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Este trabalho apresenta novos algoritmos de filtragem adaptativa para
identificacdo de sistemas com resposta impulsiva esparsa. Os algoritmos propostos
utilizam uma estrutura composta de uma transformada wavelet e de filtros esparsos.
Técnicas de ajuste do passo de adaptacdo proporcional aos valores dos coeficientes sao
empregadas para acelerar a convergéncia inicial do algoritmo adaptativo. Uma outra
abordagem empregada utiliza a hierarquia temporal na relacdo entre as escalas da
transformada wavelet, com o objetivo de reduzir o nimero de coeficientes a serem
adaptados. Os desempenhos dos algoritmos propostos sdo comparados aos de
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This work presents new adaptive algorithms for the identification of systems
with sparse impulse responses. The proposed algorithms employ a structure composed
of a wavelet transform and sparse subfilters. Techniques of step-size normalization
which is proportional to the coefficient values are employed in order to accelerate the
initial convergence of the adaptation algorithm. Another approach also presented here
applies time hierarchy among the scales of the wavelet transform to reduce the number
of coefficients to be adapted. The behaviors of the proposed algorithms are compared to
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Introducao

O avango, nas udltimas décadas, dos computadores digitais permitiu alavancar
inimeras dreas que, baseadas no poder das técnicas digitais, surgiram ou se
modificaram para tentar compreender o mundo a partir do ponto de vista da computacao
digital. Da compreensdo cada vez maior dos fendmenos fisicos, surgem novas
necessidades e possibilidades. Assim foi com a area de Processamento Digital de Sinais,
que teve um grande avango, melhorando a compreensdo do mundo real e contribuindo
de modo fundamental com muitas outras dreas, algumas das quais serdo citadas no
proximo pardgrafo. Algumas das aplicacdes principais do Processamento Digital de
Sinais sdo: processamento de sinais de dudio, compressdao de dudio, processamento
digital de imagem, compressdo de video, processamento de voz, reconhecimento de voz

e equalizacdo de canais.



Neste caminho de vertiginoso avanco tecnoldgico estd também a drea de
filtragem adaptativa, cujas técnicas e teorias estdo em rapido desenvolvimento. Muitos
sinais encontrados na natureza nao sao estaciondrios, ou seja, suas estatisticas mudam
ao longo do tempo. O filtro adaptativo tenta produzir, a partir de um sinal de entrada,
um sinal de saida com propriedades desejadas, enquanto, simultaneamente, aprende o
melhor modo de fazé-lo, sendo, portanto, a filtragem adaptativa um processo variante
no tempo. Os filtros adaptativos vém sendo aplicados em intimeras dreas, tais como:
controle de processos, telecomunicacdes, medicina, geologia, etc. As aplicacdes de
filtragem adaptativa podem ser agrupadas em quatro principais categorias: identificacao
de sistemas, inversao de sistemas, cancelamento de interferéncias e predi¢ao de sinais.

Os filtros adaptativos que sdao baseados no algoritmo LMS [1]-[3] tém, em
general, baixo custo computacional e implementacdes mais estdveis numericamente em
comparacdo a outros algoritmos [4]. Entretanto, apresentam propriedades de
convergéncia que em muitos casos se mostram sensiveis ao condicionamento da matriz
de autocorrelacdo do sinal de entrada. Para mitigar esta sensibilidade, pode-se
“branquear” o sinal de entrada. Um caminho para conseguir isto é transformando o
vetor de sinal da entrada, usando uma determinada transformacao, antes que o algoritmo
do tipo LMS seja aplicado. Isto conduz ao que é conhecido geralmente como o
algoritmo LMS no dominio da transformada [1],[3],[5],[6]. Dentre as muitas
transformagdes propostas na literatura, a transformada wavelet discreta ortogonal €
sabidamente capaz de descorrelacionar uma grande classe de sinais [7]-[9], além de
apresentar um baixo custo computacional [10]. Em muitas situacdes é desejavel reduzir
tanto quanto possivel a complexidade computacional dos algoritmos, enquanto que em

outras € mais importante acelerar a convergéncia a despeito do tempo consumido. Este



trabalho prioriza estes dois objetivos, buscando algoritmos que sejam vantajosos quando
aplicados em uma destas situagdes.

Dentro deste contexto de grandes avangos tecnoldgicos, a presente dissertacao
procura contribuir com dois trabalhos na drea de identificacdo de sistemas, buscando
desenvolver novos algoritmos adaptativos para a modelagem de sistemas com resposta
impulsiva esparsa usando wavelets. Situagdes praticas em que modelos com respostas
impulsivas esparsas podem ser empregados sdo bastante comuns, dentre as quais
podemos citar o cancelamento de eco acustico em sistemas de viva-voz e video-
conferéncia, e o cancelamento de ecos em linhas telefonicas (devido ao descasamento
de impedancias entre os elementos da rede e o terminal de voz). De modo simples
podemos dizer que o cancelamento de eco consiste na observacdo do sinal
originalmente recebido e, quando ele reaparece (em geral com atraso e atenuagdo) no
sinal transmitido, € “reconhecido” e subtraido do sinal em questdo, ficando o sinal

transmitido livre de ecos, conforme ilustrado na Fig. 1.1.
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Fig. 1.1. Diagrama de uma arquitetura de cancelamento de eco actstico.



1.2. Revisao Bibliografica

Desde que se percebeu que certas operacdes tornam-se mais simples e seus
resultados ficam mais faceis de serem analisados em dominios transformados, vérios
estudos em diferentes dreas com diversos tipos de transformacdo foram feitos. No caso
especifico da filtragem adaptativa isto também aconteceu, inicialmente explorando-se o
fato de que usando a transformada de Fourier as operagdes de filtragem e correlagdo
tornam-se mais simples [1]-[4].

Além disso, uma boa caracteristica de vdérias transformadas empregadas em
filtragem adaptativa € possibilitar a melhora da velocidade de convergéncia do
algoritmo de adaptacdo [1]-[4],[11]. Neste enfoque, recentemente varios estudos tém
investigado a utiliza¢do da transformada wavelet como uma alternativa para melhorar a
convergéncia e reduzir a complexidade dos algoritmos de filtragem adaptativa [8],[12],
[13].

Ha varias maneiras de se utilizar as wavelets (e outras transformadas) nos
algoritmos adaptativos para melhorar seu desempenho. Dentre as muitas técnicas
possiveis serdo citados alguns trabalhos que utilizam abordagens relevantes para os
algoritmos desenvolvidos nesta dissertacao.

Dentre os trabalhos apresentados na literatura cuja abordagem principal € a
utilizacdo da transformada wavelet para descorrelacionar o sinal de entrada, pode-se
citar os algoritmos investigados em [11],[13],[14]. A idéia principal destes métodos é
desenvolver algoritmos que utilizam, antes da adaptacdo, um bloco que “branqueia” o
sinal, fornecendo ao algoritmo de adaptagdo um vetor de entrada com amostras
descorrelacionadas, uma vez que os algoritmos convencionais, como o LMS e o NLMS

[1]-[4], apresentam taxa de convergéncia elevada para sinais de entrada com



caracteristicas de ruido branco. Este pré-processamento equivale a transformar a matriz
de autocorrelagdo do sinal de entrada em uma matriz diagonal. No entanto, como isto na
pratica pode ser dificil, busca-se tornar esta matriz o mais préximo possivel de uma
matriz diagonal, ou seja, os elementos da matriz fora da diagonal principal terdo valores
muito pequenos comparados aos da diagonal principal. Foi testado, em [13], o
desempenho do algoritmo adaptativo do tipo LMS que emprega a transformada wavelet
com diferentes fatores de convergéncia. Em [11], o desempenho do algoritmo TDLMS
(Transform-Domain LMS) empregando a transformada wavelet foi comparado ao do
TDLMS com as transformadas DCT e WHT, apresentando o melhor resultado
(convergéncia mais rapida) na equaliza¢do de canais variantes no tempo para sinais de
entrada coloridos. Em [14], uma estrutura adaptativa composta de subfiltros esparsos e
que utiliza uma transformada wavelet para decompor o sinal de entrada foi proposta,
resultando em significantes ganhos no que tange a velocidade de convergéncia do
algoritmo adaptativo em compara¢do ao LMS para sinais de entrada coloridos.

Um outro tipo de abordagem utilizando wavelets € aproveitar a hierarquia
temporal na relacdo entre as escalas da transformada para reduzir o nimero de
coeficientes adaptativos. Visando este objetivo, alguns algoritmos foram apresentados
em [17]-[21] para identificacdo de sistemas com respostas impulsivas esparsas. Nestes
trabalhos € escolhida uma escala como escala de controle, a qual terd todos os seus
coeficientes adaptados. Os coeficientes de controle “suficientemente” diferentes de zero
serdo usados para definir quais coeficientes das outras escalas serdo mantidos ativados
para adaptacdo (os demais serdo considerados nulos). Desta forma, consegue-se reduzir
o nimero de coeficientes a adaptar em cada escala (exceto na de controle, na qual todos

os coeficientes sdo adaptados).



No presente trabalho serdo apresentados algoritmos que seguem as duas linhas
de utilizacdo das transformadas wavelets citadas acima. Serdo também considerados
algoritmos do tipo NLMS com passo de adaptacdo proporcional ao valor dos
coeficientes [22], que resultam na aceleragdo da convergéncia inicial do algoritmo
adaptativo em aplicacdes em que o sistema a ser modelado apresenta resposta ao

impulso esparsa.

1.3. Organizacao do Trabalho

A seguir serd feita uma descricdo da organizacao desta dissertacao.

No Capitulo 2 introduzem-se alguns conceitos basicos em processamento digital
de sinais, e descreve-se a estrutura adaptativa, composta de uma transformada wavelet e
filtros esparsos, que serd adotada no desenvolvimento dos algoritmos adaptativos
apresentados nos capitulos seguintes. Sdo também descritos neste capitulo os modelos
de canais de linhas telefonicas digitais utilizados nos testes dos algoritmos propostos, 0s
quais apresentam respostas impulsivas esparsas. Uma andlise da redu¢do do nimero de
coeficientes da estrutura investigada neste trabalho, quando esta é empregada na
modelagem destes canais, ¢ apresentada, considerando-se o emprego de diferentes
funcdes wavelets.

O Capitulo 3 trata de algoritmos de reducao de coeficientes, a partir da utilizacao
da estrutura hierarquica temporal dos coeficientes das transformadas wavelets. Um novo
algoritmo, que utiliza um critério de selecdo dos coeficientes “significativos” a serem
adaptados baseado na energia cumulativa percentual da resposta impulsiva em cada

canal da transformada, é proposto. O algoritmo proposto é testado com os modelos de



canais esparsos apresentados no Capitulo 2 e seu desempenho é comparado ao de outros
algoritmos que também utilizam a transformada wavelet.

O Capitulo 4 trata de algoritmos que utilizam a transformada wavelet, em
conjunto com técnicas de adaptacdo baseadas em passos de adaptacao proporcionais aos
valores dos coeficientes, para melhorar a velocidade de convergéncia do algoritmo
NLMS. Os algoritmos propostos sdo testados para os diferentes modelos de canais
descritos no Capitulo 2 e para diferentes fungdes wavelet, e os seus desempenhos sao
comparados aos de algoritmos similares apresentados na literatura.

O Capitulo 5 apresenta as conclusdes deste trabalho e descreve algumas idéias

de continuagdo da pesquisa desenvolvida nesta dissertagao.



Capitulo 2

Estrutura Adaptativa Usando a

Transformada Wavelet

2.1. Introducao

Os filtros FIR (Finite Impulse Response) t€m sido utilizados para modelar
sistemas em aplicagdes tais como cancelamento de eco actstico [23] e equalizacdo de
canal. Em tais aplicacdes a abordagem tradicional usando algoritmos adaptativos FIR
possui o problema da grande quantidade de operacdes exigida pelo algoritmo e/ou a
lenta convergéncia, principalmente quando o espectro do sinal € muito colorido (ou seja,
¢ grande a dispersdo dos autovalores da matriz de autocorrelagdo do sinal de entrada).
Nos ultimos anos vérios algoritmos foram propostos para resolver estes problemas. O
conceito de filtragem adaptativa no dominio da freqiiéncia foi introduzido nos anos 70
[24]. O algoritmo LMS em dominios transformados [5], por exemplo, foi um dos

primeiros algoritmos propostos que aplicava ao vetor de entrada uma transformagdo



antes de processd-lo, mas seu desempenho dependia da escolha correta da
transformagao empregada, necessitando, portanto, de informacdes adicionais sobre as
estatisticas dos sinais.

Nesta linha os algoritmos usando bancos de filtros e wavelets t€m gerado muito

interesse e tém obtido bastante sucesso em vdrias aplicacdes.

