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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios para

a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ADAPTACAO DIGITAL DE UM FILTRO A CAPACITOR CHAVEADO
PROGRAMAVEL

Eduardo Barbosa Moura Costa
Fevereiro/2005

Orientadores: Mariane Rembold Petraglia

Antonio Petraglia

Programa: Engenharia Elétrica

Neste trabalho sao pesquisados métodos para a adaptacdo digital de um filtro a capa-
citor chaveado programavel. A topologia do filtro é composta de blocos bésicos formados
por secdes FIR de segunda ordem. Estuda-se a estrutura do filtro analégico e as possibili-
dades de adaptacdo na forma cascata e de variagdo na taxa de adaptacdo em relacdo a taxa
de amostragem do sinal de entrada. Desenvolvem-se e analisam-se as superficies de de-
sempenho para estruturas de filtragem nas formas cascata e direta. Finalmente, sugere-se

um algoritmo de adaptacdo considerando questdes estruturais e de custo.
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DIGITAL ADAPTATION OF A PROGRAMMABLE SWITCHED CAPACITOR
FILTER

Eduardo Barbosa Moura Costa

February/2005

Advisors: Mariane Rembold Petraglia

Antonio Petraglia
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In this work some methods for the digital adaptation of a programmable switched-
capacitor filter are developed. The filter topology is composed of second-order FIR sec-
tions. The analog filter structure is studied and so are the possibilities of cascade form
adaptation and variable rate adaptation with respect to the input signal sample rate. Per-
formance surfaces are developed and analised for cascade and direct-form filter structures.

Finally, an adaptive algorithm is suggested considering structural and cost issues.
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Capitulo 1

Introducao

No decorrer do desenvolvimento de um projeto, o engenheiro deve estar ciente de
todas as varidveis as quais seu sistema serd submetido. Mas o que fazer quando estas
variaveis sdo desconhecidas, ou pior, quando mudam a cada momento? O desafio reside
em projetar um sistema que se adapte as novas condi¢des e que se ajuste automaticamente,
sem a necessidade de interven¢ao de um operador humano.

Algoritmos adaptativos sdo utilizados em diversas dreas: desde aplicagdes domésti-
cas até sistemas militares. Com a populariza¢do e o incremento no uso de sistemas de
telecomunicagdes, tais algoritmos estdo presentes no dia-a-dia das pessoas.

Alguns exemplos de aplicagdes nas quais se observam o uso de algoritmos adaptativos
sdo: telefonia mével e fixa, equalizagdo de canais de comunicacdo, sistemas de cancela-
mento de ruido, entre outros.

O desenvolvimento de sistemas digitais tem-se popularizado nas tltimas décadas co-
mo resultado dos avangos na producao de processadores de sinais digitais extremamente
velozes. Este fato possibilitou o surgimento de uma ampla gama de produtos e aplicacdes,
cujo custo € diretamente proporcional a sua velocidade.

No entanto, a utilizacdo de sistemas analdgicos ainda € freqiiente como conseqiiéncia
de caracteristicas bastante atraentes: baixo consumo de poténcia, menor drea de integra-
cdo e, conseqiientemente, menor custo. Além disso, apesar dos avangos obtidos no desen-

volvimento de circuitos digitais, seus equivalentes anal6gicos ainda s@o a tnica solugdo



possivel em aplicagdes com rigorosos requisitos de velocidade.

Filtros a capacitores chaveados possuem a caracteristica de poderem ser programaveis,
ou seja, seus coeficientes podem ser modificados durante sua operagdo. Por este motivo, o
desenvolvimento de algoritmos adaptativos para esta classe de filtros analégicos torna-se
bastante promissor.

Por outro lado, a implementacdo de algoritmos adaptativos no dominio analégico é
dificultada pelo surgimento de offsets DC durante o processo de adaptacdo [1]. Desse
modo, opta-se por uma estrutura analdgica-digital mista, onde se pode processar (filtrar)
sinais no dominio analégico e utilizar algoritmos adaptativos digitais a0 mesmo tempo.

Esta estratégia gera a necessidade de conversores A/D e D/A operando em freqiiéncias
altas, aumentando o consumo e a drea de integracdo. Surge, entdo, a necessidade de um
algoritmo adaptativo que opere em uma taxa inferior a do sistema hospedeiro.

No decorrer deste trabalho, serd apresentado um algoritmo adaptativo especialmente
projetado para uma estrutura IIR cascata, com restricdes quanto a obtenc¢do do estado
interno do filtro e que permite a subamostragem dos sinais de entrada e de erro. Desse
modo, o requisito quanto a rapidez/consumo dos conversores A/D e D/A € relaxada uma
vez que os Unicos sinais analégicos necessarios para o funcionamento do algoritmo serdao
subamostrados.

No Capitulo 2 serd apresentada a teoria de algoritmos adaptativos, recordando con-
ceitos de filtragem digital, passando pelo algoritmo steepest descent e citando dois dos
principais tipos de algoritmos adaptativos utilizados atualmente. A seguir, serdo abor-
dadas as superficies de desempenho para algoritmos baseados na minimizacao do erro
quadratico, topico este util para a avaliacdo do funcionamento dos algoritmos nos capi-
tulos que se seguem. O Capitulo 3 apresenta os casos de teste que foram utilizados para
se confirmar qual a estrutura adaptativa adequada para a realizacio da adaptacdo do filtro
descrito. O Capitulo 4 utiliza os resultados do Capitulo 3 para enunciar os requisitos, a te-
oria e o funcionamento do algoritmo adaptativo desenvolvido. Resultados de simulacdes
efetuadas e discussoes sobre o funcionamento do algoritmo também sao apresentados no

Capitulo 4, seguidos finalmente pelo capitulo final de conclusao.



Capitulo 2

Teoria basica de filtragem adaptativa

A classe de filtros digitais abordada neste texto restringe-se a dos filtros lineares com
coeficientes reais. Deste modo, um filtro digital implementa a equacao a diferencas:
N—1 M—1
y(n) = Z bix(n—1i)— Z ay(n—i) (2.1)
i=0 i=1
ou, utilizando a transformada Z:
Y(z) _B()

X@) AR 22

onde B(z) = YN ' biz e A(z) = 1+ Y M aiz .

Um algoritmo adaptativo possibilita a “regulagem” dos coeficientes a; e b; de determi-
nado filtro digital. Para tanto, é necessaria uma base de referéncia, ou seja, um sinal que
diga ao algoritmo que direcdo o ajuste dos coeficientes deve tomar. O que parece mais
16gico a se fazer é obter o sinal desejado d(n) e compara-lo com o sinal de saida do filtro
sendo adaptado, y(n), gerando-se assim um sinal de erro, e(n) = d(n) — y(n). Este sinal
de erro servird ao algoritmo adaptativo para reajustar os coeficientes do filtro (figura 2.1).

O procedimento continua até um nimero maximo pré-determinado de iteragcdes, até
que a fungao custo assuma um patamar considerado aceitdvel, ou mesmo indefinidamente.

A teoria utilizada no desenvolvimento de algoritmos adaptativos remonta a teoria de
filtros Wiener [2], que sdo de uma classe de filtros lineares 6timos discretos no tempo.
Estes filtros sdo otimizados levando-se em considera¢do uma fungdo custo previamente

definida.



u(n) —————— Filtro Adaptativo

i

Figura 2.1: Estrutura basica de um filtro adaptativo

Com base no sinal de erro, o algoritmo adaptativo definird uma fungao custo J(e(n)),

que deverd ser minimizada, ou seja, o algoritmo deverd convergir para o ponto onde

L
sendo w(n) o vetor de coeficientes do filtro sendo adaptado. O desenvolvimento de cada
algoritmo depende fortemente da forma da funcao custo J(e(n)).

A fung@o custo normalmente é derivada a partir de um sinal de erro, e(n) =d(n) —y(n)
(figura 2.1), onde y(n) é o sinal de saida do sistema e d(n) é o sinal desejado, isto é, o
sinal que o sistema deveria estar apresentando no instante de tempo n.

O sinal de erro e(n) ¢ utilizado porque ele nos indica o quao préximos (ou distantes)
estamos da solugcdo 6tima. Como se trata de um problema de otimizagdo, a forma que
a fungdo custo toma costuma ser uma funcao do sinal de erro. Mais especificamente, é

comumente utilizado o valor esperado (E|-]) do quadrado do sinal de erro, ou seja, o erro

médio quadrdtico, E[e*(n)] como funcio custo do algoritmo adaptativo.

2.1 Algoritmo steepest-descent

Definida uma funcdo custo como referéncia para avaliacdo da eficiéncia do filtro,
deve-se desenvolver um método que a utilize para formar o algoritmo adaptativo.

O algoritmo steepest-descent[2] faz uso, a cada itera¢do, da funcio custo definida
para o ajuste dos coeficientes do filtro em questdo. Através de sucessivas iteracdes o
algoritmo converge para um ponto 6timo, onde a funcio custo é minimizada. Ele consiste

dos seguintes passos:



1. Estabelece-se um valor inicial (estimativa) para o vetor w(n) de coeficientes sendo

adaptado.

