (2.8)
0 que resulta em

x,(n) =[x*(n) x(n)x(n=1) --- x(n)x(n—N +1)
x(n=x(n) x*(n-1) --- x*(n—N+1T".

(2.9
O vetor de coeficientes correspondente €, agora, expresso como
h, =[h,(0,0) h,(0,1) --- h,(0,N-1) h(1,0) h,(1,) -+ h(N-L,N-D] (2.10)

resultando na seguinte relacdo de entrada e saida para o bloco de segunda ordem:

y,(n) = X; (Nh,. (2.11)
O mesmo procedimento pode ser realizado para os demais blocos ndo-lineares do filtro
Volterra, resultando, para um bloco de ordem p qualquer, na seguinte relagéo:

y,(n)=h;x (n) (2.12)

com y,(n) representando o sinal de saida do bloco de ordem p e h, o vetor de

coeficientes desse bloco. Definindo entdo o vetor de entrada do filtro VVolterra como
x, (N) =[x} (n) x3(n) - xp (M)]" (2.13)
e o vetor de coeficientes por
h, =[h/ b} - b (2.14)
a relacédo de entrada e saida (2.1) pode ser reescrita da seguinte maneira:
y(n) =hx, (n). (2.15)
Nota-se, a partir de (2.15), que a operacédo de filtragem do filtro Volterra pode ser
descrita através do produto interno entre dois vetores. Essa caracteristica é muito
importante por simplificar consideravelmente o tratamento matematico em procedimentos
de analise de tal filtro. Alem disso, observa-se, dessa expressdo, a relacdo linear entre o
sinal de saida y(n) e o vetor de coeficientes h,,, permitindo a aplicacdo direta dos

algoritmos adaptativos, usualmente considerados em filtros lineares também em filtros

Volterra.
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2.2.3 Representaciao Espacial dos Blocos

Uma maneira alternativa de visualizar os coeficientes dos blocos do filtro Volterra é
através da representacdo espacial. Tal representacdo é obtida considerando os indices

my, m,,...,mp dos coeficientes como coordenadas de um espaco euclidiano [22]. Assim, a

representacdo espacial de cada bloco possui dimenséo igual a ordem do correspondente

bloco. Para o bloco de primeira ordem, a representacdo espacial é unidimensional,

coincidindo com a representacdo convencional de (2.6). No caso do bloco de segunda

ordem, cada coeficiente possui dois indices, sendo sua representacdo espacial

bidimensional na forma de uma matriz de coeficientes. Assim, a partir de (2.10), obtém-se
h,(0,0) h,(0,1) -~ h,(0,N-1)

H, = h, (1’ 0) h, (1, 1 h, (1, N -1

(2.16)
h,(N-1,0) h,(N-11) --- h,(N-1,N-1)
E possivel ainda estabelecer uma relagdo matematica entre (2.10) e (2.16) [6]. Tal relagio é

dada por
h, = vec(H; ) (2.17)
onde vec(-) € um operador que, a partir da realizacdo de um empilhamento de colunas,

converte uma matriz em um vetor (coluna) [21], [23]. Para o bloco de terceira ordem, a
representacdo espacial é tridimensional na forma de um cubo. Para exemplificar, é
ilustrada na Figura 2.3 a representacdo espacial dos coeficientes do bloco de terceira ordem
de um filtro Volterra com tamanho de memodria N =3. Apesar de tal representacdo
(tridimensional) n&o possibilitar um tratamento matematico simples como o verificado para
os blocos de primeira e segunda ordens, ela € ainda bastante interessante do ponto de vista
analitico, pois, muitas vezes, permite observar caracteristicas dos sistemas que ndo estdo
evidenciadas a partir da analise apenas do vetor de coeficientes de terceira ordem. Para
blocos de ordens superiores, as estruturas hipercubicas (com quatro ou mais dimensdes)
resultantes da representacdo espacial ndo sdo mais passiveis de serem visualizadas. Porém,
mesmo para esses casos, 0 conceito da representacédo espacial é ainda importante do ponto

de vista analitico.



Capitulo 2 - Filtro Volterra Adaptativo 13

n,(0.02) e 022

o h(00,1) _T\ oLy JRNLACED

I A Thio1or I ~. h,(0,2,0

| P (000 _____ _i__.i_:,'l'o’_@'_l_'g) _______ _i__.i__? 3(0.2.0)

BN oL e

b | . P I |12'

L — andftd) Jnaft-22

"l hy(1,0,1) RS ERCERD a2

(B i bbbl -,mm——————— N

B SO S R AN G B L

| 1 1 1 I ]

o1 T - ol

o1 T - by

o : : I : 1

| h,y(2,012) ' ho(2,12) ' ny(2,2.2)

] il S W1 S-S T DL Y

« 20D “_\;I 21D N h3q:2,2,1)
Ch@00) TTTIITNIn@L0) 20

Figura 2.3. Representacdo espacial dos coeficientes de um bloco de terceira ordem de
um filtro Volterra.

2.2.4 Complexidade Computacional

Como podemos observar em (2.6), o bloco de primeira ordem do filtro Volterra
apresenta um numero de coeficientes igual ao tamanho de memoria do filtro N.
Considerando o bloco de segunda ordem, temos, a partir de (2.8), que o seu vetor de
entrada é obtido através do produto Kronecker do vetor de primeira ordem com ele

proprio. De [6], temos que o produto Kronecker entre uma matriz A de dimensdo L, xM,
e uma matriz B de dimensdo L,xM, resulta em uma matriz de dimensdo L L,xM,M,.
Assim, levando em conta que o vetor de entrada de primeira ordem x,(n) possui dimenséo
N, o vetor de entrada de segunda ordem x,(n) tera dimensdo N?*. Dessa forma, o vetor

de coeficientes de segunda ordem possui N? coeficientes. Generalizando, o nimero de

coeficientes para um bloco de ordem p em funcéo do tamanho de meméria N do filtro é

Dp(N)zN". (2.18)
Assim, o numero total de coeficientes de um filtro Volterra de ordem P e tamanho de
memoria N é

P ) NP+1_N
Dy(N,P)=>"N =1 (2.19)
k=1 -
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A partir de (2.18) e (2.19), é possivel verificar que o numero de coeficientes de um
filtro Volterra cresce exponencialmente com o aumento do tamanho de memdria. Como €
de conhecimento geral, a complexidade computacional necessaria para a implementacéo de
um filtro ou de sua versao adaptativa esta intimamente associada com o nimero total de
coeficientes desse filtro. Dessa forma, algumas vezes os requisitos de tamanho de meméria
e ordem do filtro para uma determinada aplicacdo podem dificultar ou até mesmo
inviabilizar o uso de uma estrutura Volterra. Esse numero elevado de coeficientes pode
também restringir o uso de algoritmos adaptativos de maior complexidade, tais como o

algoritmo RLS (recursive least-squares) [2] e o algoritmo de projecdes afins (AP) [2].

2.2.5 Representacao Triangular Equivalente e Reducao de Complexidade

A partir de (2.1), nota-se que em um bloco de ordem p de um filtro Volterra cada

permutacdo dos indices m, m,, ..., m  resulta em um diferente coeficiente. Entretanto, em

p
uma operagdo de filtragem esses coeficientes com indices permutados sdo multiplicados
pelo mesmo produto de amostras do sinal de entrada, dado por
x(n—m)x(n—m,)---x(n—m,). Assim, € possivel considerar a soma dos coeficientes cujos
indices sdo dados pelas diferentes permutagbes de m,,m,,..,m ~como um Unico
coeficiente que multiplica o produto de amostras x(n—m)x(n—m,)---x(n—m_). Para
exemplificar, o bloco de segunda ordem possui os coeficientes h,(0,1) e h,(1,0), ambos
multiplicados por x(n)x(n—-1) = x(n-1)x(n). Definindo, agora, h,(0,1) =h,(0,1)+h,(1,0),
obtém-se

h,(0,1)x(n)x(n—1) + h, (1, 0)x(n)x(n—-1) = h, (0,1)x(n)x(n -1). (2.20)
Assim, de maneira geral, a relacdo de entrada e saida do filtro VVolterra (2.1) pode ser agora

reescrita como

ym) =3 h(m)x(n-m)
m=0

N-1 N-1
+ > > h(m,m)x(n—m)x(n—m,)+... (2.21)
my =0 my=my
N-1 N-1
+ Z he(my,---,mg)x(n—m,)---x(n—m;)
m=0 mp=mp_q

com
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hy(m,m,,....m ) =>"h (M, m ;,.,m ) (2.22)
o()

onde o somatorio em o(-) de (2.22) representa a soma de todos os coeficientes da
representacdo convencional da relagdo de entrada e saida do filtro Volterra cujos indices

sdo dados pelas diferentes permutacbes ¢(m;, m,,..,m;) de m;,m,, .., m. Assim, a

relagdo de entrada e saida de um bloco de ordem p é

Yy =3 3 hy(mem)x(n-m)-x(n-m,). 229
m=0  mp=mp_g

Considerando, por exemplo, um bloco de segunda ordem e organizando os coeficientes de
(2.23) de acordo com a representacdo espacial descrita na Secéo 2.2.3, a seguinte matriz de

coeficientes é obtida:

h(©,0) hOD - hON-D
w= 0 RGD o RAN-Y 224)
0 0 - h(N-LN-1)

Em (2.24), observa-se que a representacédo espacial dos coeficientes de segunda ordem de
(2.23) resulta em uma matriz triangular superior, enquanto os coeficientes da representacao
convencional quando organizados na forma espacial resultam em (2.16). Como
consequéncia, a relacdo de entrada e saida do filtro Volterra dada por (2.21), (2.22) e (2.23)
é denominada, de maneira geral, representac&o triangular [6].

Também no caso da representacdo triangular, é possivel escrever a relacdo de
entrada e saida dos diferentes blocos como produtos internos de dois vetores. Para o bloco
de primeira ordem, tal relacdo € igual a da representacdo convencional, uma vez que o

vetor de entrada x,(n) e o vetor de coeficientes h, da representacédo triangular sdo iguais,
respectivamente, aos vetores de entrada x,(n) e de coeficientes h, da representagéo

convencional. Isso se deve ao fato de os coeficientes do bloco de primeira ordem

possuirem apenas o indice m;, ndo havendo assim permutagdes de indices. Para os demais

blocos, € necessario primeiro definir os vetores de entrada e de coeficientes considerando

(2.21). Exemplificando, para o bloco de segunda ordem temos

h, =[h,(0,0) h,(01) -+ h,(O,N-1) h(1,]) -+ h(N-LN-I] (2.25)

x,(n) =[x*(n) x(N)x(n-=1) --- x(N)x(n—=N+1) x*(n-1) - x¥*(n—-N+1]" (2.26)
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resultando na seguinte relacdo de entrada e saida:

Y,(n) =x; (N)h, = x; (N)h,. (2.27)
E importante ressaltar que, apesar da diferenca existente entre h, e h, e também entre
x,(n) e x,(n), observa-se em (2.27) a igualdade x;(n)h, =x, (n)h,, ilustrando assim a

equivaléncia das representagGes convencional e triangular. De maneira geral, para um

bloco de ordem p ¢é possivel definir vetores h e x_(n) analogos a (2.25) e (2.26), de tal

forma que
Y, (n) =h}x, (n) =hix, () (2.28)
Assim, € possivel definir o vetor de entrada
x,(n) =[x (n) x;(n) ... xz (] (2.29)
e 0 vetor de coeficientes
h, =[h h; ... ;T (2.30)

que resultam na seguinte relacdo de entrada e saida do filtro Volterra:
y(n) =hyx, (n) =hyx, (). (2.31)
A principal vantagem da representacdo triangular é o seu reduzido numero de
coeficientes em comparacdo com a representacdo convencional. Isso pode ser facilmente
constatado comparando as matrizes (2.16) da representacdo convencional e (2.24) da
representacdo triangular como também comparando as representacdes espaciais dos blocos

de terceira ordem convencional (Figura 2.3) e triangular (Figura 2.4).
De maneira geral, considerando que no caso da representacdo triangular existe

apenas um coeficiente para cada combinacdo de ordem p de amostras do sinal de entrada,

0 namero de coeficientes para o bloco de ordem p em fungdo do tamanho de memoria N

é dado por [7]
—1)1
D,(N)= M (2.32)
(N -1)!p!
e 0 nimero total de coeficientes do filtro VVolterra de ordem P e tamanho de memoéria N é
_(N+P)!
D, (N,P) _W_l' (2.33)

Na Figura 2.5, s@o apresentadas as curvas do numero de coeficientes requerido para
implementacdo de blocos de segunda e terceira ordens usando as representacfes

convencional e triangular em fungdo do tamanho de memdria. A partir dessas curvas fica
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evidente a vantagem, em termos de numero de coeficientes e, consequentemente,
complexidade computacional, do uso da representacdo triangular para a implementacédo do

filtro Volterra.

h3(0,0,2)_ ______________ kgg—(g’—l-:g)— ______________ *D3(0!212)
'x\\ n3(0,0,1) (AN rlg_(ga_l_:})_ ___________ L::\
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Figura 2.4. Representacdo espacial dos coeficientes da representacdo triangular de um
bloco de terceira ordem do filtro Volterra.

Por outro lado, o uso da representacdo triangular para fins de analise de
implementacBes do filtro Volterra geralmente resulta em um tratamento matematico
bastante complicado. Isso se deve principalmente a auséncia, no caso da representacdo
triangular, de uma expressdo analoga a (2.7) que estabeleca uma relacdo simples entre o0s
vetores de entrada dos blocos de diferentes ordens do filtro Volterra. Assim, muitas vezes,
torna-se necessario o uso da representacdo convencional para fins de analise enquanto para
fins de implementacdo a representacdo triangular é a melhor opcéo devido ao seu menor

numero de coeficientes.
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Figura 2.5. Numero de coeficientes requerido para implementacdo de diferentes blocos
do filtro Volterra usando as representacdes convencional e triangular em funcdo do
tamanho de memoria. (a) Bloco de segunda ordem. (b) Bloco de terceira ordem.

2.2.6 Representacio em Coordenadas Diagonais

A representacdo em coordenadas diagonais da relagdo de entrada e saida do filtro
Volterra € obtida introduzindo a seguinte mudanca de indices em (2.23) [24], [6]:

m =s

m=s+r,, i=2,..0p. (2.34)
Adotando tal modificacdo, (2.23) pode ser reescrita como
N-1N-1-s N-1-s N-1-s p-1
y,(n)=> > hy(s,s+1,-, 541, )x(n=s)[ [ x(n—s—r,). (2.35)
=0 i=1

50 10 hon fpaTpo
E importante observar que os coeficientes de (2.35) sd0 0s mesmos de (2.23) uma vez que
apenas uma mudanca de coordenadas é realizada. A diferenca entre 0s somatérios de
(2.23) e (2.35) esta apenas na sequiéncia na qual os termos sdo somados. Tal diferenca é
ilustrada na Figura 2.6 para um filtro Volterra de segunda ordem com N =5. Nessa figura,

a matriz de coeficientes de segunda ordem € apresentada em conjunto com setas indicando
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a sequiéncia na qual cada um dos coeficientes aparece nos somatorios de (2.23) e (2.35).
Observe que, enquanto no caso da representacdo triangular a soma se da ao longo das
linhas da matriz, no caso da representacdo diagonal a soma ocorre ao longo das diagonais
da matriz. Para blocos de ordens superiores o resultado é analogo ao do bloco de segunda
ordem. A vantagem da representacdo em coordenadas diagonais € a possibilidade de
implementar cada somatorio ao longo de uma diagonal como um filtro FIR linear com uma
ndo-linearidade sem memdaria na entrada [6]. Exemplificando, para o caso considerado na

Figura 2.6 (filtro Volterra de segunda ordem com N =5), o somatério ao longo da
diagonal principal é dado por

Ya, (1) =h,(0,0)x*(n) + h, (1,1)x*(n 1) (2.36)

+h,(2,2)x*(n—2) +h,(3,3)x*(n—3) + h, (4,4)x*(n - 4).
podendo o célculo desse somatério ser implementado elevando o sinal de entrada ao
quadrado e filtrando tal sinal usando um filtro FIR com coeficientes dados por
{h,(0,0), h,(1,2),...,h,(4,4)}. Assim, a implementacdo dos somatorios ao longo das
diferentes diagonais resulta em um banco de filtros FIR com ndo-linearidades sem
memoria em suas entradas. Conforme discutido em [24] e [25], essa forma de
implementacdo é interessante do ponto de vista prético e pode ser explorada para elaborar

implementagdes com complexidade reduzida em algumas aplicacdes.

(b)

Figura 2.6. llustracdo da sequéncia na qual cada coeficiente aparece no somatério da
relacdo de entrada e saida de segunda ordem em diferentes representacfes do filtro
Volterra. (a) Representacdo triangular (2.23). (b) Representacdo em coordenadas
diagonais (2.35).
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2.3 Analise Estatistica do Filtro Volterra Adaptado pelo Algoritmo
LMS

Conforme mencionado na sec¢do anterior, o0s algoritmos adaptativos
tradicionalmente aplicados aos filtros FIR lineares também podem ser utilizados para
adaptacdo do filtro Volterra [6]. No entanto, o elevado nimero de coeficientes apresentado
por tal filtro implica um alto custo computacional que dificulta sobremaneira a sua
aplicacdo no contexto adaptativo. Como consequéncia, implementacfes adaptativas do
filtro Volterra sdo geralmente realizadas usando algoritmos adaptativos de menor
complexidade como, por exemplo, o algoritmo LMS. Outro problema encontrado para a
aplicacdo do filtro Volterra no contexto adaptativo é a falta de modelos matematicos que
descrevam o seu comportamento ao longo do processo de adaptacdo e que, com isso,
possam ser usados como ferramentas efetivas de projeto. No caso dos filtros Volterra
adaptados pelo algoritmo LMS (Volterra-LMS), sdo encontrados na literatura alguns
trabalhos dedicados a tal modelagem. Em um dos primeiros trabalhos tratando esse
problema, os autores apresentam resultados analiticos restritos a filtros Volterra-LMS de
segunda ordem com sinais de entrada gaussianos [26]. Outros trabalhos séo dedicados ao
estudo da convergéncia e estabilidade [27]-[29], ou focados em filtros com procedimentos
de ortogonalizacdo de entrada [30]. Em geral, tais trabalhos sdo relacionados a filtros
Volterra com restricGes de ordem como também casos em que 0 modelo probabilistico do
sinal de entrada é pré-determinado. Contribuindo nesse contexto, expressdes que
descrevem a curva de aprendizagem e o primeiro e segundo momentos do filtro
Volterra-LMS sdo apresentadas nesta secdo. O desenvolvimento dessas expressdes €
realizado sem a imposicdo de restricbes quanto a ordem do filtro nem quanto ao modelo
probabilistico do sinal de entrada, resultando em um modelo simples e generalizado do
comportamento do filtro Volterra-LMS. Os resultados apresentados nesta se¢do
constituem-se na primeira contribuicdo original desta tese [10], correspondendo a uma

evolugéo dos resultados apresentados em [9] e [31].

2.3.1 Vetor de Coeficientes Otimo

O algoritmo LMS é uma implementacdo estocastica do método steepest descent [1].

A idéia por tras de tal algoritmo é minimizar o erro quadratico médio &(n) = E[e*(n)] a

partir da sua estimativa instantanea %(n)=e2(n) [1]. Assim, 0 primeiro passo para a
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analise do algoritmo LMS aplicado ao filtro Volterra é obter o vetor de coeficientes 6timo
no sentido do minimo erro quadratico médio. A Figura 2.7 apresenta o diagrama de blocos

de um filtro Volterra, representado por h,,, no contexto da estimagdo de um sinal d(n)
correlacionado com o sinal de entrada x(n) e, conseqlientemente, com o vetor de entrada

x, (n) do filtro Volterra. O sinal e(n) representa o erro de estimagéo.

d(n)

)0 S 3 e,

—

Figura 2.7. Diagrama de blocos de um filtro Volterra aplicado a um problema de
estimacgédo de um sinal.

A partir da Figura 2.7 e considerando a representacao convencional da relacdo de entrada e

saida do filtro Volterra dada por (2.15), o erro instantaneo pode ser escrito como
e(n) =d(n)-y(n)=d(n)-h{x, (n). (2.37)
Elevando (2.37) ao quadrado e tomando o valor esperado de ambos os lados da expresséo

resultante, obtém-se
& = E[e ()] = E[d” (] - 2E[d () (0]h, +OEL, (X (], ) o
= E[d*(n)]-2pJh, +h{R,h,
onde os valores esperados R,, =E[x,(n)x,(n)] e p,=E[d(n)x,(n)] sdo,
respectivamente, a matriz de autocorrelacdo de entrada e o vetor de correlacdo cruzada
entre o sinal a ser estimado d(n) e o vetor de entrada. Considerando (2.38) e fazendo
v, &=0, obtém-se
py =R, /h,,. (2.39)
onde h,, € o vetor de coeficientes 6timo. A solugéo do sistema de equacdes representado

por (2.39) de forma a se obter o valor de h,,, ndo e trivial uma vez que a matriz R,,, néo

possui inversa. 1sso se deve ao fato de o vetor de entrada da representacdo convencional do
filtro Volterra apresentar elementos com valores repetidos, como, por exemplo,

x(nN)x(n-1) e x(n-=-1)x(n) na parte de segunda ordem. Com isso, a matriz de
autocorrelagdo R,,, apresenta linhas e colunas repetidas sendo, portanto, ndo-invertivel

(singular) devido ao seu posto deficiente. Por outro lado, o vetor de entrada da

representacéo triangular do filtro Volterra ndo possui os elementos repetidos apresentados
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pelo vetor da representacdo convencional. Assim, a partir da representacdo triangular é
possivel obter o vetor de coeficientes 6timo. Fazendo um desenvolvimento similar a
(2.37)-(2.39) e considerando também (2.31), obtém-se

Py =R, /b, (2.40)

com R,, = E[x,(n)x,(n)] e pv = E[d(n)x, (n)]. Como agora a matriz R, € invertivel

(ndo-singular), obtém-se, a partir de (2.40), a seguinte expressdo para 0 vetor de
coeficientes 6timo:
h,, =Ry,p,. (2.41)
Adicionalmente, substituindo (2.41) na expressao do erro quadratico medio (2.38) e usando
a representacdo triangular, a seguinte expressdo para o valor minimo do erro quadratico
medio é obtida:
Emin = E[d*(N)]-pyhy,,. (2.42)
O fato de o vetor de coeficientes 6timos de (2.41) ser obtido a partir da representacao
triangular ndo implica perda de generalidade. Tal vetor pode, por exemplo, ser convertido
para a representacdo convencional utilizando como base a representagdo simétrica descrita
em [6]. Além disso, como a implementagdo de filtros Volterra adaptativos é geralmente
realizada usando a representacéo triangular devido ao seu menor custo computacional, o
vetor 6timo que se deseja obter para fins de analise € normalmente o de tal representacao.
Outro fato importante a ser destacado com vistas a (2.41) é a sua similaridade com a
expressdo de calculo do vetor étimo do filtro FIR linear transversal [1]. Isso se deve a
similaridade existente entre (2.31) e a relacdo de entrada e saida do filtro transversal [1].

No entanto, as estruturas de R,, e p, sao bastante diferentes das matrizes

correspondentes para o caso linear, implicando diferencas importantes entre os algoritmos.

2.3.2 Comportamento Médio dos Coeficientes

A equacdo de adaptacdo dos coeficientes do filtro Volterra-LMS € dada por [6]

hy (n+1) =h, (n) + 2ue(n)x, (n). (2.43)
Se diferentes valores de passo de adaptacéo sdo considerados para cada bloco ou para cada
coeficiente, a expressao de adaptacdo é escrita como

h, (n+1) =h, (n) +2Me(n)x, (n) (2.44)
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onde M é uma matriz diagonal contendo os diferentes valores do passo de adaptacédo para
cada coeficiente. Por simplicidade, o desenvolvimento apresentado aqui considera o caso
de adaptacdo usando um unico valor de passo dado por (2.43). A extensdo para 0 caso com
multiplos valores é trivial.

O objetivo agora €& determinar uma expressdao que descreva (modele) o
comportamento do primeiro momento do vetor de coeficientes, ou seja, 0 comportamento

médio dos coeficientes de (2.43). Para tal, um ruido de medicdo z(n) (gaussiano, com
média igual a zero e descorrelacionado dos demais sinais do sistema) é adicionado a d(n).
Com isso, o erro instantaneo € dado por

e(n) =d(n)+z(n) - y(n) = d(n)+z(n) - hy (n)x, (n). (2.45)
Agora, substituindo (2.45) em (2.43) e tomando o valor esperado de ambos os lados da

equacao resultante, obtém-se

Efh, (n+1)]= E[h, (M]+2uE[d(n)x, ()]
+2pE[z(n)x, (n)]-2pE[x, (n)xy (Mh,, (N)].

Para determinar os valores esperados de (2.46), uma condicdo de adaptacdo lenta é

(2.46)

assumida [1], [2]. Apesar de tal condi¢do ser comumente considerada para o caso dos
filtros FIR lineares, é razoavel considera-la também valida para o caso de filtros Volterra
uma vez que esses uUltimos apresentam uma convergéncia geralmente mais lenta em
comparagdo com os primeiros [6]. Assim, sob a condi¢do de adaptagéo lenta, a correlagéo
entre os vetores de coeficientes e de entrada pode ser desprezada e o Ultimo termo de

(2.46) é aproximado por

E[x, (n)x} (nh, (n)] = E[x, (n)x; (M)]E[h, (n)]. (2.47)
Como o ruido de medi¢&o possui media nula e é descorrelacionado de x,,(n), tem-se
E[z(n)x, (M)]= E[z(n)]E[x, (n)]=0. (2.48)

A partir de (2.47) e (2.48), a expressdo recursiva para 0 comportamento médio dos
coeficientes é dada por
Eflh, (n+1)]=(I-2uR, )E[h, (n)] +2pp, (2.49)
onde I é a matriz identidade. Também & possivel utilizar o vetor de erro dos coeficientes,
0 qual é dado por
v(n)=h,(n)-h,, (2.50)
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para descrever o comportamento dos coeficientes do filtro. Assim, considerando que a

partir de (2.50) tem-se h,(n)=v(n)+h,, e substituindo essa expressdo em (2.49),

obtém-se
E[v(n+1)]=(I-2uR,,)E[v(n)]. (2.51)

2.3.3 Matriz de Autocorrelacio de Entrada

A partir dos resultados apresentados na secao anterior, observa-se que a evolugédo
dos coeficientes ao longo do processo adaptativo do filtro Volterra-LMS ¢é influenciada

pela matriz R,,. Assim, o conhecimento da estrutura de tal matriz tem um papel
importante na modelagem do algoritmo. Relembrando a defini¢éo de R,,,, dada por
R, = E[x, (n)xy (n)] (2.52)

a estrutura de tal matriz, considerando um filtro Volterra de ordem P cujo vetor de entrada

é dado por (2.30), pode ser escrita alternativamente como

R, R, - R,
R, =| 3z Bz o Re (2.53)
Ry Rp, o Ry
onde cada submatriz de R,,, é dada por
R, =Elx, (nx; (n)] (2.54)

e x,(n) e x, (n) sdo os vetores de entrada de ordem p, e p,, respectivamente, da

representacédo triangular do filtro Volterra. A partir de (2.53) observa-se que a matriz de
autocorrelacdo de entrada possui uma estrutura mais complexa no caso do filtro Volterra
do que no caso do filtro linear [1]. Algumas das implicacdes de tal estrutura no
comportamento do algoritmo Volterra-LMS serdo discutidas na seqiiéncia considerando
inicialmente o caso de um sinal branco gaussiano de entrada.

No caso do filtro linear (o qual corresponde a um filtro Volterra de ordem P =1),
R,, € composta apenas pela submatriz R,, cuja dimensdo & N x N. Assim,

s 0 - 0

0 o - 0
Ry =R, =| . . (2.55)
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para um sinal de entrada branco gaussiano com variancia . Note que (2.55) é uma matriz

diagonal, o que permite reescrever (2.51) como um conjunto de equagdes independentes ou
desacopladas. Assim, a expressao que modela o comportamento do k-ésimo coeficiente do

bloco de primeira ordem pode ser escrita como
ELw (k,n+1)] = E[v (k,n)] - 2u62ELy (k, n)]. (2.56)
Agora, considerando um filtro Volterra de segunda ordem (P =2), R,,, € composta pelas

submatrizes R,,, R,,, R,;, e R,,. Novamente, para o caso de um sinal de entrada branco

gaussiano com variancia o2, R,, é dada pela matriz (2.55),

R, =R} =0 (2.57)
e
3 0 - 0 o 0 ot ]
0o o 0 0 0 0
0 0o - o 0 0O --- 0
R,, = x . 2.58
“® ot 0 -+ 0 30, 0 - o (259)
0 0 0 0 o 0
i st 0 - 0 o 0 - 361_

Assim, nesse caso a estrutura de R,,, é

R 0
Ry, =| M } (2.59)
W {0 R,,

com R,, dada por (2.56) e R,, por (2.59). A partir de (2.58) e (2.59) é possivel observar

que, para esse caso, R,, ndo € uma matriz contendo elementos apenas na diagonal

principal. Como resultado, o0 comportamento dos coeficientes ndo pode ser descrito por um
conjunto de equacdes desacopladas. Exemplificando para o caso do um filtro
Volterra-LMS com tamanho de memédria N =3 e um sinal de entrada branco gaussiano, a
equacdo que descreve o comportamento do primeiro coeficiente do bloco de segunda
ordem € dada por

E[Y, (0.0.n +1)] = E[v,(0,0,n)] - 60E[v,(0,0,n)]

—2ucELY, (1.1, n)]-2u05E[, (2,2,n)] (2.60)
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de onde é possivel notar que o comportamento do coeficiente E[v,(0,0,n)] também
depende do comportamento dos outros coeficientes E[v,(1,1,n)] e E[v(2,2,n)].

Adicionalmente, considerando (2.59), (2.51) pode ser reescrita como

- {xl(nﬂ)}}: {E[zl(n)]}_ZH {BHE[xl(n)]} .
v,(0+3) [~ B R ELy, ()]

onde v,(n) e v,(n) correspondem aos vetores de erro dos coeficientes de primeira e

segunda ordens, respectivamente. A partir de (2.61), observa-se que, nesse caso, 0
comportamento dos blocos de primeira e segunda ordens é independente ou desacoplado.
Tal independéncia entre blocos é interessante do ponto de vista pratico uma vez que se
torna possivel, por exemplo, a obtengdo de diferentes limites de estabilidade para o valor
do passo de adaptacgéo, facilitando o uso de passos diferentes para cada um dos blocos de
forma a alterar o processo de convergéncia [32].

Analisando um filtro de terceira ordem com tamanho de memoria igual a 3 e

novamente com um sinal de entrada branco gaussiano com variancia o>, obtém-se as
mesmas submatrizes apresentadas anteriormente, a saber R,;, R;,, R,, e R,,, e, ainda,

as seguintes submatrizes:

36! 0 0 6206 0 0 0 O
R,=| 0 o 0 0 00 3 0 o o0 (2.62)
0 0 ¢ 00O O o 0 3¢
R, =R =0 (2.63)
e
5° 0 0 3° 0 3° 0 0 0 0]
0 3° 0 0 0 0 3° 0 o 0
0 0 3° 0 0 0 0 o 0 3°
32 0 0 3° 0 o2 0 0 0 O
0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
Bal3s 0 0 o 0 3° 0 0 0 0 (264)
0 3° 0 0 0 0 156° 0 3° 0
0 0 o 0 0 0 0 3° 0 3o
0 & 0 0 0 0 3° 0 3° 0
0 0 3° 0 0 0 0 3° 0 15°

Assim, (2.51) pode ser reescrita como
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v,(n+1) ELv,(n)] R, E[v,(M)]+RE[v,(n)]

E<| v,(n+1) |+ =1 E[v,(n)]+-2u R,,E[v,(n)] (2.65)
vi(n+1) E[v,(n)] R, E[v, (N)]+Ry;E[v,(n)]

Nota-se, a partir de (2.65), que agora o acoplamento ndo ocorre apenas entre 0S
coeficientes dentro de um mesmo bloco ndo-linear, mas também entre os blocos de
primeira e terceira ordens. Assim, como o0 comportamento desses blocos € interdependente,
0 uso de diferentes passos de adaptacdo para cada um deles ndo é uma abordagem
recomendavel [32].

Para o caso de sinais de entrada gaussianos coloridos de média zero, muitos dos

elementos de R,,, que tém valores nulos para um sinal de entrada branco passam a ter

valores diferentes de zero. Isso implica um maior grau de acoplamento entre o
comportamento dos coeficientes como também em uma convergéncia mais lenta. Por outro
lado, os acoplamentos entre os blocos sdo os mesmos tanto para sinais de entrada
gaussianos brancos quanto coloridos. Isso se deve ao fato de as matrizes cujos elementos

sdo momentos impares do sinal de entrada, como, por exemplo, R,,, R,; ¢ R,,, serem

sempre nulas para quaisquer sinais de entrada gaussianos de média zero.

Considerando sinais de entrada com outras distribuicdes de probabilidade, uma
analise similar a descrita anteriormente para sinais gaussianos deve ser realizada
levando-se em conta as especificidades das distribuicdes envolvidas. Em geral, um grau de
acoplamento pequeno entre os coeficientes é verificado para sinais brancos e um maior
grau de acoplamento é verificado para sinais coloridos. Alem disso, a maior complexidade
da matriz de autocorrelacdo de entrada do filtro Volterra-LMS em comparacdo com a do
filtro linear, geralmente leva a um maior grau de acoplamento como também uma

convergéncia mais lenta.

2.3.4 Influéncia da Matriz de Autocorrelacao de Entrada no Valor do Passo

de Adaptacao

Conforme discutido em [1], o valor maximo do passo de adaptacdo do algoritmo LMS no
caso de um filtro FIR linear é inversamente proporcional a soma dos autovalores da matriz
de autocorrelacdo de entrada. Assim, considerando que o trago de tal matriz é igual a soma
dos seus autovalores [1], quanto maior for o traco, menor sera o limite superior para o

passo de adaptacdo. E razoavel esperar esse mesmo tipo de dependéncia entre o traco de
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R, € 0 passo de adaptacdo no caso do filtro Volterra-LMS, uma vez que os algoritmos
sdo de mesma natureza. Dessa forma, a partir de (2.53), observa-se que
tr[R, 1=tr[R, ]+ tr[R,, ]+ -+ tr[R ] (2.66)
com tr[-] denotando o operador traco da matriz. Como as matrizes de correlacdo sdo
sempre definidas positivas, é possivel afirmar que
tr[R,,] < Ry, ]. (2.67)
A partir de (2.67), considerando o mesmo sinal de entrada, € possivel concluir que o limite

superior de estabilidade do passo de adaptacdo do filtro Volterra-LMS sera sempre menor

do que o do filtro linear. Tal afirmacdo também € suportada pela consideracdo a

otimalidade de H™ de filtros adaptados pelo algoritmo LMS [2]. Nesse caso, o limite de

estabilidade superior do passo de adaptacédo é dado por

: 1
p<min-——; (2.68)

[u(n)[f

onde u(n) é o vetor de entrada do algoritmo e K é o numero de iteracbes em uma

realizacdo do algoritmo. A partir de (2.29), é possivel verificar que

[, < O = I+ e () -+ e (] (2.69)
Assim, a partir de (2.68) e (2.69), para um mesmo sinal de entrada, novamente se observa
que o limite superior de estabilidade do passo de adaptacdo do filtro Volterra-LMS sera
sempre menor do que o do filtro linear. Conseqlientemente, em aplicacdes praticas, valores
absolutos pequenos do passo de adaptacdo Sao necessarios para assegurar a convergéncia e

um funcionamento adequado do filtro Volterra-LMS.