2.2. Visao Geral Sobre Filtros, Bancos de Filtros

e Wavelets

Para facilitar o entendimento do restante deste trabalho sera feita aqui uma breve
revisao sobre os principais conceitos referentes aos filtros, bancos de filtros e wavelets,

que tém interesse do ponto de vista desta dissertagao.

2.2.1. Filtros

Um filtro linear e invariante no tempo é completamente caracterizado pela sua
resposta ao impulso A(z). Uma vez que os filtros utilizados neste trabalho sdo digitais,
suas respostas ao impulso estdo definidas apenas em instantes de tempo multiplos do
periodo de amostragem 7, ou seja, h(t) para t = nT. O filtro digital age sobre uma
seqiiéncia de entrada x(n), gerando uma seqiiéncia de saida y(n), a qual é a convolucdo

de x(n) e h(n), ou seja:



y(n) =Y h(k)x(n—k),

Os filtros implementados neste trabalho sdo do tipo FIR, sendo assim, o
somatdrio acima contém um numero finito de termos (por exemplo, 0 <k <M, sendo M

a ordem do filtro FIR).

2.2.2. Bancos de Filtros

Um banco de filtros é um conjunto de filtros usados para analisar ou sintetizar
um sinal. Os filtros de um banco de andlise separam o sinal de entrada em bandas de
freqiiéncia de tal modo que estes novos sinais podem ser processados de forma mais
eficiente do que o sinal original. Os filtros de um banco de sintese compdem um sinal
de banda larga a partir de sinais de banda estreita. Uma aplicacdo tipica de banco de
filtros é em compressdo de sinais, com o objetivo de facilitar a transmissdo ou
armazenamento desses sinais. Os sinais das diferentes subbandas sdo quantizados, e a
qualquer momento estes sinais podem ser novamente recombinados pelo banco de
sintese.

Em geral, ndo € necessario utilizar todas as amostras de saida dos filtros de
andlise. Normalmente as saidas destes filtros sdo sub-amostradas. Por exemplo, se
tivermos um banco com dois filtros (um passa-baixas e um passa-altas) poderemos
considerar somente as saidas para instantes pares. No caso de termos M filtros e
considerarmos apenas as M-ésimas amostras de saida de cada filtro, dizemos que o

sistema apresenta amostragem critica, e teremos no total 0 mesmo nimero de amostras

que o sinal original.
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Uma caracteristica chave dos bancos de filtros e que os faz interessantes € que as
saidas de seus filtros com amostragem critica podem conjuntamente possuir

propriedades que seriam dificeis de serem extraidas de um tunico sinal.

2.2.3. Wavelets

Uma base de funcdes € um conjunto de fungdes linearmente independentes que é
capaz de gerar todo o espago de fun¢des em que se estd interessado. Se as fungdes wi(t)
formam uma base do espaco vetorial W e se uma funcdo f{t) < W, entdo existe um vetor

de coeficientes by tal que

S@6)=2byw; (1) 2.1)

Uma caracteristica especial de uma base de wavelets é que todas as fungdes
wir(t) sdo construidas de uma unica wavelet mae w(t). Esta wavelet mae € uma pequena
onda, normalmente comecando em ¢ = 0 e terminando em ¢ = N.

Os indices j e k nas wavelets wjy(t) expressam respectivamente os niveis de
compressao e deslocamento desta func@o em relacdo a wavelet mae. Por exemplo, as
wavelets deslocadas wg; iniciam em ¢t = k e terminam em ¢ = k+N, as wavelets
comprimidas wjp iniciam em ¢t = 0 e terminam ¢ = N/2'. Ou seja, uma tipica wavelet
wi(t) € comprimida 2 vezes e deslocada k unidades de tempo para a direita. Sua

férmula geral é:
w, (1) = w2/t —k).
Uma propriedade importante que muitas wavelets possuem € a ortogonalidade,

ou seja, duas wavelets wj(t) sdo ortogonais se seu produto interno for zero:

11



[wiw,@dt=0,  VjzJ kK

A ortogonalidade permite que se encontre com muita facilidade os coeficientes
b;k que fazem a decomposicdo de f{t) na referida base. Multiplicando a equacdo (2.1)

por wk(t) e integrando obtém-se a relacdo:
[ FOwWy 0t =by [ (w0t

a partir da qual se chega facilmente a b .

A transformada wavelet discreta, utilizada para fazer a expansdo em séries de
sinais discretos no tempo, pode ser interpretada como um banco de filtros ndo-uniforme,
os quais dividem o espectro de freqiiéncia do sinal analisado em bandas de oitavas
[8],[9]. Neste trabalho serd utilizada a transformada wavelet discreta implementada
como um banco de filtros na estrutura em arvore, conforme mostrado na Fig. 2.1 para 3

niveis de decomposigao.

h'n) V2

hin)

ho(n )

h 1,0( n)

o
o-

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3

Figura 2.1. Estrutura em arvore para implementacdo da wavelet discreta.

O banco de filtros equivalente ao da Fig. 2.1 € mostrado na Fig. 2.2, onde os

fatores de decimacdo para J niveis sdo dados por:

12



J-m+l
277 o m=1,...,J

L :{ 2, m=0 2.2)

e os filtros equivalentes sdao relacionados aos filtros passa-baixas e passa-altas da Fig.

2.1 através das expressoes:

(2.3)

onde J é o nimero de niveis da decomposicdo, e H’(z) e H'(z) sdo as funcdes de

transferéncia dos filtros 4°(n)e h'(n).

Ho(z)

A 4

Hi(z)

\ 4

B¢

Ha(2)

H3(z)

A 4

Figura 2.2. Banco de filtros equivalente a transformada wavelet
discreta da com 3 niveis da Fig. 2.1.
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2.3. Modelagem Usando Wavelets

Nesta secdo serd descrita a estrutura empregada nesta dissertacdo, que utiliza a
transformada wavelet para decompor o sinal de entrada. Ao invés de reduzir a taxa de
amostragem dos sinais nas subbandas do banco de filtros equivalente, mostrado na Fig.
2.2, utilizam-se filtros esparsos para processar estes sinais na mesma taxa do sinal de
entrada, conforme ilustrado na Fig. 2.3.

A estrutura da Fig. 2.3 é capaz de modelar qualquer filtro FIR [25]. Os

coeficientes do sistema a ser identificado podem ser modelados por um conjunto de

filtros esparsos Gm(ZL”’ ), param = 0, 1, ..., M-1, os quais processam as saidas das
transformadas wavelets. Os filtros esparsos sdo filtros FIR cujos coeficientes ndo-nulos
sdo separados por Ly-1 zeros, onde L,, é o fator de esparsidade do m-ésimo subfiltro.
Suas respostas em freqiiéncia se repetem L, vezes sobre a faixa da freqiiéncia
normalizada de 0 a 2. O fator de esparsidade L,, corresponde ao fator de decimacao da
m-ésima banda do banco de filtros equivalente (Fig. 2.2).

Os coeficientes dos filtros esparsos podem ser obtidos por dois processos:

analitico e adaptativo, descritos a seguir.

14
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Transformada Wavelet Filtros Esparsos

Figura 2.3. Estrutura composta pela transformada wavelet e
por filtros esparsos para modelagem de sistemas FIR.

2.3.1. Formulacao Analitica Para os Filtros Esparsos

A fim de explicar como calcular os coeficientes, serd considerada inicialmente a
estrutura da Fig. 2.3 com somente duas subbandas (M = 2). A funcdo de transferéncia

implementada por esta estrutura € dada por [25]:

2 2 2 1
R()=[G,(z") G,(z)]H,(z )L“} (2.4)

onde H,(z) € a matriz polifdsica (de tamanho 2 x 2) do banco de filtros de andlise

equivalente.
A funcdo de transferéncia P(z)do sistema FIR a ser modelado pode ser escrita

como:
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1
P(2)=[ R(") PI(ZZ)]L*} 2.5)

onde F,(z) e F(z) sdo as componentes polifésicas tipo-1 de P(z) [8].

Das equacdes (2.4) e (2.5) observamos que a estrutura da Fig. 2.3 com dois

canais pode modelar exatamente o filtro FIR P(z) quando:

(G G H(H=[R(E) R()] 2.6)

Tal igualdade nao pode ser obtida, no caso geral, com filtros Go(zz) € Gl(zz) FIR

e causais. No entanto, se

(G2 G ]=[R() R(D)]E(2) @7

com a matriz F,(z) sendo tal que

F,(z)H,(z")=7"1 (2.8)
a fungdo de transferéncia da estrutura com dois canais serd P(z)z *. As matrizes
H,(z) e F,(z) que satisfazem a equacdo (2.8) correspondem as matrizes polifasicas

dos bancos de andlise e sintese, respectivamente, de um sistema multitaxa com
reconstru¢do perfeita [9].

Conseqiientemente, usando um banco de filtros de andlise de um sistema
multitaxa de reconstrucio perfeita e subfiltros adaptativos de ordem suficiente (tal que a
equacgdo (2.7) possa ser satisfeita) na estrutura da Fig. 2.3, esta implementa exatamente

qualquer filtro FIR P(z), com a introducdo de um atraso constante de A amostras no

caminho do sinal.
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O resultado encontrado para uma estrutura de duas bandas pode ser estendido

para o caso multi-bandas, por aplicacdo da decomposi¢do de duas bandas ao subfiltro

Go(zz) ou Gl(zz), e assim por diante. O nimero de coeficientes ndo-nulos de cada

subfiltro G, (z") da estrutura resultante ser

N, +N
K, :{%1—1, (2.9)

m

onde N, e N, sdo os comprimentos do sistema desconhecido P(z) e do filtro de

sintese F,,(z) da m-ésima banda, respectivamente, e |"| representa 0 menor nimero
inteiro do pardmetro dado. A resposta impulsiva r(n) da estrutura resultante pode ser
obtida adicionando-se os resultados das convolucdes das respostas ao impulso dos

filtros de andlise £, (n) e dos filtros esparsos g, (n), como a seguir:

rn)= 3 b, (n)* g, (). (2.10)

m=0

2.3.2. Processo Adaptativo para Obtencao de Filtros Esparsos

O processo adaptativo € obtido usando a estrutura de identificacdo de sistema
mostrada na Fig. 2.4. Nesta estrutura, os coeficientes dos subfiltros Gm(zL'") sa0
adaptados de tal modo a modelar o sistema FIR ‘“desconhecido”, designado aqui por
P(z). O sinal de entrada x(n) passa através do filtro (sistema desconhecido) e é atrasado
por 4 amostras, gerando a resposta desejada d(n-4), onde 4 € o atraso introduzido pelo
modelo usando wavelet [25]. No ramo inferior da Fig. 2.4, o sinal x(n) é decomposto

por uma transformada wavelet discreta, implementada pelos filtros de andlise H (z) e

m
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modificado pelos sub-filtros esparsos G, (z"), gerando o sinal de safda y(n). O sinal de
saida € comparado com a versao atrasada do sinal desejado para produzir o sinal de erro

e(n), o qual é entdo usado para adaptar os coeficientes dos subfiltros G, (z").

> P(z) d(n-A)
Sistema FIR Desconhecido
x(n)
> A
Filtros

Filtros Wavelet 4\ Adaptativo y(n) Y+

> Hin(2) —V| G, (z") —X )
( e(n)

Figura 2.4. Estrutura adaptativa para identificacdo de sistemas.

Teoricamente qualquer sinal de entrada pode ser usado no sistema da Fig. 2.4
para obter os coeficientes do modelo. No entanto, algoritmos adaptativos simples, tais
como o LMS [1]-[3], convergem mais rapidamente com um ruido branco na entrada do
que com um ruido colorido.

Nesta dissertacdo, serdo priorizadas as aplicagdes nas quais o sistema a ser
identificado tem resposta impulsiva esparsa, ou seja, sua saida quando um impulso é
aplicado na entrada possui uma grande quantidade de amostras iguais a zero.
Conseqilientemente, apds a convergéncia, muitos dos coeficientes dos subfiltros
adaptativos serdo nulos. Objetivando utilizar esta informacdo sobre o sistema para
tornar a modelagem mais eficiente, foram empregadas duas estratégias diferentes no
algoritmo de atualizacdo dos filtros adaptativos utilizados na identificacdo do sistema.

Uma das estratégias utiliza uma caracteristica estrutural das wavelets para determinar
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quais coeficientes devem ser atualizados, forcando-se entdo os outros coeficientes a
serem nulos. A outra abordagem utiliza uma variante do algoritmo PNLMS [22], o qual
¢ um algoritmo do tipo NLMS em que a taxa de atualizacdo de cada coeficiente estd
relacionada ao percentual de energia representado por este coeficiente no total de

energia da resposta ao impulso do filtro.