2. Calcula-se o gradiente da fungdo custo, J(n), em relagdo ao vetor de coeficientes,

w(n).
3. Incrementa-se w(n) na dire¢@o oposta a do gradiente calculado no item anterior.
4. Retorna ao passo 2 e repete-se o procedimento.
A equacdo de atualizagdo utilizada pelo algoritmo steepest-descent é dada abaixo:
1
wn+1)=w(n)+ >H [—VJ(n)] (2.4
O célculo do vetor gradiente VJ(n) leva em consideragdo uma estrutura FIR, ou seja:
M1
y(n) = Z wix(n—1i) (2.5)
i=0

Deste modo, o vetor gradiente VJ(n) é obtido da seguinte forma:

VJ(n) = aawf()(@) aavﬁ% . awaﬂﬁrﬁn)} T —2p+2Rw(n) (2.6)
onde
p = E[x(n)d(n)] (2.7)
R = E[x(n)x" (n)] (2.8)
T
x(n) = [X(n) x(n—=1) -+ x(n—M+ 1)] (2.9)

Diversos algoritmos se utilizam do método steepest-descent para atualizacdo de coe-
ficientes, por sua extrema simplicidade. Pode-se citar o algoritmo de Newton como outro
pertencente a mesma classe, mais complexo, porém mais rapido [2].

Embora a primeira vista o algoritmo steepest-descent pareca simples, ele necessita do
conhecimento prévio da estatistica do sinal de entrada, x(n), que nem sempre é conhecida
ou esta disponivel. Na secdo a seguir serdo apresentados os algoritmos LMS e RLS, que
ndo fazem uso da estatistica do sinal e que, por este motivo, sdo mais freqiientemente

utilizados.



2.2 Algoritmos mais comuns

A tarefa dos algoritmos adaptativos de procurar pela solu¢do 6tima reduz-se a minimi-
zagdo de uma determinada fung@o custo J(n). Com base nesta fungao custo diversos tipos
de algoritmos adaptativos vém sendo desenvolvidos ao longo dos anos, cujo destaque

pode ser dado aos dois mais utilizados:
o LMS — Least Mean Square

e RLS — Recursive Least-Squares

2.2.1 LMS - Least Mean Square

O algoritmo LMS, desenvolvido em 1960 por Widrow e Hoff, € utilizado como padrio
de referéncia com o qual outros algoritmos adaptativos sdo comparados [2].

O algoritmo LMS procura minimizar o erro médio quadrético:
J(n) = E[(d(n) —y(n))*] = E[¢*(n)] (2.10)

No entanto, o conhecimento do valor esperado do sinal de erro ndo estd disponivel
inicialmente, o que leva a consideragdo de estimativas instantdneas das estatisticas dos

sinais. Sendo assim, o gradiente da funcdo custo J(n) pode ser calculado da seguinte

forma:
Vi(n) = —2p+Rw 2.11)
onde
R(n) = x(n)x" (n) (2.12)
p(n) =x(n)d(n) (2.13)

Comparando com o algoritmo steepest-descent, observa-se a semelhanca entre as de-
finicdes de R(n) e R(n), assim como entre p(n) e p(n). A diferenca reside na eliminagio

do operador de valor esperado, dado o desconhecimento da estatistica do sinal de entrada,



x(n). Portanto, R(n) e p(n) sdo apenas estimativas das matrizes R(n) e p(n), respecti-
vamente. Utilizando a mesma regra iterativa do algoritmo steepest descent, a equacdo de

atualizacdo do algoritmo LMS ¢é dada por:
w(n+1)=w(n)+ux(n)e(n) (2.14)

Dada a equacao de atualizagdo, verifica-se que o algoritmo LMS possui complexidade

computacional O(N), onde N é o niimero de coeficientes adaptados.

Critério de convergéncia

Pode ser mostrado que o algoritmo LMS converge para a solu¢gdo 6tima w, quando

[2]:
2

Lo Ellx(n— )P

0<u< (2.15)

Desajuste

Define-se o erro médio quadratico em excesso Jex(n) como sendo a diferenca entre o
erro médio quadratico em um instante de tempo n, J(n), e seu valor 6timo, Jp,, obtido

com o valor correto do vetor de coeficientes, w,:
Jex(n) = J(n) — Jmin (2.16)

O desajuste do algoritmo LMS € obtido por:
_ Jex (o)

Ji min

M

/JM—I
=8 Elx(n—0)P) @17
i=0

2.2.2 RLS - Recursive Least-Squares

O método RLS define como sendo sua fun¢do custo a expressao:

n
J(n) = Zk”_’]e(iﬂz (2.18)
i=1
onde A, uma constante positiva proxima, porém menor que 1, é definida como o “fator
de esquecimento” do algoritmo. De fato, o parimetro A regula o “peso” de estimativas
passadas do sinal de erro, considerando-as no resultado final da funcéo custo J(n).

O funcionamento do algoritmo RLS ¢é dado abaixo:

7



B A 'P(n—1)x(n)
1+ A X (n)P(n— 1)u(n)

4. e(n) =d(n) —wl (n—1)x(n)

3. k(n)

5. w(n)=w(n—1)+Kk(n)e(n)

6. P(n) =A""P(n—1) - A" 'k(n)x" (n)P(n—1)

~

. voltar ao passo 3 e repetir iteracao.

A complexidade computacional do algoritmo RLS, apesar de também crescer line-
armente com o nimero de coeficientes adaptados, € superior a do algoritmo LMS por
envolver um nimero maior de operagdes com matrizes, necessarias para os cdlculos de
k(n) e P(n). No entanto, o algoritmo RLS tende a convergir mais rapidamente que o LMS

para a solugdo correta.

2.3 Adaptacao IIR

Uma fungdo de transferéncia é dita IIR quando sua resposta impulsional € infinita.

Considere o sistema:

Y@ N@E X b
H(Z) = X(Z) - D(Z) - 1_*_2?1;1%1,1' (2.19)

ou, no dominio do tempo:

N-1 M-1
y(n) = Z bix(n—1i) — Z ajy(n—i) (2.20)
i=0 i=1
—b'x(n)—aly(n—1) (2.21)
T T
onde a = a - aM_1i| eb= |:b0 bN—l] .

Utilizando-se o método LMS, define-se a funcao custo:
J(n) = le(n)? (2.22)

8



e o vetor p(n): ’
p(n) = |bT (n) aT(n)] (2.23)

A partir da equag@o 2.22, derivam-se os cdlculos do vetor gradiente V.J(n):

VJ(n) = 2e(n) g;(&;
(2.24)
= —2e(n) [aabyo(@) el e aﬁ%)]
O célculo das derivadas parciais 51;;{2) e gj{ ((r;)) é realizado da seguinte forma [3]:
() ey 026)

ondei=1,2,.. M—1ej=0,1,...,N—1.

O célculo das derivadas parciais aaylgfl_i) e 2021 136 ¢ uma tarefa simples. Pode-se
j(n) da;(n)

considerar que, se o passo de adaptacdo for suficientemente pequeno,

ai(n) = ai(n— j) parai,j=1,2,....M (2.27)
bj(n)~bj(n—i para j=1,2,...,.Nei=1,2,....M (2.28)
Neste caso,
Ay (n) N dy(n—J)
~ —vin—1i) — . _ 2.29
aai(l’l) y(l’l l) b aJ(”) aa,(n—]) ( )
dyn) G dy(n—i)
3 (1) ~x(n— j) ; “l(”)iab,.(n_ ) (2.30)

As equagdes 2.29 e 2.30 tornam possivel o calculo das derivadas parciais através de
equagdes a diferengas, com sinais de entrada y(n) e x(n), respectivamente. Equivalente-

mente,
Sq;(n) = —y(n—j)— ) ai(n)sq;(n—i (2.31)

sp;(n) =x(n—j) — Z ai(n)sp;(n—1i) (2.32)



’ -
—

D(2) D(z)

dy(n) -

— abyo(") !
o _ 9y(n)
—  dai(n)

dy(n -

— abyl((’2) <
o) n

— 9by_i(n) — _aaj;f(lz")

Figura 2.2: Célculo das derivadas parciais em uma estrutura I[IR

ou, utilizando a transformada Z:

Y@ Y@
Sa;in)(2) = 1+th/11 a;i(n) - jD(z)
S50 (2) = X)X

1+Z 1 ai(n)z ~° D)

(2.33)

(2.34)

Finalmente, pode-se obter o valor (aproximado) do vetor gradiente VJ(n) pelas equa-

coes 2.33 e 2.34. A figura 2.2 mostra graficamente o cilculo das derivadas parciais de

y(n) em relagdo aos coeficientes a;(n) e b;(n).

A equagdo de adaptacdo é, portanto:
p(n+1) = p(n) +2¢(n)S(n)

onde S(n) = | —sp (n) -+ —spy_, (1) sa; (1) -+ Sqp_,(n) '

2.3.1 Adaptacao IIR na forma cascata

(2.35)

Uma estrutura na forma cascata € obtida conectando-se segdes IIR, de qualquer ordem,

em série. Desta forma, a func@o de transferéncia resultante € representada pelo produto

das funcdes de transferéncia individuais de cada secao.