2.3.5 Erro Quadratico Médio

Para determinar a expressdo que modela a curva de aprendizagem do filtro
Volterra-LMS, primeiramente (2.50) é utilizada para reescrever o valor instantaneo do
erro. Assim,

e(n) =d(n)+z(n)-y" (n)x, () ~hJ,x, (n) =e,(n) - v" (n)x, (n) (2.70)
onde

&(n) =d(n)+2z(n) ~hy,x, (n) (2.71)
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é 0 erro de estimacdo 6timo. Elevando (2.70) ao quadrado, tomando o valor esperado de
ambos os lados da expressdo resultante e usando o principio da ortogonalidade [2],

obtém-se
&(n) =&, + r[K(NR,y ] (2.72)
onde §&(n)=E[e’(n)], &, =E[’(n)], e K(n)=E[v(n)v'(n)] denota a matriz de
covariancia do vetor de erro dos coeficientes (momento de segunda ordem). A partir de
(2.52) e das informagdes apresentadas na Se¢éo 2.3.3, é possivel observar que R,,, é uma
matriz hermitiana [1]. Assim, a decomposicdo R, =QAQ' ¢ factivel, com Q
representando a matriz de autovetores de R,, e A uma matriz diagonal composta pelos
autovalores de R,,. Considerando tal decomposi¢do, obtém-se, a partir de (2.72), a
seguinte expressao para a curva de aprendizagem:
E(N) = &y +tr[K(MR,y ] =&y, +2TK(N) (2.73)
onde A é um vetor composto pelos autovalores de R,,, e k(n), um vetor contendo os

elementos da diagonal principal da matriz K(n) = Q"K(n)Q.

2.3.6 Modelo para o Momento de Segunda Ordem

A partir de (2.73), nota-se que, para obter a curva de aprendizagem, o conhecimento do
comportamento da matriz K(n) ou do vetor k(n) é requerido. Assim, nesta secio

expressbes para modelagem de tais elementos sdo desenvolvidas. Entdo, substituindo
(2.70) em (2.43) e manipulando-se a expressdo resultante, obtém-se
v(n+1) = v(n) + 2ux, (n)e, (N) - 2pxy, (M)xy (N)v(n). (2.74)
Agora, fazendo v(n+1)v'(n+1) e tomando o valor esperado da expressdo resultante,
obtém-se
Elv(n+D)y" (n+1)]= E[v(n)y" (n)]
—2uE[v(n)¥" (n)x, (n)x (n)]
~2uE[x, (n)xy (N)y(n)y' (n)]
+HE[x, (N)xy (N)y(n)y' (n)x, (n)xy (n)] (2.75)
+*E[x, (n)e, (n)e, (n)xy, ()]
+2uE{ [T, - 2ux, (n)xy (M]v(n)e, (N)xy ()}
+21E{x, (n)e, (M)y" (M1, — 2ux, (N)xJ (N1}
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Considerando o principio da ortogonalidade [1], os dois ltimos termos a direita de (2.75)

sdo iguais a zero. O quarto termo do lado direto de (2.75) € desprezado devido as seguintes
razdes: (a) tal termo depende de p*, o qual tem valor muito pequeno uma vez que p é
geralmente pequeno; (b) também depende de v(n)v'(n), o qual se torna pequeno uma vez
que v(n) tende a zero quando a convergéncia é alcancada; (c) por simplicidade e
generalizagdo do modelo, uma vez que o calculo de momentos de alta ordem de x,,(n) séo
evitados. Por outro lado, tal aproximacdo pode se tornar ineficiente na fase transiente do
processo adaptativo caso o produto x, (n)xJ (n)v(n)v'(n)x, (n)x,(n) resulte em uma

matriz com valores elevados, o que pode ocorrer para filtros Volterra com um nimero
muito grande de coeficientes. Entretanto, como o uso de filtros Volterra com tamanhos de
memoria elevados é bastante restrito devido a carga computacional envolvida, a
aproximagdo aqui realizada apresenta geralmente um bom desempenho para casos de
aplicacbes praticas. Assim, determinando os demais termos em (2.75), a seguinte

expressao para o segundo momento € obtida:
K(n+1) =K(n) - 2u[K (MR, + R, K(n)]+407¢,;, Ryy - (2.76)
Agora, pré-multiplicando (2.76) por Q", pés-multiplicando por Q, e levando-se em conta
que Q'Q =QQ" =1, obtém-se
K(n+1) =K(n) - 2u[ K(n)A + AK(n) |+ 4u%¢ A, (2.77)
Considerando que a matriz A é uma matriz diagonal, tem-se a diagonal principal de
K(n)A igual a diagonal principal de AK(n), resultando na seguinte expressdo recursiva
para o vetor k(n):
k(n+1) = (1 - 4pA)k(n) + 4%, b (2.78)
Combinando (2.73) e (2.78), um modelo para a curva de aprendizagem do filtro Volterra
adaptado pelo algoritmo LMS é obtido. E importante notar que a implementacéo de tal

modelo é realizada com um custo computacional bastante reduzido uma vez que 0s

produtos matriciais de (2.78) envolvem apenas matrizes diagonais e vetores.

2.3.7 Desajuste

O desajuste é definido como
M= éexcess/&min (279)
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onde & é 0 erro quadratico médio em excesso, ou seja, a diferenca entre o valor em

excess

regime permanente do erro quadratico médio e seu valor 6timo. Assim, subtraindo & ;. de

(2.73), considerando a convergéncia do algoritmo, ou seja, limK(n+1)=limK(n)=K_ e

usando (2.77), obtém-se

Eexcess = UK, Ry, ]=pE, IR, ]. (2.80)
Finalmente, substituindo (2.80) em (2.79), a expressdo para o desajuste é obtida. Assim,
M=ptr[R,]. (2.81)

2.3.8 Resultados de Simulag¢ao

Para verificar a precisdo do modelo desenvolvido, alguns resultados de simulacao
serdo apresentados nesta secdo considerando um problema de identificagdo de sistema [1]
usando diferentes sinais de entrada. Nos exemplos considerados, resultados obtidos através
de simulacdo Monte Carlo (média de 200 realizacfes) sdo comparados com os resultados
obtidos com o0 modelo proposto. Diferentes valores para o passo de adaptacdo sdo usados,

todos relacionados com um valor critico p, obtido experimentalmente considerando o
critério dado por (2.68) [2]. Assim, p., € aproximadamente igual ao valor minimo do

inverso da norma quadratica do vetor de entrada obtido ao longo de 200 realizagdes de

simulacdo de Monte Carlo. Em todos os casos, a variancia do ruido de medicdo z(n) é
o> =10" As curvas do comportamento médio dos pesos sdo apresentadas apenas no

Exemplo 1 devido a redundancia dos resultados, enquanto as curvas de aprendizagem sao
apresentadas em todos os exemplos considerados.
Exemplo 2.1: Neste exemplo, a planta tem um tamanho de memoéria N =7 e sua saida é
dada por
d(n) =x(n)+0,5x(n-1)+0,1x(n—2) -0,2x(n—3)-0,3x(n—4)

—0,1x(n—5) +0,08x(n—6) + 0, 7x*(n) + 0, 3x(n)x(n —1)

—0,1x(n)x(n—3) +0,05x(n)x(n—6) +0,5x*(n —1)

+0,2x(n=1D)x(n—2) -0, 2x(n—-1)x(n—5) —0,35x*(n— 2) (2.82)

—0,05x(n—2)x(n—4)+0,02x(n—2)x(n-5) —0,2x*(n—-23)

+0,05x(n —3)x(n—5) + 0,1x*(n —4) + 0,05x(n — 4)x(n —5)

+0,02x(n—4)x(n-6) —0,1x*(n—5) + 0,05x*(n - 6).
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O sinal de entrada é branco gaussiano com variancia o>=1. Na Figura 2.8 o

comportamento médio dos coeficientes é apresentado, enquanto a Figura 2.9 ilustra a curva
de aprendizagem, ambos obtidos usando p=p,, com p, =0,001. Nos resultados
apresentados, apenas pequenas diferencas sao verificadas durante a fase transiente entre 0s
resultados de simulacdo Monte Carlo e os obtidos através do modelo proposto. Tais
diferencas tornam-se mais evidentes para as curvas de aprendizagem devido as
aproximagdes consideradas. Reduzindo o passo de adaptagdo para p=p,/2, melhores
resultados sdo verificados conforme mostrado nas Figuras 2.10 e 2.11. Como em
aplicacdes praticas geralmente sdo utilizados valores de p menores do que o limite de
estabilidade, os resultados obtidos atestam a aplicabilidade e a efetividade do modelo

proposto para o caso estudado.

Efh,(n)]

0 1250 2500
IteracOes

Figura 2.8. Exemplo 2.1. Evolugdo de E[h,(n)] com p=p,. (Linhas escuras)

simulacdo Monte Carlo. (Linhas cinzas pontilhadas) modelo proposto, obtido a partir de
(2.49).
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Figura 2.9. Exemplo 2.1. Evolucdo de &(n) usando p=p,,. (Linha irregular escura)
simulacdo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73) e

(2.78).
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Figura 2.10. Exemplo 2.1. Evolugéo de E[h,(n)] com p=p., /2. (Linhas escuras)
simulacdo Monte Carlo. (Linhas cinzas pontilhadas) modelo proposto, obtido a partir de

(2.49).
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Figura 2.11. Exemplo 2.1. Evolugdo de &(n) usando p=p, /2. (Linha irregular

escura) simulagédo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73)
e (2.78).

Exemplo 2.2: Para este exemplo, a mesma planta do Exemplo 2.1 é considerada, porém
agora com um sinal de entrada obtido a partir de um processo AR dado por
x(n)=ax(n—1)+\/1—7u(n), onde u(n) é um sinal branco gaussiano com variancia
unitaria e a=0,5. Na Figura 2.12, curvas do erro quadratico médio obtidas usando
u=p,, com p, =0,00033 séo apresentadas. Novamente, verifica-se uma similaridade

muito boa entre os resultados de simulacdo Monte Carlo e os do modelo proposto.

10° |y
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Figura 2.12. Exemplo 2.2. Evolugdo de g(n) usando p=p,,. (Linha irregular escura)

simulacdo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73) e
(2.78).
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Exemplo 2.3: A planta deste exemplo é a mesma dos exemplos anteriores. A diferenca
agora estd no sinal de entrada que é branco e apresenta distribuicdo uniforme de
probabilidade entre —1 e +1. Os resultados obtidos com p=p_, € p., =0,0385 estdo
apresentados na Figura 2.13. Dessa figura, nota-se que, apesar da boa concordancia na fase
de regime permanente, uma pequena diferenca na fase transiente é observada. Tal

diferenca é resultado do alto valor absoluto de p, 0 que nesse caso € uma conseqiiéncia da
variancia baixa do sinal de entrada. Considerando um valor de p menor, dado por

1=, /3, resultados muito bons sdo obtidos conforme mostrado na Figura 2.14.

10°
= 10°
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10° st e e
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Figura 2.13. Exemplo 2.3. Evolugdo de g(n) usando p=p,,. (Linha irregular escura)
simulacdo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73) e
(2.78).
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Figura 2.14. Exemplo 2.3. Evolucdo de &(n) usando p=p, /3. (Linha irregular
escura) simulagédo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73)
e (2.78).
Exemplo 2.4: Para este exemplo, a planta é a mesma dos exemplos anteriores, mas o sinal
de entrada é branco com distribuicdo de probabilidade de Rayleigh [21] com um fator

v =0,4 (média aproximadamente igual a 0,5 e variancia 0,0687) . O passo de adaptacdo é
dado por p=p., =0,017 e os resultados obtidos estédo apresentados na Figura 2.15. Como

pode ser observada nessa figura, uma concordancia muito boa entre os resultados de

simulacdo e 0 do modelo proposto é novamente obtida.
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Figura 2.15. Exemplo 2.4. Evolugdo de &(n) usando p=p,,. (Linha irregular escura)
simulacdo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73) e
(2.78).
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Exemplo 2.5: Neste exemplo, € utilizada a mesma planta dos exemplos anteriores e o sinal
de entrada é agora composto dos valores 0 e +1 com igual probabilidade (distribuicdo
discreta e uniforme). O valor de p, é 0,028 e o passo de adaptacdo adotado é p=p,, /2.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 2.16, de onde se observa um casamento

muito bom entre os resultados de simulacdo e o do modelo proposto.

10°
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Figura 2.16. Exemplo 2.5. Evolugdo de &(n) usando p=p., /2. (Linha irregular
escura) simulacdo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73)
e (2.78).

Exemplo 2.6: Para este exemplo, uma planta Volterra de terceira ordem com tamanho de
memoria igual a 3 é considerada. Os vetores de coeficientes da planta sdo dados por

h,=[-0,84 -159 —0,1200]"
h,=[-0,45 0,15 —0,12 0,38 —0,63 0,48]"
h,=[0,14 -0,09 09 -036 —0,64

~0,23 -025 -0,41 0,24 0,26]".

O sinal de entrada é branco gaussiano com variancia o =0,5. O passo de adaptaco é
U=, com p., =0,0003. Os resultados obtidos s&o mostrados na Figura 2.17, de onde

se observa um bom casamento entre simulacdo e modelo.
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Figura 2.17. Exemplo 2.6. Evolugdo de g(n) usando p=p,. (Linha irregular escura)
simulacdo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73) e
(2.78).
Exemplo 2.7: Neste exemplo, uma planta composta por um bloco de primeira ordem e um
bloco de quarta ordem, ambos com tamanho de memdria N =7 (total de 217 coeficientes),
é considerada. O sinal de entrada € branco com distribuicdo uniforme de probabilidade

entre —1 e +1. O passo de adaptacéo usado é p=p, com p_, =0,007. As curvas do erro
quadratico médio obtidas sdo apresentadas na Figura 2.18. Como pode ser notado, uma

concordancia muito boa entre os resultados de simulacdo e o do modelo proposto €

novamente verificada.
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Figura 2.18. Exemplo 2.7. Evolugdo de &(n) usando p=p,,. (Linha irregular escura)
simulacdo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73) e
(2.78).
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Exemplo 2.8: A planta para este exemplo é um filtro Volterra de segunda ordem com
tamanho de memoria 50 e, consequientemente, 1325 coeficientes. O uso de filtros Volterra
com um numero téo elevado de coeficientes é bastante restrito devido a alta complexidade
computacional requerida. Assim, o objetivo aqui é avaliar o desempenho do modelo
proposto e das aproximacdes realizadas nessa situacdo critica. O sinal de entrada é branco

gaussiano com variancia o =1. O valor obtido para p, é 0,0001 e os resultados sdo
obtidos considerando p=p,, e p=p,, /3. Tais resultados s&o mostrados nas Figuras 2.19

e 2.20, respectivamente. Como pode ser observado, uma pequena diferenca na fase
transiente entre a simulacdo e o modelo, que é consequliéncia das aproximacgdes adotadas, €

verificada. Entretanto, tal diferenca é quase desprezivel para p=p,; /3, permitindo o uso

do modelo com uma precisdo razoavel mesmo para essa situagéo limite.

0 50000 100000
IteragOes

Figura 2.19. Exemplo 2.8. Evolucdo de &(n) usando p=p,,. (Linha irregular escura)
simulacdo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73) e
(2.78).
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Figura 2.20. Exemplo 2.8. Evolucdo de &(n) usando p=p, /3. (Linha irregular
escura) simulagédo Monte Carlo. (Linha cinza) modelo proposto, obtido a partir de (2.73)
e (2.78).

2.4 Consideracdes

Neste capitulo, as principais caracteristicas do filtro Volterra e suas implicacbes
praticas foram apresentadas. Tais caracteristicas serdo exploradas nos proximos capitulos
com o objetivo de produzir novos resultados que venham a contribuir para a aplicacdo dos
filtros Volterra em filtragem adaptativa. Além disso, expressdes de modelagem para a
curva de aprendizagem e para o primeiro e segundo momentos do filtro Volterra adaptado
pelo algoritmo LMS também foram apresentadas neste capitulo. O modelo obtido
apresenta um bom desempenho, tendo ainda a vantagem de sua aplicacdo ndo sofrer
restricdes quanto a ordem do filtro nem quanto ao modelo probabilistico do sinal de

entrada.
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Como consequiéncia da alta carga computacional requerida para implementacéo dos
filtros Volterra adaptativos, diversas estruturas para sua implementacdo com reducdo de
complexidade computacional vém sendo desenvolvidas. Este capitulo trata de uma dessas
classes de estruturas, a dos filtros Volterra interpolados [31], [33]-[35]. Nesse contexto, as
principais caracteristicas e a motivacdo para o desenvolvimento de tais filtros sdo aqui
apresentadas. Adicionalmente, trés estudos originais, relacionados aos filtros Volterra
interpolados, sdo apresentados neste capitulo. O primeiro deles € a descricdo da estrutura
equivalente e do processo de recriagdo dos coeficientes por interpolagdo nas
correspondentes estruturas [8]. O segundo estudo consiste no desenvolvimento de um
procedimento para implementacdo de filtros interpolados com remocéao do efeito de borda
[36], proporcionando ganhos importantes de desempenho. Um terceiro e Gltimo estudo
trata da modelagem estatistica dos filtros Volterra interpolados adaptativos, sendo descritos
0 vetor 6timo de coeficientes, o erro quadratico meédio minimo e o comportamento de tais

filtros quando adaptados pelo algoritmo LMS.

3.1 Implementacbes com Complexidade Reduzida do Filtro Volterra

As estratégias para implementacdo com complexidade reduzida do filtro Volterra e
sua versdo adaptativa discutidas na literatura podem ser divididas em trés classes
principais: implementacdo no dominio da frequéncia, implementacdo baseada na
decomposicdo da matriz de coeficientes e implementacdo esparsa. Recentemente, uma
quarta classe, a de filtros Volterra interpolados, tem sido discutida na literatura [31],
[33]-[34]. Nesta secdo, as caracteristicas gerais dessas diferentes classes sdo apresentadas e

discutidas.
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3.1.1 Implementa¢do no Dominio da Freqiiéncia

Uma das primeiras implementa¢fes no dominio da freqiéncia de filtros Volterra é
apresentada em [37], envolvendo um filtro Volterra de segunda ordem adaptado pelo
algoritmo LMS. Outra abordagem, descrevendo apenas a operacdo de filtragem sem
considerar adaptacdo dos coeficientes, € dada em [38], com destaque para a possibilidade
do uso de processamento paralelo para implementacdo da estrutura proposta. Outras
abordagens, discutindo a operacdo de filtragem [39]-[40] ou também no contexto
adaptativo [41]-[43] consideram a implementacdo no dominio da freqiiéncia em conjunto
com os métodos overlap-and-save e overlap-and-add [40] para reducdo de complexidade.
Em geral, a principal vantagem das estruturas no dominio da frequéncia esta associada
mais a velocidade de convergéncia (no contexto adaptativo) do que propriamente com a
reducdo de complexidade computacional, uma vez que tal reducdo é geralmente obtida
apenas nos casos em que filtros com tamanhos de memdria muito grandes sédo
considerados. Isso se deve em parte a necessidade de realizacdo de transformadas de
Fourier, através da FFT (fast Fourier transform) [1], para implementacdo dos filtros. Uma
conseqliéncia direta do uso da FFT é a necessidade dos filtros apresentarem tamanhos de

meméria que sdo poténcias de dois como, por exemplo, 22,23, 2% etc. Essa restricdo é

necessaria para que a transformada possa ser implementada com menor impacto na

complexidade computacional total do algoritmo.

3.1.2 Implementacio Baseada na Decomposicio da Matriz de Coeficientes

Conforme descrito em [44], implementagdes baseadas na decomposi¢do da matriz
de coeficientes sdo obtidas a partir da representacdo da relacdo de entrada e saida de um
bloco nédo-linear do filtro Volterra como um produto entre dois vetores de entrada e uma
matriz de coeficientes. A partir de tal representacéo, é possivel realizar uma decomposicao
da matriz de coeficientes de forma a obter estruturas compostas por blocos conectados em
paralelo [44]. Para obter implementacdes com complexidade reduzida, alguns desses
blocos paralelos sdo desconsiderados de acordo com as caracteristicas da decomposicédo
matricial utilizada e do problema a ser tratado. Por exemplo, se a decomposi¢do em valores
singulares [21] é aplicada, € possivel desconsiderar os blocos paralelos correspondentes
aos menores autovalores da matriz de coeficientes [44]. Esse tipo de implementacdo foi

originalmente proposto em [45], sendo também discutido em [44]. Sua aplicacdo no
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contexto adaptativo é descrita em [46]. Adicionalmente, uma implementa¢do no dominio

da frequéncia baseada na decomposicdo da matriz de coeficientes é dada em [47].

3.1.3 Implementacio Esparsa

A idéia por trds das implementacBes esparsas € remover os coeficientes
desnecessarios ou menos importantes do filtro Volterra em fungdo das caracteristicas e
requisitos de desempenho em uma determinada aplicacdo. Com isso, busca-se aumentar a
eficiéncia do filtro do ponto de vista de complexidade computacional, mesmo que se tenha
que admitir, frequientemente, alguma perda de desempenho. Tais implementagfes podem
ser subdivididas em duas classes: com estimacdo de regides dominantes e truncadas em

namero de diagonais.

3.1.3.1 Implementagdes com Estimagéo de Regides Dominantes

As implementacdes com estimacao de regiGes dominantes sdo, em geral, realizadas
a partir da estimacdo dos coeficientes de maior importancia (maior magnitude) do filtro
Volterra. Feito isso, sdo introduzidos atrasos no sinal de entrada para tornar possivel a
implementacdo apenas da regido principal do vetor de coeficientes. Conseqlientemente,
uma consideravel reducdo no numero de coeficientes é obtida a custa de alguma perda de
desempenho. As principais implementacdes desse tipo sdo discutidas em [48]-[51]. Apesar
de tais implementacdes apresentarem muito bom desempenho em aplicacfes especificas,
elas apresentam a desvantagem da necessidade de se detectar ou estimar os coeficientes

mais importantes, o que implica custos em termos de complexidade computacional.

3.1.3.2 Implementa¢des Truncadas em Numero de Diagonais

As implementacGes truncadas em numero de diagonais sdo baseadas na
representacdo em coordenadas diagonais da relacdo de entrada e saida do filtro Volterra,
descrita na Secdo 2.2.6. Conforme discutido em [25], existem aplicagcfes em que 0s
coeficientes de maior importancia do filtro Volterra sdo os mais proximos das diagonais
principais dos blocos. Assim, nesses casos é possivel desconsiderar os coeficientes das
diagonais mais distantes da diagonal principal sem levar a perdas de desempenho
significativas. Um dos primeiro trabalhos que tratam de tal conceito é apresentado em [25].
Implementagdes propostas em alguns trabalhos anteriores [26], [52] apresentam
implicitamente tal caracteristica. A implementacdo descrita em [53] e os power filters

propostos em [54] também sdo baseados nesse conceito, sendo que, no caso dos power
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filters, apenas a diagonal principal de cada bloco é considerada [54]. Ainda, em [55], a
implementacdo de filtros Volterra no dominio da frequéncia utilizando também um
truncamento do nimero de diagonais € apresentada. De maneira geral, a idéia por tras das
implementacBes truncadas em numero de diagonais é interessante, apresentando bom
desempenho em algumas aplicacdes especificas. No entanto, de forma andloga as
implementacbes com estimacdo de regides dominantes, uma escolha inapropriada do
numero de diagonais a ser considerado pode levar a importantes perdas de desempenho.
Esse problema é ainda mais critico no caso dos power filters, nos quais apenas a diagonal
principal é considerada.

3.1.4 Implementacoes Interpoladas

Nas abordagens interpoladas, a reducéo de complexidade computacional também é
obtida a partir do uso de estruturas esparsas [34]. No entanto, a presenca de um filtro
interpolador implica na recriacéo de coeficientes e em estruturas equivalentes nao-esparsas
analogas aos filtros FIR interpolados [5], [56]. Assim, as implementacGes interpoladas
podem ser consideradas constituintes de uma terceira classe de estruturas para
implementagdo com complexidade reduzida de filtros Volterra. As principais
caracteristicas de tal classe de estruturas séo descritas ao longo deste capitulo, sendo que,
na proxima secdo, sdo apresentadas as definicdes basicas das estruturas que motivaram o

seu desenvolvimento, a saber, os filtros FIR interpolados.

3.2 Definicdes Basicas de Filtros FIR Interpolados

Um filtro interpolado de reposta ao impulso finita (interpolated FIR - IFIR) é uma
realizacdo com numero reduzido de coeficientes de um filtro FIR convencional [5], [56]. A
idéia béasica por trés dos filtros IFIR é remover alguns dos coeficientes do filtro FIR e
depois recria-los usando um filtro interpolador. O diagrama de blocos de tal estrutura esta
ilustrado na Figura 3.1, onde estdo mostrados o filtro FIR convencional w e sua versdo

interpolada, formada pelo interpolador g em série com o filtro esparso w,. Os sinais x(n)
e y(n) representam, respectivamente, os sinais de entrada e saida do filtro FIR padréo,

resultando na seguinte relacdo de entrada e saida:

y(n)=x"(n)w (3.1)

com
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w=[w(0) W) - w(N-D] (3.2)

e
x(n) = {x(n) x(n-1) x(n-2) - x(n-N+1}". (3.3)

O filtro interpolador é um filtro FIR com M coeficientes e resposta ao impulso definida
pelo vetor g=[g(0) g1 --- g(M-D]". Assim, a saida %X(n) do interpolador é

relacionada ao sinal de entrada por
M-1
x(n)=> g(i)x(n-j). (3.4)
j=0

O fator que determina a esparsidade de w, é denominado fator de interpolacdo e é
denotado por L [56]. O vetor de coeficientes do filtro esparso w, € entdo obtido

colocando para zero (L-1) amostras de cada L amostras consecutivas do vetor de

coeficientes (3.2) do filtro FIR padrdo. Dessa maneira, sdo colocados para zero 0s

coeficientes cujos indices ndao sdo multiplos de L, resultando no seguinte vetor de
dimensédo (N x1):
w,={w(0) 0 -~ w(L) 0 -~ w(2L) 0 - w{(N,-1)L] 0 --- 0}". (3.5)
O vetor de entrada correspondente é dado por
(n) = {%(n) X(n-1) K(n—-2) - K(-N+D} . (3.6)
Assim, o sinal de saida y(n) do filtro IFIR, que é uma versdo aproximada de y(n) visto

que a estrutura interpolada € uma aproximacao do filtro FIR padréo, é dado por

y(n) =x"(n)w,. 3.7)
O namero de coeficientes diferentes de zero em (3.5) é dado pela expresséo
NS{NL‘lJH (3.8)

com |-| denotando a operagdo de truncamento e N, o tamanho de meméria do filtro

padréo.
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X))
X)) I

Figura 3.1. Diagrama de blocos de uma estrutura IFIR.

O filtro IFIR também pode ser implementado invertendo as posi¢cGes do
interpolador e do filtro esparso na estrutura ilustrada na Figura 3.1. Assim, obtém-se a
estrutura apresentada na Figura 3.2, onde estdo presentes 0s mesmos elementos

apresentados na Figura 3.1 e, ainda, X(n) representando o sinal de entrada filtrado pelo

filtro esparso. Para esse caso, a saida do filtro é

y(n) =x"(n)g (3.9)
com
x(n) = {&(n) *(n-1) X(n-2) - K(-M +1)}’ (3.10)
(S
(n) = w!x(n). (3.11)
x(n) My X0 T 1 Im)

Figura 3.2. Diagrama de blocos de uma estrutura IFIR com interpolador na saida.

Em comum, as estruturas da Figura 3.1 e da Figura 3.2 apresentam a mesma fungédo de
transferéncia e 0 mesmo vetor de coeficientes equivalente. Tal vetor, denotado por w,, €
obtido a partir da convolucédo das respostas ao impulso do filtro esparso w, e do
interpolador g, possuindo, assim, N + M —1 coeficientes.

Conforme mencionado, o papel do filtro interpolador em uma estrutura IFIR é
recriar os coeficientes zerados em (3.5). Geralmente, esses coeficientes sdo recriados em
funcdo dos valores de seus coeficientes vizinhos. Tal processo € aqui ilustrado através de

um exemplo com L =2 e usando um interpolador linear, cujo vetor de coeficientes é dado
por g=[0,5 1 0,5]". Para esse caso, considerando um filtro esparso com N =5 e vetor de
coeficientes dado por

w, =[w(0) 0 w(2) 0 w(4)] (3.12)

0 vetor equivalente, obtido convolvendo as respostas de g e w,, é dado por
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w, = [o, 5w(0) w(0) |0,5w(0) +0,5w(2)| w(2) [0,5w(2) +0,5w(4)| w(4) O, 5w(4)]T . (3.13)

A partir de (3.13), verifica-se que o procedimento de recriacdo dos coeficientes no filtro
IFIR ocorre como segue: os coeficientes iguais a zero em (3.12) sdo reconstruidos em
funcéo dos valores de seus vizinhos, conforme indicado pelos retangulos em (3.13). Nesse
caso, como g=[0,5 1 0,5]", os coeficientes iguais a zero sdo reconstruidos como a
média aritmética dos seus vizinhos. Além disso, os coeficientes sublinhados em (3.13)
surgem como efeito de borda do processo de interpolacdo. Assim, fica evidente que a
estrutura interpolada constitui-se de uma aproximacdo do filtro convencional,
proporcionando melhores resultados se o interpolador produzir coeficientes com valores
mais proximos daqueles que foram colocados para zero para obtengdo de (3.12).
Substituindo, agora, o interpolador linear por um interpolador genérico com

g=[g(0) 9@ g(2)]' . obtém-se

w, =| 9OW(0) gWw(O) [gW(O) +gOW(2)] gOW()
(9w +gOWA)] gWwE) g@wE)| .

Comparando (3.13) com (3.14), observa-se que os coeficientes do filtro interpolador tém

(3.14)

papéis bastante distintos. Enquanto o coeficiente central g(1) tem a funcdo de replicar os
coeficientes diferentes de zero do filtro esparso, os coeficientes g(0) e g(2) séo os

responsaveis pela recriacdo dos coeficientes que estdo zerados a partir de seus vizinhos.

Assim, de maneira geral, o interpolador deve possuir um coeficiente central e 2(L-1)
coeficientes laterais, de forma que os coeficientes que estdo zerados possam ser recriados
em funcéo de seus vizinhos. Portanto, o tamanho de memoria do interpolador em funcéo
do fator de interpolacdo L é
M(L)=1+2(L-1)=2L-1. (3.15)
Por exemplo, um fator de interpolacio L=3 resulta em M=5 e
g=[g(0) g g(2) g(3) g(4)]". Considerando, ainda, um filtro esparso com N =7
(N, =3), temos
w, =[w(0) 0 0 w(3) 0 0 w(6)]" (3.16)

e um vetor equivalente dado por
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w, = 9(@w(©O) g@W(O) 9(2w(0) [9EW(O) +g(O)w()
g(4)w(0) + gOWE)| 9(2w(d) [gBWE) +g(O)W(6) (3.17)
[9(AW(3)+ 9g@W(E)] g(2w(E) g(BW(E) J(AW(®E) | -

Em (3.17), constata-se a presenca dos coeficientes recriados (destacados por caixas) e

também aqueles resultantes do efeito de borda (sublinhados). Nota-se, ainda, a replicacéo
dos coeficientes diferentes de zero do vetor esparso (3.16), aqui multiplicados pelo

coeficiente central do interpolador [g(2)].

A partir das informag0es apresentadas nesta sec¢do, observa-se que o uso de filtros
IFIR para implementagdo de filtros FIR leva a uma consideravel redugdo no ndmero total
de coeficientes requerido. Do ponto de vista pratico, tal reducdo pode também ser
considerada uma reducdo no tamanho de memadria do filtro uma vez que o filtro esparso da
estrutura interpolada é uma versdo dizimada do filtro FIR convencional. Essa caracteristica
é bastante interessante especialmente no contexto adaptativo, pois proporciona
implementa¢des com menor custo computacional e, em alguns casos, com melhores taxas

de convergéncia [57].

3.3 Filtros Volterra Interpolados Adaptativos

No caso do filtro Volterra, uma reducdo no tamanho de memoria do filtro leva a
uma reducdo ainda maior no nimero de coeficientes, o que pode ser facilmente observado
a partir de (2.19) e (2.33). Assim, 0 uso de uma abordagem interpolada, similar a descrita
para os filtros IFIR na secdo anterior, torna-se bastante sedutora. Nesta secdo, os filtros
Volterra interpolados sdo apresentados destacando a descricdo de sua estrutura, a aplicacéo
no contexto adaptativo e também a avaliacdo da complexidade computacional requerida

para sua implementacao.

3.3.1 Implementacio Interpolada do Filtro Volterra

Conforme apresentado em [34], a estrutura usada para implementacdo do filtro
Volterra interpolado, ilustrada na Figura 3.3, é similar a dos filtros IFIR com interpolador
na entrada. Na parte superior de tal figura, € mostrada a forma simplificada da estrutura do

filtro Volterra interpolado, onde x(n) é o sinal de entrada, g representa o filtro
interpolador, X,,(n) é o vetor de entrada Volterra interpolado, o qual é similar a (2.13),

porém obtido a partir do sinal de entrada interpolado, resultando em
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%, () =[%,(n) %,(n) - % ()]’ (3.18)

h,, € o vetor de coeficientes Volterra esparso, dado por
th = [hls hZS hPs]T (319)

e y(n) representa o sinal de saida, obtido por

y(n) =% (nhy. (3.20)
Na parte inferior da Figura 3.3, a estrutura de blocos do filtro Volterra interpolado é

apresentada de forma expandida, com x (n) representando o vetor de entrada interpolado

para cada bloco h  de ordem p, e 9p(n) a saida de cada bloco esparso também de ordem

g
) S0 ] I
@ o % L)~ I0)
) S0
L% 50|

Figura 3.3. Diagrama de blocos do filtro Volterra interpolado.

De maneira similar aos filtros IFIR, o bloco esparso de primeira ordem do filtro

Volterra interpolado possui 0 seguinte vetor de entrada:
%, (n)={X(n) X(n-1) K(n-2) --- K[n-N+1} (3.22)
com o respectivo vetor de coeficientes dado por
h,={h(©) 0 --- h(L) O --- h[(N,-1)L] O --- 0}T (3.22)
e relacdo de entrada e saida por
¥,(n) =%/ (n)h,,. (3.23)
Considerando agora o bloco de segunda ordem, o vetor de entrada é obtido a partir de
(2.7), resultando em
X,(n) =x,(n) ®x,(n). (3.24)
O processo de derivacdo do vetor de coeficientes esparso de segunda ordem é melhor
visualizado quando expressado usando a representacdo espacial dos blocos descrita na
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Secdo 2.2.3. Tomando como exemplo um filtro Volterra convencional com memoria igual
a 3, tem-se a seguinte matriz de coeficientes de segunda ordem:
h,(0,0) h,(0,1) h,(0,2)
H,=|h,0) h@) h(@QL2)]. (3.25)
h,(2,0) h,(21) h,(2.2)
A versdo esparsa de (3.25) € obtida de forma analoga a adotada para obtengédo de (3.5) e
(3.22). Desse modo, sdo zerados os coeficientes de (3.25) que possuem ao menos um
indice que ndo é multiplo de L. Por exemplo, se L =2, a partir de (3.25), obtém-se
h,(0,0) 0 h,(0,2)
H,=| O 0 0o | (3.26)
h,(2,0) 0 h,(2,2)
Escrevendo (3.26) na forma vetorial, tem-se
h,, =[h,(0,0) 0 h,(0,2) 0 0 0 h,(2,0) 0 h,(2,2)]". (3.27)

Considerando entdo (3.24) e (3.27), a relagdo de entrada e saida do bloco esparso de

segunda ordem é
§,(n) = X3 (n)h,,. (3.28)
Os demais blocos possuem relacBes de entrada e saida similares a do bloco de segunda

ordem, resultando em
¥,(n)=x (nh (3.29)
com
X, (n)=x,(nN)®x,,(n) (3.30)
e vetor de coeficientes esparso obtido de maneira similar a descrita para os blocos de

primeira e segunda ordens, ou seja, zerando os coeficientes que apresentam ao menos um

indice que ndo é maltiplo de L.