Apés o processo de adaptagdo, os coeficientes de G, (z") convergem para
valores tais que a resposta impulsiva r(n) da equagdo (2.10) se aproxime o melhor
possivel (segundo um determinado critério) de p(n—A), a resposta impulsiva de P(z)

atrasada. Nos préximos capitulos descreveremos em detalhes os algoritmos adaptativos

desenvolvidos para a estrutura da Fig. 2.3.

2.4. Sistemas Esparsos e Modelos Utilizados

A presente dissertacdo trata da identificagdo de sistemas esparsos, 0s quais sao
sistemas em que um pequeno nimero de coeficientes da sua resposta impulsiva €
considerado relevante. Deve-se observar aqui que a relevancia citada € relativa e
depende da métrica utilizada e das caracteristicas do sistema em consideragdo e,
portanto, a decisdo de se um coeficiente € ou ndo relevante nem sempre € simples. Nesta
secdo, descreveremos os modelos de canais de linhas telefonicas digitais utilizados nas

simulacdes apresentadas nesta dissertagao.

19



2.4.1. Modelos de Canais Recomendados pelo ITU-T G.168

A International Telecommunication Union (ITU), em sua recomendagdao G.168
[26], faz, no apéndice D, uma série de sugestdes sobre como analisar canais de
comunicacdo objetivando o projeto de cancelamento de eco. Esta recomendacdo da
ITU-T especifica as condi¢des sob as quais estes modelos sdo aplicaveis e como utiliza-
los. Sdo apresentados 8 modelos de canais, os quais foram utilizados nos testes dos
algoritmos desenvolvidos neste trabalho.

Para utilizar os modelos brutos fornecidos pela ITU foi necessdrio ajustar os
dados fornecidos. O ajuste feito nas respostas ao impulso dos canais disponiveis na
norma restringiu-se a:

(a) adicionar vdrias amostras nulas antes de cada seqiiéncia de dados (escolheu-

se colocar 301 zeros), para simular o atraso principal do sistema;

(b) adicionar amostras nulas no final da resposta ao impulso para fixar o

tamanho do modelo (escolheu-se considerar no total 512 coeficientes);

(c) normalizar as seqiiéncias resultantes pelos seus valores maximos para que os

coeficientes de cada modelo ficassem no intervalo [ -1; 1].

Deve-se observar que os ajustes descritos acima foram feitos para facilitar a
comparagdo dos resultados obtidos neste trabalho com os resultados de alguns artigos
referenciados nesta dissertacdo.

A partir destes trés tratamentos feitos, obtivemos os modelos de canais

mostrados a seguir.
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2.4.1.1. Modelo 1

Na Fig. 2.5 é mostrada a resposta impulsiva do modelo bruto 1 recomendado

pela G.168 [26]. Na Fig. 2.6 tem-se a resposta impulsiva do modelo tratado para os

propositos desta dissertacao.

Filtro Bruto - Modelo 1

apnyjidwy

Amostras

ao ITU-T G.168.

Figura 2.5. Modelo 1 bruto proposto pela recomendag

Filtro Modelo 1

epezijewloN epnijdwy

-0.4

Amostras

Figura 2.6. Modelo 1 tratado a partir do modelo proposto pela ITU-T G.168
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Filtro Bruto - Modelo 2

Na Fig. 2.7 é mostrado a resposta impulsiva do modelo bruto 2 recomendado

pela G.168 [26]. Na Fig. 2.8 tem-se a resposta impulsiva do modelo tratado para os

propositos desta dissertacao.

2.4.1.2. Modelo 2

|
1
60

|
1
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Amostras
Filtro Modelo 2

40
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2.5

|

|

1
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o

25—
2,,,,
1.5 -
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05} -

apnydwy epezijewioN apnijdwy

Figura 2.7. Modelo 2 bruto proposto pela recomendacdo ITU-T G.168.

250 300 350
Amostras
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Figura 2.8. Modelo 2 tratado a partir do modelo proposto pela ITU-T G.168.



2.4.1.3. Modelo 3

Na Fig. 2.9 é mostrado a resposta impulsiva do modelo bruto 3 recomendado

pela G.168 [26]. Na Fig. 2.10 tem-se a resposta impulsiva do modelo tratado para os

propositos desta dissertacao.

Filtro Bruto - Modelo 3

apnjidwy

Amostras

Figura 2.9. Modelo 3 bruto proposto pela recomendagdo ITU-T G.168.
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Figura 2.10. Modelo 3 tratado a partir do modelo proposto pela ITU-T G.168.
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2.4.1.4. Modelo 4

Na Fig. 2.11 € mostrado a resposta impulsiva do modelo bruto 4 recomendado

pela G.168 [26]. Na Fig. 2.12 tem-se a resposta impulsiva do modelo tratado para os

propositos desta dissertacao.

Filtro Bruto - Modelo 4

spnyjdwy

Amostras

Figura 2.11. Modelo 4 bruto proposto pela recomendacdo ITU-T G.168.
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Figura 2.12. Modelo 4 tratado a partir do modelo proposto pela ITU-T G.168.
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2.4.1.5. Modelo 5

Na Fig. 2.13 € mostrado a resposta impulsiva do modelo bruto 5 recomendado

pela G.168 [26]. Na Fig. 2.14 tem-se a resposta impulsiva do modelo tratado para os

propositos desta dissertacao.

Filtro Bruto - Modelo 5

apnydwy

Amostras

Figura 2.13. Modelo 5 bruto proposto pela recomendacdo ITU-T G.168.

Filtro Modelo 5

0.6
0.4f - -
02f -~

epezijewioN apnijdwy

Amostras

Figura 2.14. Modelo 5 tratado a partir do modelo proposto pela ITU-T G.168.
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Amostras
Filtro Modelo 6

0.4

Na Fig. 2.15 € mostrado a resposta impulsiva do modelo bruto 6 recomendado

pela G.168 [26]. Na Fig. 2.16 tem-se a resposta impulsiva do modelo tratado para os
Figura 2.15. Modelo 6 bruto proposto pela recomendacdo ITU-T G.168.

propositos desta dissertacao.

2.4.1.6. Modelo 6

epezijewloN epnijdwy

Amostras
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Figura 2.16. Modelo 6 tratado a partir do modelo proposto pela ITU-T G.168.




Amostras
Modelo 7

Filtro Bruto - Modelo 7
Filtro

Na Fig. 2.17 € mostrado a resposta impulsiva do modelo bruto 7 recomendado

pela G.168 [26]. Na Fig. 2.18 tem-se a resposta impulsiva do modelo tratado para os
Figura 2.17. Modelo 7 bruto proposto pela recomendacdo ITU-T G.168.

propositos desta dissertacao.

2.4.1.7. Modelo 7

epezijewioN apnijdwy

300

250
Amostras
Figura 2.18. Modelo 7 tratado a partir do modelo proposto pela ITU-T G.168.
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2.4.1.8. Modelo 8

Na Fig. 2.19 € mostrado a resposta impulsiva do modelo bruto 8 recomendado

pela G.168 [26]. Na Fig. 2.20 tem-se a resposta impulsiva do modelo tratado para os

propositos desta dissertacao.

Filtro Bruto - Modelo 8

x 10"

spnyidwy

Amostras

Figura 2.19. Modelo 8 bruto proposto pela recomendacdo ITU-T G.168.

Filtro Modelo 8

1
0.8F — -

epezijewloN epnidwy

Amostras

Figura 2.20. Modelo 8 tratado a partir do modelo proposto pela ITU-T G.168.
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2.5. Selecao das Wavelets

Para testar e analisar o desempenho dos algoritmos de filtragem adaptativa

desenvolvidos neste trabalho para a estrutura wavelet da Fig. 2.3, escolhemos, dentre as

diversas wavelets disponiveis na literatura, o seguinte conjunto de fungdes, com seus

respectivos comeficientes:

1.

3.

Biortogonal 2.4
hp = { 0 0,033146 -0,066291 -0,17678 0,41984 0,99437 0,41984
-0,17678 -0,066291 0,033146 }

hy={0 0 0 0,35355 -0,70711 0,35355 0 0 0 0}

Biortogonal 4.4

ho={ 0 0,037828 -0,023849 -0,11062 0,3774 0,8527 0,3774 -0,11062
-0,023849 0,037828 }

h; = { 0 -0,064539 0,040689 0,41809 -0,78849 0,41809 0,040689

-0,064539 0 0 }

Biortogonal 5.5

ho={0 0 0,039687 0,0079481 -0,054464 0,34561 0,73666 0,34561
-0,054464 0,0079481 0,039687 O }

h; = { -0,013457 -0,002695 0,13671 -0,093505 -0,4768 0,89951

-0,4768 -0,093505 0,13671 -0,002695 -0,013457 O }
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4. Coiflet 4

hy = { -1,785e-006 -3,2597e-006 3,123e-005 6,2339e-005 -0,00025997
-0,00058902  0,0012666  0,0037514  -0,0056583  -0,015212
0,025082 0,039334 -0,09622 -0,066627 0,43439 0,78224 0,41531
-0,056077 -0,081267 0,026682 0,016069 -0,0073462
-0,0016295 0,00089231 }

h; = { -0,00089231 -0,0016295 0,0073462 0,016069 -0,026682
-0,081267  0,056077 0,41531 -0,78224 0,43439 0,066627
-0,09622 -0,039334 0,025082 0,015212 -0,0056583 -0,0037514
0,0012666 0,00058902 -0,00025997 -6,2339e-005 3,123e-005

3,2597e-006 -1,785e-006 }

5. Daubechies 1

ho = { 0,70711 0,70711 }

h; = { -0,70711 0,70711 }

6. Daubechies 4

hy = { -0,010597 0,032883 0,030841 -0,18703 -0,027984 0,63088
0,71485 0,23038 }
h; = { -0,23038 0,71485 -0,63088 -0,027984 0,18703 0,030841

-0,032883 -0,010597 }

Todas as funcdes acima apresentam comprimento reduzido (menor ou igual a 5)

e, portanto, ndo introduzem atrasos muito grandes no sinal de saida. A wavelet
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Daubechies 1 (ou Haar), além de ser muito simples (coeficientes +1 e -1), foi a funcdo
utilizada em algoritmos recentemente propostos [17],[27].

Um primeiro critério de avaliacao das diferentes funcdes quando empregadas na
estrutura da Fig. 2.3 foi a capacidade de reduc@o no nimero de coeficientes do modelo,
sem maiores consideracdes acerca do desempenho (convergéncia, MSE, etc.) do
algoritmo adaptativo. Para alcancgar este objetivo foi desenvolvido um método para, a
partir de um critério baseado na energia da resposta ao impulso, encontrar o nimero de

coeficientes “significativos” para cada wavelet.

2.5.1. Analise dos Modelos dos Canais

Para analisar os modelos propostos pela recomendacio G.168 do ITU-T [26] que
trata do cancelamento de eco em redes de telefonia digitais utilizaram-se algumas
defini¢Ges apresentadas a seguir, € que serao também empregadas no préximo capitulo.

Uma vez que esta andlise necessitava de algum critério pratico, utilizou-se um
critério baseado na energia acumulada dos coeficientes. Primeiro definiu-se uma fungao
normalizada (com valores entre 0 e 1) que expressa a energia acumulada no canal em

funcdo dos valores dos coeficientes, ou seja:

E(i) =2 @.11)

onde w; representa o vetor composto das i primeiras entradas do vetor de coeficientes. O
vetor w representa todo o vetor de coeficientes. O sobrescrito 7 indica transposi¢do do

vetor.
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Buscando selecionar os coeficientes ‘“‘significativos” a partir de E(i), define-se
duas constantes, denominadas Ejy e Eg,, as quais representam percentuais da energia
normalizada que se permite descartar. No algoritmo utilizado nesta busca hd uma
relacdo entre estas constantes, de modo que basta definir uma para que a outra esteja
automaticamente definida. Esta relacdo € dada por:

E

Sup

=1-E

- (2.12)
Dentre todos os coeficientes a disposi¢do estd-se interessado nos coeficientes cujos

indices pertengam ao seguinte conjunto:

Q={ilE

W < E()<E, . Vie Al (2.13)

Sup
onde A, neste contexto, representa o conjunto dos indices dos coeficientes do canal
analisado.

Os gréficos da energia acumulada, para cada um dos 8 modelos utilizados neste

trabalho, sdo mostrados nas Figs. 2.21 a 2.28.

Filtro Modelo 1 - Energia Acumulada
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Figura 2.21. Grafico de energia acumulada para o modelo 1.
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Filtro Modelo 2 - Energia Acumulada

epejnwnoy eifieuy

Amostras

Figura 2.22. Grafico de energia acumulada para o modelo 2.

Filtro Modelo 3 - Energia Acumulada

epejnwnoy eifieuy

Amostras

Figura 2.23. Grafico de energia acumulada para o modelo 3.
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Filtro Modelo 4 - Energia Acumulada

epejnwnoy eifieuy

Amostras

Figura 2.24. Grafico de energia acumulada para o modelo 4.