10



Pode-se representar uma fungao de transferéncia H(z), de ordem N, como o produto
de se¢des de 2* ordem. No caso de N ser impar, utilizam-se |[N/2] se¢des de 2% ordem
mais uma secdo de 1% ordem.

No caso geral, tem-se que a funcdo de transferéncia realizada numa estrutura cascata
composta por K sec¢des de 2% ordem € dada por:

K ~1 _
=1 e~ =[5

Utilizando os conceitos desenvolvidos na Secao 2.3, é possivel derivar um algoritmo

(2.36)

adaptativo para a estrutura cascata. Considere o vetor de coeficientes p(n):

P(”):[boo(n) bio(n) ba(n) aio(n) ax(n)

box(n) bix(n) byx(n) aix(n) axk(n) (2.37)
()

O vetor de derivadas parciais 55 p(n) €M 2 forma:
M) T am o ok e
op(n) dboo(n)  dbio(n)  dbx(n)  daig(n)  dazy(n)

T
dy(n)  ayn) () Iy(n)  dy(n)
abOK(n) ab]]((n) asz(n) aalK(n) aazK(l’l) (238)

Utilizando o desenvolvimento realizado na secdo 2.3, tem-se que, para a k-ésima se¢ao

de 22 ordem:

One(n) _ ESPNCLC) .
aajk(n) =—wn—j)— 1:21 ai(n) aajk(n) 1<j<2 (2.39)
Ieln) _ N D) .
9b () =yi—1(n—j) l; aix( )abjk(n) 0<j<2 (2.40)

onde os sinais yy(n) representam a saida da k-ésima secdo, sendo yo(n) = x(n) e yx(n) =
y(n), como indicado na figura 2.3.

Sejam Sa;i(n) © Sby(n) S transformadas Z das derivadas parciais azy 22) e a?f ,E’Zr)z) , Tes-
J J

pectivamente. Utilizando o resultado acima:

s X(z) ﬁH (2.41)

ajk( ) Dk(Z) i l .

S ) 2 H;(z

bu(n) H ; (2.42)
i=k
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Hk(z)

x(n) H(z)
1 1 1
Dy (z) D (z) Dk (z)
H(2) H;(2) -,
| | N
: 77!
Hk(z) Hk(z)
1
) ()] L, _ 9y
o b1 (n) 1 day (n)
' dy(n) _ oy
—> b1, (n) >  day(n)
[ 71
L. ay(n) L, __ 90
0b(y_1y1(n) da(yy_1y1(n)

ay(n)
Ibok (1)

9y(n)
dbik(n)

dy(n)

ab(N—l)K(")

>

_ _oy(n)
dayk(

_ Oy(n
daz (n)

)

= 3

__ o)
da(yr 1)k (n)

Figura 2.3: Célculo das derivadas parciais em uma estrutura IIR cascata
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2.3.2 Estabilidade de filtros IIR

A recursividade apresentada pelas estruturas IIR introduz um problema inexistente
nas estruturas FIR: a possibilidade de instabilidade. Uma funcao de transferéncia H(z)
¢ considerada BIBO (bounded input, bounded output) estavel se os coeficientes de sua

resposta impulsional forem absolutamente somdveis:

oo

s=Y |h(n)] <o (2.43)

Nn——oo

Pode ser demonstrado que uma funcéo de transferéncia H(z) serd estdvel se todos os
seus polos estiverem contidos dentro do circulo unitéario do plano complexo z.

Considerando um polindmio em z de segunda ordem D(z) = 1 +diz~ !+ dpz 72, é
possivel utilizar o critério de Jury [4] para determinar se as raizes de D(z) estdo contidas

no interior do circulo unitario do plano complexo z:

\do| < 1 (2.44)

ld\| < 1+d> (2.45)

Se d; e dy estiverem localizados no interior da regido delimitada pelas equagdes 2.44 e
2.45 (figura 2.4), as raizes do polindmio D(z) possuirdo médulo menor que 1. Estas duas
inequagdes serdo tteis mais adiante na deteccdo de pdlos instaveis durante o processo de

adaptacao.

2.4 Superficie de desempenho

Filtros com estruturas IIR possuem vantagens sobre filtros FIR no que diz respeito ao
nimero de coeficientes necessdrios para a realizacdo de determinadas funcdes de trans-
feréncia. A recursividade de estruturas IIR permite que estes filtros sejam capazes de
realizar, com um nimero significativamente menor de coeficientes, a mesma funcao de
transferéncia que seu equivalente FIR.

No entanto, se por um lado a simplicidade das fun¢des de transferéncia de filtros IIR

¢ atraente, por outro sua natureza recursiva introduz um problema que a categoria FIR

13



do

Figura 2.4: Triangulo de estabilidade

ndo possui: a possibilidade de instabilidade da fun¢do de transferéncia. Como visto na
Sec¢do 2.3.2, pode ser demonstrado que, se 0 modulo dos pélos de uma estrutura IIR ndo
estiverem contidos dentro do circulo unitdrio do plano complexo z, o filtro serd instavel.

Este fato representa um sério risco ao funcionamento de algoritmos adaptativos atu-
ando em estruturas IIR por modificarem constantemente o valor dos coeficientes do nu-
merador e do denominador da funcio de transferéncia. Neste sentido, é necessario um
estudo mais detalhado da caracteristica das superficies de desempenho de cada estrutura
IIR de modo a prever e detectar problemas potenciais de convergéncia e de estabilidade
em tais estruturas.

Estudos anteriores ([3], [S] e [6]) abordam propriedades das superficeis de conver-
géncia de filtros IIR, além de se preocuparem-se com a implementacdo de funcdes de
transferéncia nas formas cascata e paralela.

Considerando um algoritmo adaptativo baseado na minimizac¢ao do erro médio qua-
dritico, J(n) = E[e?(n)], pode-se derivar a forma da superficie de erro. Considerando um

sistema adaptativo G(z) cujo objetivo seja o de modelar uma estrutura IIR H(z), o sinal

14



Figura 2.5: Identificacdo de sistema

desejado serd modelado como:
D(z) =H(2)X(2) +R(z) (2.46)

onde D(z), X(z) e R(z) sdo as transformadas Z dos sinais desejado, de entrada e de ruido,
respectivamente.

A superficie de desempenho é obtida através da expansio de E[e?(n)]:

(2.47)
= E[d*(n) —2d(n)y(n) +y*(n)]

Considerando que para dois processos p(n) e g(n) estaciondrios com fungao de cor-

relagdo cruzada @ ,(z):

Elp(n)q(n)] = = §é¢pq<z>% (2.48)

- 2mj z
onde Y € o circulo unitdrio do plano z no sentido anti-horario, a equacdo 2.47 pode ser
reescrita como [3]:

1

El(n)] = 5.

§é[|H(Z) —G(2) |2cbxx(z) + (I)rr(z)] % (2.49)

onde ®,,(z) e ®,-(z) sdo os espectros de poténcia dos sinais de entrada, x(n), e de ruido,
r(n), respectivamente. No caso de r(n) = 0, a superficie reduz-se a [6]:
1 2 dZ
Ele*(n)] = =— QH(z) — G(2) | Pre(z) — 2.50
£200) = 55 PIHE) ~ G 0ul) 2.50)
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As integrais das equacOes 2.49 e 2.50, e conseqiientemente as equacOes da superficie

de desempenho, podem ser resolvidas através do teorema dos residuos de Cauchy [7].

2.5 Efeito da estrutura na superficie de desempenho

Uma fungdo de transferéncia H(z) pode ser realizada de diversas formas (direta, cas-
cata, paralela, etc.). No entanto, a forma com a qual H (z) é realizada interfere diretamente
na forma da superficie de desempenho do filtro, com a introdu¢do de pontos de sela (sad-
dle points) [3].

Se duas estruturas forem equivalentes, suas fungdes custo serdo iguais se
Fl(Wl) :Fz(Wz) :Fz(f3(w1)) (2.51)

onde F e F> sdo as funcdes custo de duas realizacdes equivalentes, wi e w, sdo 0s vetores
de coeficientes destas duas realizagOes, na forma w = [Wo Wi e Wy—1 ! e f3(wy)
¢ o conjunto de fun¢des que realiza o mapeamento entre os coeficientes da realizacdo 1
para a 2.

Desta forma, se f3 for diferencidvel, pela regra da cadeia obtém-se:

8F1 (Wl) _ an(f3(W1)) o an(f3(W1)> 8f3(w1)

= 2.52
oW, oW, oy (wi)  ows 2.52)
Se w) for um ponto estaciondrio de F>(wy) entdo:
OF oF
2(w2) _o- hw) (2.53)
oW Wy=W) oW} wi=WwW)
onde w), = f3(w)).
No entanto, pode ocorrer o caso em que
oF;(f.
OFa(f3(w1)) —0 (2.54)
afg, (W] ) Wi :w/]/
mas
oF
Hwi) £0 (2.55)
aWI wl:wlll
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O caso descrito nas equacdes 2.54 e 2.55 s6 serd possivel se f3 nao for diferencidvel
em w; = w/, caso este no qual a regra da cadeia da equagio 2.52 nfo se aplica. Pode ser

demonstrado que os pontos estaciondrios w = f3(w’') serdo pontos de sela [3].