3.3.2 Contexto Adaptativo

A implementacdo dos filtros Volterra interpolados no contexto adaptativo é
comumente realizada com a adaptacdo apenas dos coeficientes do filtro esparso. Essa
caracteristica, aliada ainda a representacao triangular da relacdo de entrada e saida, torna
bastante interessante o uso de tais filtros uma vez que a carga computacional é reduzida

consideravelmente.
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3.3.2.1 Filtro Volterra Interpolado Adaptativo

Como um exemplo de filtro Volterra interpolado adaptativo, podemos considerar
uma estrutura Volterra interpolada de segunda ordem (Figura 3.3) adaptada pelo algoritmo
LMS, aplicada a um problema de estimacdo de sinal (Figura 1.1). Tal esquema € ilustrado
na Figura 3.4, com e(n) representando o sinal de erro e d(n) o sinal a ser estimado. A
extensdo desse problema para filtros de maior ordem € direta, apenas incluindo os demais

blocos a estrutura.

X A0 e

=]
Y

Iy

LMS

X,(n)

hZS(n)
7
» LMS |«

Figura 3.4. Estrutura de um filtro Volterra interpolado adaptativo de segunda ordem.

Assim, considerando o algoritmo LMS [1] e a representacdo triangular da relagdo de
entrada e saida Volterra descrita na Se¢éo 2.2.5, a equacao de atualizacdo dos coeficientes
é escrita como

h, (n+1) =h,(n) +2pe(n)x, (n) (3.31)
onde p € o passo de adaptacdo, h,, € o vetor de coeficientes esparso na representagéo
triangular e X,,(n) € o vetor de entrada correspondente da representagdo triangular obtido
considerando o sinal de entrada interpolado. Agora, se utilizado o algoritmo NLMS [1]

para 0 mesmo problema, tem-se

h, (n+1)=h,(n)+

a ~
X, (MX, (n)+v o (832

onde o € o parametro de controle do algoritmos NLMS e y é uma constante pequena e
positiva que impede que a seja dividido por valores muito pequenos quando X! (n)x,, (n)

é proximo a zero. Outros algoritmos adaptativos também podem ser considerados, como,

por exemplo, o algoritmo RLS [2] ou o algoritmo de projecdes afins (AP) [2].
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3.3.2.2 Filtro Volterra Parcialmente Interpolado Adaptativo

Uma outra estrutura interpolada para a implementacdo de filtros Volterra no
contexto adaptativo é obtida levando em conta a estrutura de blocos do filtro Volterra.
Uma vez que os blocos ndo-lineares sdo 0s que apresentam maior numero de coeficientes,
é possivel obter praticamente a mesma reducdo de complexidade alcancada no caso
anterior interpolando somente os coeficientes dos blocos de ordem superior. Esse
procedimento resulta no filtro Volterra parcialmente interpolado adaptativo. Uma estrutura
desse tipo é ilustrada na Figura 3.5 considerando um problema de estimacao de sinal por
um filtro de segunda ordem. Destaca-se, nessa figura, que o bloco de primeira ordem nao
apresenta esparsidade e, portanto, o seu sinal de entrada ndo é interpolado, enquanto o
bloco de segunda ordem € esparso tendo o seu sinal de entrada interpolado. Como no caso

anterior, a extensdo para filtros de maior ordem € realizada de forma direta.

d(n)
x(n x,(n) y(n) AL e(n
() :hl(n)+‘4 A ()'
LMS [«
g iZ(n): hZS(n)

Figura 3.5. Estrutura de um filtro Volterra parcialmente interpolado adaptativo de
segunda ordem.

O processo de adaptacdo para este caso possui diferencas apenas no bloco de primeira
ordem (sem interpolacdo). Assim, definindo um vetor de coeficientes parcialmente

esparso, usando a representacao triangular da relacdo de entrada e saida do filtro Volterra,

como
hyp =[h; by - hy]' (3.33)
e um vetor de entrada parcialmente interpolado como
Ko (M) =[x(n) £,(0) - Z(M] (3.34)
a equacdo de adaptacdo dos coeficientes usando o algoritmo LMS [1] é dada por
hye (N+1) = by, (0) + 2pe(n)Xy, (). (3.35)

De forma anéloga, usando o algoritmo NLMS [1], tem-se
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hyp (N +1) = hyp, (N) + ———— e(n)x,, (). (3.36)
Xyp (MZyp (M) +y

Novamente destaca-se que outros algoritmos adaptativos também podem ser utilizados.

3.3.3 Complexidade Computacional

Com o objetivo de analisar a carga computacional requerida para implementacao de
um filtro Volterra interpolado, o custo computacional do filtro interpolador pode ser
desconsiderado uma vez que tal filtro ndo participa do processo adaptativo e também
possui um numero pequeno de coeficientes. Assim, a comparagdo do custo computacional
para implementacdo de filtros Volterra convencionais e interpolados pode ser realizada
diretamente em termos do numero de coeficientes que participam do processo adaptativo.
Para o filtro Volterra interpolado, tal nimero é igual ao nimero de coeficientes do filtro
esparso, o qual, a partir de (2.33), € dado por
(N+P)!

[_)Vi(Ns’P): N IPI

(3.37)

Com relacdo a implementacdo parcialmente interpolada, o nimero de coeficientes que

participam do processo adaptativo € igual ao dado por (3.37) acrescido de (N —N,)

coeficientes devido a natureza ndo-esparsa do bloco de primeira ordem. Assim,

(N, +P)!

DVPi(Nst): NS!P!

~1+N-N,. (3.38)

A Figura 3.6 apresenta curvas que ilustram o nimero de coeficientes em funcdo do
tamanho de memdria para diferentes implementacdes do filtro Volterra de segunda e
terceira ordens. Dessa figura, verifica-se que as implementagcdes interpoladas
proporcionam uma consideravel redugcdo no nimero de coeficientes quando comparadas as
implementacGes convencionais. Também se observa que as duas implementacdes
interpoladas consideradas apresentam praticamente a mesma reducdo de complexidade.
Adicionalmente, o nimero de coeficientes requerido pelas diferentes implementacfes do
filtro Volterra para alguns valores de tamanho de memoria sdo apresentados nas Tabelas

3-1 e 3-2 de forma a deixar mais claras as informacdes apresentadas na Figura 3.6.
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Tabela 3-1. Numero de coeficientes requerido pelas diferentes implementacGes
de filtros Volterra de segunda ordem para alguns valores de tamanho de memoria.
) ) Tamanho de memdéria
Tipo de implementacao
20 40 60 80 100
Volterra repr. convencional 420 1640 3660 6480 10100
Volterra repr. triangular 230 860 1890 3320 5150
Volterra interpolado 65 230 495 860 1325
Volterra parc. interpolado 75 250 525 900 1375
Tabela 3-2. Numero de coeficientes requerido pelas diferentes implementacGes
de filtros Volterra de terceira ordem para alguns valores de tamanho de memoria.
) ) Tamanho de memdria
Tipo de implementagéo
20 40 60 80 100
Volterra repr. convencional 8420 65640 219660 518480 1010100
Volterra repr. triangular 1770 12340 39710 91880 176850
Volterra interpolado 285 1770 5455 12340 23425
Volterra parc. interpolado 295 1790 5485 12380 23475
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Figura 3.6. Numero de coeficientes em funcdo do tamanho de memoria para diferentes
implementacdes de um filtro Volterra. (a) Implementacdes de segunda ordem. (b)
Implementagdes de terceira ordem.
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Conforme descrito na se¢éo anterior, os filtros Volterra interpolados apresentam um

grande potencial de aplicacdo devido, principalmente, a sua consideravel reducdo de carga

computacional, quando comparada a das implementacfes Volterra convencionais. No

entanto, alguns problemas ainda limitam o uso de tais estruturas. Um desses problemas € a

falta de uma base tedrica mais solida, uma vez que existem apenas procedimentos praticos

relativos a sua implementacgéo [34]. Contribuindo nesse sentido, uma descri¢do dos filtros

Volterra interpolados [8] é apresentada nesta se¢do. O que se busca é o desenvolvimento

de expressfes matematicas que permitam descrever a relacdo de entrada e saida de tais

filtros de uma maneira simples. Com isso, € possivel verificar, dentre outras caracteristicas,

a maneira como os coeficientes sdo recriados atraves do processo de interpolagéo.
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3.4.1 Funcao de Transferéncia Global de Filtros IFIR

Conforme descrito na Se¢do 3.2, o vetor de coeficientes equivalente w, da estrutura
IFIR é obtido convolvendo a resposta ao impulso do interpolador g (M elementos) com a
do filtro esparso w, (N elementos). Como consequéncia, tal vetor apresenta (N + M —1)
elementos. De forma a facilitar o desenvolvimento matematico, é interessante obter w,

usando um produto matricial. 1sso é realizado definindo a seguinte matriz de interpolacdo

g(0) 0 0 0
g@) 9(0) 0 0
9(2) g@) g(@) - 0
G=lgM-1) gM-2) gM-3) --- g(0) (3.39)
0 gM-) gM-2) --- g@
0 0 gM-1) - 92
0 0 0 o g(M=1)

com dimensdes (N +M —1)xN e cujos elementos s&o obtidos do vetor de interpolagéo

g=[g(0) g --- g(M-1)]". Considerando tal matriz, o vetor de coeficientes

equivalente pode ser obtido fazendo
w, =Gw,. (3.40)

Alternativamente, definindo a seguinte matriz
0 0O ... 0
W, 0 ... 0
W, .. 0
W.=1 0 W, : (3.41)

com dimensdes (N +M —1)xM € possivel, ainda, reescrever (3.40) como

w, =Wg=Gw,. (3.42)

Definindo-se, agora, um vetor de entrada estendido com (N + M —1) amostras do sinal de
entrada, como

x,(n)=[x(n) x(n-1) - x(n-N-M+2)]" (3.43)

é possivel reescrever (3.6) e (3.10) como
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x(n)=G'x,(n) (3.44)
(5]
x(n) = W,x, (n) (3.45)

respectivamente. Assim, a relacdo de entrada e saida global do filtro IFIR pode ser

expressa como

§(n) =x. (Mw; =x; (NGw, =x, (N W,g. (3.46)

3.4.2 Extensao para Filtros Volterra Interpolados

A extensdo do procedimento da secdo anterior para o bloco de primeira ordem do
filtro Volterra interpolado é realizada de maneira direta. Assim, considerando o vetor de
coeficientes de primeira ordem dado por (3.22) e o vetor de entrada por (3.21), € possivel

reescrever (3.21) como
x,(n)=G"x,(n) (3.47)
resultando na seguinte relacdo de entrada e saida:
¥,(n) =x] (N)Gh,,. (3.48)
Deste modo, o vetor de coeficientes equivalente é dado por
h; =Gh,. (3.49)
Considerando, agora, o bloco de segunda ordem, o vetor de entrada é obtido através de
(3.24). Assim, substituindo (3.47) em (3.24), obtém-se
%,(n)=%,(n)®x,(nN)=G"x,(N)®G x,(n). (3.50)
A partir da propriedade do produto de Kronecker cruzado [6], tem-se
AC®BD =(A®B)(C®D) (3.51)

onde A, B, C e D representam matrizes genéricas. Entdo, considerando (3.51), €

possivel reescrever (3.50) como
%,(n) =(G" ®G")(x,(n) ®x,(n)) = G;x,,(n) (3.52)
sendo x,,(n)=x,(n)®x,(n) e G,=G®G. Dessa forma, a saida do bloco de segunda
ordem pode agora ser reescrita em fungao do vetor x,(n), resultando em
92 (n) = X-2re (n)GZhZS' (353)
De maneira similar a (3.40), o vetor equivalente de segunda ordem é dado por
h, =G,h,,. (3.54)
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Por exemplo, com L=2, N =3 e usando o interpolador linear g=[0,5 1 0,5]", o vetor

de coeficientes equivalente de segunda ordem (3.54) escrito na forma matricial é

0,25h,(0,0) 0,5h,(0,0) 0,25h,(0,0)+0,25h, (0,2) 0,5h,(0,2) 0,25h,(0,2)
0,5h,(0,0) h,(0,0) |0,5h,(0,0)+0,5h,(0,2)| h,(0,2) 0,5h, (0,2)
H - [0,25h2(0,0) 1 {O,Shz (0,0)1 {0,25h2(0,0)+O,25h2(0,2)+} [0,5h2(0,2)+} {0,25h2(0,2)+} (3.55)
2 0,25h,(2,0) 0,5h,(2,0) 0,25h, (2,2) +0,25h,(2,0) 0,5h,(2,2) 0,25h,(2,2) |["
0,5h,(2,0) h,(2,0) [0,5h,(2,0)+0,5h, (2,2)] h,(2,2) 0,5h,(2,2)
0,25h,(2,0) 0,5h,(2,0) 0,25h,(2,0)+0,25h,(2,2) 0,5h,(2,2) 0,25h,(2,2)

Verifica-se, em (3.55), como os coeficientes sdo recriados (indicados por retangulos)
através do processo de interpolacdo. Por exemplo, o coeficiente central de (3.55)

[H,,(3,3)] corresponde a média aritmetica dos seus quatro vizinhos da versdo esparsa.

Também neste caso, o efeito de borda esta presente, sendo esse indicado pelos coeficientes
sublinhados.
Para o caso do bloco de terceira ordem, o procedimento € similar, resultando nas
seguintes expressoes:
a) Vetor de entrada
X;(n) =x,(n) ®x,(n)
=[G™x, (M]I®[G,x,, ()]

=[G" ®G;][x.(n) ®x, (N)] (8:59)
=G, ()
com G, =G ®G, e x,,(n) =x,(nN) ®x,(Nn).
b) Relacdo de entrada e saida
¥v,(n) = x1, (N)G;h,.. (3.57)
c) Vetor de coeficientes equivalente
h, =G;h,,. (3.58)

O processo de recriacdo dos coeficientes para o bloco de terceira ordem é melhor
observado a partir da representacdo espacial do vetor de coeficientes equivalente
considerando um caso com N=3, L=2 e g=[0,51 0,5]". Tal representacdo é
mostrada na Figura 3.7 sem a ilustracdo do efeito de borda, o que resultaria em uma casca
externa a estrutura cubica do desenho. Os circulos preenchidos em preto nos vértices do
cubo representam os coeficientes do bloco esparso de terceira ordem, engquanto os circulos
pequenos nao preenchidos indicam os coeficientes recriados por interpolacdo. Conforme

observado a partir da Figura 3.7, o processo de recriacdo ocorre de maneira analoga ao
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discutido para os blocos de primeira e segunda ordens. Sendo assim, para esse caso com
g=[0,5 1 05]", os coeficientes recriados serdo sempre médias aritméticas de seus
vizinhos. Por exemplo, o coeficiente no centro do cubo resulta da média aritmética dos oito
coeficientes que sdo seus vizinhos. Os valores dos demais coeficientes sdo obtidos como
resultado das médias aritméticas dos valores dos seus dois ou quatro vizinhos, dependendo

da sua posicdo na estrutura. Generalizando, para um bloco de ordem p, a relacdo de

entrada e saida é dada por

com

Ainda, tem-se

.h3(0,0,2)
(1)/2[h3(0,o,0)+h3(0,0,2)]
.h3(0,0,0)
32[h3(0,0,2)+h3(2,o,2)]
1/4[ _{0,0,0)+h_(0,0,2)

Q@O (202)]

6/2[h3(0,010)+h3(2,0,0)]

o3(202)

6/2[h3(2~0v0)+h3(2y02)]

o2(20.0)

¥o () =x, (NG h,,

Xpe(n) = Xe(n) ®X(p—1)e(n)

G,=G®G,.,.

X,(n) =G x,.(n)

(13/2[h3(0v0v2)+h3(012v2)]

1/4[1,(0.0.0)+,(00.2)
O i (0:2:0)+h (0:22)]
2,000, 020)

141, 002)n (022)
Q 1 (202) 1 (222)]

1/8[h3(0,0,0)+h (0,0,2)+h_(0,2,0)+h_(0,2,2)

(3.59)
(3.60)
(3.61)
(3.62)

(3.63)

3022
l/2[h3(0,2,0)+h3(0,2,2)]
o':020)
6/2[h3(0,2,2)+h3(2,2,2)]

1/4[h_(0,2,0)+h_(0,2,2)

3 3
o) +h3(2,o,0)+h33(2 02), 33(2 0)+h 33(2 525 @ h, 22004, (22.2)]

1/4[h3(0v0'0)+h3(0,2,0)
O 7@ 00)" (220]]

6/2[h3(2 02)th,(2.2,2)]

1741 (200)+h (202)
Q +n, @2:0y(2:2.2)]

6/2[h3(2,0,0)+h3(2,2,0)]

6/2[h3(o,2,0)+h3(2,2,0)]
PUSERY
1/2[h3(2,2,0)+h3(2,2,2)]

.h3(2,2,0)

Figura 3.7. Representacdo espacial do processo de recriacdo dos coeficientes para um

bloco de terceira ordem.
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Finalmente, a relacdo de entrada e saida equivalente (em funcao do sinal de entrada) para o
filtro Volterra interpolado é

y(n) =x (Mhy, (3.64)
com o vetor de entrada formado por
Xy, (M =[x](n) x5 ... xL(M]' (3.65)
e 0 vetor de coeficientes dado por
h,, =[h ;G" h)G] -~ hiG[] . (3.66)

A expressdo (3.64) estd ilustrada na Figura 3.8 na forma de um diagrama de blocos, com o
filtro Volterra interpolado apresentado no lado esquerdo e o seu equivalente no lado
direito. Para o caso do filtro Volterra parcialmente interpolado, as seguintes expressoes,
analogas a (3.64)-(3.66), sdo obtidas:

§(n) = x{pe (M (3.67)
com vetor de entrada
Xype(M) =[x () x5, (n) ... xp,(M]' (3.68)
e vetor de coeficientes equivalente
hy =[h] hLG] - hLGI] . (3.69)

X(n)

g ™ y(n) . X () [ y(n)

Figura 3.8. llustracdo de (3.64): filtro Volterra interpolado e sua estrutura equivalente.

3.4.3 Consideracdes sobre Estruturas Volterra Interpoladas com Interpolador

na Saida

Conforme apresentado na Secdo 3.3.1, os filtros Volterra interpolados sao
implementados através de uma estrutura com um interpolador de entrada seguido por um
filtro Volterra esparso (Figura 3.3). Ainda, a partir dos resultados da Secdo 3.4.2 verifica-
se que, utilizando tal estrutura, o filtro equivalente resultante apresenta uma forma analoga
a dos filtros IFIR, com o filtro esparso sendo responsavel pela reducdo de complexidade e
o0 interpolador com o objetivo de recriar os coeficientes zerados do filtro esparso a partir
dos valores de seus vizinhos. No caso dos filtros IFIR, a troca das posigdes do interpolador
e do filtro esparso ndo modifica a estrutura equivalente. No entanto, no caso dos filtros

Volterra interpolados essa mudanca produz uma modificacdo da estrutura equivalente por
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envolver um filtro Volterra esparso que € nao-linear. Assim, considerando uma estrutura
composta por um filtro Volterra esparso seguido por um interpolador na saida, tem-se
novamente o bloco equivalente de primeira ordem igual a um filtro IFIR. Com respeito ao

bloco de segunda ordem, sua relacéo de entrada e saida é dada por
M-1
¥,(n) =" g(k)hjx,(n—k) (3.70)
k=0

onde g, representa os coeficientes do interpolador, h,, o vetor de coeficientes esparso de
segunda ordem, Y,(n) a saida do bloco de segunda ordem e x,(n) o vetor de entrada de

segunda ordem, que nesse caso € composto por amostras do sinal de entrada e nao por
amostras interpoladas desse sinal. Analisando-se (3.70), observa-se que tal expresséo
corresponde a um somatério das saidas de blocos de segunda ordem esparsos, cada bloco
apresentando um atraso diferente no sinal de entrada e o vetor de coeficientes multiplicado

por um dos coeficientes do interpolador. Assim, para um caso com N=3, L=2 e
g=[g(0) g() g(2)]", a matriz de coeficientes equivalente pode ser escrita como

h,(0,0) 0 hy(0,2) 0 0] 0 0 0 0 0]

0 0 0 00 0 hy(0,00 0 hy(0,2) 0

H, =9(0)|h,(20) 0 h(22) 0 O|+g@®/0 0O O 0 0O
0 0 0 00 0 h(20) 0 h(22) 0

0

.0 0 0 0 o o o 0 0 (3.71)

00 0 0 0
00 0 0 0

+9(2)|0 0 h,(0,00 0 h,(0,2)
00 0 0 0
0 0 h,(2,0) 0 h(2,2))

0 que resulta em
(9(0)h,(0.00 0 9(0)h,(0,2) 0 0 ]

0 g(h,(0,0) 0 g@h,(0,2) 0
H,=[gO)h0 0  gOh2+g@h00) 0  g@n?2)][.E72)
0 g(h,(2,0) 0 g@h,(2.2) 0
0 0 9(2)h,(2,0) 0 g(@h(2.2)]

Nota-se, a partir de (3.72), que a estrutura equivalente a uma estrutura Volterra interpolada
de segunda ordem com interpolador na saida apresenta uma caracteristica esparsa. Essa
caracteristica também € observada nos blocos de ordens superiores, o que pode ser
facilmente verificado desenvolvendo expressdes similares a (3.70)-(3.72) para tais blocos.
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O interesse aqui é lidar com estruturas interpoladas que ndo apresentem caracteristicas
esparsas de maneira analoga aos filtros IFIR. Portanto, as estruturas Volterra interpoladas

com interpolador na saida ndo fazem parte desse cenario.

3.5 Remocao do Efeito de Borda em Filtros IFIR e Filtros Volterra

Interpolados

Na secdo anterior, foi demonstrado que as implementacdes interpoladas, tanto de
filtros FIR lineares quanto de filtros Volterra, apresentam um indesejavel efeito de borda.
Apesar de tal caracteristica perder importancia com o aumento do tamanho de memoria do
filtro, em alguns casos ela pode afetar consideravelmente o desempenho ou até mesmo
inviabilizar o uso de filtros interpolados. Um exemplo desse tipo de situagdo € a
modelagem (usando um filtro interpolado) de uma planta cuja resposta ao impulso tem a
forma de uma exponencial decrescente. Nesse caso, o filtro interpolado equivalente
apresenta um erro de modelagem consideravel devido a coincidéncia de seu primeiro
coeficiente, que é resultante do efeito de borda, com o coeficiente de maior magnitude da
planta. Outro problema apresentado pelas implementacfes interpoladas esta relacionado
com o seu tamanho de memdria equivalente. Conforme descrito no capitulo anterior, o
tamanho de memoria de um filtro interpolado usado para substituir um filtro convencional

com tamanho de meméria N ¢é igual a (N+M —1), com M denotando o tamanho de

memoria do interpolador. Assim, nota-se que o filtro interpolado equivalente apresenta
M —1 coeficientes desnecessarios em aplicacdes para as quais o tamanho de memoria
requerido € N. Nesta secdo, uma implementacdo mais eficiente e robusta de filtros
interpolados [36] € desenvolvida a partir da remocdo do seu efeito de borda e da

consequente adequacdo do tamanho de memaria equivalente.

3.5.1 Remocao do Efeito de Borda em Filtros IFIR

Conforme apresentado na Sec¢do 3.2, um filtro IFIR com tamanho de memodria
N =5, fator de interpolagio L=2 e interpolador g=[g(0) g() g(2)]', apresenta o
seguinte vetor de coeficientes equivalente:
Wi=GWS=[M g(1)w(0) |9(2w(0) + g(O)w(2)| g(1)w(2)
[9(2Qw(2)+g(O)w(4)| g(1)w(4) M}

T (3.73)
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Em (3.73), os coeficientes resultantes do efeito de borda estdo sublinhados. Com a
remocao de tal efeito, o que se deseja € que o filtro obtido apresente o seguinte vetor de

coeficientes:

w, =[ 9@w(0) [Q@W(0) + gOW(2)| W) [9@wW(2)+ gO)W(A)] gWW(4)] . (3.74)

Para obter (3.74), determina-se a matriz de transformacdo T que satisfaz a seguinte

relacao:
w; =Tw,. (3.75)

Considerando as dimensdes dos vetores envolvidos no exemplo (5x1 para w; e 7x1 para

w, ) e a natureza da transformacdo que se deseja realizar, a matriz T para esse caso € dada

por
0100000
0010000
T={0 00100 0| (3.76)
000OO0O1O00
0O000OO0OO0O1O0

A matriz T pode ser generalizada para outros valores de N e L levando em conta que 0s
L—1 primeiros e os L—1 ultimos coeficientes do vetor equivalente w, correspondem ao

efeito de borda, o que pode ser observado, por exemplo, em (3.17) e (3.73). Dessa forma,

tem-se a seguinte matriz de transformacéo generalizada com dimensédo N x(N +M —-1):

0 o10.:.-020 -0

0 oo1.020 -0
T= L . (3.77)

0 0o : : . 0 -0

0 ooo0..- 120 -0

L L-1colunas N colunas L-1colunas _|
Agora, substituindo (3.42) em (3.75), obtém-se

w; =TGw, =TW_SG. (3.78)

Nota-se, a partir de (3.78), que para remover o efeito de borda no filtro IFIR, a matriz de
interpolacéo deve ser substituida por uma outra matriz de interpolacdo G’ definida como
G =TG (3.79)

ou, alternativamente, a matriz W, deve ser substituida por

W, =TW.. (3.80)
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Considerando o filtro IFIR com interpolador na entrada (Figura 3.1), 0 uso da matriz de
interpolacdo modificada G’ resulta em um vetor de entrada do filtro esparso, agora sem
efeito de borda, dado por

£'(N)=G""x(n) =G T x(n) (3.81)
com

x(n) =[x(n) x(n-1) - x(n—-N+1)]". (3.82)

Para o caso do filtro IFIR com interpolador na saida (Figura 3.2), 0 uso de W, resulta no

seguinte vetor de entrada para o filtro interpolador de saida:

X'(n) = W/ x(n) = W/ T"x(n). (3.83)
Assim, para remover o efeito de borda do filtro IFIR, basta substituir (3.6) por (3.81) no
caso do filtro IFIR com interpolador de entrada, ou (3.10) por (3.83) no filtro IFIR com
interpolador na saida. O custo computacional para implementar tal procedimento é

pequeno. Por exemplo, considerando um filtro IFIR com interpolador na entrada, L =2,

M=3 N=5eg=[g(0) g) g(2)]", o vetor de entrada modificado é dado por

g@x(n)+g)x(n-1) ]
g'x,(n)
£'(nN)=G'T'x(n) = g'x,_(n-1) (3.84)
g'x,(n-2)
| 9(0)x(n=3)+g@)x(n—4) ]

—

com
x,.(n)=[x(n) x(n-1) --- x(n—M +1)T". (3.85)
Para se obter (3.84), a cada iteracdo sdo necessarias as seguintes operacdes:
1) duas multiplicacdes e uma soma para obter o primeiro elemento para a iteragéo atual;
i) uma multiplicacdo e uma soma para obter o segundo elemento da iteracdo atual a
partir do primeiro elemento da iteracdo anterior;
iii) uma multiplicacdo e uma subtracdo para obter o Ultimo elemento da iteracdo atual a
partir do penultimo elemento da iteracdo anterior.
Portanto, no total, sdo necessérias 4 multiplicacGes e 3 somas para se determinar (3.84),
enquanto no caso do filtro IFIR convencional sdo necessarias 3 multiplicacdes e 2 somas.
Generalizando, tem-se um total de M +L -1 multiplicacdes e M +L -2 somas para a

filtragem modificada do filtro IFIR sem efeito de borda, contra M multiplicacdes e M —1
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somas para a filtragem padréo do filtro IFIR. Assim, observa-se um incremento de apenas
2L —2 operagdes por amostra. Como o valor de L é geralmente pequeno, tal incremento é

praticamente desprezivel. Para o caso do filtro IFIR com interpolador na saida, realiza-se a
implementacdo de x'(n) = W, T"x(n) de forma similar a descrita para x'(n) =G T x(n),

resultando também em um acréscimo de apenas 2L —2 operag¢Bes por amostra.

3.5.2 Filtros Volterra Interpolados sem Efeito de Borda

O procedimento de remocéo do efeito de borda para os filtros Volterra interpolados
é similar ao adotado para os filtros IFIR com interpolador na entrada: a substituicdo do
vetor de entrada por (3.81). Assim, para 0 bloco de primeira ordem os resultados séo
idénticos aos da secdo anterior. Considerando o bloco de segunda ordem, o vetor de
entrada do filtro esparso € obtido da seguinte maneira:
X,(n) =x'(n)®x'(n)

=G'"x(n)®G'"x(n) (3.86)

=G'T'x(n) ®G T x(n).
Aplicando a propriedade do produto de Kronecker cruzado [6] em (3.86), obtém-se

() =(G'T"®G'T")

- [(GT ®GT)(T" ®TT)][x(n) ®x(n)] (387
0 que resulta em

%,(n) =G, T, x,(n) (3.88)
com T,=T®T, G,=G®G e x,(n) como o vetor de entrada de segunda ordem do

filtro Volterra de (2.8). Considerando (3.88), temos a relacdo de entrada e saida do bloco

de segunda ordem dada por

¥, (n) =x; (N)T,G,h,,. (3.89)
Assim, o vetor de coeficientes equivalente do bloco de segunda ordem é dado por

h), = T,G,h,, = G)h,, (3.90)
com G, =G'®G’'=T,G,. Calculando (3.90) para o caso de um filtro Volterra interpolado
com N=3, L=2, g=[0,51 05]" e escrevendo o vetor resultante na forma matricial,

obtém-se
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h,(0,0) 0,5h,(0,0)+0,5h,(0,2) h,(0,2)

. |[0,5n,(0,0)+] [0,25h,(0,0)+0,25h,(0,2)+] [0,5h,(0,2)+ 201

2= {O,ShZ(Z,O)} {0,25h2(2,0)+0,25h2(2,2)} {o,5h2(2,2)} ' (3.91)

h,(2,0) 0,5h,(2,0)+0,5h,(2,2) h,(2,2)
Nota-se agora, comparando (3.91) com (3.55), que o efeito de borda foi removido e o
tamanho de memdria equivalente € N =3. Para o bloco de terceira ordem, temos o
seguinte vetor de entrada do filtro esparso
x;(n) =x'(n) ®x,(n)

=G'"x(n) ® G, x(n) (3.92)
=G'T'x(nN)®G, T, x(n)
resultando em
%, (n) = GJT, x,(n) = G4 x,(n) (3.93)

com T,=T®T, e G, =T,G,. Assim, de maneira similar ao bloco de segunda ordem, o
vetor de coeficientes equivalente de terceira ordem sem efeito de borda é dado por

h;, = T,G;h,, =G’h,,. (3.94)
Calculando (3.94) para N=3, L=2 e g=[0,51 05]", obtém-se um vetor de
coeficientes de terceira ordem cuja representacao espacial é dada pela Figura 3.7. Note que
tal figura é apresentada na Secdo 3.4.2 para ilustrar o processo de recriacdo dos

coeficientes sem ilustrar o efeito de borda. Agora, a representacdo apresentada na Figura

3.7 € exatamente a representacdo dos coeficientes obtidos com (3.94). De maneira geral,

tem-se
% (n)=GITIx,(n)=G7x,(n) (3.95)
e
h, =T,G,h,, =G'h, (3.96)
com
T,=T®T,, (3.97)
G, =T,G, (3.98)

e G, dado por (3.61). Assim, para um bloco de ordem qualquer do filtro Volterra

interpolado, a substituicdo do vetor de entrada interpolado (3.30) pelo vetor de entrada
interpolado modificado (3.95) produz uma estrutura equivalente sem efeito de borda.

Também é importante ressaltar que os vetores de entrada modificados obtidos a partir de
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(3.95) sdo os da representacdo convencional do filtro Volterra, enquanto para fins de
implementacdo a representacdo triangular equivalente é utilizada devido ao seu menor

custo em termos de complexidade computacional.

3.5.3 Simulacoes

Nesta secdo, alguns resultados sdo apresentados para verificar o desempenho dos
filtros interpolados usando o procedimento de remocdo do efeito de borda. Os exemplos
apresentados sdo problemas de identificagdo de sistemas [1]-[2] de segunda e terceira
ordens utilizando os seguintes tipos de filtros adaptativos: filtro FIR linear, filtro Volterra
convencional, e implementacGes adaptativas dos filtros Volterra interpolados e
interpolados com a remocdo do efeito de borda. Nas simulagdes considerando filtros de
segunda ordem, graficos dos valores dos coeficientes sdo apresentados com o objetivo de
ilustrar a estrutura resultante e o efeito do procedimento de remogéo do efeito de borda. E
importante destacar que as diferentes implementacdes do filtro Volterra sdo realizadas
usando a representacdo triangular, enquanto a apresentacdo das superficies de segunda
ordem é realizada usando a representagdo convencional. N&o sdo apresentadas simulagdes
com filtros IFIR uma vez que eles sdo similares aos blocos de primeira ordem dos filtros
Volterra. O passo de adaptacdo adotado nos exemplos quando se utiliza o algoritmo LMS é

w=p_ /2, com p, . obtido a partir de (2.68). E importante ressaltar que, no caso das

implementac@es interpoladas, o calculo da norma quadratica do vetor de entrada necessario
para computar (2.68) é realizado considerando apenas os elementos de tal vetor cujos

coeficientes correspondentes séo diferentes de zero.

Exemplo 3.5.3.1: Neste exemplo, o sinal de entrada é branco e gaussiano com variancia

o> =1 e o ruido aditivo tem variancia o> =10~ O algoritmo adaptativo utilizado é o

LMS, e os coeficientes da planta estdo ilustrados na Figura 3.9. Observa-se que a planta
possui, tanto para o bloco de primeira ordem guanto para o bloco de segunda ordem, uma
resposta na forma exponencial decrescente. O tamanho de memdria dos filtros adaptativos

é N =11, resultando em 11 coeficientes para o filtro linear, 77 para o filtro Volterra, 27

para o filtro Volterra interpolado e para sua implementacdo sem efeito de borda, e 32 para

o filtro Volterra parcialmente interpolado e para sua implementacéo sem efeito de borda.
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Figura 3.9. Planta para o Exemplo 3.5.3.1.