Filtro Modelo 5 - Energia Acumulada

epejnwnoy eifieuy

Amostras

Figura 2.25. Grafico de energia acumulada para o modelo 5.
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Filtro Modelo 6 - Energia Acumulada

epejnwnoy eifieuy

Amostras

Figura 2.26. Grafico de energia acumulada para o modelo 6.

Filtro Modelo 7 - Energia Acumulada
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Amostras

Figura 2.27. Grafico de energia acumulada para o modelo 7.
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Filtro Modelo 8 - Energia Acumulada

epejnwnoy eifieuy

Amostras

Figura 2.28. Grafico de energia acumulada para o modelo 8.

A partir da defini¢ao deste critério, pode-se definir o limiar e analisar o nimero

de coeficientes que devem ser selecionados para cada um dos canais. Esta informagao

fico da Fig. 2.29, o qual expressa para cada um dos 8 modelos, a quantidade

7z

a no gra

7z

est

de coeficientes selecionados usando-se Ej,r = 0,0001 e, portanto, Ey,, = 0,9999.

120

SOPBUOIDB|SS SBIUBIDY 800 8P BpeplUBNY

Modelos
Figura 2.29. Numero de coeficientes “significativos” para os 8 modelos.
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Deve-se observar que a quantidade de coeficientes explicitada na Fig. 2.29 ¢
uma quantidade ideal que serve apenas para fins de andlise e observagdo, uma vez que
na situa¢dao em que eles foram calculados os filtros ja eram conhecidos. Numa situag¢ao
real, em que € necessdrio selecionar um nimero de coeficientes que permita a
convergéncia (ou seja, coeficientes de valores relevantes ndo podem ser acidentalmente
excluidos do grupo que serd adaptado), as quantidades de coeficientes selecionados

certamente serdo maiores do que estas.

2.5.2. Analise das wavelets

Nesta andlise, buscou-se avaliar a capacidade da wavelet em concentrar a
energia da resposta impulsiva dos modelos esparsos em poucos coeficientes, pois deste
modo seria possivel desenvolver um algoritmo capaz de trabalhar com um ndmero
pequeno de coeficientes.

Para realizar esta andlise foi desenvolvido um algoritmo em que todos os
coeficientes sdo adaptados. Apds o algoritmo ter alcancado a convergéncia, usa-se o
critério de energia explicado na Secdo 2.5.1 para encontrar o nimero de coeficientes
significativamente diferentes de zero. Nesta andlise usou-se Ejy = 0,0001 e Es,, =
0,9999, o que significa que se estd descartando 0,02% da energia total contida em cada
canal. Para cada um dos modelos da ITU-T G.168 obtiveram-se os dados contidos nas

Tabelas 2.1 a 2.8, a seguir:
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Tabela 2.1. Numero de coeficientes “significativos” da estrutura wavelet

para o modelo 1 da ITU-T G.168.

Canais|Bior2.4/Bior4.4 Bior5.5| Dbl | Db4 | Coif4

0 9 10 11 9 9 11

1 11 11 10 9 9 6

2 18 17 17 7 17 19

3 11 12 24 25 16 12

Total | 49 50 62 50 51 48

Tabela 2.2. Numero de coeficientes “significativos” da estrutura wavelet

para o modelo 2 da ITU-T G.168.

Canais|Bior2.4/Bior4.4 Bior5.5| Dbl | Db4 | Coif4

0 13 14 13 13 11 13

1 7 7 8 13 5 7

2 10 10 14 13 8 10

3 32 32 30 27 34 42

Total | 62 63 65 66 58 72
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Tabela 2.3. Numero de coeficientes “significativos” da estrutura wavelet

para o modelo 3 da ITU-T G.168.

Canais|Bior2.4|Bior4.4 Bior5.5| Dbl | Db4 | Coif4

0 13 13 14 13 13 13

1 14 13 12 13 11 10

2 14 13 22 14 10 8

3 35 34 31 26 49 38

Total | 76 73 79 66 83 69

Tabela 2.4. Numero de coeficientes “significativos” da estrutura wavelet

para o modelo 4 da ITU-T G.168.

Canais|Bior2.4|Bior4.4 Bior5.5| Dbl | Db4 | Coif4

0 16 15 15 15 16 15

1 14 13 11 12 11 12

2 24 23 20 25 21 19

3 53 54 43 48 53 53

Total | 107 105 103 100 | 101 99
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Tabela 2.5. Numero de coeficientes “significativos” da estrutura wavelet

para o modelo 5 da ITU-T G.168.

Canais|Bior2.4|Bior4.4 Bior5.5| Dbl | Db4 | Coif4

0 13 12 12 13 12 12

1 7 7 7 13 7 6

2 6 7 4 15 5 7

3 20 20 31 24 30 24

Total | 46 46 54 65 54 49

Tabela 2.6. Numero de coeficientes “significativos” da estrutura wavelet

para o modelo 6 da ITU-T G.168.

Canais|Bior2.4|Bior4.4 Bior5.5| Dbl | Db4 | Coif4

0 15 15 14 15 15 15

1 15 14 10 15 9 11

2 9 8 7 19 7 6

3 32 37 31 32 31 32

Total | 71 74 62 81 62 64
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Tabela 2.7. Numero de coeficientes “significativos” da estrutura wavelet

para o modelo 7 da ITU-T G.168.

Canais|Bior2.4|Bior4.4 Bior5.5| Dbl | Db4 | Coif4

0 13 13 13 12 11 12

1 14 14 13 12 11 13

2 12 10 10 18 8 9

3 33 36 37 36 37 36

Total | 72 73 73 78 67 70

Tabela 2.8. Numero de coeficientes “significativos” da estrutura wavelet

para o modelo 8 da ITU-T G.168.

Canais|Bior2.4|Bior4.4 Bior5.5| Dbl | Db4 | Coif4

0 11 13 13 12 12 13

1 11 11 13 11 14 13

2 9 9 8 12 8 8

3 25 25 26 25 25 24

Total | 56 58 60 60 59 58

Comparando os resultados das Tabelas 2.1 a 2.8 com os da Fig. 2.29, pode-se
observar que a estrutura que emprega a transformada wavelet é capaz de compactar em
um ndmero reduzido de coeficientes a informacdo contida nas respostas impulsivas
esparsas para todos os modelos, exceto para o modelo 4. Em alguns casos, como no

modelo 6, a reducdo € significativa (em torno de 40%).

41



Pode-se também observar, analisando as tabelas acima, que ndo hd uma unica
transformada wavelet (dentre as wavelets testadas) que resulte no menor nimero de

coeficientes para todos os modelos.

2.6. Conclusoes

Neste capitulo, apds uma breve apresentacdao dos conceitos basicos de filtragem,
bancos de filtros e transformada wavelet, apresentamos uma estrutura para modelagem
de sistemas FIR composta de uma transformada wavelet e de filtros esparsos, a qual
serd utilizada nos algoritmos propostos nos préximos capitulos. Introduzimos os
sistemas esparsos que serdo utilizados nas simulagdes dos algoritmos propostos, os
quais foram obtidos da recomendacdo “ITU recommendation G.168: Digital Network
Echo Cancellers”. A capacidade de modelagem destes sistemas pela estrutura wavelet
com um ndmero reduzido de coeficientes foi verificada através da utilizacdo de um
critério de selecdo dos coeficientes “significativos” baseado na distribuicao da energia
das respostas ao impulso dos sistemas. A partir dos resultados obtidos para os modelos e
wavelets considerados, concluiu-se que nao hd uma wavelet “6tima” para todos os
modelos, mas que em geral a estrutura wavelet € capaz de modelar os sistemas esparsos

com uma redugao significativa no nimero de coeficientes.
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Capitulo 3

Algoritmo Adaptativo com Reducgao
dos Coeficientes para a Estrutura

Wavelet

3.1. Introducao

As técnicas de identificacdo de sistemas baseadas em filtros adaptativos sdo
amplamente usadas em inumeras aplicagdes. Identificacdo de sistemas adaptativos para
respostas de eco tem sido um tdpico de grande interesse na industria de
telecomunicagdes e nas comunidades de pesquisa que a suportam [28]. Dois desafios
técnicos bem conhecidos que devem ser enfrentados no projeto de canceladores de eco
sdo (1) a longa duracdo do caminho da resposta do eco desconhecido, o que

normalmente requer milhares de coeficientes adaptativos para que essa resposta seja
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precisamente modelada; (ii) o comportamento altamente ndo estaciondrio da resposta do
eco, particularmente em seus ultimos coeficientes.

A motivagdo para utilizacdo de algoritmos de reducdo de coeficientes pode ser
explicada pela alta carga computacional dos algoritmos adaptativos com milhares de
coeficientes. A avaliacdo de um algoritmo adaptativo que usa reducdo de coeficientes,
normalmente envolve uma solucdo de compromisso entre a complexidade
computacional do algoritmo e seu desempenho. Além disso, algoritmos que utilizam a
reducdo de coeficientes tipicamente sofrem de um peso computacional extra, pois
necessitam determinar quais coeficientes devem ser adaptados em cada iteragdo (ou
conjunto de iteracdes) e alguns desses algoritmos utilizam uma ordenacdo para facilitar
a tomada desta decisdo.

Na préxima secdo serd descrito em detalhes o algoritmo baseado na wavelet
(WB — Wavelet Based Algorithm) proposto por Ho e Blunt em [17], o qual ser4 utilizado

como ponto de partida para o desenvolvimento do algoritmo proposto na Se¢do 3.3.

3.2. O Algoritmo WB (Wavelet-Based Algorithm)

Em [17] foi desenvolvido um algoritmo que utiliza a transformada wavelet
visando a redu¢do do nimero de coeficientes que sdo atualizados quando se empregam
filtros adaptativos para a identificacdo de sistemas esparsos. Como descrito neste
trabalho, a localiza¢do no tempo das regides nao-nulas das respostas impulsivas requer
alta resolug¢do temporal, enquanto que uma boa descorrelacdo da entrada requer uma

alta resolucdo espectral. Para alcangar este objetivo € proposto um método para a
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identifica¢do de sistemas esparsos no dominio da wavelet. Além da vantagem quanto a
resolucao tempo-freqiiéncia da transformada wavelet em relagc@o a outras transformadas,
o algoritmo WB se beneficia da estrutura hierdrquica temporal entre escalas da wavelet,
de tal modo que ao determinar os coeficientes que estdo em uma determinada escala
cuja faixa no dominio do tempo se sobrepde as regides nao-nulas da resposta impulsiva,
pode-se descobrir os coeficientes em todos as outras escalas correspondentes a estas
mesmas regides nado-nulas. Conseqiientemente, somente os coeficientes do sistema
desconhecido correspondentes a estas regides necessitam ser adaptados. A esta
caracteristica € adicionado o fato de que a boa localizag¢do espectral das wavelets prové,
até certo ponto, a descorrelacdo de entradas coloridas. A combinacdo destas
caracteristicas incrementa a velocidade de convergéncia e reduz a complexidade
computacional do algoritmo adaptativo.

Uma limitagdo do algoritmo WB é que o seu desempenho € satisfatério para
respostas impulsivas esparsas ricas em conteido espectral, ou seja, com respostas em
freqiiéncia com magnitude aproximadamente plana. Isto ocorre porque € necessario que
uma certa quantidade de energia espectral da resposta impulsiva esteja presente em cada
banda passante dos filtros equivalentes da wavelet (ver Secdo 2.2). Apesar deste tipo de
resposta impulsiva ser bastante comum na pratica, nem sempre acontece nas aplicagdes
de cancelamento de eco acustico, como observado em [29], [31].

A seguir serdo apresentados detalhes do algoritmo proposto em [17], que serdo

também utilizados no desenvolvimento do algoritmo proposto na Secdo 3.3.
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3.2.1. Algoritmos no Dominio da Transformada Usando

Wavelets

As wavelets possuem a propriedade atrativa da boa localizagdo dentro dos
dominios temporal e espectral. E bem sabido que a propriedade espectral da localizacio
permite uma descorrelacio maior de uma entrada colorida e, portanto, permite uma
rapida convergéncia para algoritmos adaptativos.

A decomposicdo wavelet de um sinal ou da resposta ao impulso de um sistema
em escalas bindrias é realizada com o uso de um filtro passa-baixas e de um filtro passa-
altas, denotados nesta se¢ao por g e h, respectivamente [8]. Repetindo um processo de
convolugdo e de sub-amostragem, pode-se decompor um sinal em diferentes niveis de
resolucdo temporal/espectral. Um fator importante que governa a habilidade da
localizacao temporal/espectral é o comprimento dos dois filtros. Filtros mais longos
produzirdo uma maior resolucdo espectral e uma menor resolucdo temporal. Mais
especificamente, um filtro mais longo resultard numa melhor divisdo em freqiiéncia,
mas fornecerd menos informacdo sobre a posicdo exata das regides ndo-nulas da
resposta impulsiva.