~1
A deteccao de pontos de sela pode ser realizada verificando se a matriz afsg:rl) é

nao-singular.
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Capitulo 3

Casos de teste

O processo de escolha do melhor algoritmo adaptativo para o caso em estudo passou
por etapas preliminares, nas quais foram estudadas metodologias que pudessem possibili-
tar um melhor funcionamento. Nestas etapas, buscou-se realizar o processo de adaptacdo
na forma cascata, de modo a ajustar os coeficientes de cada secdo de segunda ordem di-
retamente, ao invés de realizar a adaptacdo na forma direta. Alguns problemas foram
detectados durante estes testes preliminares, onde as superficies de desempenho obtidas
foram insatisfatorias.

No decorrer deste capitulo, serdo explicitados os motivos pelos quais resolveu-se ado-
tar a abordagem de adaptagdo na forma direta, ao invés de na forma cascata (forma origi-
nal do filtro).

Neste capitulo serdo testadas algumas estruturas de filtros IIR semelhantes a estrutura
do filtro alvo (Secdo 4.1). O objetivo € verificar a estabilidade e a superficie de conver-
géncia de cada uma das estruturas testadas. Neste caso, portanto, ndo se lancard mao de
modifica¢des no algoritmo para adaptacio em taxa reduzida.

Inicialmente serd abordada a estrutura de um filtro IIR na forma direta e sua superficie
de convergéncia. Em seguida serdo adicionadas se¢oes de 2% ordem até que ndo seja
mais possivel a adaptacdo. O objetivo € demonstrar as razOes pelas quais optou-se pela
adaptacdo na forma direta ao invés da forma cascata.

Nos casos de testes que se seguem o objetivo € identificar uma planta de estrutura

18



\_— A(z)

Figura 3.1: Filtro na forma direta

idéntica a do filtro adaptativo, utilizando-se como sinal de entrada ruido gaussiano de

média zero e variancia unitaria.

3.1 Forma direta

Como primeiro caso de teste, serd utilizada a forma direta apresentada na figura 3.1:

N—1 M—1
y(n) = Z bix(n—1i) — Z aiy(n—i) (3.1)
i=0 i=1

ou, utilizando a transformada Z:

B(z)  XNy'biz

H(z) = = .
( ) 1+A(Z) 1-}-2?1?16112—1

(3.2)

Fazendo M = N = 3, a estrutura reduz-se a uma secao FIR em cascata com uma secao
s6 polos IIR, ambas de 2* ordem. A teoria da Se¢do 2.3 aplica-se diretamente a este caso.

Os cddigos dos programas de simulagdo podem ser vistos na Secdo A.1.

3.1.1 Adaptacao somente dos zeros

Inicialmente a adaptacdo serd efetuada somente no coeficiente b1, mantendo os pélos
fixos. A funcdo de transferéncia do filtro adaptativo resultante €, portanto:

_ D(z)  l+diz'4z7?
1+A(z) l4aiz ' +az?2

G(2)

(3.3)

O sinal de erro e a evolugao do processo de adaptacao do coeficiente d; sdo exibidos
nas figuras 3.2 (LMS) e 3.3 (RLS). Nota-se que o processo de adaptacdo ocorre sem

problemas, com o sinal de erro quadritico atingindo um valor inferior a 10~ a partir
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Maodulo do sinal de erro

Coeficientes
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(b) coeficientes

Figura 3.2: Adaptacdo na forma direta (somente zeros) — LMS
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Maodulo do sinal de erro

Coeficientes

|V
0.01 Nm
0.0001 V NMVMF
1e-06 \(\M”
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1e-10 W}v\/‘

1e-12 Y

1e-14 M(W

1e-16 w
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(a) sinal de erro

2.5 T
b1

oL/
1.5 I

1
0.5 I

0
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lteragdes

(b) coeficientes

Figura 3.3: Adaptacdo na forma direta (somente zeros) — RLS
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da 150? iteracdo (LMS). Em comparacdo, o algoritmo RLS realiza a convergéncia do
coeficiente »; com um erro inferior a 10~8 apds 125 iteragdes.

Como o tnico coeficiente sendo adaptado € dj, a funcdo custo sendo minimizada é
uma funcdo de dj. O célculo da expressdo da curva de desempenho € apresentado na

préxima secao.

3.1.2 Adaptacao dos polos e zeros

Utilizando a mesma estrutura adaptativa da secdo anterior, desta vez os polos da fun-
cdo de transferéncia também serdo adaptados. Iniciando a adaptacdo, verifica-se um erro
de menos de 1078 entre o sinal desejado e o calculado pelo filtro adaptativo a partir da
600? iteracdo (figura 3.4) com o algoritmo LMS. Com o algoritmo RLS, os coeficientes
convergem para os valores corretos com erro inferior a 1073 apés 350 iteragdes (figura
3.5).

Considere que
Glz) = D(z)  l+diz'+z72
14+C(z) l4ciz7'+cz?

seja a fun¢do de transferéncia do filtro adaptativo tentando identificar os valores corretos

(3.4)

dos coeficientes de H(z): by, a; e ap. A equagdo da superficie de desempenho serd uma
funcgdo de trés varidveis, a saber: di, c € c».

Considerando o desenvolvimento apresentado na Secdo 2.4, procede-se agora a for-
mulacdo da equacdo da superficie de desempenho para o caso da forma direta. Para sim-
plificar o célculo, serd considerado que o sinal de entrada, x(n), possui varidncia unitaria
e média zero e que o sinal de ruido € nulo. A tabela 3.1 apresenta o valor dos residuos da

expressao

H(z)-GE)IP _H@HE) 2HE)GET) | GG

< < < <

(3.5)

onde al, ap, B e B2 sdo os pdlos de H(z) e G(z), respectivamente. A equagdo da super-
ficie de desempenho € obtida através da soma dos residuos dos trés termos acima.
No caso do filtro da Secdo 3.1.1, a superficie de desempenho serd fun¢cdo somente

do parametro d;. Pelos valores relacionados na tabela 3.1, conclui-se que a superficie
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Maodulo do sinal de erro

Coeficientes

0.0001 A

16-06 /

1e-08 fm

1e-10

1e-12

te-14 mh

W'W

1e-16 .
1e-18
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
lteragdes
(a) sinal de erro
2.5 T
by
a; -
ay ------
2
-1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

lteragdes

(b) coeficientes

Figura 3.4: Adaptacdo na forma direta — LMS
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Maodulo do sinal de erro

Coeficientes

0.01

0.0001

1e-06

1e-08

1e-10

1e-12

1e-14

1e-16

1e-18

25

h

er”m
100 200 300 400 500

lteragdes

600 700 800 900

(a) sinal de erro

1.5

0.5

100 200 300 400 500 600 700 800 900
lteragdes

(b) coeficientes

Figura 3.5: Adaptacdo na forma direta — RLS
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serd, na verdade, uma funcio de 2° grau em d; possuindo, portanto, um tGnico minimo
global. Desta forma ndo hé possibilidade de incorre¢des para o processo de adaptacdo

apresentado na secdo 3.1.1.

3.2 Duas secoes de 2% ordem

A estrutura apresentada na se¢do anterior comportou-se bem durante o processo de
adaptacdo. A partir de agora, serdo adicionadas sucessivas secdes FIR (all-zeros) de
segunda ordem para avaliar o comportamento da estrutura cascata quando submetida a
adaptacado.

Neste caso, a fun¢do de transferéncia do filtro sendo adaptado serd

(14+b1z7 '+ 7721 4+baz ' +272)

H(z) =
(2) l+aiz7 1 +az2

(3.6)

e a do filtro adaptativo

(14+diz '+ 7)1 +doz ' 4772
I+ciz Y +cz2

G(z) = (3.7)

3.2.1 Adaptacao dos zeros

O primeiro teste ocorre adaptando-se somente os zeros da fungdo de transferéncia, ou
seja, ajustando os coeficientes do denominador: d e d;. As figuras 3.6 e 3.7 apresentam a
evolugdo dos sinais de erro e dos coeficientes durante o processo de adaptagao utilizando
os algoritmos LMS e RLS, respectivamente.