Os resultados do erro quadratico médio (EQM) obtidos para os diferentes filtros
estdo apresentados na Figura 3.10. Dessa figura é possivel notar que a remoc¢édo do efeito
de borda tem grande impacto no desempenho dos filtros, uma vez que as implementacdes
interpoladas sem efeito de borda apresentam desempenho muito superior ao das
implementacOes interpoladas convencionais. A causa dessa diferenca de desempenho fica
evidente a partir das Figuras 3.11-3.14. Nas duas primeiras estdo mostrados os coeficientes
do filtro Volterra interpolado equivalente superpostos aos coeficientes da planta, enquanto
nas outras duas, uma apresentacao similar as primeiras é realizada para os coeficientes do
filtro Volterra interpolado sem efeito de borda. A partir dessas figuras, nota-se, claramente,
gue a implementacdo sem efeito de borda é capaz de modelar com mais precisao a planta
considerada neste exemplo. Além disso, é importante observar, a partir das curvas de tais
figuras, que o filtro Volterra interpolado apresenta tamanho de memaria maior do que a da

planta, enquanto sua implementacdo com remocao do efeito de borda apresenta tamanho
de memoria igual ao da planta.



Capitulo 3 - Filtros Volterra Interpolados Adaptativos

10°
RS A R ol 9 W g
s 107}
it ,
T T R R ey
Linear (L)
Volterra (V)
10”1 Interpolado (1)
Interpolado sem borda (1B) T
Parc. interp (PI) \VJ
Parc. interp sem borda (PIB)
0 10000 20000

IteracOes

Figura 3.10. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 3.5.3.1 (média de
200 realizagdes).

1.2

hy(my)

Figura 3.11. Exemplo 3.5.3.1. Superposi¢do de curvas de coeficientes de primeira
ordem da planta (linha tracejada com marcadores circulares) com a curva do filtro
Volterra interpolado (linha sélida com coeficientes indicados por marcadores circulares
em preto e coeficientes recriados indicados por +).
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Figura 3.12. Exemplo 3.5.3.1. Superposi¢do das superficies de coeficientes de segunda
ordem da planta (superficie sélida) com a do filtro Volterra interpolado (grade com
coeficientes do filtro esparso indicados por marcadores circulares em preto e com 0s
demais vértices indicando os coeficientes recriados por interpolacao).

hy(m,)

Figura 3.13. Exemplo 3.5.3.1. Superposi¢do de curvas de coeficientes de primeira
ordem da planta (linha tracejada com marcadores circulares) com a curva do filtro
Volterra interpolado sem efeito de borda (linha sélida com coeficientes indicados por
marcadores circulares em preto e coeficientes recriados indicados por +).
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Figura 3.14. Exemplo 3.5.3.1. Superposi¢do das superficies de coeficientes de segunda
ordem da planta (superficie sélida) com a do filtro Volterra interpolado sem efeito de
borda (grade com coeficientes do filtro esparso indicados por marcadores circulares em
preto e com os demais vértices indicando os coeficientes recriados por interpolacéo).

Exemplo 3.5.3.2: Neste exemplo, os dados utilizados sdo os mesmos do Exemplo 4.1, com

diferenca apenas na planta, cujos coeficientes sdo ilustrados na Figura 3.15. Nota-se que
agora a planta possui coeficientes iguais a zero na regido de borda.

0.5

. (0.1 g™

0.3

h,(m,)

0.2

hz( my, m,)
=
=

0.1

m, m, 00
Figura 3.15. Planta para o Exemplo 3.5.3.2.

As curvas do erro quadratico médio (EQM) obtidas para este exemplo estdo mostradas na
Figura 3.16. A partir dessa figura, nota-se que o desempenho dos filtros interpolados sem
efeito de borda € melhor do que aquele dos filtros interpolados, apesar da diferenca ndo ser
tdo grande quanto a obtida no Exemplo 3.1. Isso se deve ao fato de que os coeficientes de

borda da planta atual apresentam valores menores do que os do exemplo anterior. Os
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coeficientes obtidos em regime permanente pelo filtro Volterra interpolado séo ilustrados
em conjunto com os coeficientes da planta nas Figuras 3.17 e 3.18. As Figuras 3.19 e 3.20

sdo similares a 3.17 e 3.18, porém considerando o filtro interpolado sem efeito de borda.

10

10°}
1B

EQM

Linear (L)
Volterra (V)
Interpolado (1)
Interpolado sem borda (1B)
Parc. interp (PI)

Parc. interp sem borda (PIB)

10}

<>

0 10000 20000
IteracOes

Figura 3.16. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 3.5.3.2 (média de
200 realizac0des).

0.6

h,(my)

Figura 3.17. Exemplo 3.5.3.2. Superposi¢do de curvas de coeficientes de primeira
ordem da planta (linha tracejada com marcadores circulares) com a curva do filtro
Volterra interpolado (linha solida com coeficientes indicados por marcadores circulares
em preto e coeficientes recriados indicados por +).
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Figura 3.18. Exemplo 3.5.3.2. Superposi¢do das superficies de coeficientes de segunda
ordem da planta (superficie sélida) com a do filtro Volterra interpolado (grade com
coeficientes do filtro esparso indicados por marcadores circulares em preto e com 0s
demais vértices indicando os coeficientes recriados por interpolacao).

0.6

h,(m;)

Figura 3.19. Exemplo 3.5.3.2. Superposi¢édo de curvas de coeficientes de primeira
ordem da planta (linha tracejada com marcadores circulares) com a curva do filtro
Volterra interpolado sem efeito de borda (linha sélida com coeficientes indicados por
marcadores circulares em preto e coeficientes recriados indicados por +).
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hz( m,, mz)

Figura 3.20. Exemplo 3.5.3.2. Superposi¢do das superficies de coeficientes de segunda
ordem da planta (superficie solida) com a do filtro Volterra interpolado sem efeito de
borda (grade com coeficientes do filtro esparso indicados por marcadores circulares em
preto e com os demais vértices indicando os coeficientes recriados por interpolacao).

Exemplo 3.5.3.3: Para este exemplo, a planta consiste de um filtro FIR seguido de uma

ndo-linearidade sem memaria, com caracteristicas ilustradas na Figura 3.21. Tem-se, dessa
figura, o filtro FIR com uma resposta exponencial decrescente e a nédo-linearidade com

caracteristica de saturacdo. O sinal de entrada é branco gaussiano com variancia unitaria,

enquanto o ruido aditivo possui variancia o> =107 O algoritmo adaptativo ¢ 0 NLMS

equacdo de adaptacio dada por (3.32)], com a.=0.25 e y=10". Todas as diferentes
[equag ptac P v

implementacOes dos filtros Volterra adaptativos utilizadas apresentam um bloco de
primeira ordem (linear) e um bloco de terceira ordem devido a caracteristica da
ndo-linearidade da planta. Os filtros adaptativos tém tamanho de memoria N =11,
resultando em 11 coeficientes para o filtro linear, 397 coeficientes para o filtro Volterra
convencional e 67 coeficientes para o filtro Volterra parcialmente interpolado como
também para o parcialmente interpolado sem efeito de borda. As curvas de erro quadratico
médio obtidas para os diferentes filtros sdo mostradas na Figura 3.22. Nessa figura,
observa-se que o filtro Volterra interpolado convencional apresenta um desempenho muito
proximo ao do filtro linear, enquanto sua versdo sem efeito de borda atinge um

desempenho superior.
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Figura 3.21. Planta para o Exemplo 3.5.3.3. (a) Resposta ao impulso da parte linear. (b)
N&o-linearidade sem memoria.

10
10°F
=
o
L
10}
Linear (L) v
Volterra (V) +
10° Parc. interp. (PI)
[ Parc. interp. sem borda (PIB)
0 25000 50000

IteracOes

Figura 3.22. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 3.5.3.3 (média de
200 realizacdes).
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3.6 Abordagem com Restricdes para Analise de Filtros Volterra

Interpolados

Como descrito na Secdo 2.3, uma das dificuldades para o projeto e estudo de filtros
Volterra no contexto adaptativo é a falta de modelos matematicos para determinar seu
comportamento ao longo do processo adaptativo. Contribuindo nesse sentido, um modelo
estatistico para o comportamento de filtros Volterra interpolados adaptados pelo algoritmo
LMS é proposto nesta secdo. Os resultados aqui discutidos séo a evolugdo dos resultados
apresentados em [31], podendo também serem utilizados para andlise de filtros Volterra

parcialmente interpolados e das suas implementaces com remocéo do efeito de borda.

3.6.1 Vetor de Coeficientes Otimo e Desempenho em Regime Permanente

Uma questdo importante que surge com o0 uso da abordagem interpolada para
implementacdo do filtro Volterra é o impacto das aproximacfes envolvidas sobre o
desempenho em regime permanente. Nesse contexto, expressdes para 0 vetor de
coeficientes 6timo do filtro esparso e para o valor minimo do erro quadratico médio em
regime permanente sdo desenvolvidas nesta secdo. O primeiro passo para realizar tal
analise é considerar que o filtro VVolterra esparso € um filtro Volterra apresentando alguns
de seus coeficientes com valores fixados em zero. Assim, de forma similar a [56] e [58], tal
condigéo pode ser expressa na forma de restricdes da seguinte maneira:

C'h, =f (3.99)
onde C é a matriz de restricbes, f € o vetor de reposta com todos os elementos iguais a

zero e h,, € o vetor de coeficientes da representacdo triangular do filtro Volterra.
Exemplificando, para o caso de um filtro Volterra interpolado com P=1, N=5¢ L=2,
o vetor de coeficientes esparso é dado por h, =[h(0) 0 h(2) 0 h(4)]", a matriz de

restricGes por

0100 O]
C=O 0010 (3.100)

e o vetor de resposta por £ =[0 0]". Dessa forma, considera-se que os coeficientes com
valores fixados em zero do vetor de coeficientes esparso sdo 0s que sofrem as restricdes
descritas por (3.99). Note que o vetor de coeficientes utilizado para esta analise € o da
representacdo triangular. Isso se deve ao fato de que tal representacdo é a utilizada para
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fins de implementacéo e também por que o uso da representagdo convencional leva a um
problema sem solucdo trivial conforme descrito na Secdo 2.3.1. Tem-se, entdo, um
problema de minimizacdo do erro quadratico médio &(n)=E[e’(n)] observando as
restricbes descritas por (3.99). Considerando o filtro Volterra interpolado aplicado ao
problema de estimacdo de um sinal (Figura 2.7) e também (3.20) usando a representacédo

triangular, o erro instantaneo pode ser escrito como

e(n) =d(n) - y(n) =d(n)—hYsZy (). (3.101)
Elevando (3.101) ao quadrado e tomando o valor esperado da expressdo resultante, a

seguinte expressao para o erro quadratico médio € obtida:

g(n) = E[e? (n)] = E[d*(n)] - 2pyhys +hysRyyhys (3.102)
com
Ryy = E[&y (M)Zy (n)] (3.103)
(5]
Py = E[d(n%y (M)]. (3.104)

Para incluir as restricdes descritas por (3.99) na funcdo custo (3.102), o método dos
multiplicadores de Lagrange [58] € utilizado. Assim, adicionando o vetor de

multiplicadores de Lagrange 6 a (3.102), obtém-se
J = E[d*(n)]-2pVhys + hUsRyyhys + 0" (Chy, —f). (3.105)
Para obter o valor de h,, que minimiza (3.105), faz-se Vi, J =0. Com IS0, 0 vetor de
coeficientes 6timo esparso em fungédo de 6 é dado por
1~ .-
hyso =5 Ry (2By ~C0) (3.106)

Como (3.106) também deve satisfazer (3.99), é possivel escrever
C'hy, =f= ; TRy (2py, — CH). (3.107)
Agora, isolando 6 e considerando que f é um vetor de zeros, obtém-se
0= 2[CT1391\,c} C'RApy- (3.108)
Finalmente, substituindo (3.108) em (3.106), a seguinte expressdo para 0 vetor de

coeficientes 6timo é obtida:

hye, =R\ Py —BWC(CTBQ{/C) C'Rypy. (3.109)
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Uma vez obtido o do vetor de coeficientes 6timo, o valor minimo do erro quadratico médio

é determinado substituindo tal vetor em (3.102). Assim,

Emin = E[A()]-2pJhys, + iRy hygo- (3.110)

3.6.2 Algoritmo LMS

Conforme descrito na Secdo 2.3.1, a idéia por trés do algoritmo LMS é minimizar a
erro quadratico médio (funcdo custo) a partir de sua estimativa instantanea. Assim,
considerando agora a fungdo custo com restrigdes, dada por (3.105), os coeficientes séo
adaptados no sentido contrario ao seu gradiente, o0 que resulta em

h, (n+)=h,(n)-uv, J. (3.111)
O valor instantaneo de (3.105) e dado por

3(n) = d%(n) - 2d ()X} (M, (n)

(3.112)
+hy, (M)X, (N)Xy (Mhy,(n) + 07 (N)[CThy,(n) -]
e seu gradiente por
V,,3(n) =-2d(n)g, (n) + 2%, ()X, (N)h,, (n) + CO(n). (3.113)
Substituindo (3.113) em (3.111) e considerando (3.101), obtém-se
by (n+1) = b, (n) + 2ue(n), (n) - nCO(N). (3.114)

Os multiplicadores de Lagrange sdo obtidos impondo as restricdes de (3.99) a (3.114), o

que resulta em
f =C'hy,(n+1) = C"h,,(n) + 2uC"e(n)g, (n) - nC"CO(n). (3.115)
Como C'C =1 (matriz identidade), 8(n) pode ser isolado em (3.115) obtendo

8(n) =~ [ £~ C"h,, (n) - 2uCe(M%, (n) ] (3.116)
u

Finalmente, substituindo (3.116) em (3.114), a expressdo de adaptacdo dos coeficientes
com restricdes é obtida. Assim,
by, (n+1) = P[hy, (n) + 2pe(n)%, (n)] (3.117)
onde
P=1-CC". (3.118)
Analisando a matriz P observa-se que ela apresenta elementos apenas na diagonal
principal e que tais elementos sdo iguais a zero ou 1, dependendo se o correspondente

coeficiente de h, (n) sofre ou ndo restricdo. Assim, (3.117) corresponde estritamente a
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aplicacdo do algoritmo LMS apenas aos coeficientes do vetor esparso que ndo sofrem
restricdo. Essa caracteristica pode ser melhor observada considerando o caso de um filtro

Volterra interpolado de 12 ordem com N =5 e L =2, para o qual a expressdo de adaptacéo

dos coeficientes com restri¢Oes, a partir de (3.117), é dada por

h(0,n) x(n)
0 0
h, (n+1)=| h(2,n) |+ 2pe(n)| X(n—2) |. (3.119)
0 0
h(4,n) X(n—4)

Outras caracteristicas da matriz P sdo a simetria (P=P") e a idempoténcia

(P> =PP=P).

3.6.2.1 Comportamento Médio dos Coeficientes

Comparando a equacéo de adaptacdo do filtro Volterra interpolado (3.117) com a
do filtro Volterra convencional (2.43), observa-se que a Unica diferenca esta na
multiplicagdo do lado direito da expressdo pela matriz P. Como essa matriz é constante ao
longo do processo adaptativo, resultados similares aos apresentados na Se¢do 2.3.2
também podem ser obtidos considerando (3.117) [31]. Assim, a expressao que descreve 0
comportamento médio dos coeficientes do filtro VVolterra esparso é

Efhy, (n+1)]= P~ 2uR ., )E[hy, (n)] +2uPp,,. (3.120)
Ainda, considerando o vetor de erro dos coeficientes definido como
¥,(n) =hy, (M) —hy, (3.121)
obtém-se

E[v, (n+1)] = P(I - 2uR,, )E[v, (W)]. (3.122)

3.6.2.2 Curva de Aprendizagem e Segundo Momento
Com relacdo a expressdo do erro quadratico médio, realizando uma analise similar
a apresentada na Secdo 2.3.5, 0 erro instantaneo pode ser reescrito como
e(n) =&, (n) - v; (X, (n) (3.123)
com

e,(n) = d(n) + 2(n) - h, %, (n). (3.124)

Elevando (3.123) ao quadrado, tomando o valor esperado da expressdo resultante e

aplicando o principio da ortogonalidade [2], obtém-se
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E(N) = &y +tr{K (MR, | (3.125)

com K, (n) = E[v,(n)v!(n)]. Para se obter a curva de aprendizagem a partir de (3.125) é

necessario antes obter uma expressdo recursiva para K.(n). Assim, substituindo (3.121)
em (3.117), obtém-se

v, (N+1)+hy,, = P[v,(n) +hy,, +2ue(N)%, (n)]. (3.126)

Considerando (3.123) e, ainda, que Ph,, =h,, (3.126) pode ser reescrita como

v (n+1) = P v (n)+2ue, (N)X, (n) - 2u, (M} )y, (n) |. (3.127)
Multiplicando (3.127) por sua versdo transposta, tomando o valor esperado da expressao
resultante e levando em conta que P =P", obtém-se
E[v,(n+1)y; (n+1)]=PE[v,(n)y; (n)]P
—2uPE[y, (n)y; (N)X, (M)} (n)]P
—2uPE[%, (N, )y, (n)y; (N)]P
+4u’PE[X, ()X, (n)v, (n)y; ()X, ()X} (n)]P (3.128)
+4u’PE[X, (n)e, (n)e, (N)Xy (n)]P
+2uPE{[I, - 2u%, (N)Xy (M)]v,(n)e, (M (N)}P
+2uPE{X, (n)e, ()v; (ML, - 2u&, (N (N)]}P.
Comparando (2.75) com (3.128), observa-se que esta Ultima tem a mesma forma da
primeira pré- e pos-multiplicada pela matriz P. Assim, é possivel fazer um
desenvolvimento similar ao realizado para (2.75), resultando na seguinte expressdo

recursiva para a matriz K (n):

K, (n+1) = P{K,(n) - 2u[ K, (MR, + R, K, (M) ]+ 4%, R\, [P, (3.129)

Conforme comentado anteriormente, a matriz P é idempotente, ou seja, PP =P. Dessa
forma e fazendo uma pré- e uma pds-multiplicacdo de (3.129) por P, conclui-se que
PK.(n+1)P =K (n+1) e, portanto,

K. (n) =PK,(n)P. (3.130)
Além disso, pré-multiplicando (3.130) por P e manipulando a expressdo resultante,
obtém-se

PK,(n) =K, (n)P. (3.131)
Considerando (3.130) e (3.131), (3.129) pode ser reescrita como
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K, (n+1) =K, (n)-2u| K (n)PR,, P+ PR, PK, () |+ 4°¢,, PR, P. (3.132)

e, ainda, (3.125) como
E(N) =&y + 1T PK (PR, =&, +tr[ K (PR, P |. (3.133)
Como o produto PRWP resulta em uma matriz hermitiana [1], a decomposicdo

PR, P =Q,AQ; é possivel, com Q, representando a matriz de autovetores de PR,, P e

A uma matriz diagonal composta pelos autovalores de PR,,P. Considerando tal

decomposicdo, de maneira andloga a (2.73), obtém-se a seguinte expressao para O erro

quadratico médio:

E(N) =&+t K (PR, P | =€, + 17K (N) (3.134)
onde & é o vetor dos autovalores de PR, P e k (n) é um vetor que contém os elementos
da diagonal principal da matriz K (n) = Q; K, (n)Q,. Agora, pré-multiplicando (3.132) por
Q;, pés-multiplicando por Q, e levando-se em conta que Q;Q, =Q,Q; =1 onde I é a
matriz identidade, obtém-se

K, (n+1) =K, (n) - 2u[ K (M)A + AK,(n) | +4p°¢ ;,A. (3.135)
Considerando que A é uma matriz diagonal, tem-se a diagonal principal de K, (n)A igual

a diagonal principal de AI:(S(n), e a seguinte expressdo recursiva para o vetor k (n) é
obtida:

K, (n+1) = (I-4uA)k, (n) +4p°E . k. (3.136)
Assim, o uso de (3.134) em conjunto com (3.136) permite obter as curvas de aprendizagem

das diferentes implementacdes interpoladas do filtro Volterra adaptadas pelo algoritmo
LMS.

3.6.3 Forma Alternativa de Calculo do Vetor de Coeficientes Otimo com

Restricoes

Conforme apresentado na Secdo 3.6.1, o vetor de coeficientes 6timo do filtro
Volterra interpolado pode ser calculado a partir de (3.109). Uma expressao mais simples
para o calculo de tal vetor é obtida considerando que, ap0s a convergéncia, o vetor de
coeficientes do filtro Volterra interpolado adaptado pelo algoritmo LMS é em media igual

ao vetor de coeficientes 6timo. Assim,
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E[th (n +1)] = E[th (n)] = E[th (OO)] = l_IVso' (3-137)

Considerando (3.137), (3.120) pode ser reescrita como
hy,, =P(I-2uR,, )hy,, +2uPp,. (3.138)

Pré-multiplicando (3.138) por P e considerando que P =PP, é fécil verificar que

Ph,, =h,,. Dessa forma, manipulando (3.138) obtem-se
PR, Ph,,, = Pp,. (3.139)

Conforme comentado anteriormente, P € uma matriz diagonal cujos elementos sdo iguais
a um quando correspondem a coeficientes que nao sofrem restricdo e iguais a zero quando

correspondem a coeficientes que sofrem restricdo. Analisando a estrutura da matriz
resultante do produto CC", observa-se que tal matriz também é diagonal e, ao contrario da
matriz P, apresenta elementos iguais a zero quando correspondem a coeficientes que nao

sofrem restricdo e iguais a um quando correspondem a coeficientes que sofrem restricao.
Para ilustrar tais caracteristicas, considera-se um caso simples de um filtro Volterra

interpolado de primeira ordem (equivalente a um filtro IFIR) com N =5 e L=2, onde a

matriz P é dada por

10000
00000
P={00100 (3.140)
00000
00001
e a matriz CC' por
00 00000
10 01000
ccTzoo[g(l)g(l’g}:ooooo. (3.141)
0 1 00010
00 00000

A partir de (3.140) e (3.141), observa-se que P é complementar a CC', o que também
pode ser concluido a partir de (3.118). Além disso, de forma anéloga a (3.141), é possivel
definir uma matriz C, tal que

P=CC.. (3.142)
A estrutura de C,_ € analoga e complementar a estrutura da matriz C, isto €, enquanto C é

a matriz utilizada para aplicar as restricdes aos coeficientes iguais a zero do vetor de

coeficientes esparso, C, € a matriz que aplicaria as restricdes nos coeficientes diferentes
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de zero do mesmo vetor. Para exemplificar, considerando o caso de um filtro Volterra

interpolado de primeira ordemcom N =5 e L =2, tem-se

[010
C—[ooo

= O

8T (3.143)

O}T
0f. (3.144)
1

Agora, substituindo (3.142) em (3.139), obtém-se

C.C{R,,C.Ch,, =CCp,. (3.145)
Considerando que C]C, =1, a pré-multiplicagdo em ambos os lados de (3.145) por C!
resulta em

C/R,,C.Clh,, =C[p,. (3.146)

Manipulando (3.146), obtém-se

Clhy, =(CIR,C, ) Clhy. (3.147)
Finalmente, pré-multiplicando ambos os lados de (3.147) por C_, considerando (3.142) e,

ainda, que Ph,, =h,,,, aseguinte expressao para o vetor de coeficientes 6timo é obtida:

h,, =C, (CIBVVCC )_1 CIEV (3.148)

Note que (3.148) é uma expressao mais simples do que (3.109) para o calculo do vetor de

coeficientes 6timo. Além disso, (3.148) possibilita uma nova interpretacdo para tal calculo.

Considerando a estrutura de C,, observa-se que o produto C!R,,C, resulta na remog&o
das linhas e colunas de R,, relacionadas aos coeficientes que sofrem restricdo, com a

consequiente reducdo de dimensdo. Portanto, o célculo de (C!R,,C,)" é o célculo da
inversa da matriz de autocorrelacdo de entrada obtida a partir de um vetor de entrada

reduzido C!x,(n) que possui apenas os elementos correspondentes aos coeficientes que
ndo sofrem restricdo. Além disso, o produto CIEV resulta em um vetor, também de
dimens&o reduzida, composto pelos elementos de p,, correspondentes aos coeficientes que
ndo sofrem restricio. Conseqiientemente, (C{R,,C,)"Cp, € o célculo do vetor de

coeficientes 6timo em um espaco vetorial reduzido coerente com o vetor de entrada
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T
c

C!x,(n). A pré-multiplicagio do vetor resultante de (C!R,,C,)"C py por C., que

resulta em (3.148), implica apenas redimensionamento de tal vetor através da insercdo de
zeros nas posi¢cdes correspondentes aos elementos que sofrem restrigdo. Outro aspecto
importante de (3.148), que deve ser ressaltado, é a sua equivaléncia com (3.109). A prova

de tal equivaléncia pode ser obtida igualando ambas as expressoes, 0 que resulta em
C.(C:R\,C.)'Cp, =Ry B, ~RLC(C'R,C)'C'RL By - (3.149)
Pré-multiplicando (3.149) por l:{w, obtém-se
Ry C.(CTR,\C.)Clh, =By ~CC'REO) " CRAB, (3.150)
A partir de (3.143) e (3.144) observa-se que 0 produto C.C resulta em uma matriz nula.
Dessa forma, pré-multiplicando (3.150) por C, obtém-se
CTR/C.(CTRC.)*CTp, =Cli, (3151)
0 que, considerando que CIR,,C,(CIR,,C,)" =1, resultaem
Cp, =Clpy. (3.152)

Como a igualdade expressa em (3.152) é sempre verdadeira, a igualdade entre (3.109) e

(3.148) é comprovada.

3.6.4 Consideracoes sobre o Calculo da Matriz de Autocorrelaciao de Entrada

Uma das maiores dificuldades para avaliar o desempenho dos filtros Volterra

interpolados a partir das expressdes desenvolvidas nas se¢des anteriores € o calculo das

matrizes R,,, como também de Py Isso se deve ao fato de que tais matrizes dependem de
momentos de ordens elevadas do sinal de entrada filtrado pelo interpolador. No entanto, é
possivel obter os valores de R,,, e P, a partir das proprias estatisticas do sinal de entrada,
simplificando, assim, esse processo. O primeiro passo nessa diregdo é considerar que R,
e p, podem ser obtidas a partir de R,, € p,, que sdo matrizes similares, porém obtidas

considerando a representacdo convencional da relagdo de entrada e saida do filtro Volterra.

Para obter R,, & necessario apenas remover as linhas e colunas repetidas de R.,,,,

enquanto o vetor p, € obtido removendo as linhas de p, correspondentes aquelas

extraidas de R,,, para obtencdo de R,,, . Considerando tal caracteristica, torna-se possivel



Capitulo 3 - Filtros Volterra Interpolados Adaptativos 85

utilizar as definicdes apresentadas na Sec¢édo 3.4 para o calculo das matrizes de correlagéo.

Assim, a partir de (3.62) € possivel escrever cada submatriz de RW como

. ; ; .
Rplpz - E[Gplxple (n)xpze (NG pz] =G, R sz (3.153)

P17 PLP2e

comR, .= E[xple(n)prze(n)]. Considerando (3.153), a matriz R,,, € dada por

GTRneG GTRlZeGZ GTRlPeGP
li . G;RmeG GngzeGZ G-ZI—RZPeGP (3 154)
\AV . . . . . .
G;RPleG G;szer G;RPPeGP
De maneira anéloga a (3.155) e (3.156), é possivel escrever
p, = E[d(n)x,(n)] (3.157)
0 que, a partir de (3.62), resulta em
By = EIA(MG X, (M]= G LE[d (Mx,, (W] =G p, (3.158)
com p,, = E[d(n)x,,(n)]. Assim, considerando (3.158), obtém-se
by =[P.G PG, - PrG:l". (3.159)

Usando (3.154) e (3.159), a obtencéo de BW e p, torna-se bastante facilitada uma vez

que s6 depende do modelo probabilistico do sinal de entrada. Adicionalmente, uma
abordagem similar a utilizada para o calculo de (3.154) e (3.159) pode ser adotada para

obter as matrizes necessarias para analise dos filtros Volterra parcialmente interpolados ou

das implementaces interpoladas sem efeito de borda. Exemplificando, o célculo de B{,V e

py requeridos para a analise de filtros Volterra interpolados sem efeito de borda resulta em

G'R,G' G'R,G, - G"R,G,
iy, =| G RaG GRZG: - GoRyGy (3.160)
G R, G G.R,G, - G,R,G}
e
py =[p;G’" p,G; - PrGpl (3.161)

comR, = E[xpl(n)xTpz (M1 e p, =E[d(n)x,(n)].
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3.6.5 Simulacoes

Nesta secdo, alguns resultados de simulacbes sdo apresentados para verificar o
desempenho do modelo desenvolvido neste capitulo. Tais resultados envolvem a
modelagem, a partir de (3.110), (3.134) e (3.136), das curvas de aprendizagem das
diferentes implementacdes interpoladas consideradas nos exemplos apresentados na
Secdo 3.5.3. Além disso, os procedimentos descritos na Secdo 3.6.4 sdo utilizados para o
calculo das matrizes de correlacdo necessarias. Resultados referentes @ modelagem do
comportamento médio dos coeficientes ndo serdo apresentados aqui devido a sua
similaridade com os resultados apresentados em [31] como também com os resultados da
Secdo 2.3.8. E importante ressaltar que, como as aproximacdes consideradas para o
desenvolvimento do modelo com restricbes sdo similares as utilizadas para o
desenvolvimento do modelo do filtro Volterra convencional (Se¢do 2.3), as caracteristicas

e limitacdes de ambos os modelos também sdo similares.

Exemplo 3.6.5.1: Neste exemplo, as curvas de aprendizagem dos filtros interpolado,

interpolado com remocdo do efeito de borda, parcialmente interpolado e parcialmente
interpolado com remocéo do efeito de borda obtidas no Exemplo 3.5.3.1 séo consideradas.
Os resultados da modelagem de tais curvas a partir de (3.134) e (3.136) estdo apresentados
na Figura 3.23. A partir de tal figura, observa-se uma concordancia muito boa entre as
curvas obtidas com o modelo proposto e as obtidas por simulacdo de Monte Carlo (200

realizacGes), verificando, assim, a precisdo do modelo desenvolvido.

Exemplo 3.6.5.2: Para este exemplo, s@o consideradas as curvas de aprendizagem das

implementagdes interpoladas utilizadas no Exemplo 3.5.3.2. Os resultados da modelagem
estdo apresentados na Figura 3.24. Novamente um muito bom casamento entre as curvas
obtidas com o modelo proposto e as curvas obtidas por simulacdo de Monte Carlo (200

realizacGes) € observada.
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Figura 3.23. Exemplo 3.6.5.1. Modelagem das curvas de aprendizagem do Exemplo
3.5.3.1. (Linhas sdlidas) simulacBes de Monte Carlo. (Linhas pontilhadas brancas)
curvas do modelo proposto, obtidas a partir de (3.134) e (3.136).
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Figura 3.24. Exemplo 3.6.5.2. Modelagem das curvas de aprendizagem do Exemplo
3.5.3.2. (Linhas sélidas) simulacdes de Monte Carlo. (Linhas pontilhadas brancas)
curvas do modelo proposto, obtidas a partir de (3.134) e (3.136).
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Exemplo 3.6.5.3: Neste exemplo, as curvas de aprendizagem das abordagens interpoladas

utilizadas no Exemplo 3.5.3.3 sdo apresentadas. Como o algoritmo NLMS foi o utilizado
para obtencdo de tais curvas, ndo é possivel utilizar as expressdes (3.134) e (3.136) uma
vez que estas descrevem as curvas de aprendizagem para o algoritmo LMS. No entanto,
uma analise do desempenho em regime permanente é possivel a partir de (3.110). O
resultado dessa analise esta ilustrado na Figura 3.25. Nessa figura, observa-se uma boa
estimativa do regime permanente a partir de (3.110). O pequeno descasamento observado €
devido ao fato de o algoritmo NLMS apresentar um desajuste maior que o do LMS em

regime permanente para passos de adaptacdo grandes (nesse caso o =0,25). Refazendo as
simulacdes para um passo de adaptacdo menor, dado por o =0,1, resultados ainda

melhores sdo obtidos, conforme mostrado na Figura 3.26.

10
Pl
107} T
amin—PI
>
Srin-piB
L 10-4 I %
Parc. interp. (PI)
EQM minimo para parc. interp. (¢, o)
107 Parc. interp. sem borda (P1B)
.......... EQM minimo para parc. interp. sem borda (¢, - s)
0 25000 50000

Iteracdes

Figura 3.25. Exemplo 3.6.5.3. Modelagem em regime permanente das implementacdes
interpoladas do Exemplo 3.5.3.3 com a =0.25. (Linhas solidas) simulacfes de Monte
Carlo. (Linhas pontilhadas) curvas do modelo proposto, obtidas a partir de (3.110).
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Figura 3.26. Exemplo 3.6.5.3. Modelagem em regime permanente das implementacdes
interpoladas do Exemplo 3.5.3.3 com a =0.1. (Linhas s6lidas) simulagdes de Monte
Carlo. (Linhas pontilhadas) curvas do modelo proposto, obtidas a partir de (3.110).

3.7 Consideracgdes

Neste capitulo, os filtros Volterra interpolados foram descritos e diferentes estudos
correlatos foram apresentados. Dentre os quais destacam-se, como contribui¢des originais,
a descricdo matematica dos filtros Volterra interpolados e a concep¢do de um
procedimento para remoc¢do do indesejavel efeito de borda. Outra contribuicdo original
apresentada neste capitulo, é o desenvolvimento de um modelo estatistico que descreve o
desempenho em regime permanente do filtro Volterra interpolado adaptativo bem como o
seu comportamento transitorio quando adaptado pelo algoritmo LMS. Através dessas
contribuicbes, o que se busca é aumentar o potencial de aplicacdo dos filtros Volterra
interpolados através tanto da melhoria do seu desempenho quanto do desenvolvimento de

importantes ferramentas de analise.
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Como descrito no capitulo anterior, a implementacao de filtros Volterra adaptativos
usando abordagens interpoladas permite uma reducdo de carga computacional quase
sempre as expensas de alguma perda de desempenho. Os principais fatores que contribuem
para tal perda de desempenho sdo: (a) a caracteristica intrinseca de posto reduzido das
estruturas interpoladas [57]; (b) o efeito de borda, que pode ser removido usando o
procedimento apresentado no capitulo anterior; e (c) a escolha inapropriada dos
coeficientes do filtro interpolador, os quais sdo responsaveis por recriar, na estrutura
equivalente, os coeficientes zerados do filtro esparso. Para contornar este Gltimo problema,
a implementacao de filtros Volterra interpolados inteiramente adaptativos, em que tanto o
interpolador quanto o filtro esparso tém seus coeficientes adaptados, é discutida neste
capitulo. Assim, a adaptacdo completa de filtros FIR em cascata bem como de filtros FIR
interpolados é inicialmente tratada, com posterior extensdo dos resultados obtidos para a

implementacao de filtros Volterra interpolados.

4.1 Uma Abordagem Alternativa para a Adaptacédo de Filtros FIR em

Cascata

Conforme mencionado na Secdo 3.2, os filtros IFIR sdo compostos por dois filtros
FIR, um interpolador e um filtro esparso, dispostos em cascata. Assim, o estudo do
processo adaptativo de filtros FIR em cascata € de grande interesse para a analise e
implementacdo de filtros IFIR inteiramente adaptativos [59], [60]. Na Figura 4.1, o
diagrama de blocos de uma estrutura de dois filtros FIR em cascata é ilustrado. Nessa

figura, w, representa o filtro de entrada, com tamanho de memdria N, e vetor de
coeficientes
W, :[Wa(o) Wa(l) Wa(Na_l)]T (41)

e w, representa o filtro de saida, com tamanho de memoria N, e vetor de coeficientes
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w, =[W,(0) w,(1) --- w,(N,-DT". (4.2)
A variavel x(n) denota o sinal de entrada, y,(n) representa o sinal intermediario e y(n) é
o sinal de saida. O filtro equivalente da estrutura em cascata € representado por w,, € seu
vetor de coeficientes é obtido fazendo a convolugdo entre as repostas ao impulso de w, e

w,. Assim, o tamanho de memdria do filtro equivalente w,, ¢é dado por

N, =N, +N, —1. (4.3)
M) [y ) ] )
o y(n) _

Figura 4.1. Diagrama de blocos de uma estrutura FIR em cascata e seu filtro
equivalente.