Utilizando a formulagdo matricial apresentada em [17], a estimativa da saida do

sistema pode ser escrita como
(k) =w" (k)x(k) (3.1
onde w(k) €é o vetor de coeficientes do filtro adaptativo e

x(k)=[x(k) x(k-1) .. x(k—N +1)]T é o vetor de amostras da entrada, ambos de

comprimento N (igual ao comprimento total da resposta ao impulso a ser modelada).

Pode-se reescrever (3.1) como
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(k) =w" (k)Q"Rx(k) (3.2)
onde Q e R sdo matrizes relacionadas as wavelets utilizadas no algoritmo [17]. Cada
linha destas matrizes contém a wavelet em uma determinada escala e translacdo. Deve-
se notar que Q e R sdo tais que Q'R = I, onde I é matriz identidade. Entdo (3.2) torna-
se

§(k)=b" (k)z(k) (3.3)
onde b(k)=Qw(k) pode ser visto como o vetor de coeficientes do filtro decomposto pela
wavelet e z(k)=Rx(k) pode ser interpretado como o vetor das entradas decompostas.

Para wavelets ortogonais, tem-se Q = R e os filtros passa-baixas e passa-bandas
usados para gerar a matriz wavelet seguem de um conjunto explicito de regras tais que &
€ a versao passa-altas de g [8]. A melhoria na velocidade da convergéncia € controlada
pelo equilibrio entre a habilidade de descorrelacio e o nimero de coeficientes para
adaptar, ambos os quais sao fun¢cdo dos comprimentos dos filtros que implementam a
wavelet.

Além das wavelets ortogonais, podem-se utilizar as wavelets biortogonais, em
que ndo havera igualdade entre as matrizes wavelet Q e R, uma vez que a restricdo na
relacdo entre g e h é relaxada [8]. Isto permite mais graus de liberdade para escolher as
wavelets e pode, conseqiientemente, conduzir a maiores ganhos no desempenho do

algoritmo.
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3.2.2. Estrutura Hierarquica das Wavelets

Serd explicado a seguir o uso da propriedade de localizacdo no tempo das
wavelets para a identificacdo de sistemas esparsos. A decomposi¢do wavelet em uma
determinada escala pode identificar regides ndo-nulas de uma resposta impulsiva
esparsa em uma resolugcdo temporal aproximadamente igual a duragdo da wavelet nesta
escala. Além disso, a estrutura hierdrquica regular de sua decomposi¢do permite a
identificacdo fécil dos coeficientes das wavelets em todas as outras escalas cujas
extensdes temporais também se sobrepdem as regides nao-nulas. Esta propriedade pode
ser explorada na modelagem de sistemas esparsos, adaptando todos os coeficientes
associados a uma escala de controle a;, determinando quais destes coeficientes diferem
significativamente de zero, e entdo ativando, para a adaptacdo, os coeficientes em todas
as outras escalas cujas extensdes das wavelets correspondentes caiam nas mesmas
regides da resposta impulsiva que os coeficientes ndo-nulos detectados na escala as. Os
coeficientes do filtro associados com as wavelets na escala as; sdo chamados de
coeficientes de controle. Os coeficientes que correspondem a niveis mais elevados e
mais baixos da escala sdo denotados como coeficientes “pais” e “filhos”,
respectivamente.

A ativacdo de coeficientes pais e filhos para a adaptacdo pode ser bastante
simplificada ao se arranjar as wavelets dentro de Q e R corretamente. Para este fim, as
wavelets sdo ordenadas das escalas maiores para as menores como mostrado na Fig. 3.1.
Além disso, as wavelets em cada linha da matriz wavelet sdo vistas como tendo uma
regido central e duas regides estendidas. As regides centrais em uma certa escala a nao
se sobrepdem. As regides estendidas correspondem ao restante do comprimento da

wavelet distribuido igualmente em ambos os lados da regido central como mostrado na
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Fig. 3.1. Ao arranjar as wavelets desta maneira, o processo de selecdo dos coeficientes

pais e filhos pode ser executado de forma mais simples [17].

Regido
a2 B i3 Estendida

n

Figura 3.1. Ilustragc@o do algoritmo de ativagao dos coeficientes da
estrutura wavelet na forma matricial para N=8 e M=3.

A seguir estd descrito o algoritmo de selec@o de coeficientes utilizado em [17].

3.2.3. Algoritmo de Selecao de Coeficientes

Para simplificar a andlise, foi associado a cada nivel bindrio da escala a um
indice de escala i tal que a = 2™+ para 1 <i <M, onde 2”=N ¢ o0 comprimento total
do filtro. O nivel DC na transformada wavelet € associado ao indice de escala i=0. A
explicacdo acima € ilustrada na Fig. 3.1 para trés niveis de escala.

Atribui-se aos N=2" coeficientes, em b(k), indices que vao de 0 a 2M_1, com

cada coeficiente correspondendo a uma tnica wavelet na matriz Q. Os coeficientes do
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filtro decomposto sdo agrupados em conjuntos de acordo com o nivel da escala
correspondente da wavelet. A cada indice de escala i, para 1 <i < M, estdo associados
os coeficientes de indices na faixa 2™ até 2'_1, inclusive. Serd denotado &, o indice da
escala de controle. Os indices de escala i < J, sdo associados aos coeficientes pais
enquanto os indices de escala i > 0 estdo associados aos coeficientes filhos. O conjunto
dos indices dos coeficientes de controle é representado por 4. O conjunto de indices de
todos os coeficientes pais ativos para a adaptacdo € representado por P. Similarmente, o
conjunto dos indices dos coeficientes filhos ativos € representado por C. A operacdo do
algoritmo WB pode ser resumida da seguinte forma:
REPETIR
Adapta coeficientes de controle
Adapta coeficientes pais e filhos ativos
SE fim do intervalo de adaptacio encontrado ENTAO
PARA cada coeficiente de controle maior que um valor minimo
Ativa seus coeficientes pais e filhos
FIM PARA
FIM SE

FIM REPETIR

A estrutura do algoritmo proposto é descrita na Fig. 3.2. z(k), zc(k) e zp(k) s@o
vetores de amostras da entrada decompostas pela wavelet para o vetor de coeficientes de
controle b,(k), o vetor de coeficientes filhos ativos b¢(k) e o vetor de coeficientes pais

ativos bp(k), respectivamente. y(k) € a saida estimada do sistema, y(k) é a resposta real

do sistema e e(k) € o erro.
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Figura 3.2. Diagrama de blocos do algoritmo WB [17].

A estimativa da saida do sistema descrito na Fig. 3.2 pode ser expressa por:
(k) =by (k)z, (k) +b¢ (k)2 (k) +b), (k)2 (k) (3.4)
A atualizagao dos coeficientes de controle € dada por:
b, (k+1) :bA(k)+2,&e(k)/igzzA (k), (3.5)
onde /igz ¢ o inverso da poténcia de entrada estimada para o indice de escala 0;

a=u,! N, o € uma constante pré-estabelecida e N é o ndmero total de coeficientes

sendo adaptados no momento. Deve-se observar que todos os coeficientes de controle
sdo adaptados.

Para os coeficientes pais e filhos, as equacdes de atualizacdo sdo:
b.(k+1) :bc(k)+2,[1e(k)f\fzc(k), (3.6)
b,(k+1) :bP(k)+2,[1e(k)A;zzP(k), (3.7)
onde AZ e 1A\§, sdao matrizes diagonais cujos elementos sdo as poténcias estimadas das

entradas em diferentes niveis de escala correspondente aos coeficientes pais e filhos

ativos, respectivamente.
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Deve ser dado um periodo apropriado de tempo para adaptacdo dos coeficientes
de controle, o qual serd denotado como intervalo de adaptacdo Tu; (Time of Adaptation
Interval). Ty, pode ser escolhido proporcional a constante de convergéncia [1]. No fim
de cada intervalo da adaptagdo, o algoritmo determina quais coeficientes de controle sao
significativamente diferentes de zero. Cada coeficiente de controle € modelado como
uma varidvel aleatéria de distribui¢do gaussiana [15]. Uma vez que o valor verdadeiro
do coeficiente nao € conhecido, foi usado o critério de Neyman-Pearson [16] para a
detecdo. Para uma dada probabilidade de falso alarme, a detecdo de coeficientes nao-
nulos de controle é conseguida comparando sua magnitude com um nivel limiar. Este

limiar, chamado de ® € calculado ao fim de cada intervalo de adaptacdao como [19]:

(3.8)

onde f(k) € a estimativa atual do erro médio quadratico e 2; (k) € a atual poténcia

estimada do sinal no indice de escala o, os quais podem ser obtidos através da média
exponencial de e(k) e o primeiro elemento de z,(k), respectivamente. O parametro fy,

estd relacionado a probabilidade de falso alarme Py, definida pelo usudrio de acordo

com a variancia de distribui¢do gaussiana unitdria padrdo e 1240 ¢ a estimativa

A; (k)
da variancia dos coeficientes adaptativos [1]. Os indices de coeficientes de controle
detectados sdo colocados no conjunto de indices de coeficientes ).

A probabilidade da dete¢ao dependente de qudo grandes sdo as médias dos
coeficientes de controle em comparacdo aos seus desvios padroes. Os desvios padroes
sd0 proporcionais ao tamanho do passo do algoritmo. Diminuir o tamanho do passo
pode, conseqiientemente, aumentar a probabilidade da detecdo, ao custo de uma maior

demora na convergéncia.
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Uma vez que os coeficientes de controle ndo-nulos foram determinados, os
coeficientes pais e filhos apropriados podem ser ativados. Cada coeficiente de controle
nao-zero detectado com indice we  ativard os coeficientes filhos com indices na

faixa:
C,i =27 0:2 (w+1)-1] (3.9)

para 0+1<i<M . Este processo de sele¢dao ativa coeficientes filhos onde as regides
centrais das correspondentes wavelets se sobrepdem temporariamente com as regioes
centrais das wavelets identificadas pelos coeficientes de controle ndo-nulos detectados.
E considerada somente a sobreposicdo das regides centrais a fim eliminar a ativacio
desnecessadria de filhos. Isto é possivel porque todas as regides centrais das wavelets, em
um unico nivel de escala, juntas sobrepdem toda a duracdo da resposta impulsiva no
dominio do tempo.

Para determinar os coeficientes pais que precisam ser ativados levam-se em
conta as regides estendidas. Inicialmente determinam-se os coeficientes pais que estardo
sempre ativados devido ao fato de que suas wavelets cobrem, no minimo, quase toda a

extensdo da resposta impulsiva. Estes coeficientes tém o indice de escala i =0, 1, ..., r
onde r:[logz(max(Lg,Lh))—‘, e L, e L, sdo, respectivamente, os comprimentos dos
filtros passa-baixas e passa-altas que geraram a wavelet [8]. O nimero total de pais
nesta escala é 2",

A determinacdo dos restantes dos coeficientes pais que devem ser ativados € um

pouco mais complexa e necessita fundamentalmente de duas quantidades. A primeira é

a duracdo da wavelet no indice de escala i:

l

=" -1 L, 42" L - (2% —2) i > (3.10)
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onde 2" = N é o comprimento total do filtro. A segunda quantidade necesséria é o
deslocamento temporal entre duas wavelets sucessivas dentro do mesmo indice de

escala i:

k. =M, (3.11)

1
Entdo, para cada we Q, o restante dos coeficientes pais que necessitam ser ativados sao

aqueles cujos indices estdo no conjunto
P, ={j:[ Po; =10 | S i<[ Py +0, Ji=r+1....6-1) (3.12)
onde p,, = La)/ 2‘HJ e 7, =[(L,—k;)/(2k;)]. O valor p,,; é o indice do coeficiente do

pai no indice de escala i cuja regido central da wavelet correspondente se sobrepde
temporariamente a regido nao-nula identificada pelo coeficiente de controle nao-zero
detectado de indice w. O valor 1; € o nimero de sucessivas regides centrais no indice de
escala i que se sobrepdem com a regido estendida de um lado de uma wavelet no mesmo

indice de escala.

3.2.4. Resumo do Algoritmo

O algoritmo a seguir utiliza as definicdes dadas anteriormente no texto.