Observa-se que os coeficientes adaptados convergem corretamente para os valores
desejados, com um erro menor que 10~® apés 1500 iteracdes para o algoritmo LMS e 650
iteragdes com o algoritmo RLS. Como esperado, a convergéncia € mais lenta do que a
observada na Sec¢ado 3.1.1 devido a introdugdo de uma nova varidvel de adaptacdo, d,. Na

secdo seguinte, os polos também serdo adaptados.
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Tabela 3.1: Residuos para composicao da superficie de desempenho na forma direta

Termos Poélos Residuos
z=0 o oyt
ey | b (b0 o)
HEHE) | | ol —aaa (1= 0d)(1-0n0n)
z 1= o (1—1—1710(,2_1—1-062 )(1-1—171062-1—062)
0(2(1—&10(2_ )(1—&2)(1 oon)
R (1—|—b1061 +oy )(1+b10€1—|—061)
- (1—0(2)(1—0(20(1 )(1—0°20‘11)
r= o (1+b10°2 +ay )(1+b10‘2+0‘2)
P o l—ad)(i—moy (1 —auay ')
z=0 o oy !
o (02 +byoy + 1) (a2 +dyoy +1)
HEHGEY | | e —on)(T—Brau)(1— o)
2 o (03 +bjog + 1) (03 +djop+1)
21 3o — o) (1— Bron)(1— Paon)
B! (1+61B1 + B (B + 1By +1)
bl BT —ouBr) (1 —ooBr) (1 - BaBr )
gt | (DB B (B +diBy +1)
2By (1= auBa)(1—cBa)(1—BiB, )
Z:O BIIBEI
c= B (1+diBy "+ B3 (1 +diBr +B?)
G(z)G(z™") Bi(1—PBaBy ) (1L —B7)(1—PBiBo2)
z g, | (B 4B 7)1t diBr +B7)
52(1—131351)(1—5%)(1—5132)
g (1+diBy" + B, ) (1+diB1 +B)
BB BB (1 BBy )
= ;' (1+diBy '+ B, ) (1 +d1B2+B3)

By '(1-B3)(1 =B (1 —PBiB5 ")
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Figura 3.6: Duas se¢des de segunda ordem (somente zeros) — LMS
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Maodulo do sinal de erro

Coeficientes
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Figura 3.7: Duas se¢des de segunda ordem (somente zeros) — RLS
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Figura 3.8: Superficie de desempenho para duas secdes de segunda ordem

3.2.2 Adaptacao de poélos e zeros

As figuras 3.9 e 3.10 apresentam a evolugdo dos sinais de erro e dos valores dos
coeficientes adaptados através dos algoritmos LMS e RLS, respectivamente. Verifica-se
que, em relagdo a simulagdo anterior, a velocidade de adaptacao torna-se mais lenta. Na
verdade, isto € conseqiiéncia da superficie de desempenho nao-quadratica (figura 3.8) que
obrigou uma variag¢éo nos valores dos pardmetro de adaptac¢do u (LMS) e A (RLS). Estes
valores tiveram que ser modificados para estabilizar o processo adaptativo.

Como conseqiiéncia direta da alteragdo no valor de u, o sinal de erro ao fim de 8000
iteracdes € muitas vezes superior ao obtido na simulacio anterior para o algoritmo LMS.
O algoritmo RLS também foi afetado, embora menos significativamente: o valor do sinal
de erro ap6és 1000 iteracdes ficou abaixo de 107°. A Secdio A.2 apresenta os c6digos
utilizados para a geragao dos graficos.

O cadlculo da superficie de desempenho para o caso de duas secdes de 2% ordem pode
ser derivado do resultado obtido na tabela 3.1, multiplicando cada um dos residuos pelo

polindmio (1 +daz~! 4+ z72) e atribuindo a z o valor dos respectivos pélos.
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Figura 3.10: Duas se¢des de segunda ordem — RLS
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3.3 Trés secoes de 2? ordem

Dando continuidade as simulac¢des, nesta secdo serd testada a estrutura com trés secoes

de segunda ordem, na forma:

(14+b1iz7 '+ 27 )M+ bz '+ 27 ) (1 + b3z +272)
2

H(z) =
@) (14+a1z7 1 +az72)

(3.8)

Do mesmo modo, procede-se a adaptagdo dos zeros com poélos fixos e, posteriormente,
a adaptacao de polos e zeros.

Neste caso as simulagdes ndo convergiram para o resultado esperado. O sinal de erro
tornou-se instdvel, assim como os valores dos coeficientes sendo adaptados. A forma
da superficie de desempenho, com a adicdo de mais uma se¢do FIR de segunda ordem,
tornou-se muito complexa para o procedimento de adaptacio, impossibilitando a correta

identificacdo dos coeficientes do filtro.
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Capitulo 4

Desenvolvimento

Neste capitulo serd descrito o filtro para o qual foi desenvolvido o algoritmo apre-
sentado neste trabalho [8], considerando sua fun¢do de transferéncia, topologia e demais
caracteristicas que impossibilitaram a adocao de algoritmos bem conhecidos (LMS, RLS,
etc.) para a adaptacdo de seus coeficientes.

Em seguida, serdo citados os requisitos necessarios para o funcionamento do algo-
ritmo, levando-se em consideracao as restricdes decorrentes da estrutura do filtro.

Finalmente, serd apresentado o algoritmo desenvolvido para o filtro em questdo, deta-

lhando-se seu funcionamento e teoria.

4.1 Estrutura do filtro

O filtro para o qual o algoritmo foi desenvolvido possui caracteristicas particulares,
que impedem a adocdo de algoritmos bem conhecidos. Sua estrutura consiste de 4 (qua-
tro) secdes FIR de 2% ordem (figura 4.2), seguidas por 1 (uma) secdo IIR de 2* ordem,
como mostrado na figura 4.1, sendo implementada por circuito a capacitores chaveados
cuja configuracio bdsica € apresentada na figura 4.2. Cada sec¢do FIR possui funcdo de

transferéncia [8]:

Co Ci—Cs 1
Hz) =-2(1 4.1
(2) cr ( - Cl 7 4z 4.1)
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Figura 4.1: Estrutura global do filtro a capacitores chaveados

—_> : 3\—|||
C1
1/ 1 \
3 (
2 2
e e I
1k 02 = 3 = C4
-—-1 £ 1
= C, \2 3 | 3 ( C,
"

Figura 4.2: Sec¢do FIR de segunda ordem no filtro a capacitores chaveados
Fazendo Cy = Cy, cada uma das secdes FIR assume, portanto, a forma:

Bi(z) =1+biz '+ (4.2)

0 2

Os valores do primeiro e terceiro coeficientes, termos z° € z_ -, respectivamente, sao
garantidamente sempre iguais a 1 (um), pois a estrutura do filtro assim os define. O valor
do coeficiente b; pode variar dentro do intervalo [—2,2], fazendo com que todos os zeros
da funcido de transferéncia residam sobre o circulo unitério.
A secdo recursiva do filtro possui a forma abaixo:
- 1
AR)  1+aiz ' +axz?

4.3)

O primeiro coeficiente do denominador (termo z°) tem seu valor determinado pela
estrutura do filtro que, no caso, serd sempre igual a 1 (um). O coeficiente a; pode variar

dentro do intervalo [—2,2] e a; dentro de [0, 1], garantidas as condi¢des de estabilidade.
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Assim sendo, a funcdo de transferéncia apresentada pelo filtro em questdo possui a

forma:
4 4 -1 -2
" B T (14 b;
A(z) l+aiz7' +axz”

4.1.1 Equivaléncia das formas direta e cascata

Como visto na Se¢do 2.5, algumas precaucdes devem ser tomadas quando se tenta

realizar a fungdo de transferéncia H.(z), na forma cascata, como H,;(z), na forma direta:

?:1 (14+biz 7' 4+272)

H.(z) = 4.5
(2) (1+aiz7 ' +axz?) 4-5)
28:0 CiZ_i
H = ! 4.6
a(d) (1+a1z7 ' +az72) (4.6)
Realizando o mapeamento entre os coeficientes de H.(z) e Hy(z), tem-se:

co=cg=1 4.7)
cr=c7=bi+by+b3+by (4.8)
c2 =ce =b1by+bsbs+ (b1 +b2)(b3+bs) +4 (4.9)
c3=cs5 = (b1 +b2)(b3bs+3)+ (b3 +ba)(b1by+3) (4.10)
ca = (b1 +b2)(b3+bg)+ (b1by+2)(b3bs+2) +2 4.11)

A estrutura das sec¢des de segunda ordem na forma cascata faz com que co =cg =1e
que ¢] = ¢7, ¢2 = ¢ € ¢3 = ¢s. Portanto, para 0 mapeamento entre as realizacdes H.(z) e
H,(z) é suficiente considerar apenas os coeficientes ¢y, ¢2, ¢3 e ¢4. Logo:

T

fwi))=|c;, ¢2 ¢35 e (4.12)

Para que o mapeamento ocorra corretamente e para que nao aparecam pontos de sela,

é necessario o calculo do determinante da inversa da matriz ag(—vvvvl‘):
8c1 8c1
ob; by
of(wy) e , 4.13)
ow : . )
I LR
0b 0by
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onde:

8c1 -
P
ey
oby
acy
ob,
dcr
obs
dcr
obs
oc3
oby
dcs
ob,
dcs
obs
oc3
obs
dcy
oby
dca
ob,
864
obs
acy

der_der_ e _ |

ob, 0bs by
=by+b3+by

=b1+b3+by
=bi+by+by
=b1+by+b3
= bab3 + byby +b3bs +3
= b1b3 + bsb1 +b3bs +3
=b1by +b1bs+brbs+3
=biby+b1b3+brbz+3
= babsbs+2by+ b3+ by
=b1b3bs+2b) + b3+ by

=b1bybs +2bs+ b1+ by

— =b1bab3+2b3+ b1+ by

oby

A(wi) ~

O determinante da matriz oW

det [

of(wy) !
aw1

|

= blbz(blbz —+ 1)(b1 — bz)(b3 —b4)

+b1b3 (b1 — b3)(ba — b2) + b3b3 (b2 — b3) (b1 — ba)
+ b3b4(b3b4 + 1)(]?1 — bz)(bg, — b4)
+b1bi (b1 — ba) (b2 — b3) + b3b5(br — ba) (b3 — b1)

+ (b} —b3) (b3 —bs) + (b3 — b3) (b1 — b2)

1
¢ dado por:

+2(b7 = b3) (b3 — b3)
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(4.15)
(4.16)
(4.17)
(4.18)
(4.19)
(4.20)
4.21)
(4.22)
(4.23)
(4.24)
(4.25)

(4.26)

(4.27)



-1
A matriz ag(—vvvvll) serd singular quando todos os termos da equacao 4.27 forem nulos.
Isto somente serd possivel quando by = by = b3 = bs. Desta forma, ao se realizar a

adaptacdo de H.(z) deve-se evitar que os coeficientes b; possuam valores iguais.