Para facilitar o tratamento matematico, o célculo de w, pode ser escrito como um

produto de matrizes de forma similar ao procedimento apresentado na Secdo 3.4.1 para 0s

filtros IFIR. Assim, as seguintes matrizes sdo definidas:

w, (0) 0 0 0
0O 0 .. 0 w, (1) w, (0) 0 0
w, o ... 0 w,(2) w, (1) w,(0) - 0
w, 0 : : : K :

w.-] o - CololwN =D w(N,-2) w(N.-3) - w) |©@F
0 0 0 w(N,-1) w(N,-2) - w1
S w, 0 0 w(N,-1) - w,(2)

0 0 0 : : : RS :
0 0 0 w(N,-D]
com dimensdo (N, + N, -1)xN,, e
w, (0) 0 0 0 ]
0 o ... 0 w, (1) w, (0) 0 0
Wy 0 ... 0 w, (2) w, (1) w, (0) 0
w, 0 : : : K :
W,=¢ 0 w ©ob=|w (N, -1 w(N,—-2) w,(N,-3) -~ w(0) (4.5)
b b b b b b b b b
0 0 0 W, (Np =1 w (N, -2) - w, (1)
: : : Wy 0 0 W, (N, =1) - w,(2)
0 0 0 : : : . :
0 0 0 - wy(N,-D)]
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com dimensédo (N, + N, —1)x N, . Com isso, torna-se possivel escrever
w, =Ww, =Ww,. (4.6)
Levando em conta que o vetor equivalente w, possui a dimensdo dada em (4.3), €

possivel definir um vetor de entrada x,, (n) como
X, (M) =[x(n) x(n=1) - x(n=N, =N, +2)]' 4.7)
de tal forma que a relacdo de entrada e saida da estrutura FIR em cascata possa ser escrita
em termos do seguinte produto matricial:
y(n) = WX, (N) = Wy Wi x,, () = w Wy x,, (n). (4.8)
Considerando agora a estrutura FIR em cascata aplicada a um problema de estimacdo de
sinal, adaptando ambos os filtros temos a situacéo ilustrada na Figura 4.2. Nessa figura,
w,(n) e w,(n) representam as versdes variantes no tempo de w, e w, da Figura 4.1,
d(n) denota o sinal a ser estimado (sinal desejado) e e(n) representa o sinal de erro, dado
por
e(n) =d(n)-y(n). (4.9)
Os demais sinais da Figura 4.2 sdo os mesmos da Figura 4.1. Substituindo (4.8) em (4.9) e
considerando que agora os coeficientes de ambos os filtros sdo variantes no tempo,
obtém-se
e(n) = d(n) = w] (MW, (n)x,, (n) @.10)
=d(n)—w, (N)W; (N)x,,(n)

onde W, (n) e W, (n) séo as versdes variantes no tempo de (4.4) e (4.5), respectivamente.

d(n)
y(n) A e(n)
Lv g

AW A

I I

| algoritmo adaptativo I:

ﬂ,w (n)

Figura 4.2. Diagrama de blocos da estrutura FIR em cascata inteiramente adaptativa.

4.1.1 Algoritmo LMS aplicado a Filtros FIR em Cascata

A funcdo custo utilizada para o desenvolvimento do algoritmo LMS é a estimativa

instantanea do erro quadratico médio [1], dada por

T (N) =€2(n). (4.11)
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Considerando o esquema da Figura 4.2, os coeficientes de cada um dos filtros sdo
adaptados usando o gradiente da funcdo custo (4.11) conforme descrito em [2]. Assim,
para o filtro de entrada w,(n), a adaptagdo é realizada da seguinte maneira:

w,(n+1) =w,(n)-u,V, e*(n) (4.12)
com p, representando o passo de adaptagdo. Aplicando a regra da cadeia, o vetor gradiente
de (4.12) pode ser escrito como

oe*(n) _ oe*(n) oe(n)

v, e*(n)= = : (4.13)
: ow,(n) ode(n) ow,(n)
Dessa maneira, a partir de (4.10), os termos de (4.13) sdo dados por
M =2e(n) (4.14)
oe(n)
e
G (415
Assim, a equacdo de adaptacao para o filtro de entrada é dada por
w, (n+1) =w,(n)+2u_e(n)W, (n)x,, (n). (4.16)
Considerando o filtro de saida e usando também a regra do gradiente, tem-se
w,(n+1) =w,(n) -V, e*(n) (4.17)

onde p, € o passo de adaptacdo do filtro de saida. De forma analoga a (4.13), obtém-se

oe’(n) _ oe*(n) oe(n)

Yo = Sy ety w, () (19
resultando em (4.14) e
ce(n) _
8wb(n) - Wa (n)xab (n) (419)

Finalmente, a equacdo de adaptacdo para os coeficientes do filtro de saida € dada por

W, (N+1) = w, () + 241,6(N) W] (N)x,, (n). (4.20)

4.1.2 Filtros FIR em Cascata Adaptados pelo Algoritmo NLMS

As expressdes para adaptacdo da estrutura em cascata usando o algoritmo NLMS
sdo obtidas de maneira analoga ao procedimento realizado em [2] para obtencdo do

algoritmo NLMS para um filtro FIR convencional. Assim, considerando o filtro de entrada
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da estrutura em cascata, a equacéo de adaptacao é obtida minimizando a norma euclidiana
de

dw,(n+1) =w,(n+1)—w,(n) (4.21)
sujeita a seguinte restricdo:

w. (n+1)W, (n)x,, (n) = d(n). (4.22)
E importante ressaltar que a expressdo de restricdo (4.22) é ligeiramente diferente da
apresentada em [2] devido as caracteristicas particulares da estrutura em cascata.
Aplicando o método dos multiplicadores de Lagrange [2] a (4.21) e (4.22), a funcéo custo

pode ser escrita como
J,. () = [3w, (n+D)[ +6,(n) [d(n)—w, (N+D)Wy (N)x,,(n) ] (4.23)
onde 6,(n) é um multiplicador de Lagrange escalar com valor real. Diferenciando (4.23)

com respeito a w,(n+1), obtém-se

a,, (n) §
m=2[wa(n +1)—w, ()] -6, (MW, (N)x,, (). (4.24)

Fazendo (4.24) igual a zero, tem-se
W, (1D =w, (1) + 0, (W] (1), (). (4.25)

A substituicdo de (4.25) em (4.22) resulta em

d(n) = (wa(n) +§ea(n>wJ (n)xab(n)} W] (n)x,, ()

(4.26)
=wl (MW, (n)x,,(n) +§ea(n)HwJ (M3 ()] -
Agora, resolvendo (4.26) para 0, (n), obtém-se
o, () = 2LAO W (W] (nzxab(n)] ) @2
[Wy ()x,, (0)] [W ()x,, (0)]

Finalmente, substituindo (4.27) em (4.25), e adicionando as constantes positivas o, e v,

para controlar o processo adaptativo e prevenir a divisdo por zero [2], a equacdo de
adaptacdo dos coeficientes do filtro de entrada é

% e(n)W; (n)x,, () (4.28)

w,(n+1) =w,(n)+ >
W5 (Mx () +w,
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De forma similar a (4.21) e (4.22), para o filtro de saida, é necessario minimizar a norma

euclidiana de

dw,(n+1) =w, (n+1)—w,(n) (4.29)
submetida a restri¢do

w, (Nn+1)W. (n)x,, (n) =d(n). (4.30)
Novamente, aplicando o método dos multiplicadores de Lagrange [2], obtém-se
3, (M) =[dw, (n+ )| +6, (M) d () —w] (N+DW, (n)x,,,(n) . (4.31)
Note que (4.31) tem a mesma forma de (4.23). Assim, através de um procedimento similar
ao realizado para se obter (4.28), a seguinte equacdo de adaptacéo ¢ obtida:
&y
[W ()x, ()] +w,
onde o, e y, sdo constantes positivas utilizadas para controlar o processo adaptativo e

w,(n+1) = w, (n) + e(n)W, ()x,, () (4.32)

prevenir a divisao por zero [2].

4.1.3 Particularidades do Processo Adaptativo dos Filtros FIR em Cascata

A partir da andlise das expressdes para adaptacdo de filtros FIR em cascata
apresentadas nas SecOes 4.1.1 e 4.1.2, algumas situagOes particulares resultando em
problemas para a implementacdo sdao observados. Dentre eles, destacam-se:

i) Inicializagdo dos coeficientes. No caso da inicializacdo de ambos os vetores de
coeficientes [w,(n) e w,(n)] com valores iguais a zero, o que é comumente realizado, o
processo adaptativo ndo inicia. Tal caracteristica, também destacada em [61] para o0 caso
dos filtros IFIR, pode ser facilmente verificada a partir de (4.16) e (4.20) (algoritmo LMS)
ou a partir de (4.28) e (4.32) (algoritmo NLMS).

i) Complexidade computacional. Novamente a partir de (4.16) e (4.20) (algoritmo
LMS) ou a partir de (4.28) e (4.32) (algoritmo NLMS), observa-se que o célculo de dois
produtos de matrizes [W, (n)x,(n) e W, (n)x,(n)] é requerido a cada iteragdo,
implicando um alto custo computacional mesmo considerando que alguns dos elementos
de W,(n) e W, (n) sdo sempre iguais a zero.

iii) Estabilidade do algoritmo. No caso do algoritmo LMS, é necessério realizar uma
escolha apropriada dos valores dos dois passos de adaptacédo (u, e p,) de forma a garantir
a estabilidade do algoritmo. Contudo, a obtencdo de limites de estabilidade analiticos ndo é

uma tarefa trivial, sendo este um problema ainda sem solucdo conhecida na literatura. Uma
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possivel alternativa para lidar com tal problema é usar um valor conservativo do passo de
adaptacdo idéntico para ambos os filtros, o qual pode ser obtido e ajustado através de
simulacdes.

iv) Convergéncia do vetor de coeficientes equivalente. E facil verificar, a partir de

(4.6), que diferentes combinacdes dos vetores de coeficientes w, e w, podem resultar em
um mesmo vetor de coeficientes equivalente w,,. Como exemplo, o uso de vetores de
coeficientes W, = kw, e W, = (L/k)w,, o que implica W, =kW, e W, = (1/k)W, com k
representando um escalar qualquer, produz o mesmo vetor de coeficientes equivalente que

W, € W, , 0U Seja,
— _ 1
w,=Ww,=Ww, = (kWa)(Ewb). (4.33)

Considerando (4.33), observa-se que, para um valor suficientemente grande de k, é
possivel obter o vetor equivalente w,, a partir de um vetor w, =kw, com valores grandes
de coeficientes e um vetor w, =(1/k)w, com valores pequenos. Tal caracteristica é

indesejavel principalmente em implementacfes usando processadores com aritmética de
ponto fixo. Nesse caso, devido a adocdo de um nimero limitado de bits para representacdo
de cada coeficiente (palavra de dados de comprimento fixo), valores muito pequenos
implicam perda de precisdo, enquanto valores muito grandes podem exceder o valor
maximo admitido pela representacdo adotada (overflow).

A consideracdo dos fatores descritos acima é de fundamental importancia para uma
implementacéo eficiente de filtros FIR em cascata adaptativos e das estruturas adaptativas

derivadas de tal filtro, como, por exemplo, os filtros IFIR inteiramente adaptativos.

4.2 Filtros IFIR Inteiramente Adaptativos

A forma mais comum de se implementar filtros IFIR adaptativos é através da
adaptacdo apenas do filtro esparso. No entanto, tal estratégia muitas vezes resulta em um
pobre desempenho, em termos do valor minimo do erro quadratico médio, devido a uma
recriacdo de coeficientes ineficiente em consequiéncia de uma escolha inapropriada dos
coeficientes do filtro interpolador. Uma solugdo para tal problema é o uso de uma estrutura
IFIR inteiramente adaptativa, na qual o interpolador também é adaptativo. Tal classe de

estruturas foi originalmente proposta em [61]. Posteriormente, outras estruturas IFIR
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inteiramente adaptativas foram também propostas em [57] e em [62]. De forma alternativa
as abordagens adotadas em [57], [61] e [62], as expressdes para adaptacao de filtros IFIR
inteiramente adaptativos sdo desenvolvidas, nesta secdo, com base nas expressdes
adaptativas para a estrutura FIR em cascata obtidas na Secdo 4.1. A abordagem aqui
utilizada é interessante por permitir observar algumas caracteristicas do processo
adaptativo ndo discutidas nos trabalhos anteriores, como, por exemplo, certas

aproximacdes adotadas com o objetivo de reduzir a complexidade computacional [60].

4.2.1 Adaptacio usando o Algoritmo LMS

Considerando a estrutura IFIR, descrita nas Secdes 3.2 e 3.4, aplicada a um
problema de estimacédo de sinal (Figura 4.2), é possivel escrever o sinal de erro, de forma
analoga a (4.10), como

e(n) =d(n)-w; (MG (n)x,(n)
=d(n)-g" (MW, (n)x,(n)

com x,(n) dado por (3.43). A partir de (4.34), realizando um procedimento similar ao

(4.34)

apresentado na Secédo 4.1.1, a seguinte expressao para adaptacdo do filtro interpolador da
estrutura IFIR, usando algoritmo LMS, é obtida:
g(n+1) = g(n) + 2p,e(N)W, (n)x, (n). (4.35)
Para o caso do filtro esparso, € necessario, além de considerar o procedimento da
Secdo 4.1.1, levar em conta as restricGes, decorrentes da esparsidade, de maneira similar a
apresentada na Secdo 3.6. Assim, tais restricGes sdo descritas por
C'w,(n)=f (4.36)
onde C € a matriz de restricdes, f € o vetor de reposta com todos os elementos iguais a

zero e w¢(n) é o vetor de coeficientes do filtro esparso da estrutura IFIR. Adicionando tais

restricdes a funcdo custo (4.11) através do método dos multiplicadores de Lagrange [63],
obtém-se
J,..(n)=d*(n)-2d(n)w; (NG (n)x, () (4.37)
+w] (NG (n)x, (n)x] (N)G(n)w_(n)+0" (n)[C"w_(n)-f].
Realizando um desenvolvimento similar ao apresentado na Secdo 3.6.2, a seguinte

expressdo para adaptacao do filtro esparso é obtida:

w, (n+1) =P w,(n) +2u,e(N)G (N)x,(n) ] (4.38)
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onde P=I-CC". Note que, como o lado direito de (4.38) estd pré-multiplicado por P,
(4.38) corresponde ao algoritmo LMS adaptando apenas os coeficientes de w_(n) que néo
sofrem restricdo de forma analoga a (3.117) [ou veja (3.119)]. E importante ressaltar que
(4.35) e (4.38) sdo validas para a adaptagdo tanto da estrutura IFIR com interpolador na
entrada (Figura 3.1) quanto da estrutura IFIR com interpolador na saida (Figura 3.2).

De maneira similar ao que foi discutido na Secdo 4.1.3 para a estrutura FIR em
cascata, a implementacdo de (4.35) e (4.38) implica um elevado custo computacional
devido aos produtos de matrizes envolvidos. Para contornar tal problema, é possivel,
considerando uma condicgéo de adaptacgéo lenta, admitir algumas simplificagdes de forma a

reduzir o custo computacional. Isso é realizado levando-se em conta que o produto
x(n) = W, (n)x, (n), dado por
x(n) = W (n)x, (n) =[w] (n)x,(n) w.(n)x,(n-1) --- w](n)x,(n—M +1)]" (4.39)
pode ser aproximado por
x(n) =[w. (N)x,(n) w!(n-Dx,(n-1) - w/(n-M+Dx,(n—-M +1)]"  (4.40)
onde x.(n), de (4.39) e (4.40), é dado por
x,(n)=[x(n) x(n-12) - x(n-N+]". (4.41)
Para se obter os elementos de (4.39), o célculo de todos os M produtos internos vetoriais
presentes em tal expressdo sdo necessarios a cada iteragcdo. Por outro lado, para se obter
(4.40) a cada iteragdo, é necessario apenas o calculo do primeiro elemento w; (n)x_ (n) e
seu reuso nas iteracdes seguintes. Uma aproximacao similar é realizada para calcular o
produto X(n) =G'(n)x,(n) de (4.38), resultando no vetor x(n). Assim, a partir de (4.35) e

(4.38), as equacdes de adaptacao simplificadas para o filtro IFIR inteiramente adaptativo

sdo dadas por

g(n+1) = g(n) + 2p,e(n)x(n) (4.42)

w,(n+1) =P[w,(n) +2u,e(n)x(n)]. (4.43)
As expressdes (4.42) e (4.43) para adaptacdo dos filtros IFIR inteiramente adaptativos
usando o algoritmo LMS séo iguais as apresentadas em [61] e [62]. No entanto, nesses
trabalhos os efeitos das hipdteses simplificativas consideradas [uso das versdes

aproximadas %(n) e x(n)] ndo sdo destacados nem avaliados. E importante mencionar
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que, quando tais simplificacdes sdo adotadas, um cuidado especial deve ser tomado para a
escolha dos passos de adaptacdo de forma a garantir a estabilidade do algoritmo.

Além da adocdo das aproximacOes descritas anteriormente, outra maneira de
reduzir a complexidade computacional para implementagédo dos filtros IFIR inteiramente
adaptativos é levar em conta a posi¢do do interpolador na estrutura. Conforme descrito em
[64], os filtros IFIR adaptativos com interpolador fixo devem ser implementados com o
filtro interpolador na entrada uma vez que, com isso, um menor custo computacional é
obtido. No caso dos filtros IFIR inteiramente adaptativos, a situagdo se modifica e uma
menor complexidade computacional é obtida utilizando a estrutura IFIR com interpolador
na saida. Isso e facilmente observado primeiramente verificando que em ambos 0s casos,

com o interpolador na entrada ou na saida, os vetores x(n) e X(n) ou suas versoes
simplificadas x(n) e x(n) precisam ser calculados a cada interagéo para que a adaptacéo
dos filtros seja realizada. Adicionalmente, a saida da estrutura IFIR também precisa ser

calculada a cada iteragdo, o que resulta em y(n) = w] (n)X(n) ~ w_ (n)X(n) para o caso com

interpolador na entrada ou y(n) =g’ (n)x(n) ~ g’ (n)x(n) para o caso com o interpolador

na saida. Como usualmente o interpolador apresenta um numero de coeficientes muito
menor do que o filtro esparso, o céalculo do sinal de saida para o caso com o interpolador na
saida apresenta um custo computacional menor. As diferencas de complexidade
computacional entre as diversas implementacbes dos filtros IFIR adaptativos e
inteiramente adaptativos podem ser observadas mais claramente a partir das curvas do
numero de operagdes por amostra em funcdo do tamanho de memoria, apresentadas na
Figura 4.3, considerando o fator de esparsidade L =2. Dessa figura, observa-se que a
implementacédo do filtro IFIR inteiramente adaptativo com simplificagdes e interpolador na
saida apresenta complexidade computacional muito proxima daquela requerida para
implementacao do filtro IFIR adaptativo com interpolador fixo. Além disso, nota-se que o
uso das implementacdes inteiramente adaptativas sem aproximacdes ndo é recomendado
uma vez que elas apresentam complexidade computacional maior do que a propria

implementacdo do filtro FIR convencional (sem interpolacgéo e esparsidade).
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Figura 4.3. Numero de operagdes por amostra em funcdo do tamanho de memdria
requerido para implementacdo, usando o algoritmo LMS, de um filtro FIR adaptativo e
de diferentes implementacgdes adaptativas do filtro IFIR com L = 2.

4.2.2 Adaptacao usando o Algoritmo NLMS

De maneira similar ao que foi apresentado na Secdo 4.1.2, a expressao para
adaptacdo do interpolador da estrutura IFIR usando o algoritmo NLMS ¢é obtida
minimizando a norma euclidiana de

dg(n+1) =g(n+1)—g(n) (4.44)
submetida a seguinte restricao:
g' (N+)W. (n)x,(n) =d(n). (4.45)
Adotando o mesmo procedimento da Secdo 4.1.2, a expressdo para adaptacdo do
interpolador é

g(n+1) =g(n) + M e(n)W (n)x,(n) (4.46)
[WI (mx. ()| +w

onde o, e y, sdo parametros de controle do algoritmo. Para o caso do filtro esparso da

estrutura interpolada, a obtencédo de sua expressdo de adaptacdo usando o algoritmo NLMS
¢ um problema mais complexo. Isso se deve ao fato de tal expressdo ser obtida
minimizando a norma euclidiana de

ow,(n+1) =w,(n+1)-w,(n) (4.47)
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sujeita a duas restricdes, dadas por
w! (n+1)G " (n)x,(n) =d(n) (4.48)
e
C'w,(n+1) =f. (4.49)

A restricdo representada por (4.49) é similar a (4.36), com C representando a matriz de
restricdes e f o vetor de reposta com todos os elementos iguais a zero. Assim, aplicando o

método dos multiplicadores de Lagrange, a fungédo custo é escrita como

3,. () =[sw,(n+D)|’ +0,(n)[ d(n)—w] (N+DGT (n)x,(n) |+ 0; (N)[ C'w,(n+1)—f]. (4.50)
onde 6,(n) é um multiplicador de Lagrange escalar com valor real e 6,(n) é um vetor de
multiplicadores de Lagrange. Diferenciando (4.50) em relacdo a w (n+1), igualando a

expressao resultante a zero e isolando w,(n+1), obtém-se
1 . 1
w,(n+1)=w,(n)+ Eel(n)G (n)x,(n) _ECOZ (n). (4.51)
Substituindo (4.51) em (4.49), considerando que C'C =1 (matriz identidade) e isolando
0,(n), é possivel obter
0,(n)=2C" [ws(n) +%el(n)GT(n)xe(n)}.. (4.52)
Agora, substituindo (4.52) em (4.51) resulta em
w.(n+1)= P[ws(n) +%Gl(n)GT (n)xe(n)} (4.53)
com P=I-CC" dada por (3.118). Aplicando (4.53) em (4.48) e levando em conta que
P=P’", obtém-se
0,(n)x] (NG (PG (n)x, (n) =2 d(n)—w{ (PG (n)x,(n) | (4.54)
Considerando a idempoténcia de P, que implica P = PP, é possivel escrever
X (MG()PGT (n)x, (n) = x] (NG(MPPGT (n)x, (n) = [PGT (n)x, (n)”2 . (455)
Além disso, é facil verificar que w_ (n)P =w](n) uma vez que o produto de w/(n) com
P implica fixar em zero os coeficientes de w; (n) que ja sdo iguais a zero devido a sua

natureza esparsa. Dessa forma, tem-se

w! (PG (n)x, (n) = w! (NG (n)x, (n) = §(n). (4.56)
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Substituindo (4.55) e (4.56) em (4.54) e isolando 6,(n) na expressao resultante, obtém-se

oy~ LD OCTOxM]  2e(n) @57

[PG™ (n)x, (m)| [PG™ (mx, ()|

Finalmente, substituindo (4.57) em (4.53) e adicionando os fatores de controle o, e y,, a

expressdo para adaptacdo do filtro esparso da estrutura IFIR inteiramente adaptativa
usando o algoritmo NLMS ¢
o,

[PGT myx.] +v.

Levando-se em conta a estrutura da matriz P e analisando (4.58), observa-se que tal

w (n+1) =Pw (n)+ e(n)PG' (n)x, (n). (4.58)

expressdo corresponde a adaptacdo apenas dos coeficientes do filtro esparso que sdo
diferentes de zero e que, portanto, ndo sofrem restricdo [ver (3.117) e (3.119)]. Outra

caracteristica importante que se pode observar a partir de (4.58), é a forma do termo de
normalizacdo, dado por HPGT(n)xe(n)HZ. Em outros trabalhos [57], [62], tal termo de

normalizacdo nédo € descrito de forma clara e sua derivacdo direta a partir das expressdes
apresentadas na Secgéo 4.2.2, sem considerar as restri¢cdes decorrentes da esparsidade, pode
levar a implementacdes errdneas do algoritmo.

Adotando as mesmas aproximacOes utilizadas para obter (4.42) e (4.43), as
expressdes simplificadas para adaptacao usando o algoritmo NLMS séo dadas por

a

g(n+1) =g(n) + ————e(n)x(n) (4.59)
()" +w,
e
w,(n+1) =Pw,(n)+ ———2 —¢(n)PK(n). (4.60)
IPx()|" + v,

Também no caso do algoritmo NLMS aplicado as estruturas IFIR inteiramente
interpoladas, a implementagdo com interpolador na saida resulta em um menor custo
computacional. Adicionalmente, é importante destacar que, conforme descrito para (4.42) e
(4.43), um cuidado especial deve ser tomado na escolha dos fatores de controle também de

(4.59) e (4.60) devido as aproximacdes consideradas para o seu desenvolvimento.
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4.2.3 Simulacoes

Nesta secdo, resultados de simulacdo considerando problemas de identificacdo de
sistemas [1] sdo apresentados com o objetivo de avaliar o desempenho das implementagdes
inteiramente adaptativas dos filtros IFIR bem como o impacto das aproximagdes adotadas.
As estruturas utilizadas nas simulag@es séo o filtro FIR adaptativo convencional (AFIR), o
filtro IFIR adaptativo com interpolador fixo (AIFIR), o filtro IFIR inteiramente adaptativo
implementado sem aproximacdes [CFAIFIR, equacgdes (4.35) e (4.38) para o algoritmo
LMS e (4.46) e (4.58) para o NLMS] e o filtro IFIR inteiramente adaptativo implementado
considerando aproximacgdes [FAIFIR, equacdes (4.42) e (4.43) para 0 LMS e (4.59) e
(4.60) para o0 NLMS]. As curvas do erro quadratico médio (EQM) obtidas com tais
estruturas sdo comparadas para avaliacdo de desempenho. Para todos os casos, €

adicionado a d(n) um ruido de medig&o com variancia o> =10"° (SNR =60dB). O fator

de interpolacdo utilizado para os filtros IFIR adaptativos e inteiramente adaptativos é

L=2 em todos os exemplos. O interpolador fixo do filtro AIFIR € dado por
g=[0,5 1,0 0,5]" e o interpolador variavel dos filtros CFAIFIR e FAIFIR ¢ inicializado

com esse mesmo vetor de coeficientes.

Exemplo 4.2.3.1: Neste exemplo, os filtros adaptativos sdo utilizados para modelar uma

planta cujo vetor de coeficientes é dado por

w{=[0,5 0,36 0,26 0,18 0,13 0,095 0,068 0,048 0,035 0,025 0,018]" .
O sinal de entrada € branco e gaussiano com variancia unitaria. O algoritmo utilizado é o
LMS e o mesmo valor do passo de adaptagdo n=p,, /5 € usado para todos os filtros,
onde .. € o valor maximo do passo de adaptacdo para o qual o algoritmo ainda converge

(determinado experimentalmente). No caso das estruturas IFIR inteiramente adaptativas, o
mesmo passo de adaptacdo € utilizado para o filtro esparso e para o interpolador, de forma

a facilitar a obtencéo de um valor de p . que assegure a estabilidade do algoritmo. Os
valores de p. para esse exemplo sdo: p. ., =0,06 para o AFIR, p, . =0,03 para o
AIFIR, . =Hom =0,07 para o CFAIFIR, e p ... =M, =0,04 para o FAIFIR. As

curvas de EQM, obtidas a partir de simulacbes de Monte Carlo (média de 100 realizacdes
independentes), s@o apresentadas na Figura 4.4. A partir dessa figura, observa-se que as
estruturas IFIR inteiramente adaptativas apresentam melhor desempenho (termos do EQM
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de regime permanente) do que aquele obtido com o filtro AIFIR. Além disso, a
convergéncia do filtro CFAIFIR sem simplificacbes é mais rapida do que aquela obtida
com o FAIFIR, com o mesmo valor de regime permanente. 1sso se deve ao menor valor de

W, obtido para o filtro FAIFIR, o que é uma conseqtiéncia direta do uso de aproximagoes
para o desenvolvimento de suas expressdes de adaptacdo. Adicionalmente, escolhendo o
passo de adaptacdo do filtro CFAIFIR igual ao do filtro FAIFIR (u=p,, /5 com
W = Momax = 0,04) 0 mesmo desempenho para ambas as estruturas € obtido, o que €

observado na Figura 4.5. Assim, conclui-se que uma das principais consequéncias do uso
de aproximacd@es para implementacdo dos filtros IFIR inteiramente interpolados adaptados

pelo algoritmo LMS € a reducdo no limite maximo do passo de adaptacdo garantindo a sua

estabilidade.
20t FIR adaptativo (AFIR) '
10l IFIR adaptativo (AIFIR) i
IFIR inteiramente adaptativo (CFAIFIR)
(0] ] IFIR int. adaptativo com aproximag@es (FAIFIR) b
-10
)
E 20k AIFIR p
% FAIFIR
o 30
40)
CFAIFIR
S50 AFIR 1
0l |
_70 L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
IteracOes

Figura 4.4. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.2.3.1 (média de
100 realizacoes).
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Figura 4.5. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.2.3.1 (média de
100 realizagdes).

Exemplo 4.2.3.2: Para este exemplo, a planta tem 25 coeficientes dados por

w, =[0,01 0,03 0,07 0,12 0,16 0,24 0,28 0,37 0,39 0,48 0,46 0,54 0,49
0,55 0,46 0,48 0,39 0,37 0,28 0,24 0,16 0,12 0,07 0,036 0,013]".

O sinal de entrada é colorido e obtido a partir de um processo AR descrito por
x(n)=Bx(n—1)+\/1—7u(n), onde u(n) é um sinal branco gaussiano com variancia
unitaria e p=0,5. Novamente, o algoritmo utilizado é o LMS com valores de passo de
adaptacdo determinados de maneira similar ao Exemplo 4.2.3.1. Os valores obtidos para
W, NEsse caso, sdo: p., =0,01 para o filtro AFIR, p. ., =0,009 para o AIFIR,
Wmax = Momex = 0,008 para o filtro CFAIFIR e p,,.., =W, =0,006 para o filtro FAIFIR.

As curvas de EQM obtidas sdo apresentadas na Figura 4.6, de onde novamente se observa
0 melhor desempenho dos filtros CFAIFIR e FAIFIR em relagdo ao AIFIR. Outra vez, o
uso de passos de adaptacdo iguais para os filtros CFAIFIR e FAIFIR (u=p,, /5 com

W e = Momae = 0,006) leva a um desempenho bastante proximo para ambas as estruturas, o

que pode ser observado na Figura 4.7. Com isso, verifica-se que a implementacdo com
simplificacBes do filtro IFIR inteiramente adaptativo (FAIFIR) é a melhor opcdo em

aplicacdes praticas em comparacdo com a implementacdo sem simplificacdes (CFAIFIR)
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tanto devido ao alto custo computacional desta Gltima quanto ao desempenho similar entre

ambas.

FIR adaptativo (AFIR)

0 IFIR adaptativo (AIFIR)

IFIR inteiramente adaptativo (CFAIFIR)

IFIR int. adaptativo com aproximacdes (FAIFIR)

EQM (dB)

CFAIFIR I

-60}

-70 .
7000 8000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
IteragBes

Figura 4.6. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.2.3.2 (média de

100 realizacdes).
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0 IFIR adaptativo (AIFIR)
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Figura 4.7. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.2.3.2 (média de

100 realizacoes).
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Exemplo 4.2.3.3: A planta deste exemplo é a mesma do Exemplo 4.2.3.1 e o sinal de

entrada é branco e gaussiano com variancia unitaria. Agora, o algoritmo utilizado é o
NLMS com a=a,=a,=0,5 € y=y, =y, =10"°. Os resultados de simulagdo obtidos

estdo mostrados na Figura 4.8. A partir desta figura observa-se que o desempenho dos
filtros CFAIFIR e FAIFIR foi novamente melhor do que o do filtro AIFIR. Ainda, o filtro
FAIFIR apresentou uma convergéncia mais lenta do que o filtro CFAIFIR, o que é
consequéncia das simplificacbes adotadas. Um desempenho similar entre as estruturas
CFAIFIR e FAIFIR ¢ obtido modificando os parametros de controle. Por exemplo, usando
oa=a,=a,=05 e y=y, =y,=1 as curvas apresentadas na Figura 4.9 sdo obtidas.
Adicionalmente, modificando os parametros para a.=a, =a., =0,25 e y =y, =y, =10"°
os resultados da Figura 4.10 sdo obtidos. A partir desses resultados, observa-se que existe a
necessidade de um maior cuidado na escolha dos parametros para que a implementacao
simplificada do filtro IFIR inteiramente adaptativo (FAIFIR) apresente um desempenho
similar ao da versdo sem simplificacdes (CFAIFIR), destacando-se ainda que o alto custo
em termos de complexidade computacional limita o uso da implementacdo sem

simplificacbes em aplicacGes praticas.

20t FIR adaptativo (AFIR) '
10 IFIR adaptativo (AIFIR) i
IFIR inteiramente adaptativo (CFAIFIR)
0 IFIR int. adaptativo com aproximagdes (FAIFIR) b
o)
=
=
(@4
L
“40f CFAIFIR '
S50 AFIR 1
| |
_70 L L L L
0 200 400 600 800 1000

IteracOes

Figura 4.8. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.2.3.3 (média de
100 realizacoes).
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Figura 4.9. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.2.3.3 (média de

100 realizagdes).
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Figura 4.10. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.2.3.3 (média de

100 realizacdes).
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4.3 Filtros IFIR Inteiramente Adaptativos sem Efeito de Borda

A partir dos resultados apresentados na secdo anterior, constata-se que os filtros
IFIR inteiramente adaptativos em geral apresentam um desempenho em regime
permanente superior ao dos filtros IFIR adaptativos com interpoladores fixos. No entanto,
fatores como o efeito de borda limitam o desempenho dos filtros IFIR inteiramente
adaptativos, restringindo assim a sua aplicacdo. Outros fatores que também dificultam a
aplicacdo de tais filtros sdo intrinsecos as estruturas FIR em cascata adaptativas: maior
complexidade computacional; necessidade de inicializagdo dos vetores de coeficientes com
valores diferentes de zero; e necessidade de monitoramento dos vetores de coeficientes
para evitar que um deles assuma valores muito pequenos e o outro valores muito grandes.
Nesse contexto, a implementacdo com a remoc¢do do efeito de borda dos filtros IFIR
inteiramente adaptativos é descrita nesta secdo. Adicionalmente, explorando algumas
caracteristicas particulares da implementacdo sem efeito de borda, uma estratégia para
eliminacdo de alguns problemas de implementacédo associadas a adaptacdo da estrutura em
cascata é apresentada. Dessa forma, novas e eficientes estratégias de implementacdo dos

filtros IFIR inteiramente adaptativos séo discutidas [65]-[66].