REPETIR
x(k)=[x(k) x(k=1) .. x(k—=N+D]
[2,(k) 2,(k) z.(k)]=R(x(k))
b, (k+1)=b, (k) +22e(k) A, 'z, (k)

b, (k+1)=b_ (k) +2e(k)Alz, (k)
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b,(k+1)=b,(k)+2ie(k)A z, (k)

§(k)=by (k)z, (k) +be(k)z o (k) + b, (k)z,, (k)

SE fim do intervalo de adaptacdo

PARA cada coeficiente de magnitude maior que ¢ = ,B " lt/g((llz))
5

Lembrando que we Q ¢é o indice do coeficiente selecionado
C,i =27 0:2 " (@+1)-1]

r = log, (max(L,,L,)) |

=2 1)L, 42" L - (2% —2) i >

k, =2,

Poi = La)/ 25"'J

n, = Ir(li _ki)/(Zki)—I

P, ={j:[ Po; =10 | S <[Py +10, Ji=r+1....6-1])
FIM PARA
FIM SE

FIM REPETIR
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3.3. O Algoritmo Proposto: ESWB (Energy Sum

Wavelet-Based)

O algoritmo proposto nesta dissertacdo, denotado por ESWB, é semelhante e
inspirado na linha de raciocinio do algoritmo WB descrito na Secdo 3.2. No método
proposto procura-se aproveitar a estrutura hierdrquica entre escalas caracteristica das
wavelets para desenvolver um algoritmo que difere do anterior pelo modo de selecionar
os coeficientes de controle que terdo seus filhos ativados. Outra diferenca do algoritmo
ESWB ¢ na estrutura de decomposic¢ao e filtragem do sinal de entrada, sendo adotada a
estrutura apresentada na Se¢ao 2.3. Com esta estrutura, a selecao dos coeficientes pais e
filhos a serem ativados é mais simples, ndo sendo necessdrio analisar as regides

estendidas.

3.3.1. Algoritmo de Selecao de Coeficientes

Como ja foi mencionado, uma das diferengas do algoritmo ESWB em relag¢do ao
algoritmo WB é quanto ao critério utilizado para selecionar os coeficientes de controle
que sdo considerados suficientemente diferentes de zero.

O critério adotado se baseia na energia dos coeficientes do canal de controle. A

idéia deste critério € encontrar a regido dos coeficientes do canal de controle que

concentram a quase totalidade da energia deste canal.
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Como descrito na Secdo 2.5, para aplicar este critério, cria-se uma func¢ao

energia normalizada definida como

T
WsiWs.i

E,(i)= (3.13)

WW s
onde w,,; representa o vetor composto das i primeiras entradas do vetor de coeficientes
no indice de escala J (deve-se lembrar que o & especifica o indice de escala dos
coeficientes de controle). O vetor w, representa todo o vetor de coeficientes no indice de
escala 0.

Analisando uma curva tipica de Es(i), ilustrada na Fig. 3.3, observa-se que na
faixa de valores de i correspondente aos coeficientes que t€ém relevancia o grafico
apresenta uma inclinacdo acentuada. Uma vez que o tipo de sistema em que estamos
interessados € esparso e os coeficientes de interesse estdo localizados numa mesma
regido, o grafico de Es(i) terd essencialmente trés regides distintas: uma regido onde o
grifico € horizontal ou praticamente horizontal (o que significa que estes coeficientes
tém energia zero ou quase zero); uma segunda regido em que a funcdo energia
acumulada cresce rapidamente (que corresponde a faixa de coeficientes que tém energia
relevante para o sistema); e uma terceira regido em que o grafico volta a ser horizontal
ou quase horizontal com valores muito préximos a Es(i) = 1 (indicando que os
coeficientes voltaram a ter energia nula ou quase nula). No exemplo da Fig. 3.3 a regido
que vaide i =1 até i = 70 corresponde a Es(i) = 0; aregido que vaide i =71 ai =75 tem
Es(i) variando linearmente até o valor maximo de 1; a regido apds i = 75 tem Es(i) = 1.
Claramente percebe-se que estamos interessados nos coeficientes da segunda regido e

que, portanto, podemos encontrar um método para selecionar estes coeficientes.
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Figura 3.3. Gréfico tipico de Es(i).

Buscando selecionar os coeficientes na segunda regido do grafico de Es(i),
utilizam-se duas constantes, como descrito na Sec¢do 2.5, denominadas Ej, e Eg,,, as
quais representam percentuais da energia normalizada que se pode descartar.

Com este critério determinam-se, dentre todos os coeficientes de controle, quais
serdo considerados suficientemente diferentes de zero (e, portanto, terdo seus pais €
filhos ativados), ou seja, consideram-se ativos os coeficientes que tiverem seus indices
dentro do seguinte conjunto:

Q={ilE,, <E;(i)<E,, Vie A} (3.14)

Sup
onde A representa o conjunto dos indices dos coeficientes de controle.

Na implementagdo pratica do critério descrito acima, aplicou-se um limiar aos
coeficientes para evitar que o ruido de adaptacdo dos coeficientes (devido ao ruido da
estimativa do gradiente, o qual € proporcional ao passo) seja acumulado no célculo da
funcdo energia acumulada. O limiar adotado foi igual a 1% do valor méaximo dos

coeficientes de cada canal.
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Ap6s determinar os coeficientes significativos do canal de controle,

selecionamos os coeficientes filhos usando o seguinte mapeamento entre os coeficientes

do canal de controle significativos € :[a),

of :a)SuJ e os coeficientes do i-é-simo

canal:

Q= [(Li/Lﬁ)wI

o 0 (L) Ly) oo +Ai:|

up

onde A, =(N, —N,)/L, éo atraso do i-ésimo canal em relagdo ao canal de controle &
dividido pelo fator de esparsidade L, do subfiltro correspondente, sendo N, e N, o0s

comprimentos dos filtros de andlise equivalentes dos canais i e 9, respectivamente. Na
implementagdo pratica do mapeamento acima, considerou-se, para selecionar 0s
coeficientes filhos, um coeficiente a mais no inicio da faixa selecionada do canal de

controle (ou seja, utilizou-se @, = @, —1) e um a mais no final da faixa selecionada

(ou seja, @y, =, +1), para evitar que houvesse perda de informagdo quando as

up
componentes da resposta ao impulso do filtro esparso modelado tiverem uma pequena
defasagem temporal. Com isto, conseguiu-se melhorar consideravelmente o
desempenho do algoritmo proposto.

Apo6s selecionar os coeficientes pais e filhos ativos, estes foram adaptados

usando equagdes de atualizacdes semelhantes as equacdes (3.6) e (3.7).
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3.3.2. Resumo do Algoritmo Proposto

O algoritmo a seguir utiliza as definicdes dadas anteriormente no texto.

REPETIR
x(k)=[x(k) x(k=1) .. xtk-N+D]
[2,(k) z,(k) z()]=h, (k) *x(k)
b, (k+1)=b, (k) +22e(k) A, "z, (k)
b (k+1) =b(k)+2f1e(k) Az (k)
b, (k+1)=b,(k)+24e(k)A; 'z, (k)
$(k) =b} (k)z, (k) +b-(k)z. (k) + b} (k)z, (k)

SE fim do intervalo de adaptagao

PARA cada coeficiente cujo indice estiver no conjunto

wiw
Q={ilE,, <E,(i)<E,,,Vie A}, onde Ej(i)=—2—%

Sup ®

T
WsWs
Entdo determinam-se os coeficientes pais e filhos usando a

seguinte relagao:

Qi = [(Li/Lﬁ)(bl

o A (L /L), +A, |, onde

up
A, :(NH5 _NHi)/lﬁ’
FIM PARA

FIM SE

FIM REPETIR
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3.4. Resultados Experimentais

Para analisar o desempenho do algoritmo proposto foram utilizados os modelos
sugeridos pela ITU em sua recomendacido G.168 sobre cancelamento de eco em linhas
telefonicas digitais descritos na Secdo 2.3.. As wavelets utilizadas foram as
Biortogonais 2.4, 4.4 e 5.5, Daubechies 1 e 4, e Coiflet 4, conforme discutido na Se¢ao
2.4, com 3 niveis de decomposi¢cdo (ou seja, M = 4 canais). Escolhemos o canal de
freqiiéncias mais baixas (d=0), cujo fator de esparsidade é Ls= 8, como canal de
controle. Esta escolha foi feita baseada nos resultados de testes preliminares, que
indicaram ser este o melhor canal de controle para os sistemas e sinais de entrada
considerados.

Foi utilizado como sinal de entrada um ruido colorido originado da passagem de

um ruido branco gaussiano pelo filtro:

H()= 0,253
1-1,5z7'+72%-0,257"

(3.15)

cujo resultado € um sinal aleatério com espectro semelhante ao da voz humana [21].
A seguir serdo mostrados os desempenhos dos algoritmos ESWB e WB para os

diferentes modelos de canais.
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3.4.1. Desempenho do algoritmo ESWB com as diferentes

wavelets

As Figs. 3.4 a 3.19 mostram a evolucdo do MSE e do nimero de coeficientes
adaptados no algoritmo ESWB para os 8 modelos. Dos grificos do erro médio
quadratico, podemos concluir que o algoritmo ESWB com a wavelet Daubechies 1
apresentou a convergéncia mais lenta para todos os modelos, o que ja era esperado
devido a simplicidade (e conseqiiente baixa seletividade em freqii€ncia) desta
transformada. As wavelets Biortogonais 2.4 e 4.4 convergiram para MSEs menores que
-50 dB em todas as simulagdes. A wavelet Biortogonal 5.5 obteve o melhor
desempenho para os modelos 4 a 8, mas resultou num MSE em torno de -38 dB para o
modelo 2. As wavelets Coiflet 4 e Daubechies 4 tiveram desempenho inferior as
Biortogonais para todos os modelos.

Quanto ao nudmero de coeficientes, o algoritmo ESWB com a wavelet
Daubechies 1 foi o que resultou no menor nimero de coeficientes apds o estagio inicial
de selecdo dos coeficientes ativos. A wavelet Coiflet 4 foi a que apresentou, em geral, o
maior nimero de coeficientes. Podemos também verificar que em relacdo a reducdo do
nimero de coeficientes, as wavelets Daubechies foram mais eficientes do que as

demais, ao custo de um aumento no MSE.
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Figura 3.4. Evolucao do MSE do algoritmo ESWB

com diferentes wavelets para o modelo 1.
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Figura 3.5. Evolu¢ao do nimero de coeficientes do algoritmo ESWB

com diferentes wavelets para o modelo 1.
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Modelo: 2
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Figura 3.6. Evolu¢ao do MSE do algoritmo ESWB

com diferentes wavelets para o modelo 2.
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Figura 3.7. Evolu¢do do nimero de coeficientes do algoritmo ESWB
com diferentes wavelets para o modelo 2.



Modelo: 3
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Figura 3.8. Evolu¢do do MSE do algoritmo ESWB
com diferentes wavelets para o modelo 3.
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Figura 3.9. Evolu¢do do nimero de coeficientes do algoritmo ESWB
com diferentes wavelets para o modelo 3.
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Figura 3.10. Evolucdo do MSE do algoritmo ESWB
com diferentes wavelets para o modelo 4.
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Figura 3.11. Evoluc@o do nimero de coeficientes do algoritmo ESWB
com diferentes wavelets para o modelo 4.
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Modelo: 5
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Figura 3.12. Evolucdo do MSE do algoritmo ESWB

iteracoes

com diferentes wavelets para o modelo 5.
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Figura 3.13. Evoluc@o do nimero de coeficientes do algoritmo ESWB
com diferentes wavelets para o modelo 5.
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Modelo: 6
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Figura 3.14. Evolucdo do MSE do algoritmo ESWB
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com diferentes wavelets para o modelo 6.
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Figura 3.15. Evoluc@o do nimero de coeficientes do algoritmo ESWB
com diferentes wavelets para o modelo 6.
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Figura 3.16. Evolucdo do MSE do algoritmo ESWB

com diferentes wavelets para o modelo 7.
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Figura 3.17. Evoluc@o do nimero de coeficientes do algoritmo ESWB
com diferentes wavelets para o modelo 7.
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Figura 3.18. Evolucdo do MSE do algoritmo ESWB

com diferentes wavelets para o modelo 8.

Modelo: 8

T T T T T T T T

i i i i i i

< w0 < | | | | | |

aw ¥ o | | | | | |

o o0t w ¥ | | | | |

555 88 8| | | | | |

| | | | | |

| | | | | |

| | | | | |

| | | | | |

| | | | | |

| | | | | |

| | | | | | | | |

| | | | | | | | |

| | | | | | [ |
| [ R I (R R

| | | | ,\\, | | |

| | | | A | | | |

| | | [ | | | |

| | | e | | | | |

| | | | | | | | |

| | | | | | | | |

| | | | | | | | |

| | | ﬁ | | | | | |

| | | | | | | | |

| | /o | | | | |

| | ,; | | | | | |

| | [ | | | | | |

| T | | | | | |

| - | | 0 . S
L__1 d———t | I

| T |

| i ol —— |

| — T | | |

| | | | | | |

T | | | | | |

\, . | | | | | | |

[ /1 | | | | | | |

ol | | | | | | | |

| N | | | | | | |

[\ | | | | | | | |

" \, | | | | | | |

| | | | | | | | |

v, | | | | | | | |

| | | | | | | | |

1 1 1 1 1 1 1 1 1
o o o o o o o o o o o
o Yo o o (=) [Ye) o [Ye) o o o
© Tl Tl < < (2] (2] [eV] N — —

sopeldepe s8juald1809 ap apepliuenb

15000

10000

5000

iteragcbes

70

Figura 3.19. Evolu¢do do nimero de coeficientes do algoritmo ESWB
com diferentes wavelets para o modelo 8.