4.2 Requisitos do algoritmo

O filtro digital descrito acima foi implementado em um circuito integrado de 68 pinos.
Para opera-lo utiliza-se uma placa de testes especialmente projetada para tal, responsavel
pela alimentac¢do do circuito integrado e pela geracdo de sinais de controle e programacgdo
dos coeficientes do filtro.

Dada a configuracao dos pinos do circuito integrado e da placa de testes, ndo € possivel
a obtencdo, no mesmo instante n de tempo, de sinais na saida do filtro e de sinais em
qualquer estagio intermedidrio do mesmo.

Esta restricdo impede a ado¢do de algoritmos adaptativos usuais, tais como LMS e
RLS, uma vez que estes algoritmos utilizam os sinais de mais de um n6 da malha do
filtro no mesmo instante de tempo n. Desta forma, a amostragem dos sinais pertinentes
ao algoritmo deve ser realizada de maneira mais lenta, de modo a possibilitar a consulta a
todos os sinais necessarios a adaptacao.

Os requisitos bdsicos de operagdo do algoritmo adaptativo, portanto, sdo:

e poder operar em uma taxa inferior a freqiiéncia normal de operagado do filtro;

e ser capaz de estimar os sinais intermedidrios (entre cada secdo FIR e IIR) para

utilizacdo no processo de adaptagdo.

4.3 Teoria do algoritmo

O algoritmo desenvolvido que atende aos requisitos acima baseia-se nos métodos
LMS-CT (Least Mean Square-Coordinate Transform) e LMS-ICT (Least Mean Square-

Inverse Coordinate Transform) [1], os quais serdao descritos a seguir.
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Figura 4.3: Estrutura ALC (Adaptive Linear Combiner)

43.1 LMS-CT

Um filtro FIR linear pode ter sua estrutura representada por uma topologia ALC
(Adaptive Linear Combiner), exibida na figura 4.3. Esta estrutura possui uma série de
T

filtros digitais FIR g; que, por sua vez, geram os sinais X(n) = |xo(n) --- xy_1 (n)] ,

que representam o estado do filtro. A geracdo dos sinais x;(n) é dada por:
xi(n) = g (n)u(n) (4.28)

onde u(n) é o vetor do sinal de entrada do filtro.
Os filtros digitais g; sdo fixos, e refletem a estrutura fundamental do filtro original.

Deste modo torna-se possivel a adaptacao do filtro em questdo através de N parametros,
T

chamados p;(n). Definindo-se o vetor p(n) = |po(n) --- py_1(n)| - suaequagio de

adaptac¢ao, de acordo com o algoritmo LMS, € dada por:
p(n+1) =p(n) +2ue(n)x(n) (4.29)
p(n+1)=p(n)+2ue(n)G u(n) (4.30)

onde G (M x N) é:
£1(0) gn(0)
G_ : - : (4.31)
g1(M —1) gn(M —1)



4.3.2 LMS-ICT

O método LMS-CT, descrito na Secdo 4.3.1, permite que o processo de adaptacdo
ocorra sem que seja necessario o conhecimento de sinais internos do filtro, uma vez que
o conjunto de sinais x(n) pode ser gerado externamente. Deste modo, o requisito de
funcionamento sem conhecimento (ou acesso) aos sinais internos do filtro € atingido.

Por outro lado, ainda ndo € possivel utilizar o algoritmo LMS-CT devido a segunda
restricdo: somente um dos sinais estd disponivel a cada passo de iteragdo do algoritmo.
O objetivo do algoritmo LMS-ICT (Least Mean Square-Inverse Coordinate Transform)
é o de possibilitar a subamostragem dos sinais de entrada, u(n), de saida, y(n), e conse-
quentemente, o de erro, e(n). Deste modo, a cada passo de iteragdo do algoritmo serd
possivel selecionar um sinal diferente, respeitando a segunda restri¢do e permitindo que
o processo de adaptagdo ocorra.

Para ilustrar o funcionamento do algoritmo LMS—ICT, considere um filtro com coefi-
cientes q7 (n) = [6]0 (n) - qum-1 (n)] . O procedimento de atualiza¢io dos coeficientes

para este filtro seria, considerando o algoritmo LMS:
q(n+1) =q(n) +2ue(n)u(n) (4.32)

ondeu’ (n) = |u(n) -+ u(n—M+ 1)]
Se subamostrarmos os sinais de entrada (u(n)) e de erro (e(n)) por fatores V e W, a
equacao de atualizacdo dos parametros serd dada por:
q(VW(n+1))=q(VWn)

e(VWn+ 1)u(VWn)

e(VWn+V+ Du(VWn+W)
+2u . (4.33)

e(VWn+(M— 1)V + Du(VWn+(M—1)W)

= q(VWn) —uVeq(VWn)
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onde

e(VWn—+1)u(VWn)

. e(VWn+V+ Du(VWn+W)
Veq(VWn) = -2 _ (4.34)

e(VWn+ (M — 1)V + Du(VWn+ (M~ 1)W)

Agora deve haver um procedimento para mapear o vetor gradiente @gq(n) € RM no
espago R, de modo a possibilitar a atualizacdo do vetor de coeficientes p(n). Em [1], o

mapeamento € realizado for¢cando-se a seguinte condi¢do:

G(G'G) 'GTq=¢q (4.35)
(G(GTG)'GT—1nq=0 (4.36)

Na regra de atualizacdo dos coeficientes, a condicdo acima € forcada alterando-se a

estimativa do gradiente Veq(n) por G(GTG) 'GT Veq(n) [1]:
q(n+1)=q(n) —uG(G'G)'G"Veq(n) (4.37)
Sabendo que q = Gp, obtém-se a equacio de atualizagdo dos coeficientes p(n):

p(n+1) =p(n) —u(G'G)"'G" Veq(n) (4.38)

=p(n) — uKVeq(n) (4.39)

onde K = (GTG)'G”.
Fazendo Veq(n) = —2e(n)u(n):

p(n+1) = p(n) + 2pe(n) Ku(n) (4.40)

4.4 Funcionamento do algoritmo

4.4.1 Adaptacao com polos fixos

Com os polos fixos, as varidveis de adaptacdo ficam sendo by, by, b3 e bs. Os coe-

ficientes que regulam a localiza¢do dos pélos, a; € a> assumem-se fixos, determinados
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por algum método de estimacao offline. A fun¢do de transferéncia do filtro adaptativo &,

portanto:
(L4 +272)
(14+a1z7 ' +az72)

Neste caso, pelo fato dos polos serem fixos, nao hd a necessidade do emprego do teste

H(z) = (4.41)

de estabilidade (equagdes 2.44 e 2.45). A adaptacdo ocorre sem se verificar se os polos
estdo ou ndo no interior do circulo unitdrio do plano z, pois assume-se que isto tenha sido
feito inicialmente.

A andlise realizada no Capitulo 3 demonstrou ser complexa a ado¢do do algoritmo
na forma cascata. Embora este fosse o objetivo inicial, esta abordagem foi descartada
quando verificou-se a instabilidade das adapta¢des efetuadas em filtros IIR com mais de
duas secdes de segunda ordem em série.

Para realizar a adaptagdo do filtro em questdo, optou-se, portanto, pela forma direta.
Neste caso, a fun¢do de transferéncia realizada torna-se:

Z?:() ciz "

H(z7) =
(@) (1+aiz7 ' +az72)

(4.42)

onde c¢; corresponde ao coeficiente de ordem i da funcdo de transferéncia citada na equa-
cdo 4.41.

A opgdo pela forma direta torna necessario um método para o célculo dos valores
individuais dos coeficientes ;. Um método [9] para encontrar as raizes do polindmio
do numerador da equacgdo 4.42 foi utilizado para a atualizagdo dos coeficientes do filtro
sendo adaptado.

Sendo necessdria a subamostragem dos sinais de entrada e de saida, define-se inici-
almente os fatores V e W com os quais os respectivos sinais serdo subamostrados pelo
algoritmo adaptativo. A taxa de atualizacdo dos coeficientes adaptados ocorrerd a cada
Q =V x W iteragdes. O algoritmo funcionard, portanto, Q vezes mais lentamente.

O célculo do vetor gradiente, relativo aos coeficientes b;, serd efetuado empregando-
se a matriz K citada na Sec¢do 4.3.2, sendo a equagdo de atualizacao dos coeficientes dada
por:

p(n+1) =p(n)+2uKe(n)x(n) (4.43)
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O procedimento de fatoracdo do numerador da fungdo de transferéncia ocorrera a cada

Q iteragdes, quando o vetor de coeficientes for atualizado.