4.3.1 Remocao do Efeito de Borda em Filtros IFIR Inteiramente Adaptativos

Levando-se em conta que, no caso dos filtros IFIR inteiramente adaptativos, o
algoritmo adaptativo realiza a otimizacdo dos coeficientes tanto do interpolador quanto do
filtro esparso com o objetivo de minimizar do erro quadratico médio, € comum supor que
tal minimizacdo seja capaz de tratar automaticamente o efeito de borda. De fato, uma
reducdo parcial de tal efeito é observada, porém a custa de certa perda de desempenho no
processo de recriacdo dos coeficientes. Nesse contexto, uma analise cuidadosa dos vetores
de coeficientes equivalentes leva a conclusdes bastante promissoras. E bem conhecido que
quanto maior a correlacdo entre coeficientes, melhor serdo os resultados obtidos através do

processo de interpolacdo [5], [56]. Por outro lado, reescrevendo (3.14) como

)
Wi =] 0,0+ 000y O;W, [ Wo + GoW,| OW, [0, W, + GoW,] 0w, 9w, +0,0|  (4.61)

torna-se evidente que os valores dos coeficientes relativos ao efeito de borda (sublinhados)
envolvem supostos coeficientes iguais a zero que antecedem e sucedem, respectivamente,
o0 primeiro e o Ultimo coeficiente do filtro esparso. Essa caracteristica também é verificada

em filtros interpolados com outros valores de fator de interpolacdo L, o que pode ser
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observado, por exemplo, para L=3 a partir de (3.17). Assim, temos um efeito
correspondente a existéncia de dois coeficientes iguais a zero que usualmente ndo sdo
correlacionados com os demais, resultando em uma degradacdo de desempenho devido ao
processo de interpolacdo. Tal problema é eliminado removendo o efeito de borda conforme
descrito na Secdo 3.5, 0 que resulta no seguinte vetor de coeficientes equivalente para o
caso de (4.61):

T
Wi' = |:91W0 g,Wp + QoW, | g,W, [9,W, +g,W, 91W4j| . (4-62)

Outro aspecto importante, observado em (4.61) e (4.62), é o papel do coeficiente central do
interpolador, que aparece no vetor equivalente como um fator multiplicativo em relagéo
aos coeficientes do filtro esparso. Assim, observa-se a sua fungdo de reproduzir os
coeficientes do filtro esparso no filtro equivalente, sem qualquer influéncia nos demais
coeficientes recriados. Como consequéncia, é possivel, por exemplo, fixar o valor desse
coeficiente igual a 1 sem qualquer perda de generalidade da estrutura equivalente. Tal
abordagem resolve alguns dos problemas associados ao processo adaptativo em cascata
uma vez que elimina a necessidade de inicializacdo dos coeficientes com valores diferentes
de zero e também o risco de o interpolador possuir coeficientes com valores muito grandes
e o filtro esparso coeficientes com valores pequenos ou vice-versa. No entanto, o uso de
um interpolador com o coeficiente central fixado em 1 ndo é interessante no caso do filtro
IFIR convencional sem remocéo do efeito de borda. 1sso pode ser observado considerando
uma situacdo na qual o sistema a ser modelado por um filtro IFIR, cujo vetor de
coeficientes equivalente é dado por (4.61), apresenta o primeiro coeficiente com um valor

maior do que o valor do segundo coeficiente. Nesse caso, o valor de w, em (4.61) sera

aumentado durante o processo adaptativo para tentar se ajustar ao valor do primeiro

coeficiente e, como g, =1, ndo sera possivel realizar uma compensacéo apropriada do

valor do segundo coeficiente. No caso da implementagédo com remocéo do efeito de borda,
esse problema ndo ocorre e 0 uso do coeficiente central do interpolador igual a 1 torna-se
vantajoso. Por outro lado, a fixacdo do valor de um dos coeficientes do interpolador pode
afetar a convergéncia, tornando-a geralmente mais lenta, visto que os graus de liberdade do

processo de otimizacao realizado pelo algoritmo adaptativo sdo reduzidos.
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4.3.2 Adaptacio usando o Algoritmo LMS

Considerando o filtro IFIR implementado utilizando o procedimento de remocéao do
efeito de borda, descrito na Secdo 3.5, e a adaptacdo da estrutura FIR em cascata, €
possivel reescrever (4.10) como

e(n)=d(n)—w. (NG ()T x(n
" =d((n))—g; <(n))wJ((n))TTx(<n)). e
Realizando um procedimento similar ao da Secdo 4.1.1, obtém-se as seguintes expressdes

para adaptacdo do filtro IFIR com efeito de borda removido usando o algoritmo LMS:

g(n+1) = g(n) +2u,e(N)W." (N) T x(n) (4.64)

w,(n+1) = P[ w,(n) +2u,e(n)G" (N T"x(n) | (4.65)

com a matriz P dada por (3.118). Adotando aproximacdes analogas as adotadas na se¢do
anterior, as seguintes expressoes simplificadas sdo obtidas:
g(n+1) =g(n)+2u,e(n)x'(n) (4.66)

w,(n+1) =Pw (n) + 2u,e(n)PX'(n). (4.67)
E importante ressaltar que (4.66) e (4.67) sdo validas para adaptacdo tanto do filtro IFIR
com interpolador na entrada quanto com interpolador na saida, sendo que, conforme
descrito anteriormente, esta ultima implementacdo é de maior interesse considerando o
custo computacional envolvido. Conforme mencionado anteriormente, a implementacdo do
filtro IFIR inteiramente adaptativo com o valor do coeficiente central do interpolador
fixado em 1 apresenta algumas vantagens préaticas. Nesse caso, a expressao de adaptacao é
desenvolvida de forma similar a (4.38), porém considerando agora as restricdes descritas

por
c/g(n+1)=f (4.68)
com
¢,=[0 - 0 1 0 - O (4.69)
—_—— —_—
L-1 elementos L—1 elementos

e f, =1 uma vez que o coeficiente que sofre restricdo (coeficiente central do interpolador)

tem seu valor fixado em 1. Entdo, efetuando um desenvolvimento similar ao realizado para

obtencdo de (3.117) e (4.38), a seguinte expressdo para adaptacéo do interpolador € obtida:
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g(n+1) = Pg(n) +2u,e(nN)PW, (n)T"x(n) +c, (4.70)
com P =I-cc' de forma similar a (3.118). Adotando as aproximag@es consideradas para
obtencdo de (4.66), obtém-se

g(n+1) =Pg(n)+2ue(n)Px'(n) +c,. (4.71)
Analisando (4.71) e considerando as estruturas de P, e ¢, observa-se que tal expressdo

corresponde a adaptacdo de todos os coeficientes de g(n) a excec¢do do coeficiente central,

que tem seu valor fixado em 1.

4.3.3 Adaptacao usando o Algoritmo NLMS

Para o caso do algoritmo NLMS, de forma analoga a (4.46) e (4.58) as seguintes
expressoes séo obtidas:
a‘l

- e(N)W, (n) T x(n) (4.72)
[WI ()Tx()[ + v,

g(n+1)=g(n)+

A,

[PG™(MT™x()[ + v,

w, (n+1) =Pw,(n)+ e(n)PG' ()T x(n). (4.73)

Ainda, de forma andloga a (4.59) e (4.60), as seguintes expressdes sdo obtidas
considerando as aproximacdes descritas anteriormente:

Oy

g+ =g(n)+—— e(n)x'(n) (4.74)
IX'(m)]” +w,
e
w,(n+1) = Pw, () + —2—e(n)P¥'(n). (4.75)
”P’:"(n)” +Vy,

A expressdo para adaptagdo do interpolador com coeficiente central fixado em 1 é obtida
de forma anéloga a (4.58) e (4.73), ou seja, minimizando a norma euclidiana de
dg(n+1) =g(n+1)—g(n) (4.76)
sujeito as restricdes descritas por
g(N+)W, (N)T x(n) = d(n) 4.77)
e (4.68). Assim, a funcdo custo é dada por

J,(n) = J3gn+ D] +0, (M) [ d(n)—g(n+W] (N)TTx(n) |+ 0, (n) [ ¢/g(n+1) - f, |. (4.78)
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com 6,,(n) e 0, (n)representando multiplicadores de Lagrange escalares. Calculando o
gradiente de (4.78) com respeito a g(n+1), igualando a expressdo resultante a zero e

isolando g(n+1), obtém-se
g(n+1) = g(n) +%e1i (YW ()T x(n) —%em (e, (4.79)
Substituindo (4.79) em (4.68), considerando ¢/c, =1 e isolando 0,,(n), obtém-se
0, (n) = 2¢7 {g(n) +%9ﬂ (n)WST(n)TTx(n)} ‘e, (4.80)

Agora, substituindo (4.80) em (4.79), aplicando a expressao resultante em (4.77) e isolando

0,;(n), obtem-se

d(n)—g" (NBW, (T x(n) - T W] () T"x(n) ]

2
6,;(n) = (4.81)

[o:W, ()T (n)
Note que, nesse caso, g' (n+1) ndo é igual a g' (n+1)P, pois esse produto resulta em zerar
o coeficiente central de g(n+1), sendo que o valor de tal coeficiente é igual a 1. No
entanto, tem-se g'(n+1)=g'(n+1)P, +¢, visto que ¢, é um vetor com o elemento

correspondente ao coeficiente central de g(n+1) igual a 1. Assim, (4.81) pode ser escrita

como

o, (= LA OWIMTNO | 2e(n) .82

[2W, ()T x(n)| [BW (T x()[

Agora, substituindo (4.80) e (4.82) em (4.79), a seguinte expressdo para adaptacdo do
interpolador com coeficiente central fixado em 1 é obtida. Assim,
oy

W )T X + v,

g(n+1)=Pg(n)+ e(N)P,W, ()T x(n) +e¢,. (4.83)
Adotando as aproximacdes previamente discutidas, a partir de (4.83), a seguinte expressao

é obtida:

g(in+1) =Pg(n)+———e(n)Px'(n)+c;. (4.84)

o
”Pi’:"(n)nz +vy,

E importante ressaltar que as expressdes acima sdo validas para adaptacio tanto do
filtro IFIR com interpolador na entrada quanto o filtro IFIR com interpolador na saida.

Com vistas a complexidade computacional, as caracteristicas descritas na secdo anterior
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também sdo validas para os filtros IFIR com remocdo do efeito de borda. Assim, a
estrutura inteiramente adaptativa de menor complexidade é obtida utilizando a estrutura

IFIR com interpolador na saida.

4.3.4 Simulac¢oes

Com o objetivo de avaliar o desempenho dos filtros IFIR inteiramente adaptativos
sem efeito de borda, alguns resultados de simulacdo sdo apresentados nesta sec¢do. Todas as
implementacdes de filtros IFIR inteiramente adaptativos utilizadas sdo realizadas com as
expressdes simplificadas, visto que tais implementacbes sdo as mais indicadas para
aplicacdes préaticas. S&do considerados problemas de identificacdo de sistemas [1] e O
desempenho dos diferentes filtros sdo avaliados em funcdo do erro quadratico médio
(EQM). Os filtros adaptativos utilizados nas simulagfes sdo os seguintes: FIR adaptativo
convencional (AFIR); IFIR adaptativo com interpolador fixo (AIFIR); IFIR adaptativo sem
efeito de borda (ABIFIR); IFIR inteiramente adaptativo [FAIFIR, equacdes (4.42) e (4.43)
para o LMS e (4.59) e (4.60) para o NLMS]; IFIR inteiramente adaptativo sem efeito de
borda [FABIFIR, equacdes (4.66) e (4.67) para 0 LMS e (4.74) e (4.75) para 0 NLMS]; e
IFIR inteiramente adaptativo sem efeito de borda modificado com coeficiente central do
interpolador fixado em 1 [MFABIFIR, equacbes (4.71) e (4.67) para 0 LMS e (4.84) e
(4.75) para 0 NLMS]. E importante ressaltar que as duas diferentes implementacées do
filtro IFIR inteiramente adaptativo sem efeito de borda (FABIFIR e MFABIFIR) sdo

consideradas nas simulacGes para comparacao de desempenho. Para todos o0s casos, o ruido
de medigdo gaussiano, adicionado a d(n), apresenta variancia 2 =10 (SNR =80dB).
O fator de interpolacdo utilizado para os filtros IFIR adaptativos e inteiramente adaptativos
¢ L=2 em todos os exemplos, com o interpolador fixo do filtro AIFIR dado por
g=[0,5 1,0 0,5]" e o interpolador variavel dos filtros FAIFIR, FABIFIR ¢ MFABIFIR
inicializado com g(0) =[0 1 0]".

Exemplo 4.3.4.1: A planta a ser identificada neste exemplo apresenta uma resposta ao

impulso exponencial decrescente e tamanho de memoria N =11, conforme ilustrado na
Figura 4.11. O sinal de entrada é branco gaussiano com variancia unitaria. Os filtros
adaptativos séo adaptados usando o algoritmo LMS com p=p, =p, =0,5u,..., onde p,.,
¢ o valor maximo de p para o qual o algoritmo é ainda estavel (obtido

experimentalmente). Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 4.12, a partir da



Capitulo 4 - Filtros Volterra Interpolados Inteiramente Adaptativos 115

qual se verifica o excelente desempenho em regime permanente (EQM idéntico ao nivel do
ruido) dos filtros FABIFIR e MFABIFIR. Ainda, é importante observar que o filtro
MFABIFIR apresenta uma melhor taxa de convergéncia do que o FABIFIR, ilustrando a
efetividade da implementacdo com o valor do coeficiente central do interpolador fixado em
1.

wo(n)

Figura 4.11. Resposta ao impulso da planta para o Exemplo 4.3.4.1.

AIFIR

ABIFIR

FAIFIR

MFABIFIR

EQM (dB)

[ AFIR—

0 500 1000 1500 2000 2500
IteracOes

Figura 4.12. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.3.4.1 (média de
100 realizagdes).

Exemplo 4.3.4.2: Para este exemplo, a planta a ser identificada apresenta novamente uma

resposta ao impulso exponencial decrescente, porém com tamanho de memoria N =101,
conforme ilustrado na Figura 4.13. O sinal de entrada é branco gaussiano com variancia
unitéria e os filtros adaptativos sdo novamente adaptados usando o algoritmo LMS com o
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passo de adaptacdo escolhido de maneira similar ao exemplo anterior. Na Figura 4.14, os
resultados obtidos sdo apresentados. A partir dessa figura, novamente se observa o
excelente desempenho dos filtros FABIFIR e MFABIFIR tanto com relacdo ao valor do
EQM de regime permanente quanto a taxa de convergéncia. Ainda, é importante ressaltar
que, nesse caso, o filtro FABIFIR é o que apresenta a melhor taxa de convergéncia.

wo ()

0 L — .
0 20 40 60 80 100
n

Figura 4.13. Resposta ao impulso da planta para o Exemplo 4.3.4.2.

AIFIR

ABIFIR

EQM (dB)

FAIFIR

0 15000 30000
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Figura 4.14. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.3.4.2 (média de
100 realizacoes).



Capitulo 4 - Filtros Volterra Interpolados Inteiramente Adaptativos 117

Exemplo 4.3.4.3: Neste exemplo, a planta apresenta tamanho de memoéria N=71 e a

resposta ao impulso ilustrada na Figura 4.15. O sinal de entrada é branco gaussiano com
variancia unitaria. Os filtros adaptativos sdo adaptados usando o algoritmo NLMS. Os

resultados obtidos com os parametros do NLMS a=o, =a,=0,5e y=y, =y, =1 sdo

mostrados na Figura 4.12. A partir dessa figura, novamente verifica-se 0 excelente
desempenho dos filtros IFIR inteiramente adaptativos sem efeito de borda (FABIFIR e
MFABIFIR). Ainda, observa-se que, devido ao valor elevado do passo de adaptagédo tanto
o filtro FABIFIR quanto o FAIFIR apresentam uma maior oscilacdo na fase transitoria,
enquanto o filtro MFABIFIR mostra um melhor desempenho. Dessa forma, verifica-se a
efetividade da implementacdo com o valor do coeficiente central do interpolador fixado em
1, agora, para o caso do algoritmo NLMS. Modificando os parametros do algoritmo NLMS

para a=a,=0,=0,25 e y=y,=y,=1, observa-se um comportamento na fase

transitoria menos instavel dos filtros FAIFIR e FABIFIR, e novamente o excelente
desempenho do filtro MFABIFIR.

0.5}

wy()

-0.5

0 10 20 30 40 50 60 70
n

Figura 4.15. Resposta ao impulso da planta para o Exemplo 4.3.4.3.
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Figura 4.16. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.3.4.3 (média de
100 realizacGes) com aa=a, =a,=0,5e y=y, =y, =1.
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Figura 4.17. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.3.4.3 (média de
100 realizagbes) com oo=a, =0, =0,25e y=y, =y, =1.
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Exemplo 4.3.4.4: A planta deste exemplo é a mesma do exemplo anterior. O sinal de

entrada € colorido e obtido a partir de um processo AR dado por
x(n):Bx(n—1)+\/1—?u(n), onde u(n) é um sinal branco gaussiano com variancia
unitaria e B =0,5. O algoritmo adaptativo utilizado € o NLMS com a, =0,25, a,=0,5 ¢
y, =y, =1 para os filtros FAIFIR, FABIFIR e MFABIFIR; ainda, o =0,5 e y =1 para

os demais filtros. Os resultados obtidos estdo apresentados na Figura 4.18, de onde se
observa novamente o excelente desempenho das implementacGes inteiramente adaptativas
sem efeito de borda (FABIFIR e MFABIFIR), com ligeira vantagem para a implementagéo

com coeficiente central do interpolador com valor fixado em 1 (MFABIFIR).

10
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Figura 4.18. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.3.4.4 (média de
100 realizacdes).

Exemplo 4.3.4.5: Para este exemplo, a planta apresenta a resposta ao impulso ilustrada na

Figura 4.19 (N =101). Observe gque agora os coeficientes da borda da planta sdo iguais a
zero. O sinal de entrada é branco gaussiano com variancia unitaria. O algoritmo adaptativo
é¢ 0 NLMS com a,=0,1, a,=0,5 e y,=wy, =10 para os filtros FAIFIR, FABIFIR e
MFABIFIR e aa=0,5 e y =1 para os filtros AIFIR e ABIFIR. Os resultados obtidos séo

mostrados na Figura 4.20, de onde se observa que, mesmo nesse caso em que o efeito de
borda ndo é importante, o desempenho os filtros FABIFIR e MFABIFIR sdo os que

apresentam o melhor desempenho.
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Figura 4.19. Resposta ao impulso da planta para o Exemplo 4.3.4.5.
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Figura 4.20. Curvas de erro quadratico médio obtidas para o Exemplo 4.3.4.5 (média de
100 realizac0des).

4.4 Filtros Volterra Interpolados Inteiramente Adaptativos

De forma analoga aos filtros IFIR adaptativos, uma escolha inapropriada dos
coeficientes do interpolador em filtros Volterra interpolados adaptativos também pode
levar a consideraveis perdas de desempenho. Nesse contexto, 0 uso de estratégias
inteiramente adaptativas para implementacéo de tais filtros torna-se bastante interessante.
No entanto, as dificuldades para implementacdo dos filtros Volterra inteiramente
adaptativos sdo maiores por se tratarem de estruturas em cascata ndo-lineares em que o

desenvolvimento das expressdes de atualizacdo torna-se mais complexo. Com o objetivo
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de lidar com tais dificuldades, na primeira parte desta secdo uma nova abordagem para
descrever a relacdo de entrada e saida do filtro Volterra interpolado é apresentada. Tal
abordagem torna possivel o desenvolvimento da expressdo de atualizacdo para 0S
coeficientes do interpolador, permitindo, com isso, a derivagdo do algoritmo LMS para a
adaptacdo completa do filtro Volterra interpolado [67]. Adicionalmente, uma estratégia
mista, usando o algoritmo LMS para adaptacdo do interpolador e 0 NLMS para adaptacao
do filtro esparso, € proposta, visando obter um algoritmo com melhor taxa de convergéncia
como também baixo custo computacional [68]. Finalmente, implementa¢Ges com remog¢éo
do efeito de borda séo discutidas e resultados de simulacdo sdo apresentados para verificar

0 desempenho dos algoritmos propostos.

4.4.1 Sobre a Relacdo de Entrada e Saida do Filtro Volterra Interpolado

Considerando a estrutura do filtro Volterra interpolado apresentada na Figura 3.3, 0
sinal de saida do interpolador pode ser escrito como
%(n) = x,,(n)g (4.85)
com
xu(N) =[x(n) x(n-1) x(n-2) - x(n-M +1)]". (4.86)
A partir de (4.85) e (4.86) e definindo a matriz de entrada de primeira ordem como
X,(n)=[x,() x,Mn-2) - x,(n—=N+1)] (4.87)
0 vetor de entrada interpolado de primeira ordem do filtro Volterra interpolado [equacéo
(3.21)] é obtido da seguinte maneira:
%, (n) =X/ (n)g. (4.88)
Assim, a saida do bloco esparso de primeira ordem [equacdo (3.23)] pode ser reescrita
como
¥,(n) =%/ (n)h,, =g"X,(N)h,.. (4.89)
Conforme apresentado na Segdo 3.3.1, os vetores de entrada para os demais blocos sédo
obtidos recursivamente fazendo
X, (N)=x,(n)®x,,(n). (4.90)
Considerando (4.88), (4.90) e a regra do produto cruzado de Kronecker (mixed-product

rule [6]), o vetor de entrada interpolado do bloco esparso de segunda ordem pode ser entéo

escrito como
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%,(n) =[ X] (Ng]®[ X{ (Mg ]=[X] (N ®X](n) |[g®g]=X;(n)g,  (491)
com g, =¢g®g e X,(n)=X,(n)®X,(n). A partir de (4.91), a saida do bloco de segunda

ordem [Equacéo (3.28)] pode ser expressa como

¥,(n) = g; X, (Mh,,. (4.92)
Generalizando, a saida do bloco esparso de ordem p da estrutura interpolada é dada por
¥y,(n) =g X (Nh (4.93)
com
g,=8®g,, (4.94)
e
X, (N =X (N®X_,(n). (4.95)
Assim, é possivel reescrever (3.18) como
%, (M =[g'X,(n) gX,() - gX, (] (4.96)
e considerando que o vetor de coeficientes é
hy,=[h; hy - hi] (4.97)

a saida do filtro Volterra interpolado ¢é dada por
P
y(n) =2 9,(n) =% (Nhy,. (4.98)
p=1

E importante observar que (4.98) corresponde & representagdo convencional da relagdo de
entrada e saida do filtro Volterra (Secdo 2.2.2). No caso da representacdo triangular,
comumente utilizada para fins de implementacéo, tem-se a relacdo de entrada e saida dada
por

§(n) =%, (Mh,, (4.99)

sendo, devido a equivaléncia entre as representacdes, possivel escrever
P
§(n) =" §,(n) =% (nhy, = £ (Nh,. (4.100)
p=1

Adicionalmente, conforme apresentado na Se¢éo 3.3.2.2, o filtro Volterra interpolado pode
ser implementado na forma parcialmente interpolada na qual a esparsidade e interpolacéo

sdo utilizadas apenas nos blocos nao-lineares. Para esse caso, a saida do filtro é dada por

) = 1,0+ 3 9, (0) = 51y (i (4.101)



Capitulo 4 - Filtros Volterra Interpolados Inteiramente Adaptativos 123

onde
¥i(n) = x{ (n)h, (4.102)
é a saida do bloco de primeira ordem convencional sem interpolagdo e h,,, e X,,(n) sdo

dados por (3.33) e (3.34), respectivamente.

4.4.2 Adaptacio usando o Algoritmo LMS

A partir de (4.98), o sinal de erro do algoritmo LMS para o filtro Volterra

interpolado inteiramente adaptativo € escrito como
P
e(n) =d(n)~J(n)=d(n)->.¥,(n)=d(n)-x; (Mh,, (4.103)
p=1

onde d(n) representa o sinal a ser estimado pelo filtro adaptativo. A equagdo para

adaptacdo do filtro esparso é obtida de maneira similar a apresentada na Secdo 3.6.2.

Assim, a funcéo custo é dada por
J,. (n)=€*(n)+0" (n)[C"h,, (n)-f] (4.104)
0 que resulta na seguinte equacdo de adaptacéo:
by, (n+1) = P[hy, (1) + 20, e(n)Z, ()] (4.105)
com a matriz P dada por (3.118). Note que, de forma anéloga ao calculo de x(n) e x(n)
descrito na Segéo 4.2.1, o vetor X,,(n) deve ser completamente calculado a cada iteragéo

devido a natureza agora variante no tempo do interpolador. Isso implica, por exemplo, a

impossibilidade da implementagédo do calculo do vetor X,(n) como uma linha de atrasos, o

que comumente € realizado. No entanto, assumindo uma variagéo lenta dos coeficientes e
adotando aproximacdes similares as descritas na Secdo 4.2 para os filtros IFIR

inteiramente adaptativos [ver (4.39), (4.40) e (4.41)], uma versdo aproximada de X, (n),
denotada por X, (n), pode ser obtida com substancial reducdo de custo computacional.
Assim, a seguinte expressdo para adaptacdo do filtro esparso € determinada:

hy,(n+1) = P by, (n) + 2u,e(n)g, (n) . (4.106)
Fazendo um desenvolvimento analogo ao realizado para obtencdo de (4.106), a seguinte

expressao para a adaptacao do filtro Volterra parcialmente interpolado usando o algoritmo
LMS é determinada:

hyp, (N +1) = P[ hyp (n) + 211,8(1)Zey () | (4.107)
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onde X.,(n) é a versdo de X, (n) implementada com aproximagdes. E importante

ressaltar ainda que existem diferencas na estrutura da matriz P em (4.106) e (4.107)
devido as diferencas existentes entre os vetores esparsos e, consequientemente, entre as
matrizes de restri¢cbes dos filtros interpolado e parcialmente interpolado.

De forma similar ao desenvolvimento apresentado na Secdo 4.1.1, a adaptacdo do

filtro interpolador é realizada da seguinte maneira:
g(n+1) =g(n)—n,V,e*(n) (4.108)
onde p; € o passo de adaptacao. A partir de (4.103) e considerando a regra da cadeia para

o calculo de derivadas, obtém-se

oe*(n) _ oe*(n) oe(n)

V.e’(n) = = : 4.109
(0 og(n)  oe(n) og(n) (4109)
O calculo do primeiro termo do lado direito de (4.109) resulta em
oe’ oe”(n)
=2e(n) (4.110)
de(n)
enguanto o segundo termo pode ser escrito como
~ P N n
de(n) _ oy(n) ¥ ay,(n) (4.111)

og(n)  og(n) 5 og(n)
O primeiro elemento do somatério em (4.111) é obtido considerando (4.89) e as regras de

diferenciacdo vetorial descritas em [23]. Assim,

o9,0) _ g’ (n) )
de(n) ~ dg(ny e (Mhs (M) =X, (Wh, (). (4.112)

De maneira geral, considerando [23], a partir de (4.93) e (4.94), obtém-se

Y, (n) _ g, (n)
og(n)  og(n)

X, (Mh, () (4.113)
com
ang(n) og, ,(n)
2e(n) I, ®g,,(n)+g (N)®—=—— 2e()

onde I,, € uma matriz identidade com dimensdo M xM. Considerando agora (4.95),

(4.114)

(4.114) e a regra do produto cruzado de Kronecker [6], (4.113) pode ser reescrita como

&9, o agl ()
da(n) = X,(n)® Xp—l(n) +X, (N)® 2g(n)

X, ,(n) |h(n). (4.115)
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A partir de (4.115), o gradiente do sinal de saida do bloco de segunda ordem com respeito

ag(n) é

W) _ 1% ()@ (n)+ % () ® X, (M)]h,. (n). (4.116)
og(n)

Devido a caracteristica de simetria de h,, [h,(j,k) =h,(k, j) para qualquer valor de j e k
em (3.27)], verifica-se que [X,(n)®X, (n)]h, (n) =[%, (n) ® X,(n)]h,(n) e também que

(4.116) pode ser reescrita como

P _ 2[X, () ® X! (M), (n). (4.117)
ag(n)

A caracteristica de simetria também é observada nos outros blocos ndo lineares, resultando
em expressdes similares. Assim, a expressao generalizada para o gradiente do sinal de

saida de um bloco de ordem p em relacdo a g(n) é dada por

¥, (n)

= p[X,(n) ®%; ,(n)]h,, (n) (4.118)
og(n)
0 que permite reescrever (4.111) como
ce(n) _ < T
@ - ; p[Xl(n) ® Xp—l(n)]h ps (n) (4119)

Finalmente, a partir de (4.108), (4.109), (4.110) e (4.119), a seguinte expressdo para

adaptacdo dos coeficientes do interpolador da estrutura Volterra interpolada € obtida:

g(n+1) =g(n)+ Zuie(n)i pIX, () ® %, y(M]h, (n) (4.120)

com X, =1. Note que, uma vez que o interpolador € variante no tempo, x,_,(n) deve ser

inteiramente determinado a cada iteracdo, resultando em um alto custo computacional [por

exemplo, X, (n) ndo pode ser implementado como uma linha de atrasos]. No entanto, para

reduzir a complexidade computacional, uma aproximacado similar a adotada para calcular
X, (n) em (4.106) é aqui considerada, resultando em
P
g(n+1) = g(n) +2pe(n)Y p[X,(N) ® KT, ()]h . (n). (4.121)
p=1
Para 0 caso da implementacdo parcialmente interpolada, tem-se a relacdo de entrada e
saida dada por (4.101) e como

oy, (n) _ ox; (mh, _ (4.122)
og(n)  dg(n)
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a expressdo para adaptacédo do interpolador se torna

P
g(n+1) =g(n)+2ue(n) ) p[X (N ®%,, (Mh(n). (4.123)

p=2
Uma caracteristica importante das equagdes de atualizacdo dos coeficientes
desenvolvidas nesta secdo é o fato de a expressdo para adaptacdo dos coeficientes do
interpolador [(4.121) ou (4.123)] apresentar o vetor de entrada interpolado e o vetor de
coeficientes esparso na representacdo Volterra convencional (Se¢do 2.2.2), enquanto tais
vetores na expressao para adaptacdo do filtro esparso [(4.106) ou (4.107)] sdo os da
representacdo triangular (Secéo 2.2.5). Essa caracteristica exige alguns cuidados para fins
de implementacdo, ndo implicando, contudo, um aumento significativo de complexidade

computacional.

4.4.3 Algoritmo LMS-NLMS

Uma outra forma de implementar filtros Volterra interpolados inteiramente
adaptativos é usando o algoritmo NLMS para adaptacdo do filtro esparso e 0 LMS para
adaptacdo do interpolador. Dessa forma, é possivel obter algoritmos de facil
implementacdo, com carga computacional relativamente baixa e, ainda, apresentando taxas
de convergéncia substancialmente melhores do que as obtidas usando apenas o algoritmo
LMS. Assim, (4.121) é a expressdo utilizada para a adaptacdo dos coeficientes do
interpolador no caso da implementagdo interpolada enquanto (4.123) é a utilizada para o
caso da implementacédo parcialmente interpolada. A expressdo para a adaptacdo do filtro

esparso, usando o algoritmo NLMS, é obtida a partir da otimizacdo da norma euclidiana de

Shy,(N+1) = hy, (n+1) ~h,, () (4.124)
sujeita as seguintes restri¢oes:
X, (Mh,,(n) =d(n) (4.125)
e
C'h, (n+1) =f. (4.126)

Adotando um procedimento similar ao apresentado na Secdo 4.2.2 para os filtros IFIR

inteiramente adaptativos, obtém-se

h,,(n+1) = Phy, () + e()PS, (n) (4.127)

V
P, ()| + v,
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onde o, e vy, sdo as constantes de controle do algoritmo NLMS. Considerando

aproximac0es similares as adotadas para o desenvolvimento de (4.106), a seguinte equagdo
de atualizagdo dos coeficientes do filtro esparso € obtida:

hVS (n +1) = P]_1Vs (n) + e(n)ng (n) (4-128)

Vv
[Px, ()] +v,

De forma anéloga, para a implementacdo parcialmente interpolada tem-se

hVPs (n +1) = thps (I‘l) +

Y e(n)Px,, (). (4.129)
Hl’é\/p (n)H Ty

4.4.4 Remocio do Efeito de Borda

A implementacdo de filtros Volterra interpolados adotando o procedimento de
remocdo do efeito de borda produz consideraveis ganhos de desempenho conforme
discutido na Secdo 3.5 deste trabalho. Tal procedimento € implementado substituindo o
vetor de entrada do filtro Volterra esparso da estrutura Volterra interpolada por sua versao
modificada obtida a partir de (3.95). Assim, as expressoes para adaptacao do filtro esparso
podem ser derivadas diretamente a partir dos resultados das se¢des anteriores com
modificacdo apenas no vetor de entrada do filtro esparso. Portanto, temos, para adaptacao

do filtro esparso da estrutura Volterra interpolada, a expressao do algoritmo LMS dada por
hy,(n+1) = P by, (n) + 2u,e(n)x;, (n) | (4.130)

e a expressao do algoritmo NLMS por

hy,(n+1) = Phy, (n)+ Y ——e(n)P, (n). (4.131)
[P, ()] +wy
Para o caso da estrutura parcialmente interpolada, tem-se
hyp, (N +1) = P hyp, (0) + 211,8(n)Kye (1) | (4.132)
parao LMSe
hye,(n+1) = Phyp (n) +-— Y e(n)Pxy, (n) (4.133)
HP§VP (n)H Yy
para 0 NLMS.