3.4.2. Comparacao de desempenhos dos algoritmos ESWB, WB

e WPB

Comparando os resultados obtidos com o algoritmo ESWB (mostrados na secdo
anterior) e com o algoritmo WB proposto em [18],[19] (mostrados na Fig. 8 da
referéncia [27]), verifica-se uma maior robustez do algoritmo proposto, o qual ndo
apresenta os problemas de convergéncia do algoritmo WB relatados em [27] e [29].
Observa-se também que a velocidade de convergéncia do algoritmo proposto utilizando
wavelets com melhor seletividade do que a Haar (ou Daubechies 1) € significativamente
maior do que as do algoritmo WB e do algoritmo WPB (Wavelet-Packet-Based
algorithm) proposto em [27] e [29], que utilizaram a wavelet Haar. O nimero de
coeficientes requerido pelo algoritmo proposto €, em média, maior do que os obtidos
pelos algoritmos WB e WPB,. No entanto, o MSE em regime permanente obtido com o
algoritmo proposto foi, em geral, menor do que os MSEs resultantes dos algoritmos WB
e WPB. Por exemplo, para o modelo 1, os nimeros de coeficientes adaptados nos
algoritmos ESWB, WB e WPB foram em torno de 160, 130 e 100, respectivamente, de
acordo com a Fig. 3.5 da sec@o anterior e com a Fig. 5 da referéncia [27]. J4 os MSEs
resultantes foram aproximadamente -60 dB, -48 dB e -50 dB para os algoritmos ESWB,

WB e WPB, respectivamente, todos com a wavelet Haar.

71



3.5. Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado um algoritmo que utiliza a transformada wavelet
para reduzir o ndmero de coeficientes adaptativos e, deste modo, diminuir a
complexidade do algoritmo, o que € bastante ttil em situacdes onde uma resposta ao
impulso longa e esparsa estd sendo modelada. Neste sentido este algoritmo obteve
bastante éxito. Para alcancar este objetivo a propriedade de boa localizagdo temporal da
transformada wavelet foi utilizada, a qual permite identificar a resposta ao impulso
apenas nas regides em que suas amostras sdo diferentes de zero, sem introduzir
degradacdo significativa no desempenho do algoritmo. A propriedade de boa
localizag@o espectral, a qual prové uma descorrelagdo parcial do sinal de entrada, foi
também utilizada, acelerando assim a velocidade de convergéncia do algoritmo
adaptativo. Comparando os resultados das simulacdes realizadas neste trabalho com os
apresentados em [27], observou-se que o algoritmo ESWB proposto teve um bom
desempenho, no que tange a velocidade de convergéncia e ao erro médio quadrético em
regime permanente, em geral superior aos dos algoritmos WB e WPB, mas com uma
redu¢do menor no nimero de coeficientes. O algoritmo proposto ndo apresentou 0s
problemas de convergéncia do WB relatados em [27] e [29] nas simulacOes realizadas.
Este melhor desempenho deve-se ao critério de selecdo dos coeficientes ativos (baseado
na energia da resposta impulsiva no canal de controle) e a0 mapeamento da regido da
resposta do canal de controle com energia significativa em regides nos demais canais

(ao invés do mapeamento de cada coeficiente em pais e filhos).
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Capitulo 4

Os Algoritmos WNLMS e WPNLMS

4.1. Introducao

Alguns dos algoritmos cldssicos mais usados, tais como o NLMS (Normalized
Least Mean Square) ou o RLS [1]-[3] (Recursive Least Squares), ndo levam em conta a
esparsidade da resposta impulsiva caracteristica de sistemas que aparecem em Vvdrias
aplicagdes, tais como no cancelamento de ecos actisticos e em linhas digitais. E facil
perceber que hd margem para melhoria do desempenho dos algoritmos convencionais,
se o sistema a ser identificado tiver resposta impulsiva esparsa.

Uma das primeiras tentativas de explorar esta caracteristica foi feita por
Duttweiler em [22] no contexto de cancelamento de eco actstico envolvendo um
transformador hibrido em conjunto com um atraso de rede varidvel, onde a resposta ao
impulso era claramente esparsa. Neste trabalho foi proposto o algoritmo PNLMS
(Proportionate NLMS), que possui uma convergéncia inicial acelerada e é capaz de

rastrear mudancas no sistema desconhecido muito mais rapidamente que o algoritmo
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NLMS quando a resposta ao impulso que se deseja identificar é esparsa. A idéia basica
que norteia o PNLMS ¢ utilizar diferentes passos de atualizagdo para os diferentes
coeficientes baseados em suas magnitudes [22],[30].

No entanto, o PNLMS tem um problema, em que apds a convergéncia inicial
rapida (coeficientes grandes), os coeficientes restantes adaptam mais lentamente que no
NLMS. Alguns algoritmos foram propostos para solucionar ou, pelo menos, minimizar
este problema, como o algoritmo PNLMS++ [30], o qual nada mais € do que a
alternancia entre o PNLMS e o NLMS.

Apesar das melhorias obtidas, uma caracteristica importante destes algoritmos
permanece: eles t€ém desempenho satisfatério quando o sinal de entrada se assemelha a
um ruido branco, mas quando o sinal de entrada € um ruido colorido a velocidade da
convergéncia cai drasticamente. Este tipo de sinal de entrada € comum em vadrias
aplicacdes, e, por exemplo, quando o sinal de entrada € a voz humana estes algoritmos
apresentam baixa velocidade de convergéncia.

A linha adotada neste trabalho para solucionar este problema foi a inclusdo de
uma transformacdo, utilizando wavelet, sobre o sinal de entrada, deste modo dando ao
algoritmo adaptativo um sinal mais facil de ser tratado. Uma das vantagens desta
abordagem € a de que sempre que surgir um algoritmo adaptativo melhor para ruido
branco, ele pode ser utilizado como algoritmo “pds-wavelet”.

Neste trabalho investigamos dois novos algoritmos baseados na transformada
wavelet (um inspirado no NLMS e outro no PNLMS) e observamos seus desempenhos
com diferentes wavelets, comparando-os com os desempenhos dos algoritmos que nao

utilizam a wavelet.
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4.2. Os Algoritmos NLMS e PNLMS

O algoritmo NLMS € uma melhoria do algoritmo LMS, pois uma vez que a
atualizacdo do algoritmo € diretamente proporcional ao vetor de entrada x(k), ocorre que
quando algum elemento de x(k) é grande, o ajuste feito pelo algoritmo no coeficiente
correspondente também € grande. Devido a este fato, o algoritmo LMS sofre de um
problema de amplificacdo de ruido do gradiente. Para solucionar este problema, o
NLMS (Normalized LMS) aplica uma normaliza¢do (no sentido da norma-2 euclidiana
do vetor x(k)) no ajuste do vetor de coeficientes [1]-[3].

Um resumo do algoritmo NLMS € dado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1. Algoritmo NLMS

T

x(k)=[x(k) x(k=1) .. x(k—L+1)]
(k) =x"(k)Ww(k)
e(k)=d(k)—y(k)

px(k)e(k)

A D= _ px(k)e(k)
w(k+1) W(k)+xT(k)x(k)+5

Na Tabela 4.1 deve-se observar que x(k) € o sinal de entrada que excita o sistema
desconhecido e Ww(k) € o vetor dos coeficientes do filtro adaptativo. Além disso, seja
y(k) a saida do sistema desconhecido e v(k) a medida do ruido. A observacdo ou sinal
desejado d(k) é a soma de y(k) e v(k). y(k) é a saida estimada (saida do filtro
adaptativo). O sinal do erro e(k) entre a saida do filtro adaptativo y(k) e d(k) é o que

controla o algoritmo adaptativo. f € o passo do algoritmo e J um ndmero positivo
pequeno usado para se evitar divisdo por zero (ou um overflow no algoritmo

computacional).
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Um dos algoritmos desenvolvidos neste capitulo é inspirado numa ligeira
variagdo do PNLMS (Proportionate Normalized Least Mean Square), por isto serd feita
uma breve introducdo deste algoritmo para em seguida explicarmos o algoritmo
proposto.

Em comparacdo com o NLMS classico [1]-[4], o PNLMS tem convergéncia
inicial extremamente rdpida e boa performance de rastreamento quando o caminho do
eco € esparso. A principal idéia do PNLMS [22] é assumir diferentes passos de
atualizacdo para diferentes coeficientes baseado em suas magnitudes. Magnitudes
maiores dos coeficientes corresponderdo a passos maiores, magnitudes menores a
passos menores.

No entanto o PNLMS possui algumas desvantagens. Apds uma convergéncia
inicial rapida sobre os coeficientes grandes, os coeficientes pequenos restantes adaptam
a uma taxa mais lenta que o NLMS. Isto ocorre porque apesar de restarem apenas
coeficientes pequenos, o erro continua grande e o desempenho do algoritmo fica
degradado. O algoritmo PNLMS++ [30] melhora a convergéncia do PNLMS, mas nao
soluciona o problema, uma vez que o que ele faz é simplesmente alternar entre o
PNLMS e o NLMS.

O algoritmo de PNLMS ¢ especificado na Tabela 4.2 [22], onde L € o
comprimento do filtro adaptativo, £ € o passo, e d € um niimero positivo pequeno usado
para se evitar divisdo por zero (ou um overflow no algoritmo computacional). A

constante J, é importante quando todos os coeficientes sdo nulos (por exemplo, no

L
inicio da adaptagdo). Note que z g,(k)=L, e que o valor de g,(k) € dependente da

=1
estimativa atual dos coeficientes, exceto no comego, quando cuidados especiais devem
ser tomados com coeficientes aproximadamente zero ou coeficientes extremamente

pequenos.
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Tabela 4.2. Algoritmo PNLMS
x(k)=[x(k) x(k=1) .. x(k—L+D]
(k) =x" (k)w(k)
e(k) =d(k)— (k)
Vi (k+ D) = pmax {8 1, (k) ..., 1, (k) 1}

7,(k+1) =max{y,,, (k+1),IW,k) 1}

g,(k+1):17:l(A’ l<l<l

z;%(kﬂ)
[(k+1)=diag{g,(k+1),....g,(k+1)}
Wk +1)=w(k)+ PY (k+Dx(k)e(k)
X" ()T (k +Dx(k)+J

4.3. Algoritmos Propostos: WNLMS e WPNLMS

A idéia de ambos os algoritmos € incrementar o desempenho do NLMS e o do
PNLMS usando a transformada wavelet de acordo com a estrutura descrita no Capitulo
2 e mostrada na Fig. 2.3.

Deve-se observar nesta estrutura que nao se tem o sinal x(k) entrando
diretamente no filtro adaptativo, mas, ao invés disto, tem-se o sinal de entrada passando

por um banco de filtros (H,(z)), que implementa a wavelet desejada, e as saidas destes

bancos de filtro entram nos respectivos filtros adaptativos (G, (ZL” ) ).

Sendo h;(k) a resposta impulsiva do filtro Hi(z), e definindo ®; um operador que
executa a decimacao do parametro por um fator k, tem-se que as entradas dos filtros

adaptativos serdo z;k) = ®;[hy(k)*x(k)], para i = 0, 1, ..., M-1. A partir destas
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defini¢des e sendo W,(k)o vetor contendo os coeficientes dos filtros esparso G, (zL’ ),

pode-se propor o algoritmo WNLMS como na Tabela 4.4 a seguir.

Tabela 4.4. Algoritmo WNLMS

x(k)=[x(k) x(k—=1) .. x(k—L+D]
z,(k)=®, [h,(k)*x(k)], i =0,1,...M -1
3 (k) =2 k)W, (k),  i=0,1,..M~1

5= 5,K)

e(k) =d(k—A)—y(k)

Bz, (k)e(k)

Wz(k+1) :Wl(k)+ Zl]'(k)zl(k)+5’ l

=0,L...M -1

Utilizando as mesmas defini¢des acima e lembrando que K; é o nimero de

coeficientes nao nulos do i-ésimo subfiltro, pode-se propor o algoritmo WPNLMS

K;
como o resumido na Tabela 4.5. Notar que z g, (k)=k, .