Simulacoes

A figura 4.4 exibe o resultado de uma simula¢do com o algoritmo, mostrando a evo-
lucdo do sinal de erro e dos valores dos coeficientes b;, 1 <i < 4.

Observa-se a correta convergéncia dos coeficientes by, by, b3 € by, assim como a
continua diminui¢@o do sinal de erro. No caso em questdo, o fator de decimagdo para o

sinal de entrada, x(n), é 3. O sinal de saida, y(n), ¢ decimado por um fator de 2.

4.4.2 Adaptacao de poélos e zeros

O algoritmo apresentado na secdo anterior deve sofrer alteracdes para que os polos
do filtro também sejam adaptados. A elaboracdo do algoritmo LMS-ICT levou em con-
sideracdo somente uma estrutura FIR, o que dificulta sua modificagdo para o caso mais
geral, em que o filtro possui uma funcao de transferéncia IIR. Porém, o célculo dos sinais
gradientes relativos aos coeficientes a; e ap, responsdveis pela secdo recursiva do filtro,
poderia ser efetuado empregando-se o mesmo método apresentado na Secdo 2.3.1.

Desta forma, ao vetor gradiente obtido através do método LMS-ICT seriam adiciona-
dos os valores relativos aos coeficientes da sec¢do recursiva, a; € ap, obtendo-se assim a
adaptagao dos poélos e zeros do filtro em questao.

No entanto, testes realizados empregando-se o método descrito acima ndo produziram
resultados satisfatérios. A adaptacdo dos poélos através do algoritmo LMS-ICT nao foi

possivel.

4.4.3 Fatoracao do polinomio do numerador

O algoritmo adaptativo foi realizado na forma direta, apesar do filtro estar implemen-
tado na forma cascata. Neste sentido, durante o processo de adaptacido é necessdria a

fatoragdo do polindmio do numerador da fungdo de transferéncia, N;(z), para a obtengao
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Figura 4.4: Adaptacdo com taxa reduzida: somente zeros
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do numerador na forma cascata, N,(z):

8 4
Ny(z) = Z ciz ' = H(l +biz ' +772) =N(2) (4.44)

i=0 i=1
O método utilizado para a obteng¢do das raizes do polindmio N,(z) consiste no calculo

dos autovalores da matriz A (8 x 8) abaixo [9]:

—C1 —Cp —C3 -+ —C7 —1
1 0 0 0 0
0 1 o --- 0 0
A= (4.45)
0 0 1 -+ 0 0
0 0 o - 1 0

Os autovalores de A serdo as raizes nao nulas do polindmio N(z). Como citado na
Secdo 4.1:
|bi| <2,paral <i<4 (4.46)

Portanto, o polindmio Ny(z), cujos coeficientes sdo dados nas equagdes 4.7 a 4.11,
possuird raizes complexas conjugadas. Os coeficientes na forma cascata, representada
por N.(z), serdo obtidos efetuando-se a multiplica¢do de cada par complexo conjugado,
gerando-se assim a forma de cada se¢do de segunda ordem, 1+ b;z ! 4772

Entende-se que o procedimento necessario para o cdlculo de autovalores seja com-
plexo. Desta forma, outros métodos computacionalmente mais simples para obtencdo de
zeros de polindmios podem ser empregados [10].

A forma direta adiciona um grau de liberdade a adaptacdo: ela pode convergir para
uma solucdo em que as restricdes da equacdo 4.46 ndo sdo satisfeitas. Neste caso o

algoritmo terd convergido para uma soluc¢do invdlida, devendo esta ser descartada.
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Capitulo 5

Conclusao

O funcionamento adequado de um algoritmo adaptativo depende da estrutura sendo
utilizada pelo filtro adaptado. O surgimento de irregularidades e, por conseqii€éncia, de
minimos locais na superficie de desempenho pode ser ocasionado pela forma como a
funcdo de transferéncia € implementada, seja na forma direta ou cascata.

Uma anélise da forma das superficies de desempenho para a forma direta e cascata
do filtro analdgico em questdo foram conduzidas com o objetivo de identificar potenciais
problemas durante o processo de adaptacdo. Foi visto que, na forma cascata, 0 nimero
crescente de secdes de segunda ordem inviabiliza a adaptacdo, por tornar a superficie de
desempenho extremamente irregular e suscetivel a erros de convergéncia. Por outro lado,
a adaptacdo na forma direta (com pélos fixos ou adaptados) ndo demonstrou os mesmos
problemas verificados na estrutura cascata.

Outro ponto verificado foi que, devido a forma com a qual os coeficientes do filtro
adaptativo sdo implementados nas duas estruturas, a superficie de desempenho deste é
influenciada. A falha na convergéncia da simulagdo em forma cascata deveu-se ao des-
dobramento ocasionado pelo efeito gerado com a colocacdo em série de diversas sec¢oes
FIR de segunda ordem. Neste sentido, os zeros das N funcdes de transferéncia de cada
secdo FIR procuraram, cada um, N possiveis solucdes. Isto ocasionava uma busca por um
universo total de solu¢des igual a N!. Considerando 4 se¢des de segunda ordem (estru-

tura do filtro analégico sendo adaptado), com a estrutura cascata o algoritmo adaptativo
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poderia, teoricamente, encontrar 4! = 24 solucdes distintas. Nas simulacdes efetuadas, o
algoritmo convergiu com sucesso apenas com 2 secdes de segunda ordem (N! = 2). A
partir de N = 3 (N! = 6) a convergéncia nao foi possivel.

Baseado nos resultados obtidos nas simulagdes citadas acima, o algoritmo adaptativo
foi desenvolvido. Procurando diminuir a taxa de amostragem requerida, dedicou-se um
cuidado maior na elaboragao de um algoritmo com taxa de adaptacdo reduzida, em relagcdo
a taxa real de amostragem. De fato, a taxa de adaptagcdo do algoritmo pode estar abaixo
da freqiiéncia de Nyquist necessdria a amostragem do sinal de entrada. Isto é possivel
porque o algoritmo ndo reconstréi o sinal, e sim adapta o filtro com amostras dos sinais
de entrada, saida e erro subamostrados.

Verificou-se que a adaptagdo com taxa reduzida na forma direta apresentou resulta-
dos satisfatérios somente com poélos fixos. Impossibilitado de utilizar a forma cascata
para o filtro em questdo, o algoritmo ndo foi capaz de modificar diretamente os valores
dos coeficientes adaptados. Desta forma, um procedimento de fatoracao foi aplicado ao
denominador da funcdo de transferéncia do filtro adaptativo para a obtencdo dos valo-
res individuais de cada coeficiente adaptado para posterior copia (programacdo) do filtro

sendo adaptado.

5.1 Trabalhos futuros

Trabalhos futuros podem incluir a pesquisa por um método em que seja possivel a
adaptacdo dos pélos pelo algoritmo adaptativo. Também seria interessante a implemen-
tacdo do algoritmo em hardware, onde seriam aplicadas as restri¢des do filtro quanto aos
valores dos coeficientes. Além disso, pode-se melhorar o algoritmo de fatoragao utilizado
durante o processo de adaptacdo para a obten¢do dos valores dos coeficiente do numera-
dor do filtro analégico. Outra possibilidade € o estudo do efeito causado pela quantizagcdao

dos coeficientes durante a etapa de programacao do filtro analégico.
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Apéndice A
Programas

Neste apéndice serdo listados os programas utilizados em simulagdes nos programas

MatLab e Octave!.

A.1 Simulacao na forma direta

O programa abaixo utiliza o algoritmo LMS para identificar uma funcdo de transfe-

réncia na forma
_ l4biz 42
1+aiz7 M +axz2

Os valores dos coeficientes de H(z) estdo representados nos vetores B e A do codigo

H(z) (A.1)

(numerador e denominador, respectivamente). A varidvel n controla o ndimero de ite-
racoes. Opcionalmente, pode-se controlar a duracido da adaptacdo através de um limite
minimo para o sinal de erro, e. O parametro de adaptacdo u € representado pela variavel
mi, cujo valor (0,04) foi obtido através de sucessivas tentativas.

Ao final do laco for principal, o vetor ve conterd o valor do sinal de erro ao longo
de toda a adaptacdo. A evolucdo dos valores dos coeficientes adaptados pode ser acom-
panhada através da varidavel vw. Os graficos da figura 3.4 foram gerados através deste

programa.