O desenvolvimento da expressdo de adaptacdo para o interpolador é mais complexo
e feito de forma similar ao que foi apresentado na Sec¢do 4.4.2. Assim, é preciso obter uma
representacdo da relagdo de entrada e saida de cada bloco do filtro Volterra interpolado
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sem efeito de borda analoga a (4.93). Analisando (3.81), observa-se que tal expressdo pode

ser reescrita como
% (n)=X!"(n)g (4.134)
onde X;(n) é uma matriz de Hankel ndo-quadrada [21] com dimensdo M x N, primeira

coluna dada por

X;' (n) _ T
=[0 --- 0 x(n) x(N—=1) -+ X(N—M +L)] (4.135)
primeira coluna L-1
e ultima linha dada por
1T
X (n) “[X(N—-M +L) - x(Nn—N+1) 0 --- 0]. (4.136)
ltima linha L-1

Os vetores (4.135) e (4.136) definem completamente X;(n), visto que uma matriz de
Hankel € uma matriz com elementos iguais ao longo de qualquer diagonal com inclinacéo
de sudoeste para nordeste [21]. Exemplificando, para um caso onde L=2, M =3 e
N =5, tem-se

0 x(n)  x(n-1) x(n-2) x(n-3)

Xin)=| x(n) x(n-1) x(n-2) x(n-3) x(n—4)]|. (4.137)
x(n-1) x(n-2) x(n-3) x(n-4) 0

A partir de (4.134), o sinal de saida do bloco de primeira ordem de um filtro Volterra
interpolado sem efeito de borda é dado por

91(”) = ngi(n)hls' (4-138)
Considerando (3.86) e (3.89), o sinal de saida do bloco de segunda ordem pode ser escrito

como

§,(n) =%, (Mh,, =[g"X;(n) ®@g"X](n)]h,,

’ , ' (4.139)
=(g' ®g") [Xl(n) ® Xl(n)]hZS = gZXz (n)h,,
com g, =g®g e X, (n) =X](n)®X;(n). Generalizando, tem-se
Y, (n)= g;X’p (nh (4.140)
com
g, =g®g, (4.141)
e

X! (n) = X, () ®X, ,(n). (4.142)
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Considerando as defini¢cGes acima, um desenvolvimento similar ao da Secéo 4.4.2 pode ser
obtido, resultando na expressdo para adaptacdo dos coeficientes do interpolador do filtro
Volterra interpolado sem efeito de borda. Assim,
P
g(n+1) = g(n)+2u,e(n)Y” pIX{ (M) @ %7, ()]h (). (4.143)
p=1
No caso do filtro Volterra parcialmente interpolado, a adaptacdo do interpolador € dada por
P
g(n+1) =g(n)+2ue(n) Y pIX; () ® X, (N)]h ,,(n). (4.144)
p=2
Os filtros Volterra interpolados inteiramente adaptativos também podem ser
implementados com o valor do coeficiente central do interpolador fixado em 1 de maneira
similar ao procedimento apresentado na Secdo 4.3 para os filtros IFIR inteiramente
adaptativos. O desenvolvimento da expressdo adaptativa nesse caso é feita a partir da

seguinte funcdo custo:
3,(n) =€*(n)+6 (n)[ c/g(n) - f, | (4.145)
com ¢; dado por (4.69) e f, =1. Fazendo um desenvolvimento similar aos apresentados

nas SecOes 4.3 e 4.4.2, a seguinte expressdo é obtida para adaptacdo do interpolador do
filtro Volterra interpolado:
P
g(n+1) = Pg(n)+2ue(n) Y. pRIX, (M) @ X}, (M]h,, (n)+¢, (4.146)
p=1
com P =1,, —c.c' . Ainda, para o caso do filtro Volterra parcialmente interpolado, (4.146)

torna-se

g(n+1) =Pg(n)+ 2Mie(n)i PPIX, () @ %, (N)]Th,, (n)+¢;. (4.147)

p=2

4.4.5 Algoritmos e Complexidade Computacional

Os diversos algoritmos para implementagdo de filtros Volterra interpolados
inteiramente adaptativos descritos nas Sec¢Oes 4.4.2, 4.4.3 e 4.4.4 estdo enumerados na
Tabela 4-1. De maneira geral, o algoritmo que possui as melhores caracteristicas dentre o0s
indicados em tal tabela é a implementacdo parcialmente interpolada sem efeito de borda
com coeficiente central do interpolador fixado em 1, identificada por XII na tabela. Isso
ocorre visto que tal implementacéo incorpora a maioria dos aperfeicoamentos descritos nas

secOes anteriores. No entanto, por se tratar de uma implementacdo usando os algoritmos
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LMS e NLMS, o seu custo computacional € um tanto mais alto do que o das
implementacbes usando o algoritmo LMS e também mais alto do que o das
implementacGes interpoladas adaptativas com interpolador fixo. Para efeito de
comparacdo, a Figura 4.21 apresenta curvas do numero de opera¢Bes por amostra em
funcdo do tamanho de memaéria requerido para implementacdo de versdes de 22 ordem com
L=2 dos algoritmos indicados por | e XIlI na Tabela 4-1, como também para
implementac@es do filtro Volterra convencional adaptadas pelos algoritmos LMS e NLMS
e, ainda, para o filtro Volterra interpolado adaptado pelo LMS (Seg¢édo 3.3). A
complexidade computacional das demais implementacdes inteiramente adaptativas é
proxima a das implementacGes | e XII cujas curvas estdo apresentadas na Figura 4.21.
Nessa figura, observa-se que o0 custo computacional das abordagens inteiramente
adaptativas é maior do que o da abordagem com interpolador fixo. Porém, tal custo é ainda

muito menor do que o custo das implementacgdes convencionais do filtro Volterra.

Tabela 4-1. Algoritmos para a implementacéo de
filtros Volterra interpolados inteiramente adaptativos apresentados na Segéo 4.4

. . Expressbes de Atualizacdo
Estruturas Inteiramente Adaptativas -
Filtro Esparso | Interpolador
Algoritmo LMS
| Filtro Volterra interpolado (4.106) (4.121)
Il | Filtro Volterra interpolado sem efeito de borda (4.130) (4.143)
Il | Filtro Volterra interpolado sem efeito de borda modificado (4.130) (4.146)
IV | Filtro Volterra parcialmente interpolado (4.107) (4.123)
V | Filtro Volterra parc. interpolado sem efeito de borda (4.131) (4.144)
VI | Filtro Volterra parc. interp. sem efeito de borda modificado® (4.131) (4.147)
Algoritmo LMS-NLMS
VIl | Filtro Volterra interpolado (4.128) (4.121)
VIII | Filtro Volterra interpolado sem efeito de borda (4.131) (4.143)
IX | Filtro Volterra interpolado sem efeito de borda modificado (4.131) (4.146)
X | Filtro Volterra parcialmente interpolado (4.129) (4.123)
X1 | Filtro Volterra parc. interpolado sem efeito de borda (4.133) (4.144)
XI1 | Filtro Volterra parc. interp. sem efeito de borda modificado® (4.133) (4.147)

! implementacdes com coeficiente central do interpolador fixado em 1.
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Figura 4.21. Complexidade computacional para diferentes implementacGes adaptativas
de filtros Volterra.

4.4.6 Simulacoes

Nesta sec¢do, resultados de simulacdo sdo apresentados com o objetivo de verificar o
desempenho e as caracteristicas das implementacdes inteiramente adaptativas dos filtros
Volterra interpolados. Nos exemplos descritos a seguir, problemas de identificacdo de
sistemas [1] sdo considerados e o desempenho dos diferentes algoritmos é avaliado em
funcdo das curvas do erro quadratico médio (EQM) obtidas por simulacdo de Monte Carlo
(media de 100 realizacbes). Os filtros adaptativos utilizados nas simulacfes sdo filtro
Volterra adaptado pelo algoritmo LMS (Volterra-LMS), filtro Volterra adaptado pelo
NLMS (Volterra-NLMS), filtro Volterra parcialmente interpolado adaptado pelo LMS
(APIV-LMS, Secéo 3.3) e, ainda, as implementagdes dos filtros Volterra parcialmente
interpoladas e inteiramente adaptativas indicadas na Tabela 4-1 por 1V, V, VI, X, Xl e
XIl. S8o consideradas apenas implementacdes parcialmente interpoladas devido ao seu
melhor desempenho em comparagdo com as abordagens inteiramente interpoladas. Para

todos os casos, o ruido de medicdo gaussiano, adicionado a d(n), apresenta variancia
c2=10" (SNR=60dB). O fator de interpolagdo utilizado para todos os filtros
interpolados é L=2, com o interpolador fixo do filtro APIV-LMS dado por

g=[0,5 1,0 0,5]" e o interpolador variavel dos demais filtros interpolados inicializado

com g(0)=[0,5 1,0 0,5]". Para os filtros Volterra-LMS e APIV-LMS, o passo de
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adaptacdo escolhido é n=p,, /2 (u,, € 0 valor maximo do passo de adaptacdo que
ainda garante a convergéncia do algoritmo, obtido experimentalmente). Para o filtro
Volterra-NLMS os parametros de controle s o=05 e wy=10"° Para as
implementacOes interpoladas inteiramente adaptativas que usam o algoritmo LMS (I, Il e
[11) adota-se p, =p; =, /2 (M, Obtido experimentalmente com ambos os passos de

adaptacdo iguais), enquanto para as implementacGes usando a combinacdo LMS-NLMS

tem-se o, =0,5, y, =10 e w, =p,, / 2 (K, Obtido experimentalmente).

Exemplo 4.4.6.1: Neste exemplo, a planta é de segunda ordem com tamanho de memoria

N =11 e coeficientes representados pelas curvas da Figura 3.9. Na Figura 4.22 sao
apresentadas as curvas de EQM obtidas com as implementacdes adaptadas pelo algoritmo
LMS submetidas a um sinal branco gaussiano de entrada com variancia unitaria. Dessa
figura, observa-se o excelente desempenho das implementacdes interpoladas inteiramente
adaptativas, com destaque para as implementacdes sem efeito de borda (V e VI). Na Figura
4.23 estdo apresentados resultados também obtidos com sinal de entrada branco gaussiano
com variancia unitaria, porém para as implementac6es que utilizam os algoritmos NLMS e
LMS-NLMS (Volterra-NLMS, X, XI e XII). Novamente o excelente desempenho das
estruturas inteiramente adaptativas parcialmente interpoladas sem efeito de borda é
verificado, sendo que agora tem-se uma convergéncia mais rapida do que a do filtro
Volterra convencional adaptado pelo algoritmo NLMS com um custo computacional bem
mais reduzido (veja Figura 4.21). Ainda, resultados obtidos com um sinal de entrada
colorido e as implementac6es adaptadas pelo NLMS estéo apresentados na Figura 4.24. O

sinal colorido ¢é obtido a partir de um processo AR descrito por
x(n) = Bx(n—1) ++/1—B*u(n), onde u(n) € um sinal branco gaussiano com variancia
unitaria e B=0,5. Novamente Otimos resultados sdo obtidos especialmente pelas

implementagdes inteiramente adaptativas sem efeito de borda.
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Figura 4.22. Exemplo 4.4.6.1. Curvas de erro quadratico médio obtidas com um sinal
branco de entrada (media de 100 realizages).
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Figura 4.23. Exemplo 4.4.6.1. Curvas de erro quadratico médio obtidas com um sinal
branco de entrada (média de 100 realizagdes).
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Figura 4.24. Exemplo 4.4.6.1. Curvas de erro quadratico médio obtidas com um sinal
colorido de entrada (média de 100 realizaces).

Exemplo 4.4.6.2: A planta para este exemplo é a apresentada na Figura 3.15. Os resultados

obtidos com um sinal branco gaussiano de varidncia unitaria e as implementacdes que
usam o algoritmo LMS estdo apresentados na Figura 4.25. Observe que agora as
implementacdes interpoladas inteiramente adaptativas apresentam um desempenho em
regime permanente mais proximo do desempenho do filtro APIV-LMS, que possui um
interpolador fixo. A razdo disso é a caracteristica da planta, que possui coeficientes
pequenos nas bordas e compatibilidade com uma implementagcdo interpolada com

interpolador linear g=[0,5 1,0 0,5]". Como regra geral, as implementagdes interpoladas

inteiramente adaptativas apresentam um desempenho em regime permanente pelo menos
igual ao das implementacdes interpoladas adaptativas com interpoladores fixos, sendo mais
proximos do desempenho dos filtros Volterra convencionais em funcdo das caracteristicas
da planta. Na Figura 4.26 estdo apresentados os resultados das implementagfes que
utilizam o algoritmo NLMS para um sinal de entrada branco gaussiano com variancia
unitéria, enquanto na Figura 4.27 tem-se os resultados das mesmas implementacGes para
um sinal de entrada colorido obtido de forma similar ao sinal colorido do exemplo anterior.
Novamente o bom desempenho dos algoritmos propostos € verificado, com destaque para a

implementacdo XII sem efeito de borda modificada.
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Figura 4.25. Exemplo 4.4.6.2. Curvas de erro quadratico médio obtidas com um sinal
branco de entrada (media de 100 realizages).
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Figura 4.26. Exemplo 4.4.6.2. Curvas de erro quadratico médio obtidas com um sinal
branco de entrada (média de 100 realizagdes).
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Figura 4.27. Exemplo 4.4.6.2. Curvas de erro quadratico médio obtidas com um sinal
colorido de entrada (média de 100 realizaces).

4.5 Consideracdes

Este capitulo foi dedicado a implementacdo inteiramente adaptativa dos filtros IFIR
e Volterra interpolados. O objetivo foi desenvolver implementacfes interpoladas mais
eficientes nas quais a escolha dos coeficientes do interpolador ndo tenha grande influéncia
no desempenho em regime permanente do filtro. Como resultado, foram apresentadas
diversas abordagens originais para implementacdo dos filtros interpolados inteiramente
adaptativos aliando baixo custo computacional com importantes ganhos de desempenho
[59]-[60], [65]-[68]. Resultados de simulacdo permitiram verificar o bom desempenho das
estruturas interpoladas inteiramente adaptativas, atestando assim o seu grande potencial de

aplicacgéo.



Aplicacbes em Cancelamento de Eco de Linha

Um problema recorrente em comunicacbes através de linhas telefonicas é a
presenga de sinais de eco que, no caso de comunicacdo de voz em grandes distancias
(comunicacao via satélite, por exemplo), podem resultar em desconforto e prejuizos para a
fluéncia das conversagdes. Além disso, 0 eco tem um impacto bastante negativo no
desempenho de sistemas de voz sobre IP (VolP) [69] como também em sistemas que
recorrem de tecnologia de reconhecimento de fala [70], os quais tém se popularizado
significativamente nos ultimos anos. Além das comunicagfes via voz, as transmissdes de
dados atraves de linhas telefénicas também sdo afetadas pela presenca de eco [71]. Tal
problema ganhou maior importancia nas ultimas décadas com a difusdo dos sistemas DSL
(digital subscriber line [72]) e a consequente transmissdo de dados a taxas elevadas pela
rede telefonica. Nesse contexto, a utilizacdo de sistemas de cancelamento de eco torna-se
indispensavel para garantir comunicagdes confidveis e de boa qualidade.

Os ecos encontrados em sistemas telefonicos sdo classificados como eco de linha e
eco acustico. O primeiro € oriundo principalmente do descasamento de impedancia na
conversdo de quatro para dois fios realizada pela hibrida [1], enquanto o segundo tem
origem em sistemas de viva-voz, produzindo um indesejavel acoplamento acustico entre o
alto-falante e o microfone do aparelho telefonico [1]. Cada tipo de eco possui
caracteristicas especificas, causando diferentes impactos sobre as comunicacdes
telefonicas. Em comum, ambos apresentam respostas relativamente longas [1] e, com certa
frequéncia, é constatada a presenca de elementos nédo-lineares (alto-falantes ou hibridas,
por exemplo) provocando distor¢es no caminho do eco [53], [71], [73]. Considerando que
os sistemas de cancelamento de eco constituem-se de filtros que devem se ajustar as
condigdes do sistema, € clara a necessidade de se utilizar filtros adaptativos lineares e
ndo-lineares exibindo um grande nimero de coeficientes que dificulta sobremaneira sua
implementacao.

Neste capitulo, o problema de cancelamento de eco de linha em comunicacbes

telefénicas é abordado. De maneira geral, canceladores de eco baseados em
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implementacdes interpoladas de filtros FIR e filtros Volterra sdo aqui desenvolvidos
visando obter solugdes com bom desempenho e baixo custo computacional. Assim, o
problema de cancelamento de eco de linha em sistemas DSL é inicialmente tratado,

seguido pelo cancelamento de eco de linha linear e ndo-linear em comunicagdes de voz.

5.1 Filtros FIR-IFIR sem Efeito de Borda para o Cancelamento de Eco

de Linha em Sistemas DSL

A reposta ao impulso de eco tipica encontrada em sistemas DSL possui uma porgao
inicial curta e com variacOes rapidas e uma parte final longa e que varia lentamente
denominada cauda [74]-[75]. Um exemplo de resposta desse tipo € ilustrado na Figura 5.1.
Geralmente, filtros FIR adaptativos sdo utilizados para cancelamento de eco em sistemas
DSL. Porém, como as respostas ao impulso de eco sdo usualmente muito longas, o filtro
FIR utilizado para o cancelamento de eco possui tipicamente centenas de coeficientes [75].
Dessa forma, a complexidade computacional do cancelador de eco torna-se muito elevada,

podendo inviabilizar sua implementagéo.

=

Figura 5.1. Resposta ao impulso de eco tipica de uma hibrida em sistemas DSL.

h ()|

Para reduzir a carga computacional dos canceladores de eco em sistemas DSL,
abordagens baseadas em estruturas hibridas FIR-IFIR vém sendo consideradas com
sucesso [74]-[75]. A proposta, em tais abordagens, € usar um filtro FIR adaptativo para o
cancelamento do eco associado a parte inicial da resposta ao impulso de eco e um filtro
IFIR adaptativo para o cancelamento do eco associado a parte final. Trata-se de uma
estratégia interessante, visto que a parte final da resposta ao impulso de eco tipica de
sistemas DSL apresenta variacGes lentas, conforme mostrado na Figura 5.1. Essa
caracteristica particular implica um maior grau de correlacdo entre amostras proximas e/ou

vizinhas, permitindo uma modelagem eficiente com o uso de um filtro IFIR. O diagrama



Capitulo 5 — Aplicacdes em Cancelamento de Eco de Linha 139

de blocos de uma estrutura FIR-IFIR € mostrado na Figura 5.2, onde w, representa um

filtro FIR, w,, um filtro IFIR e z°°, um atraso de D amostras.

I w, ) y(
_+_
> Z—D > Wt ’

x(n)

n

Vo

Figura 5.2. Estrutura de blocos do cancelador de eco FIR-IFIR.

A abordagem FIR-IFIR foi originalmente proposta em [74], sendo que, em tal
trabalho, apenas o cancelamento do eco relacionado a parte final da resposta ao impulso de
eco, realizado pelo filtro IFIR, é discutido. No entanto, as dificuldades decorrentes da
associacao dos filtros FIR e IFIR em paralelo para a sintese do cancelador de eco ndo séo
discutidas em [74]. A principal dificuldade esta relacionada ao efeito de borda oriundo da
operacgdo de convolucao entre o interpolador e o filtro esparso que comp&em a estrutura de
um filtro IFIR. Conforme descrito anteriormente, os valores dos coeficientes da estrutura
equivalente de um filtro IFIR correspondentes ao efeito de borda séo fungdes dos valores
do primeiro ou do ultimo coeficiente do filtro esparso e dos coeficientes do interpolador
[ver (4.61)]. Assim, quando interpoladores lineares sdo utilizados, a resposta ao impulso
equivalente de um filtro IFIR apresenta uma forma de rampa em seu inicio e seu final [75].
Como consequéncia, a associacdo do filtro FIR com o filtro IFIR, conforme sugerido em
[74], conduzira a uma resposta ao impulso na forma ilustrada na Figura 5.3. Nessa figura,
observa-se uma importante diferenca entre a resposta ao impulso de eco a ser modelada
(curva em cinza) e a obtida com os filtros FIR (linha pontilhada) e IFIR (linha tracejada), o

que leva a uma significativa degradacao de desempenho do cancelador de eco FIR-IFIR.

h, (n)

Figura 5.3. Resposta ao impulso do filtro FIR-IFIR proposto em [74].

Uma estratégia para mitigar o impacto da distor¢do causada pelo efeito de borda no

desempenho do filtro FIR-IFIR € proposta em [75]. Tal estratégia, ilustrada na Figura 5.4,
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consiste em aumentar o tamanho de memoria do filtro FIR e impor uma superposicdo de
parte de sua resposta ao impulso com a parte inicial da resposta do filtro IFIR
correspondente ao efeito de borda. Assim, alguns coeficientes do filtro FIR sdo utilizados
com o objetivo de compensar a distor¢do causada pelo efeito de borda do filtro IFIR.
Apesar do bom desempenho obtido com a superposi¢do das respostas ao impulso dos
filtros FIR e IFIR, um aumento de complexidade computacional é verificado em
consequéncia do aumento no tamanho de memadria do filtro FIR. Além disso, observa-se, a
partir dos resultados apresentados em [75], o uso de interpoladores com tamanhos de
memoria estendido de forma a garantir um desempenho satisfatério do algoritmo. Por

exemplo, para 0s casos apresentados em [75], nos quais o fator de interpolacdo é L =4,

um interpolador com 23 coeficientes foi utilizado, enquanto usualmente 7 coeficientes
seriam necessarios [ver (3.15)]. Esse aumento do tamanho de memdria do interpolador
também implica aumento de carga computacional. Adicionalmente, em [75], menciona-se
que uma reducdo na velocidade de convergéncia do algoritmo adaptativo € verificada em
consequiéncia da superposicao das respostas ao impulso dos filtros FIR e IFIR. Tal reducéo
¢ amenizada fixando em zero alguns dos coeficientes do filtro FIR na regido de sua
resposta ao impulso onde ocorre a superposi¢cdo com a resposta do filtro IFIR [75].

h (n)

v

SVV

Figura 5.4. Resposta ao impulso do filtro FIR-IFIR proposto em [75].

Contribuindo neste contexto, uma nova abordagem para o cancelamento de eco em
sistemas DSL é apresentada a seguir. A idéia central aqui é implementar o filtro IFIR da
estrutura FIR-IFIR usando a implementacdo IFIR com remocéo de efeito de borda (BIFIR
- Secdo 3.5). Tal abordagem, denominada FIR-BIFIR, permite eliminar a distor¢do causada
pelo efeito de borda sem a necessidade da superposicao dos coeficientes dos filtros FIR e
IFIR, conforme ilustrado na Figura 5.5. Como consequiéncia, obtém-se um cancelador de
eco para sistemas DSL com menor custo computacional e também com melhor

desempenho.
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Figura 5.5. Resposta ao impulso da abordagem FIR-BIFIR proposta neste trabalho.

5.1.1 Abordagem FIR-BIFIR
O diagrama de blocos do filtro FIR-BIFIR é idéntico ao do filtro FIR-IFIR
mostrado na Figura 5.2. O filtro FIR w, possui tamanho de memoria igual ao atraso de D
amostras. Assim, seu vetor de coeficientes é dado por
w, =[w, (0) w, (1) w,(2) ---w,(D-D]" (5.1)
e o0 vetor de entrada correspondente por
x, (n)=[x(n) x(n-1) x(n-2) --- x(n—-D+1)]" (5.2)
0 que resulta na seguinte relacdo de entrada e saida:
Yo (n) = Wix, (n). (5.3)
Conforme mencionado anteriormente, a principal diferenca entre as estruturas FIR-IFIR e

FIR-BIFIR esta na forma de implementacéo do filtro IFIR w,. No caso da abordagem
FIR-BIFIR, w, é implementado com a remocéo do efeito de borda proposta na Segéo 3.5.
Assim, o vetor de coeficientes esparso é escrito como

w,={w,(0) 0 --- w(L) O --- w,(2L) O --- W[(N,-1)L] O --- O} (5.4)
onde N, =[(N-D-1)/L]+1 denota o nimero de coeficientes diferentes de zero em (5.4)

e L, o fator de interpolacdo (ou esparsidade). O vetor de entrada interpolado do filtro

esparso ¢ entdo dado por
X (n)=G'T'x,(n). (5.5)
Em (5.5), G e T sdo, respectivamente, as matrizes de interpolacdo e de transformacao

definidas no Capitulo 3 e o vetor de entrada x,(n) é dado por

x,(nN) =[x(n—D) x(n-D-1) x(n—-D-2) --- x(n—N+1)]". (5.6)
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Assim, a relagéo de entrada e saida do filtro BIFIR pode ser escrita como
Y, (n) = w/%(n). (5.7)
Finalmente, considerando o algoritmo LMS para adaptacéo dos coeficientes, tem-se
w,(n) =w, (N=1)+2p,e(n)x, (n) (5.8)
e
w,(n) =P[w,(n-1)+2ne(n)x;(n)] (5.9)

onde p, e p, sdo os passos de adaptacdo, P e uma matriz de projecéo similar a (3.118), e

e(n) =d(n)—y(n) =d(-y,(n)-y.(n) (5.10)

¢é o sinal de erro.

5.1.2 Complexidade Computacional

A complexidade computacional requerida para implementagéo do filtro FIR-BIFIR
adaptado pelo algoritmo LMS, descrita em termos do numero de operagdes por amostra, €
apresentada na Tabela 5-1. Com o objetivo de comparar a carga computacional da
abordagem FIR-BIFIR com aquela requerida pela estrutura FIR-IFIR de [75], a
implementacdo utilizada para obter os resultados de simulagédo apresentados em [75] € aqui

considerada. Assim, tem-se uma estrutura FIR-IFIR com N =250, L=4, D=31 um

filtro FIR com 50 coeficientes e um interpolador com 23 coeficientes. No caso da estrutura
FIR-BIFIR, tem-se N =250, L=4 e D =31 o que resulta em um filtro FIR com D

coeficientes e um interpolador com M =7 coeficientes. A Tabela 5-2 apresenta, para o
caso descrito, uma comparacdo da carga computacional requerida para o filtro FIR
convencional, o filtro FIR-IFIR de [74], o filtro FIR-IFIR de [75] e o FIR-BIFIR proposto.
A partir dessa tabela, observa-se que as abordagens FIR-IFIR e FIR-BIFIR apresentam
complexidade computacional muito inferior a do filtro FIR adaptativo. Adicionalmente,
constata-se que a abordagem FIR-BIFIR proposta exibe complexidade computacional
similar & do FIR-IFIR de [74] e uma reducdo de 18,5% de complexidade em relagdo a do
filtro FIR-IFIR de [75].
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Tabela 5-1. NUmero de operac¢des por amostra
requerido para implementacéo do filtro FIR-BIFIR

Filtro FIR Filtro BIFIR
Filtragem | Adaptacédo Filtragem Adaptacao
Multiplicagdes D D M+N,+L-1 N,
Somas D-1 D M+Ng+L-3 Ny

Tabela 5-2. Comparacdo de complexidade computacional entre diferentes
implementacdes de filtros FIR, FIR-IFIR e FIR-BIFIR com N =250, L=4 e D=31

Operac0es por Percentuais
amostra relativos
FIR convencional 999 100%
FIR-IFIR [74] 355 35,5%
FIR-IFIR [75] 443 44,3% 100%
FIR-BIFIR (proposto) 361 36,1% 81,5%

5.1.3 Resultados de Simulacio

Com o objetivo de avaliar o desempenho do filtro FIR-BIFIR em comparagdo com
outras implementacdes FIR-IFIR, nesta secdo, sdo apresentados alguns resultados de
simulacdo. Os diferentes filtros sdo aplicados a um problema de cancelamento de eco cuja
resposta ao impulso, ilustrada na Figura 5.6, possui caracteristicas similares as respostas
consideradas em [75]. Os tamanhos de memoria, fatores de esparsidade e valores de atraso
considerados sdo 0s mesmos utilizados para a comparacdo de complexidade descrita na
secdo anterior. O desempenho é avaliado em termos da medida ERLE (echo return loss
enhancement) definida como

ERLE =10log,, M (5.11)
Efe”(n)]
onde d(n) é o sinal de retorno com eco e e(n), o sinal com o eco cancelado. As curvas de
ERLE foram obtidas por simulacdo de Monte Carlo (média de 100 realizacdes). De forma
similar a [75], o sinal de entrada € um sinal codificado em 16-PAM com distribui¢do
uniforme de probabilidade entre seus diferentes niveis de sinal.
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Figura 5.6. Resposta ao impulso de eco tipica de um sistema de comunicagdo DSL.

Os resultados de simulacdo obtidos séo apresentados na Figura 5.7. A Figura 5.7(a)
mostra os resultados obtidos com as trés implementacfes consideradas utilizando a
estratégia descrita em [75] para escolha do passo de adaptagdo. Dessa forma, o intervalo
total de adaptacdo de 12.000 amostras € dividido em cinco estagios e a cada estagio o
passo de adaptacdo é reduzido a metade, sendo o valor inicial de tal passo igual a um valor

critico p,,, que garante a estabilidade do algoritmo (obtido experimentalmente). Ainda, a

Figura 5.7(b) apresenta os resultados de simulagdo obtidos mantendo os passos de

adaptacdo iguais a p, ao longo de todo o processo adaptativo, enquanto a Figura 5.7(c)

apresenta os resultados obtidos usando um valor de passo para o filtro FIR e outro valor
diferente para o filtro interpolado das estruturas FIR-IFIR e FIR-BIFIR. A partir desses
resultados, observa-se que, independente da estratégia de escolha do passo de adaptacao
utilizada, o algoritmo FIR-BIFIR proposto apresenta um desempenho superior ao das
demais implementagdes FIR-IFIR tanto com vistas ao valor maximo de ERLE quanto em

relacdo a taxa de convergéncia.
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Figura 5.7. Curvas de ERLE (meédia de 100 realizacGes).

5.2 Cancelamento de Eco Linear de Linha em Comunicacdes de Voz

De acordo com a recomendacdo G.168 da International Telecommunication Union
(ITU) [76], a forma mais comum encontrada de resposta ao impulso de eco em redes
telefonicas da América do Norte é a resposta m,(k) ilustrada na Figura 5.8. Observa-se,

nessa figura, que mg (k) apresenta uma parte inicial (indicada por A) onde a resposta €

praticamente nula (atraso do eco), seguida de uma parte com variagdes rapidas (indicada

por B) e uma parte final (indicada por C) na qual a resposta varia suavemente. Uma
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resposta desse tipo também é verificada em uma simula¢do com sinais adquiridos por um
adaptador de telefonia analogica (ATA) para redes VolP. A resposta, apresentada na
Figura 5.9, mostra um comprimento do atraso inicial de eco praticamente nulo como
principal diferenca com relacdo a resposta apresentada na Figura 5.8. Essa caracteristica é
bastante comum em aplicacbes envolvendo dispositivos ATA devido ao menor
comprimento das linhas de transmissdo envolvidas. Como consequéncia, os filtros
FIR-BIFIR podem ser uma boa opcdo para implementacdo de canceladores de eco em tais
aplicacbes, uma vez que as caracteristicas das respostas ao impulso séo similares as
encontradas em sistemas DSL (descritas na Secdo 5.1). Por outro lado, ao contrario dos
casos envolvendo transmissdes de dados nos quais o sinal de entrada é praticamente
estacionario e existe uma fase de treinamento para o cancelador de eco [75], nos casos de
comunicacgdes de voz sé&o requeridos algoritmos adaptativos mais robustos a variagdes das
estatisticas e da poténcia do sinal de entrada. Assim, para esses casos, 0 algoritmo NLMS é
uma melhor opcéao do que o algoritmo LMS.

A aplicacéo do filtro FIR-BIFIR ao problema de cancelamento de eco de linha em
comunicagOes de voz € avaliada nesta se¢cdo. Com esse objetivo, a implementacdo de tal
filtro usando o NLMS como algoritmo adaptativo € inicialmente discutida, sendo sua
aplicacdo focada ao cancelamento de eco em ATAS para redes VolP, a qual é avaliada a

seguir através de simulacdes realizadas com sinais obtidos através de aquisicdes reais.
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Figura 5.8. Resposta ao impulso de eco tipica de redes telefénicas de acordo com a
recomendacdo G.168 da ITU [76].
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Figura 5.9. Resposta ao impulso de eco obtida em uma simulacdo com sinais reais.

5.2.1 Adaptacio do Filtro FIR-BIFIR usando o Algoritmo NLMS

As expressdes para a adaptacdo da estrutura FIR-BIFIR (Secdo 5.1.1) usando o
algoritmo NLMS sdo obtidas adotando uma abordagem similar a apresentada na
Secdo 4.2.2. Assim, obtém-se

N o
[x, ] + [P ()] +w

w, (n) =w, (n-1) e(n)x, (n) (5.12)

o
[, O]+ [Px; )]+ w

onde o e y sdo os parametros de controle do algoritmo NLMS, P € uma matriz de

w,(n)=Pw,(n-1)+

e(n)Px;(n) (5.13)

projecdo similar a (3.118) e e(n), o sinal de erro dado por (5.10).

A complexidade computacional requerida para implementagéo do filtro FIR-BIFIR
adaptado pelo algoritmo NLMS é igual a complexidade requerida para implementacdo
usando o algoritmo LMS (Tabela 5-1) acrescida da complexidade necessaria para o calculo

do termo de normalizagdo |x, (n)[’ +||PX;(n)|" +v. A comparagéo de tal complexidade

com a de um filtro FIR convencional e a de um filtro IFIR ¢é apresentada na proxima se¢do
no contexto de um problema real de cancelamento de eco de linha em comunicacgdes de

VOZ.

5.2.2 Resultados de Simulac¢io com Sinais de Aquisi¢des Reais

Para avaliar o desempenho do filtro FIR-BIFIR aplicado a um problema real de
cancelamento de eco, sdo apresentados, nesta secdo, alguns resultados de simulacédo

considerando 3 aquisicbes de conversas telefonicas em um dispositivo ATA. Tais
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aquisicdes ndo envolvem situac6es de double-talk [77]. Os parametros do filtro FIR-BIFIR

usados em todas as simulacbes  s&@o N =101, D =15, L=4 e

g=[0,25 0,5 0,751 0,75 0,5 0,25]". Para efeito de comparacdo, também sio
considerados nas simulacdes os seguintes filtros adaptativos: IFIR com tamanho de
memoria N =101 e L=2; FIR convencional com 101 coeficientes; e FIR convencional
com 15 coeficientes. Este altimo filtro é igual ao filtro FIR da estrutura FIR-BIFIR com
D =15, o qual é incluido nas simulacbes com o objetivo de verificar o ganho de
desempenho proporcionado pelo filtro BIFIR da estrutura FIR-BIFIR. A comparacgéo entre
os diferentes filtros é realizada em termos da medida de ERLE, definida em (5.11). Os
parametros do algoritmo NLMS utilizados para adaptacéo de todos os filtros sdo o =0,5 e
v =0,1. A complexidade computacional requerida para implementacdo de cada um dos
filtros aqui considerados, a exce¢do do filtro FIR com 15 coeficientes, é apresentada na
Tabela 5-3 em termos do numero de operagBes por amostra. A partir dessa tabela
constata-se uma grande reducdo de carga computacional obtida com o filtro FIR-BIFIR,
especialmente quando comparada a do filtro FIR convencional.

Tabela 5-3. Complexidade computacional requerida em diferentes
implementagdes de filtros FIR, FIR-IFIR e FIR-BIFIR com N =101

Operacdes por Percentuais
amostra relativos
FIR convencional 605 100%
IFIR 310 51,2% | 100%
FIR-BIFIR (proposto) 194 32,1% | 62,6%

A Figura 5.10 mostra os resultados obtidos usando os sinais de uma primeira
aquisicdo de pouco mais de 9 segundos de duracdo. A partir dessa figura, observa-se que o
filtro FIR-BIFIR apresenta um desempenho muito proximo ao obtido com o filtro FIR
convencional e superior ao do filtro IFIR. Os resultados obtidos com sinais de uma
segunda aquisicdo, com a mesma duracdo da primeira, séo mostrados na Figura 5.11.
Novamente o desempenho do filtro FIR-BIFIR é bastante proximo ao obtido com o filtro
FIR. Ainda, observa-se que ndo houve diferenga substancial entre o desempenho do filtro
FIR-BIFIR e o do filtro IFIR nesse caso. No entanto, é importante notar que o filtro IFIR

aqui considerado (L=2) possui complexidade computacional superior ao do filtro

FIR-BIFIR. Para efeito de comparacdo, resultados de simulacdo considerando o filtro IFIR

com L=4 sdo mostrados na Figura 5.12, onde um melhor desempenho do filtro
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FIR-BIFIR e observado. Os resultados obtidos considerando sinais de uma terceira
aquisicdo, agora de pouco menos de 5 segundos, sdo mostrados na Figura 5.13.
Novamente, verifica-se que o desempenho do filtro FIR-BIFIR é bastante proximo ao do
filtro FIR, sendo ainda superior ao do filtro IFIR. No caso das duas primeiras aquisi¢des, 0
nivel de ERLE méximo obtido para todos os filtros é aproximadamente 30 dB, enquanto
para a terceira aquisicdo o nivel de ERLE méaximo é cerca de 20 dB. Uma analise mais
minuciosa revelou que essa diferenca de desempenho é causada pela presenca de
distor¢des néo-lineares na resposta de eco do ATA utilizado na terceira aquisi¢do. Assim,
verifica-se que, em alguns casos, é necessario utilizar filtros adaptativos ndo-lineares para

o0 cancelamento de eco de linha em comunicac@es de voz.

ERLE (dB)

56250
IteragBes

Figura 5.10. Curvas de ERLE obtidas usando sinais da primeira aquisicdo considerada
na Secdo 5.2.2.
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Figura 5.11. Curvas de ERLE obtidas usando sinais da segunda aquisicdo considerada

na Secédo 5.2.2. Filtro IFIR com L =2.
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Figura 5.12. Curvas de ERLE obtidas usando sinais da segunda aquisicdo considerada

na Secédo 5.2.2. Filtro IFIR com L =4.



Capitulo 5 — Aplicacdes em Cancelamento de Eco de Linha 151

FIR-BIFIR

30F

ERLE (dB)

19500 29250
IteragBes

Figura 5.13. Curvas de ERLE obtidas usando sinais da terceira aquisi¢do considerada na
Secdo 5.2.2.

5.3 Cancelamento de Eco Nao-Linear de Linha em Comunicacbes de

Voz

Em muitos problemas de cancelamento de eco, o uso de canceladores lineares ndo é
suficiente para atender aos requisitos de desempenho devido a presenca de distorcdes
nédo-lineares no caminho do eco. Para resolver esse problema, implementacdes do filtro
Volterra adaptativo vém sendo utilizadas com sucesso [53], [71], [73]. No entanto, tais
implementacdes sofrem importantes restricbes de aplicacdo devido ao seu alto custo
computacional. Como conseqiiéncia, diversas estruturas de implementacdo com
complexidade reduzida vém sendo propostas e aplicadas a problemas de cancelamento de
eco [53], [73]. Nesse contexto, filtros Volterra interpolados surgem como uma alternativa
interessante devido a sua reduzida complexidade computacional. Nesta secdo,
implementacdes adaptativas e inteiramente adaptativas dos filtros Volterra interpolados sao
aplicadas ao problema de cancelamento de eco de linha. Adicionalmente, um novo
algoritmo incorporando o filtro FIR-BIFIR a estrutura Volterra interpolada inteiramente

adaptativa € proposta e avaliada.
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5.3.1 Uso de Filtros FIR-BIFIR em Estruturas Volterra Interpoladas

Inteiramente Adaptativas

Conforme descrito na Sec¢do 3.3.2.2, uma maneira de melhorar o desempenho de
um filtro Volterra interpolado é utilizar a sua implementacdo parcialmente interpolada, na
qual o bloco de primeira ordem é implementado sem o uso de esparsidade e interpolacao.
Com isso, 0 custo computacional de implementacédo do filtro Volterra interpolado é pouco
alterado. No entanto, em algumas aplicacdes a diferenca de custo computacional entre as
implementacdes interpolada e parcialmente interpolada do filtro Volterra pode ser
significativa. Por exemplo, o cancelamento de eco de linha apresentado em [53] é realizado
usando um filtro Volterra cujo bloco de primeira ordem possui tamanho de memoria

N, =100, enquanto o bloco de segunda ordem apresenta tamanho de memdria N, =54.

Nesse caso, 0 uso de uma abordagem interpolada (457 coeficientes) em compara¢do com o
uso de uma abordagem parcialmente interpolada (506 coeficientes) implica uma diferenca
de cerca de 10% no namero de coeficientes. Uma solucao intermediaria entre a abordagem
interpolada e a parcialmente interpolada é obtida implementando o bloco de primeira
ordem do filtro Volterra usando o filtro FIR-BIFIR proposto na Se¢do 5.1.1. Considerando,
ainda, a abordagem Volterra interpolada inteiramente adaptativa (FAIV) para realizacéo
dos blocos ndo-lineares, obtém-se a estrutura FIR-BIFIR-FAIV cuja implementacdo de

segunda ordem é mostrada na Figura 5.14.

Bloco de 12 ordem

Figura 5.14. Diagrama de blocos da abordagem FIR-BIFIR-FAIV proposta.

A adaptacdo do filtro FIR-BIFIR-FAIV ¢é feita com base nas expressdes
apresentadas na Sec¢éo 5.2.1 para o filtro FIR-BIFIR adaptado pelo algoritmo NLMS e nas
expressdes para adaptacdo do filtro Volterra interpolado usando o algoritmo LMS-NLMS
(Secdo 4.4.3). Assim, as seguintes expressdes sdo consideradas:

w, () = w, (n—1) + ———e(n)x, (n) (5.14)
q(n) +y

w,(n) = Pw, (n—1) + ——e(n)PX. (n) (5.15)
q(n) +w
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e
hy, (0+1) = Py, (1) +———e(n) P,, (n) (5.16)
q(n) +v -
com o termo de normalizacdo dado por
2 ~ 2 ~ 2
a(n) =[x, M| +[Px (] + .5, (m)] - (5.17)

Em (5.14)-(5.16), o e v sdo parametros de controle e P, e P,, matrizes de projecao

analogas a (3.118). Além destas expressoes, tem-se o interpolador da parte FAIV do filtro
FIR-BIFIR-FAIV adaptado usando (4.123). A complexidade computacional requerida para
implementacéo do filtro FIR-BIFIR-FAIV pode variar bastante em fungdo dos parametros
utilizados para sua implementacdo (fatores de esparsidade, atraso do filtro FIR-BIFIR,
dentre outros). Assim, o calculo de complexidade deve ser realizado para cada caso
especifico considerando o custo computacional de implementacéo do filtro FIR-BIFIR e do
filtro Volterra interpolado inteiramente adaptativo. A comparacdo de complexidade entre o
filtro FIR-BIFIR-FAIV e outras implementagdes do filtro Volterra é discutida na proxima

secdo, onde resultados de simula¢do com sinais reais sdo apresentados.

5.3.2 Resultados de Simulacio com Sinais Reais

Nesta secdo, resultados de simulagdo séo apresentados com o objetivo de avaliar o
desempenho de diferentes implementacgdes interpoladas do filtro Volterra aplicadas ao
cancelamento de eco. De forma similar a Se¢édo 5.2.2, os resultados aqui apresentados séo
obtidos usando sinais de aquisi¢Oes reais de conversacao telefonica em dispositivos ATA
sem a ocorréncia de situagdes de double-talk [76]. Os seguintes filtros adaptativos séo

considerados nas simulagfes: filtro FIR convencional com N =101, filtro Volterra
convencional (V) com N, =101 (tamanho de memoria do bloco de primeira ordem) e
N, =21 (tamanho de memoria do bloco de segunda ordem); filtro Volterra parcialmente
interpolado adaptativo (APIV) com N, =101, N,=21, L=2 e g=[0,51 0,5]"; filtro
Volterra parcialmente interpolado inteiramente adaptativo (FAPIV) com N, =101,
N,=21, L=2 e g(0)=[0,510,5]"; e filtro FIR-BIFIR-FAIV possuindo um bloco de
primeira ordem FIR-BIFIR com N, =101, D =15, L =4 e

g =[0,25 0,5 0,751 0,75 0,5 0,25]" e, ainda, um bloco de segunda ordem FAIV com
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N,=21, L,=2 e g,(0)=[0,51 0,5]". Os parametros do algoritmo NLMS usados para
adaptacao dos diferentes filtros séo a=0,5 e y =0,1. Além disso, para o algoritmo LMS
usado na adaptacdo do interpolador adaptativo dos filtros FAPIV e FIR-BIFIR-FAIV, um
passo de adaptacdo p, =0,5 € utilizado. A complexidade computacional dos diferentes
filtros aqui considerados, em termos do numero de operagdes por amostra, € apresentada
na Tabela 5-4. Observa-se, a partir dessa tabela, a importante reducdo de complexidade

obtida com o uso do filtro FIR-BIFIR-FAIV, sendo que tal complexidade é bastante

inferior a requerida pelo filtro Volterra convencional.

Tabela 5-4. Complexidade computacional requerida para implementacédo dos filtros
utilizados para obter os resultados de simulag¢ao apresentados na Secéo 5.3.2

OperacOes por | Percentuais
amostra relativos

Volterra convencional adaptativo (V) 2018 100%
Volterra parc. interpolado adaptativo (APIV) 1028 50,9%
Volterra parc. interpolado

inteiramente adaptativo (FAPIV) 1207 >9.8%
FIR-BIFIR-FAIV 795 39,4%
FIR 609 30,2%

Os resultados obtidos com sinais de uma primeira aquisicdo, de pouco mais de 6
segundos, sdo mostrados na Figura 5.15, onde se observa o bom desempenho tanto do
filtro FAPIV (proposto na Secdo 4.4) quando do filtro FIR-BIFIR-FAIV (proposto na
Se¢do 5.3.1). Em ambos os casos, 0 desempenho é bastante proximo ao do filtro Volterra
convencional, requerendo um custo computacional consideravelmente reduzido conforme
indicado na Tabela 5-4. Na comparacdo entre o filtro FAPIV e o FIR-BIFIR-FAIV,
observa-se uma pequena vantagem, em termos do desempenho, a favor do filtro FAPIV.
Os resultados obtidos com sinais de uma segunda aquisi¢do, agora de pouco mais de 3
segundos de duracdo, estdo mostrados na Figura 5.16. Novamente, observa-se o bom
desempenho dos filtros FAPIV e FIR-BIFIR-FAIV, sendo que tal desempenho é muito
proximo do obtido com o filtro Volterra convencional. Tais resultados atestam a
efetividade e a aplicabilidade das abordagens interpoladas para implementacdo de filtros
Volterra adaptativos.
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Figura 5.15. Curvas de ERLE obtidas usando sinais da primeira aquisicdo considerada

na Secdo 5.3.2.
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Figura 5.16. Curvas de ERLE obtidas usando sinais da segunda aquisicdo considerada

na Secédo 5.3.2.
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5.4 Consideracgdes

Neste capitulo, o problema de cancelamento de eco de linha para comunicacdes de
voz e dados foi discutido. Para tal, abordagens interpoladas para implementagéo de filtros
FIR e filtros Volterra adaptativos com complexidade reduzida foram consideradas. Como
resultado, observou-se o grande potencial de tais abordagens para a implementacédo eficaz
de canceladores de eco com complexidade menor do que a de outras estruturas

concorrentes.



Conclusdes Finais

Neste capitulo, as conclusdes finais deste trabalho de tese sdo apresentadas.
Inicialmente, uma discussdao dos resultados obtidos de cada capitulo € considerada,

seguindo algumas sugestdes para trabalhos futuros e as consideraces finais.

6.1 Sumario e Discussao dos Resultados

O Capitulo 1 deste trabalho € dedicado a uma breve apresentacdo dos filtros
adaptativos e a descricdo do papel de tais filtros no contexto do processamento digital de
sinais. Adicionalmente, as caracteristicas que diferenciam os filtros adaptativos lineares
dos ndo-lineares sdo brevemente descritas. O Capitulo 1 apresenta, ainda, 0s objetivos e as
motivagdes para o desenvolvimento deste trabalho de pesquisa.

O Capitulo 2 é iniciado com uma breve descricdo historica do processo de
desenvolvimento do filtro Volterra até suas primeiras aplicacdes no contexto adaptativo.
Em seguida, tal filtro é apresentado destacando as suas principais caracteristicas. Ainda no
Capitulo 2, uma andlise estatistica do filtro Volterra adaptado pelo algoritmo LMS ¢é
apresentada. Como resultado dessa analise, expressbes de modelagem do vetor de
coeficientes 6timo, comportamento dos momentos de primeira e segunda ordens, curva de
aprendizagem e desajuste do algoritmo s&o obtidas. Adicionalmente, uma descrigdo
detalhada acerca da influéncia da matriz de autocorrelacdo de entrada no comportamento
do filtro é apresentada. O modelo obtido a partir de tal analise € a primeira contribuicdo
original deste trabalho, tendo ainda a vantagem de sua aplicacdo ndo sofrer restricdes
guanto a ordem do filtro nem quanto ao modelo probabilistico do sinal de entrada.

O Capitulo 3 trata dos filtros Volterra interpolados e das suas implementacdes
adaptativas realizadas usando interpoladores fixos e filtros Volterra esparsos adaptativos.
Nesse contexto, os filtros Volterra interpolados sdo inicialmente apresentados, sua
implementacdo adaptativa € descrita e a complexidade computacional requerida é
discutida. Em seguida, como outra contribuicdo original deste trabalho, uma descricdo dos

filtros Volterra interpolados é apresentada, permitindo verificar, por exemplo, a maneira
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como os coeficientes sdo recriados através do processo de interpolacdo. Outra
caracteristica dos filtros Volterra interpolados, evidenciada a partir de sua descri¢do
matematica, é o efeito de borda. Tal efeito pode produzir, em muitos casos, uma
importante degradacdo de desempenho. Para eliminar esse problema, um procedimento
para implementacdo de filtros Volterra interpolados com remocdo do efeito de borda é
proposto no Capitulo 3. Como resultado, novas implementacGes adaptativas de filtros IFIR
e filtros Volterra interpolados sdo obtidas, apresentando desempenho notavelmente
superior ao das implementacfes interpoladas usuais. O Capitulo 3 apresenta ainda uma
andlise estatistica dos filtros Volterra interpolados adaptados pelo algoritmo LMS baseada
em uma abordagem com restri¢cGes. Esse procedimento possibilita 0 uso do modelo obtido
também para a analise de implementacgdes esparsas do filtro Volterra. Adicionalmente, tal
modelo ndo tem sua aplicacdo limitada pela ordem do filtro nem pelo modelo
probabilistico do sinal de entrada.

O tema central do Capitulo 4 sdo as implementacdes inteiramente adaptativas dos
filtros FIR e Volterra interpolados. Em tais implementac¢des, os filtros dispostos em cascata
gue compdem a estrutura interpolada (interpolador e filtro esparso) sdo ambos adaptativos.
A primeira contribuicdo apresentada no Capitulo 4 é o desenvolvimento, a partir de uma
abordagem original, de expressdes para adaptacdo de filtros FIR em cascata usando 0s
algoritmos LMS e NLMS. A abordagem utilizada é interessante por facilitar o
desenvolvimento de novas implementagdes inteiramente adaptativas dos filtros IFIR como
também dos filtros Volterra interpolados. Assim, ainda no Capitulo 4, expressdes para
adaptacdo dos filtros IFIR sdo desenvolvidas associando uma abordagem com restricdes
com as expressdes obtidas para adaptacdo dos filtros FIR em cascata. Como resultado,
torna-se possivel, a partir do equacionamento obtido, verificar caracteristicas do processo
de filtragem IFIR inteiramente adaptativo ndo descritas em trabalhos anteriores. Outra
importante contribuicdo apresentada no Capitulo 4 é o desenvolvimento de
implementacdes de filtros IFIR inteiramente adaptativos com remocéo do efeito de borda.
Em tais implementagdes, os principais problemas que afetam o desempenho dos filtros
IFIR em aplicacOes adaptativas sdo superados, produzindo assim solugdes com muito bom
desempenho e baixo custo computacional. A parte final do Capitulo 4 é dedicada as
implementacGes inteiramente adaptativas de filtros Volterra interpolados. O
desenvolvimento dessas estruturas tornou-se possivel da base teodrica desenvolvida ao

longo deste trabalho: partindo do estudo e andlise do filtro Volterra adaptativo, passando
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pela descricdo matematica e remocao do efeito de borda dos filtros Volterra interpolados e
chegando as novas abordagens para implementacéo inteiramente adaptativa dos filtros FIR
em cascata e filtros IFIR. Como conseqiiéncia de todo esse processo, as implementacdes
inteiramente adaptativas de filtros Volterra interpolados obtidas apresentam um custo
computacional de implementagdo baixo em comparagdo com o dos filtros Volterra
convencionais aliada a um muito bom desempenho. Assim, tais implementacdes
apresentam-se como alternativas interessantes aos filtros Volterra convencionais para
muitas das aplicacOes em que limitacOes de custo computacional sdo enfrentadas.

No Capitulo 5, as abordagens interpoladas desenvolvidas neste trabalho sdo
aplicadas a problemas de cancelamento de eco de linha em comunicacGes de dados e voz.
O primeiro problema considerado € o cancelamento de eco em comunicagfes de dados em
sistemas DSL. Para tal, uma nova estrutura FIR-IFIR é desenvolvida tendo como base a
implementagdo com remogédo do efeito de borda do filtro IFIR adaptado pelo algoritmo
LMS, que estd apresentada no Capitulo 3. Essa nova estrutura, denominada FIR-BIFIR,
exibe um desempenho superior ao das demais estruturas FIR-IFIR disponiveis na literatura
bem como um custo computacional praticamente igual ao da implementacdo concorrente
de menor complexidade. Também no Capitulo 5, a aplicacdo da abordagem FIR-BIFIR a
um problema de cancelamento de eco de linha em comunicacdes de voz é considerada.
Para esse caso, expressdes para adaptacao de filtros FIR-BIFIR usando o algoritmo NLMS
sdo apresentadas e o desempenho do algoritmo desenvolvido é avaliado em simulagdes
realizadas usando sinais obtidos em aquisigdes reais. Os resultados de simulagdo mostrados
atestam o alto potencial de aplicacdo do algoritmo proposto, sendo seu desempenho
bastante proximo ao do obtido com filtros FIR convencionais, porém, a um custo
computacional bem inferior. Ainda no Capitulo 5, uma nova abordagem hibrida, usando
filtros FIR-BIFIR em estruturas Volterra interpoladas inteiramente adaptativas, € proposta
e aplicada para um problema de cancelamento de eco de linha ndo-linear em comunicagdes
de voz. Como resultado, um algoritmo com desempenho satisfatorio e baixo custo
computacional de implementacdo é obtido, sendo sua aplicabilidade verificada a partir de

simulacdes realizadas com sinais obtidos em aquisi¢es reais.



Capitulo 6 — Conclusées Finais
P 160

6.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se:

e O uso das estruturas adaptativas interpoladas em outras aplicacdes como, por
exemplo, o cancelamento acustico e o controle ativo de ruido e vibrages.

e Aplicacdo de outros algoritmos para adaptacdo dos filtros interpolados como,
por exemplo, o algoritmo de projecGes afins (AP) e o RLS.

e Estudo da caracteristica de posto reduzido dos filtros interpolados.

e Desenvolvimento de uma anélise estatistica de filtros interpolados inteiramente
adaptativos quando adaptados pelo algoritmo LMS.

e Desenvolvimento de uma analise estatistica dos filtros interpolados adaptativos e
inteiramente adaptativos usando outros algoritmos adaptativos.

e Desenvolvimento de novas estratégias para melhorar o desempenho de filtros
interpolados implicando uma consideravel redugdo de custos computacionais para

a implementacgéo convencional.

6.3 Consideracgdes Finais

Neste trabalho foram apresentados diversos estudos relacionados aos filtros
Volterra adaptativos. O objetivo principal foi aumentar a aplicabilidade de tais filtros
através do aperfeicoamento de sua base tedrica bem como do desenvolvimento de
estruturas e algoritmos eficientes do ponto de vista da complexidade computacional. Nesse
contexto, um importante nimero de contribui¢6es originais foi obtido e apresentado, sendo
elas envolvendo tanto filtros Volterra quanto filtros FIR lineares adaptativos.
Adicionalmente, os resultados teoricos obtidos foram, em geral, apresentados em conjunto
com resultados de simulacdo para comprovar a efetividade e a aplicabilidade das estruturas
e modelos desenvolvidos. Assim, acredita-se que o objetivo inicial foi atingido bem como

novos caminhos para a obtencdo de avangos nesta area foram abertos.



Referéncias Bibliograficas

[1] B. Farhang-Boroujeny, Adaptive Filters Theory and Applications, John Wiley &
Sons Ltd., 1999.

[2] S. Haykin, Adaptive Filter Theory, 4th ed., Upper Saddle River, NJ:
Prentice-Hall, 2002.

[3] IEEE  History  Center  Biographies,  “Bernard  Widrow,” Internet:
http://www.ieee.org/web/aboutus/history center/biography/widrow.html, [Aug. 13,
2009].

[4] A.V.Oppenheimand A. S. Willsky, Signals & Systems, Prentice Hall, 1997.

[5] Y. Neuvo, C. Y. Dong, and S. K. Mitra, “Interpolated finite impulse response digital

filters,” IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Process., vol. 32, no. 3, pp. 563-570,
June 1984.

[6] V. J. Mathews and G. L. Sicuranza, Polynomial Signal Processing, John Wiley &
Sons Inc., 2000.

[7] L. Tan and J. Jiang, “Adaptive Volterra filters for active control of nonlinear noise
processes,” IEEE Trans. Signal Process., vol. 49, no. 8, pp. 1667-1676, Aug. 2001.

[8] E.L.O. Batista, O. J. Tobias, and R. Seara, “A mathematical framework to describe
interpolated adaptive Volterra filters,” in Proc. IEEE Int. Telecomm. Symp.,
Fortaleza, Brazil, Sept. 2006, pp. 144-149.

[9] E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and Rui Seara, “Analise Estatistica de Filtros Volterra
Adaptados pelo Algoritmo LMS,” in Anais do XXI Simpodsio Brasileiro de
Telecomunicacdes, Belém-PA, Brazil, CD-ROM, Sept. 2004.

[10] E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and R. Seara, “Stochastic model of the LMS Volterra
filter,” in Proc. European Signal Processing Conf. (EUSIPCO), Poznan, Poland,
Sept. 2007, pp. 1721-1725.

[11] V. Volterra, Theory of Functionals and of Integral and Integro-Differential

Equations, Dover Publications Inc., 1959.



Referéncias Bibliograficas

162

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

N. Wiener, “Response of a Nonlinear Device to Noise,” Radiation Laboratory, MIT,
Cambridge, Massachusetts, Report. No. 129, Apr. 1942.

N. Wiener, Nonlinear Problems in Random Theory, The MIT Press, Cambridge,
Massachusetts, 1966.

A. Alper, “A consideration of the discrete Volterra series,” IEEE Trans. Automatic
Control, vol. 10, no. 3, pp. 322-327, July 1965.

M. J. Coker and D. N. Simkins, “A nonlinear adaptive noise canceller,” in Proc.
IEEE Int. Conf. Acoustics, Speech, Signal Processing (ICASSP), Denver, USA, Apr.
1980, pp. 470-473.

A. Stenger, L. Trautmann, and R. Rabenstein, “Nonlinear acoustic echo cancellation
with second order adaptive Volterra filters,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoust.,
Speech, Signal Process., Phoenix, AZ, USA, vol. 2, Mar. 1999, pp. 877-880.

M. Zeller and W. Kellermann, “Iterated Coefficient Updates of Partitioned Block
Frequency Domain Second-Order Volterra Filters for Nonlinear AEC,” in Proc.
IEEE Int. Conf. Acoustics, Speech, Signal Processing (ICASSP), Honolulu, USA,
vol. 3, Apr. 2007, pp. 1425-1428.

A. Gutierrez and W. E. Ryan, “Performance of adaptive Volterra equalizers on
nonlinear satellite channels,” in Proc. IEEE Int. Conf. Communications, Seattle, WA,
USA, vol. 1, June 1995, pp. 488-492.

M. Tsujikawa, T. Shiozaki, Y. Kajikawa, and Y. Nomura, “ldentification and
elimination of second-order nonlinear distortion of loudspeaker systems using
Volterra filters,” in Proc. IEEE Int. Symp. Circ. and Systems, Geneva, Switzerland,
vol. 5, May 2000, pp. 249-252.

J. Li and J. llow, “Adaptive Volterra Predistorters for Compensation of Non-linear
Effects with Memory in OFDM Transmitters,” in Proc. of the 4th Annual Commun.
Networks and Services Research Conference, Moncton, Canada, May 2006.

T. K. Moon and W. C. Stirling, Mathematical Methods and Algorithms for Signal
Processing, Prentice-Hall, 2000.

Wikipedia, “Euclidean space,” Internet:

http://en.wikipedia.org/wiki/Euclidean_space, [Aug. 13, 2009].

J. W. Brewer, “Kronecker Products and Matrix Calculus in System Theory,” IEEE
Trans. on Circuits and Systems, vol. CAS-25, no. 9, pp. 772-781, Sept. 1978.



Referéncias Bibliograficas

163

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

G. V. Raz and B. V. Veen, “Baseband Volterra filters for implementing carrier based
nonlinearities,” IEEE Trans. Signal Processing, vol. 46, no. 1, pp.103-114,
Jan. 1998.

A. Fermo; A. Carini, and G. L. Sicuranza, “Simplified Volterra filters for acoustic
echo cancellation in GSM receivers,” in Proc. European Signal Processing Conf.
(EUSIPCO), Tampere, Finland, Sept. 2000.

T. Koh and E. Powers, “Second-order Volterra filtering and its application to
nonlinear system identification,” IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Process., vol.
33, no. 6, pp. 1445-1455, Dec. 1985.

P. M. Clarkson and M. V. Dokic, “Stability and convergence behavior of second
order LMS Volterra filter,” Electronics Letters, vol. 27, no. 5, pp. 441-443, Feb.
1991.

M. V. Dokic and P. M. Clarkson, “On the performance of a second-order adaptive
Volterra filter,” IEEE Trans. Signal Process., vol. 41, no. 5, pp. 1944-1947, May
1993.

J. Chao and A. Inomata, “A convergence analysis of Volterra adaptive filters,” in
Proc. IEEE Int. Symp. Circuits Syst. (ISCAS), Hong Kong, vol. 4, June 1997, pp.
2477-2480.

T. Ogunfunmi and S. L. Chang, “Second order adaptive Volterra system
identification based on discrete nonlinear Wiener model,” IEE Proc. - Vision, Image,
Signal Process., vol. 148, no. 1, pp. 21-29, Feb. 2001.

E. L. O. Batista, “Filtro Volterra adaptativo: andlise estatistica e algoritmos
simplificados,” Master’s Thesis, Universidade Federal de Santa Catarina,
Floriandpolis, SC, Brazil, 2004.

D. W. Griffith and G. R. Arce, “Partially Decoupled Volterra Filters: Formulation
and LMS Adaptation,” IEEE Trans. Signal Process., vol. 45, no. 6, pp. 1485-1494,
June 1997.

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and Rui Seara, “Filtros Volterra adaptativos:
interpolado e parcialmente interpolado,” in Anais do XXI Simpoésio Brasileiro de
Telecomunicagdes, Belém-PA, Brazil, CD-ROM, Sept. 2004.

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and R. Seara, “Fully and partially interpolated adaptive
Volterra filters,” in Proc. European Signal Processing Conf., Antalya, Turkey,
CD-ROM, paper no. 1507, Sept. 2005, pp. 1-4.



Referéncias Bibliograficas

164

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and R. Seara, “A Sparse-Interpolated Scheme for
Implementing Adaptive Volterra Filters,” IEEE Trans. on Signal Processing, vol. 58,
no. 4, pp. 2022-2035, Apr. 2010.

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and R. Seara, “Border effect removal for IFIR and
interpolated Volterra filters,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoustics, Speech, Signal
Processing (ICASSP), Honolulu, USA, vol. 3, Apr. 2007, pp. 1329-1332.

D. Mansour and A. Gray Jr., “Frequency domain non-linear adaptive filter,” in Proc.
IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Process., Atlanta, USA, vol. 6, Apr. 1981,
pp. 550-553.

M. Morhac, “A fast algorithm of nonlinear Volterra filtering,” IEEE Trans. Signal
Processing, vol. 39, no. 10, pp. 2353-2356, Oct. 1991.

S. Im and E. J. Powers, “A Fast Method of Discrete Third-Order Volterra Filtering,”
IEEE Trans. Signal Processing, vol. 44, no. 9, pp. 2195-2208, Sept. 1996.

M. J. Reed and M. O. J. Hawksford, “Efficient implementation of the Volterra filter”,
IEE Proc.-Vis. Image Signal Processing, vol. 147, no. 2, pp. 109-114, Apr. 2000.

S. Im, “A Normalized Block LMS Algorithm for Frequency-Domain Volterra
Filters,” in Proc. IEEE Signal Process. Workshop on Higher-Order Statistics, Banff,
Canada, July 1997, pp. 152-156.

S. Im and E. J. Powers, “A Block LMS Algorithm for Third-Order Frequency-
Domain Volterra Filters,” IEEE Signal Process. Letters, vol. 4, no. 3, pp. 75-78,
Mar. 1997.

F. Kuech and W. Kellermann, “Partitioned Block Frequency-Domain Adaptive
Second-Order Volterra Filter,” IEEE Trans. Signal Processing, vol. 53, no. 2,
pp. 564-575, Feb. 2005.

T. M. Panicker and V.J. Matthews, “Parallel-cascade  realizations  and
approximations of truncated Volterra systems,” IEEE Trans. Signal Process., vol. 46,
no. 10, pp. 2829-2832, Oct. 1998.

H. H. Chang, C. L. Nikias, and A. N. Venetsanopoulos, “Efficient implementations
of quadratic filters,” IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, vol. ASSP-34,
pp. 1511-1528, Dec. 1986.

T. M. Panicker, V.J. Matthews, and G. L. Sicuranza, “Adaptive parallel-cascade
truncated Volterra filters,” IEEE Trans. Signal Process., vol. 46, no. 10, pp. 2664-
2673, Oct. 1998.



Referéncias Bibliograficas

165

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

L. Li and V.J. Matthews, “Efficient block-adaptive parallel-cascade quadratic
filters,” IEEE Trans. Circ. and Syst. Il-Analog and Digital Signal Processing,
vol. 46, no. 4, pp. 468-472, Apr. 1999.

L. Yao, W. A. Sethares and Y.-H. Hu, “Identification of a nonlinear system modeled
by a sparse Volterra series,” in Proc. IEEE Int. Conf. System Engineering, Kobe,
Japan, Sept. 1992, pp. 624-627.

S. Im and M. J. Bae, “Nonlinear modeling of speech signals using a sparse Volterra
model,” in Proc. 4™ Int. Symp. Signal Process. and Its Applications, Gold Coast,
Australia, vol. 2, Aug. 1996, pp. 760-763.

L. Yao, “Genetic algorithm based identification of nonlinear systems by sparse
Volterra filters,” IEEE Trans. Signal Process., vol. 47, no. 12, pp. 3433-3435,
Dec. 1999.

L. Tan and J. Jiang, “An adaptive technique for modeling second-order Volterra
systems with sparse kernels,” IEEE Trans. Circuits Syst. Il, Analog Digit. Signal
Process., vol. 45, no. 12, pp. 1610-1615, Dec. 1998.

W. A. Frank, “An efficient approximation to the quadratic Volterra filter and its
application in real-time loudspeaker linearization,” Signal Process., vol. 45, no. 1,
pp. 97-113, July 1995.

F. Kuech and W. Kellermann, “Nonlinear line echo cancellation using a simplified
second order Volterra filter,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal
Process. (ICASSP), Orlando, USA, vol. 2, May 2002, pp. 1117-1120.

F. Kuech, A. Mitnacht and W. Kellermann, “Nonlinear acoustic echo cancellation
using adaptive orthogonalized power filters,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoust.,
Speech, Signal Process. (ICASSP), Philadelphia, PA, USA, vol.3, Mar. 2005,
pp. 105-108.

F. Kuech and W. Kellermann, “A novel multidelay adaptive algorithm for Volterra
filters in diagonal coordinate representation,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoust.,
Speech, Signal Process. (ICASSP), Montreal, Canada, vol.2, May 2004,
pp. 869-872.

O. J. Tobias and R. Seara, “Analytical model for the first and second moments of an
adaptive interpolated FIR filter using the constrained filtered-X LMS algorithm,”
IEE Proc. — Vision, Image, Signal Process., vol. 148, no. 5, pp. 337-347, Oct. 2001.



Referéncias Bibliograficas

166

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]
[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

R. C. de Lamare and R. Sampaio-Neto, “Adaptive reduced-rank MMSE filtering
with interpolated FIR filters and adaptive interpolators,” IEEE Signal Process.
Letters, vol. 12, no. 3, pp. 177-180, Mar. 2005.

O. L. Frost I1, “An algorithm for linearly constrained adaptive array processing,”
Proc. IEEE, v. 60, n. 8, p. 926-935, Aug. 1972.

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and Rui Seara, “Filtros FIR adaptativos em cascata:
aplicacdo em filtros IFIR adaptativos,” in Anais do XXV Simpoésio Brasileiro de
Telecomunicagdes, Recife-CE, Brazil, CD-ROM, Sept. 2007.

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and R. Seara, “New insights in adaptive cascaded FIR
structure: application to fully adaptive interpolated FIR structures,” in Proc.
European Signal Processing Conf. (EUSIPCO), Poznan, Poland, Sept. 2007,
pp. 370-374.

M. D. Grosen, “New FIR structures for fixed and adaptive digital filters,” Ph.D.
Dissertation, University of California, Santa Barbara, CA, United States, 1987.

R. C. Bilcu, P. Kuosmanen, and K. Egiazarian, “On adaptive interpolated FIR
filters,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoustics, Speech, Signal Processing (ICASSP),
Montreal, Canada, vol. 2, May 2004, pp. 665-668.

R. Fletcher, Practical Methods of Optimization, John Wiley & Sons Ltd., 1987.

R. Seara, J. C. M. Bermudez, and E. Beck, “A new technique for the implementation
of adaptive IFIR filters,” in Proc. Int. Symp. Signals, Systems, Electronics (ISSSE),
Paris, France, vol. 2, Sept. 1992, pp. 644-647.

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and Rui Seara, “Filtros IFIR Inteiramente Adaptativos
sem Efeito de Borda,” in Anais do XXV Simposio Brasileiro de Telecomunicacdes,
Recife-CE, Brazil, CD-ROM, Sept. 2007.

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and R. Seara, “A fully adaptive IFIR filter with
removed border effect,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Process.,
Las Vegas, NV, Apr. 2008, pp. 3821-3824.

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and R. Seara, “A fully LMS adaptive interpolated
Volterra structure,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal Process., Las
Vegas, NV, Apr. 2008, pp. 3613-3616.

E. L. O. Batista, O. J. Tobias, and R. Seara, “Fully adaptive LMS/NLMS interpolated
Volterra filters with removed boundary effect,” in Proc. European Signal Processing
Conf. (EUSIPCO), Glasgow, Scotland, Aug. 2009, pp. 1725-1729.



Referéncias Bibliograficas

167

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]
[77]

J. H. James, B. Chen, and L. Garrison, “Implementing VoIP: a voice transmission
performance progress report,” IEEE Commun. Mag., vol.42, no.7, pp.36-41,
July 2004.

X. Huang, A. Acero, and H. W. Hon, Spoken Language Processing: A Guide to
Theory, Algorithm and System Development, Upper Saddle River,
Prentice-Hall, 2001.

O. Agazzi and D. G. Messerschmitt, “Nonlinear echo cancellation of data signals,”
IEEE Trans. on Communications, vol. 30, no. 11, pp. 2421-2433, Nov. 1982.

K. Maxwell, “Asymmetric digital subscriber line: interim technology for the
nextforty years,” IEEE Commun. Mag., vol. 34, no. 10, pp. 100-106, Oct. 1996.

A. Guerin, G. Faucon, and R. Le Bouquin-Jeannes, “Nonlinear acoustic echo
cancellation based on Volterra filters,” IEEE Trans. on Speech and Audio Process.,
vol. 11, no. 6, pp.672-684, Nov. 2003.

A. Abousaada, T. Aboulnasr, and W. Steenaart, “An echo tail canceller based on
adaptive interpolated FIR filtering,” IEEE Trans. Circuits Syst. Il, Analog Digit.
Signal Process., vol. 39, no. 7, pp. 409-416, July 1992.

S.-S. Lin and W.-R. Wu, “A low-complexity adaptive echo canceller for xDSL
Applications,” IEEE Trans. Signal Process., vol. 52, no.5, pp.1461-1465,
May 2004.

ITU-T Recommendation G.168, Digital Network Echo Cancellers, June 2002.

E. Hansler and G. Schmidt, Acoustic Echo and Noise Control: A Practical Approach,
John Wiley & Sons Ltd., 2004.