"http://www.octave.org/
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Para realizar a adaptacdo somente dos zeros da funcdo de transferéncia, € necessa-
rio somente igualar a zero o valor do sinal gradiente relativo aos coeficientes a; € ap, €
inicializd-los com seus valores corretos. Além disso, a verificagdao de polos estaveis via

critério de Jury torna-se dispensavel. Os gréficos da figura 3.2 foram obtidos desta forma.

n = 1000,

B=1[1211’; N = length(B);
A=1[1110.51"; M= length(2);
x = normal_rnd (0, 1, n, 1);

d = filter (B, A, x);

mi=0.04;

w = zeros(N + M, 1);
b= 1[101]";

a = 1[1001";

Sb = zeros (N, 1);

Sa = zeros (M, 1);

vx = zeros(N, 1);

vy = zeros(M, 1);

vw = [];

ve = [];

for i = 1l:n;
vk = [ x(i); vx(l:N-1) J];
Sb = [ x(i); Sb(l:N-1) J;

y = b'*vx - a(2:M)"*vy(l:M-1);

vy = [ y; vy(l:M-1) I;

$Sa = [ -vy(l:M-1)'*a(l:M-1); Sa(l:M-1) 1;

Sa = [ y-a(2:M)'*Sa(1:M-1); Sa(l:M-1) 1;

e = d(i) - y;

ve = [ ve e ];

nw = w - mi * e * [ -Sb; Sa ];

if (abs(nw(6)) < 1 && abs(nw(5)) < 1 + nw(6))
w = [ 1 nw(2) 1 1 nw(5) nw(6) 17;
vw = [ vw; w' ];
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b w(l:N);

a w(N+1:M+N);
end

end

Para realizar a adaptacdo utilizando o algoritmo RLS foi necessédrio modificar o algo-
ritmo acima. A figura 3.5 foi obtida com o algoritmo abaixo, onde se ajustam os valores
de pdlos e zeros. A adaptagdo somente dos zeros requer pequenas alteragdes no algoritmo,

anulando os valores das derivadas parciais de(n) o Jeln) 1 vetor M, representado no
dai(n) = day(n) ow(n)

programa pela varidvel phi.

n = 1000;
B=1711211"; N = length(B);
A=1110.51]1"; M= length(d);

x = normal_rnd (0, 1, n, 1);
d = filter (B, A, x);
mi=0.04;

w = zeros(N + M -1, 1);

Sb = zeros (N, 1);

Sa = zeros (M, 1);
vx = zeros(N, 1);
vy = zeros (M, 1);
vw = [];
ve = [];

delta = le-4;
SD = delta*eye(length(w));
lambda = 0.9;

for i = 1:n;
vx = [ x(i); vx(l:N-1) ];
Sb = [ x(i); Sb(l:N-1) ];

y = w(l:3)"*vx - w(4:5)"*vy(l:M-1);
vy = [ y; vy(l:M-1) 1;
Sa = [ y-w(4:5)"*Sa(l1:M-1); Sa(l:M-1) 1;
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e = d(i) - vy,

ve = [ ve; e ];
phi = [ 0; -Sb(2); 0; Sa(2:3) 1;
SD = inv(lambda)*(SD - (SD*phi*phi’*SD)/(lambda + phi’*SD*phi));
nw = w - SD*phi*e;
if (abs(nw(5)) < 1 && abs(nw(4)) < 1 + nw(5))
w = [ 1 nw(2) 1 nw(4:5)" 1";
vw = [ vw; w' ];
end
end

A.2 Simulacao com duas sec¢oes de 2? ordem

A mesma convencdo utilizada na elaboracdo da listagem acima foi utilizada no pro-
grama desta se¢dao. No algoritmo LMS, a variacdo do pardmetro u (de 0,04 para 0,0018)
foi necessdria para possibilitar a convergéncia dos coeficientes. No caso do algoritmo
RLS, o valor do pardmetro A sofreu uma pequena alteracao, 0,95.

O filtro sendo identificado possui a seguinte fun¢do de transferéncia:

(14+b1z7 '+ 7721+ baz ' +772)
(14+a1z7 ' +az72)

H(z) = (A.2)

Nos casos de teste exibidos nas figuras 3.6 e 3.9 os valores utilizados para coeficiente
sao: by =2,by=5,a1=1e a =0,5. O valor do parametro u foi obtido experimen-
talmente. Para obter os gréficos das simulagdes citadas acima, foi utilizado o cédigo
apresentado a seguir. A adaptacdo com pdlos fixos requer pequenas modificacdes, seme-

lhantes as citadas na secao A.1l.

n = 8000;

BL = [ 121 1]'; Nl = length(Bl);
B2 = [ 151 1'; N2 = length(B2);
A = [ 1 10.51"; M = length(2);
x = normal_rnd (0, 1, n, 1);

d = filter(conv(Bl, B2), A, x);

mi=0.0018;
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o)

w = zeros (4, 1); % Somente quatro coeficientes: bl, b2, al, a2
Sbl = zeros (N1, 1);

Sb2 = zeros (N2, 1);

Sa = zeros(M, 1);

vx = zeros(Nl, 1);

vxl = zeros (N2, 1);

vy = zeros(M, 1);

vw = [];

ve = [];

for i = 1:n;
vx = [ x(i); vx(1:N1-1) 1;
Sbl = [ [ 1 w(l) 1 J*vx; Sbl(1:N1-1) 1];
vxl = [ [ 1 w(l) 1 ]*vx; vx1(1l:N2-1) 1;
Sb2 = [ vx(1l); Sb2(1:N2-1) ];
vx2 = [ 1 w(2) 1 ]*vxl;
vy = [ vkZ-w(3:4) "*vy(l:2); vy(l:2) ];
Sa = [ vy(l)-w(3:4)'*Sa(l:2); Sa(l:2) 1;
e = d(1) - vy(l);
ve = [ ve; e ];
nw = w - mi * e * [ -Sbl(2) -Sb2(2) Sa(2:3)" 1';
if (abs(nw(4)) < 1 && abs(nw(3)) < 1 + nw(4))

W o= nw;
vw = [ vw; w' ];

end

end

Utilizando o algoritmo RLS (figuras 3.7 e 3.10) o c6digo do programa acima foi ligei-
ramente modiicado, permanecendo inalterados os valores dos coeficientes b1, by, a; € as.

A listagem abaixo mostra o programa relativo a adaptacao RLS neste caso.

53



n =

Bl

B2 =

Sa
VX

vx1l

vy
VW
ve
delt

SD =

20
(
(
[

00;
121717
151 71"

1 10.5

; N1

length(B1l);
; N2 = length(B2);
1’7; M = length(2);

normal_rnd (0, 1, n, 1);

filter(conv(Bl, B2), A, Xx);

zeros (4, 1)

a

zeros (N1,
zeros (N2,
zeros (M,

zeros (N1,

zeros (N2,

zeros (M,

o)

; % Somente quatro coeficientes: bl, b2, al,

1)
1);
1)
1)
1)

1);

delta*eye(length(w));

lambda

for
VX

Sb

VX

Sb

VX

vy
Sa

i

1

1
2

2

= 0.95;

= 1l:n;

= [ x(1);

vx (1:N1-1) 1;

= [ [ 1 w(l) 1 J*vx; Sbl1(1:N1-1) 1J;

= [ [ 1 w(l) 1 1*vx; vx1(1l:N2-1) ];

= [ vx (1)

; Sb2(1:N2-1) 1;

= [ 1 w(2) 1 1*vxl;

= [ vx2-w(3:4)"*vy(1l:2); vy (l:2) 1;

= [ vy(l)-w(3:4)'*Sa(1l:2); Sa(l:2) 1;
d(i) - vy (1),
[ ve; e ];

= [ -Sbl(2); -Sb2(2); Sa(2:3) 1;
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SD = inv(lambda)*(SD - (SD*phi*phi’*SD)/(lambda + phi’*SD*phi));

nw = w - SD*phi*e;
if (abs(nw(4)) < 1 && abs(nw(3)) < 1 + nw(4))
W o= nw;
vw = [ vw; w' ];
end
end

A.3 Algoritmo com taxa reduzida

Nesta secdo serd apresentado o cddigo do programa de simulac¢do contendo o algo-

ritmo de adaptacdao com taxa reduzida, utilizado na elaboracio dos graficos da figura 4.4.

c =[4015 -3 1"; % Coeficientes verdadeiros

den = [ 1 -0.9 0.2 ]’; % Coeficientes verdadeiros (denominador)
IT = 5000; % Numero de iteracdes

m = 0.01; % mi

N = length(c); % Coeficientes do filtro FIR

M = N; % Comprimento da resposta impulsional dos filtros G’s

p = zeros(N,1); % Vetor de coeficientes adaptativos
% Sinais

u = normal_rnd (0, 1, IT, 1); % Sinal de entrada

d = filter(c, den, u); % Sinal desejado

% Filtros G's

G = eye(N,M);

$ Matriz K

K = inv(G'*G)*G';

% Fator de decimacdao para u(k)
V=3;

% Fator de decimacgdo para e (k)

W=2;
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% Entrada FIFO

vu = zeros (N, 1);
vdu = zeros (N, 1);
vde = zeros (N, 1);

% Vetores para formacdo de grdaficos

ve = [];
vy = zeros(3,1);
vp = [1;
vd = [1];
for i = [1:1IT]
va = [ u(i); vu(l:N-1)];

vy = [ y; vy(l:2) 1;
if (mod(i,V) == 0)
vdu = [ u(i)-den(2:3)"*vdu(l:2); vdu(l:N-1)
end
if (mod (i, W) == 0)
e = d(i) - y;
ve = [ ve e ];
vde = [ e; vde(1l:N-1) ];
end
if (mod (i, V*W) == 0)
p=p+ 2 *m* K * vde .* vduj;
vp = [ vp p Ii
end
end
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