=1
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Tabela 4.5. Algoritmo WPNLMS
x(k)=[x(k) x(k=1) .. x(k—L+D]
z,(k)=®, (h,(k)*x(k)),i=0,1,...M —1
$5,(k)y=2! ()W, (k),  i=0,1,...M —1
$0 =3 5,0
e(k) = d(k—A)— $(k)

Vins (K +1) = pmax{8,.1%,, (k) .....19%, . (k) 1}
¥, (k+1) = max{y,,. . (k+1),1W,, (k) 1}
Y (k+1)

K

?Z%J(kﬂ)

L, (k+1) =diag{g, (k+D).... g, (k+D}
BT.(k+1)z,(k)e(k)
z, (T (k+1)z,(k)+5

g, (k+1)=

. I<I<K,

W, (k+1) =W, (k)+ =0,1,...M -1

4.4. Resultados Experimentais

Para demonstrar experimentalmente a eficicia dos algoritmos investigados neste
capitulo realizamos um conjunto de simula¢des utilizando os modelos da ITU-T G.168
descritos no Capitulo 2. Nas simulagdes utilizamos o mesmo sinal de entrada das
simulacdes do Capitulo 3, obtido passando-se um ruido branco gaussiano de média zero

e variancia unitdria pelo filtro com a seguinte fun¢ao de transferéncia:

0,253
H(7)= i 4.1
@) 1-1,5z7"'4+77%-0,25z" @D
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cujo resultado € um sinal aleatério com espectro semelhante ao da voz humana. Para o
passo fixo dos algoritmos utilizou-se o valor S = 0,2. Para os pardmetro p, J € 6, usou-se
o valor 0,01. Os valores dos parametros acima foram os mesmos utilizados em
[221,[30],[31]. Além disso, adicionou-se um ruido branco gaussiano de poténcia -60 dB
ao sinal desejado. Nos algoritmos WNLMS e WPNLMS foram empregadas as wavelets
Biortogonais 2.4, 4.4 e 5.5, Daubechies 1 e 4, e Coiflet 4, conforme discutido no
Capitulo 2, usando 3 niveis de decomposicao.

A seguir serdo mostrados os desempenhos dos algoritmos NLMS, PNLMS,

WNLMS e WPNLMS para os 8 modelos da recomendagao ITU-T G.168.

4.4.1. Desempenho do algoritmo WNLMS com diferentes

wavelets

As Figs. 4.1 a 4.8 mostram a evolu¢do do erro médio quadritico (em dB) do
algoritmo WNLMS com as diversas wavelets para cada um dos 8 modelos. Destas
figuras podemos observar que o algoritmo WNLMS apresenta velocidade de
convergéncia significativamente mais rdpida do que a do algoritmo NLMS com todas as
wavelets testadas. J4 o algoritmo PNLMS apresenta uma convergéncia inicial mais
rdpida do que o WNLMS, mas esta torna-se bem mais lenta para um MSE entre -10 e
-20 dB.

Comparando o desempenho do algoritmo WNLMS com as diferentes wavelets,
observa-se que a wavelet Daubechies 1 apresenta a pior taxa de convergéncia para todos

os modelos, o que jid era esperado devido a simplicidade (e conseqiiente baixa
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seletividade) desta transformada. As wavelets Biortogonais 4.4 e 5.5 foram as que
apresentaram a melhor velocidade de convergéncia para todos os modelos. A wavelet
Coiflet 4 teve desempenho inferior aos das demais wavelets, exceto ao da Daubechies 1,

para todos os modelos.
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Figura 4.1. Desempenho do algoritmo WNLMS para o modelo 1.
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WNLMS - Modelo: 3
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Figura 4.3. Desempenho do algoritmo WNLMS para o modelo 3.
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WNLMS - Modelo: 5
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Figura 4.6. Desempenho do algoritmo WNLMS para o modelo 6.
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WNLMS - Modelo: 7
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Figura 4.8. Desempenho do algoritmo WNLMS para o no modelo 8.
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4.4.2. Desempenho do algoritmo WPNLMS com diferentes

wavelets

As Figs. 4.9 a 4.16 mostram a evolu¢do do erro médio quadratico (em dB) do
algoritmo WPNLMS com as diversas wavelets para os 8 modelos. Destas figuras
podemos observar que o algoritmo WPNLMS apresenta velocidade de convergéncia
significativamente mais rdpida do que as dos algoritmos NLMS e PNLMS com todas as
wavelets testadas. A degradacdo da velocidade de convergéncia observada no algoritmo
PNLMS néo ocorre no algoritmo WPNLMS. Principalmente para os modelos 3, 4, 6, 7
e 8, para os quais a convergéncia do algoritmo PNLMS era significativamente
degradada a partir de -10 dB, o uso do algoritmo WPNLMS acelera muito a velocidade
da adaptacdo. Mesmo para os outros modelos, consegue-se atingir um MSE bem menor
em um ndmero reduzido de iteragdes.

Comparando o desempenho do algoritmo WPNLMS com as diferentes wavelets,
observa-se que apesar da transformada Daubechies 1 continuar tendo o pior
desempenho, a sua convergéncia foi significativamente acelerada em relagdo a do
algoritmo WNLMS com esta mesma transformada. O desempenho do algoritmo
WPNLMS com as demais wavelets, inclusive com a Coiflet 4, ndo variou muito para
todos os modelos, mostrando a baixa sensibilidade deste algoritmo a fungdo wavelet

utilizada.
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Figura 4.9. Desempenho do algoritmo WPNLMS para o modelo 1.
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Figura 4.10. Desempenho do algoritmo WPNLMS para o modelo 2.
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WPNLMS - Modelo: 3
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Figura 4.11. Desempenho do algoritmo WPNLMS para o modelo 3.
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Figura 4.12. Desempenho do algoritmo WPNLMS para o modelo 4.
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WPNLMS - Modelo: 5
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Figura 4.13. Desempenho do algoritmo WPNLMS para o modelo 5.
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Figura 4.14. Desempenho do algoritmo WPNLMS para o modelo 6.
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WPNLMS - Modelo: 7
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Figura 4.15. Desempenho do algoritmo WPNLMS para o modelo 7.
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Figura 4.16. Desempenho do algoritmo WPNLMS para o modelo 8.
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4.4.3. Comparacao entre os algoritmos WNLMS e WPNLMS

Para comparar os desempenhos dos algoritmos WNLMS e WPNLMS foram
geradas as Figs. 4.17 a 4.22 com as evolugdes dos erros médios quadraticos destes
algoritmos para o modelo 1 empregando cada uma das wavelets selecionadas. Incluimos
também os MSEs dos algoritmos NLMS e PNLMS nestes grificos. Para os demais
modelos, os desempenhos comparativos foram semelhantes. Destas figuras, observa-se
que a convergéncia foi significativamente acelerada em relacdo ao algoritmo WNLMS,
principalmente nas iteracOes iniciais. O desempenho do algoritmo WPNLMS ¢é
significativamente melhor do que o do WNLMS principalmente para as wavelets

Daubechies 1 e Coiflet 4.
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Figura 4.17. Comparagao entre o desempenho do WPNLMS e da WNLMS com a
wavelet Biortogonal 2.4 para o modelo 1.
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wavelet Biortogonal 5.5 para o modelo 1.
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Figura 4.19. Comparacgdo entre o desempenho do WPNLMS e da WNLMS com a
wavelet Biortogonal 4.4 para o modelo 1.
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Figura 4.20. Comparagao entre o desempenho do WPNLMS e da WNLMS com a
wavelet Coiflet 4 para o modelo 1.
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Figura 4.21. Comparagdo entre o desempenho do WPNLMS e da WNLMS com a
wavelet Daubechies 1 para o modelo 1.
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4.5. Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados novos algoritmos adaptativos que utilizam a
transformada wavelet a fim de melhorar a convergéncia quando o sistema a ser
modelado € esparso e a entrada € um ruido colorido. Nas simula¢des, onde foi utilizado
um sinal de entrada com caracteristicas semelhantes a voz humana, os algoritmos
propostos obtiveram excelentes resultados, acelerando significativamente a velocidade
de convergéncia em relacdo as suas versdes que ndo utilizam a transformada wavelet.
Nestes algoritmos, assim como no algoritmo do Capitulo 3, a propriedade de boa
localizagdo espectral das wavelets foi fundamental, pois deste modo foi possivel
descorrelacionar parcialmente a entrada de modo a acelerar a convergéncia.

Apesar de inicialmente este trabalho ter desenvolvido um algoritmo inspirado no
PNLMS [22] (o qual foi chamado de WPNLMS), verificou-se ao longo dos testes que a
melhoria feita no algoritmo PNLMS poderia também ser feita diretamente no algoritmo
NLMS, o qual deu origem ao algoritmo chamado de WNLMS. Foi visto que na
comparacdo entre os algoritmos NLMS, PNLMS, WNLMS e WPNLMS, o WPNLMS
obtém os melhores resultados nos exemplos aqui incluidos no que tange a velocidade de
convergéncia. No entanto, observa-se que o poder da estrutura com wavelets € tal que o

WNLMS consegue convergir mais rapido que algoritmos publicados recentemente na

literatura, como € o caso do PNLMS.
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Capitulo 5

Conclusoes

5.1. Conclusoes gerais

Neste trabalho foram apresentados novos algoritmos de filtragem adaptativa para
identificacdo de sistemas com respostas impulsivas esparsas. Os algoritmos propostos
nesta dissertacdo fazem uso da propriedade da boa resolugdo tempo x frequéncia da
transformada wavelet para acelerar a convergéncia de adaptacdo e reduzir a
complexidade computacional dos algoritmos convencionais.

No Capitulo 2 foi apresentada a estrutura adaptativa utilizada nos algoritmos
desenvolvidos neste trabalho, composta de uma transformada wavelet e de filtros
adaptativos esparsos, e foi investigada a sua capacidade de compactacdo da informagao
“significativa” das respostas impulsivas de modelos de canais de linhas telefonicas
descritos na Recomendacdo ITU-T G.168 [26] para diferentes wavelets.

No Capitulo 3 foi apresentado um algoritmo que utiliza a estrutura wavelet e a

hierarquia temporal dos coeficientes nas diferentes escalas da transformada para fazer a
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selecdo de um ndmero reduzido de coeficientes a serem adaptados e, deste modo,
diminuir a complexidade do algoritmo, o que € bastante util na identificacdo de sistemas
com respostas impulsivas esparsas. Para alcancar este objetivo a propriedade de
localizagao temporal € utilizada para identificar na resposta impulsiva as regides em que
esta € diferente de zero. A boa localizacdo espectral da wavelet, a qual prové uma
descorrelagdo parcial do sinal de entrada, é também explorada, resultando em um
algoritmo com convergéncia acelerada, denominado de ESWB. Nas simulacdes
realizadas neste trabalho, o algoritmo proposto apresentou um desempenho, no que
tange a velocidade de convergéncia e ao erro médio quadritico em regime permanente,
superior ao dos algoritmos WB e WPB propostos em [17] e [27], com uma reducdo
menor no numero de coeficientes. Observou-se também que o algoritmo ESWB ndo
apresentou os problemas de convergéncia do algoritmo WB, relatadas em [27].

No Capitulo 4 foram apresentados dois novos métodos que utilizam a estrutura
wavelet descrita no Capitulo 2 e algoritmos do tipo NLMS e PNLMS, a fim de melhorar
a taxa de convergéncia quando usados na identificacdo de sistemas esparsos, sem buscar
reduzir o nimero de coeficientes. Os algoritmos resultantes, chamados de WNLMS e
WPNLMS, obtiveram excelentes resultados, acelerando significativamente a velocidade
de convergéncia das suas versdes sem a transformada wavelet. Em particular, o
algoritmo WPNLMS, que utiliza um passo de adaptacdo proporcional ao valor de cada
coeficiente, mostrou-se especialmente apropriado para a identificacdo de sistemas com

respostas impulsivas esparsas, devido a sua rapida convergéncia.
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5.2. Sugestoes de trabalhos futuros

Em relacio ao algoritmo que visa a reducdo do numero de coeficientes
apresentado no Capitulo 3, alguns tépicos a serem investigados sdo a extensdo do
método para respostas impulsivas esparsas contidas em mais de uma regido e a sele¢do
do canal da transformada mais adequado para ser usada como canal de controle. Na
primeira linha de pesquisa, sugerimos a modificacdo do critério de selecao dos
coeficientes, incorporando a este uma andlise da energia de blocos de coeficientes para
fazer uma pré-selecio das regides de interesse. Na segunda linha de pesquisa, sugerimos
a incorporacao da idéia de selecao da melhor decomposi¢ao wavelet (ou pacote wavelet)
para uma dada aplicag¢do descrita em [27], buscando otimizar a selecao dos coeficientes.
Uma andlise teérica do desempenho do algoritmo para diferentes caracteristicas dos
sistemas esparsos e do sinal de entrada também seria interessante.

Em relagdo ao algoritmo com passo de adaptacdo proporcional ao valor do
coeficiente adaptado descrito no Capitulo 4, podem-se utilizar outros algoritmos
propostos na literatura, como o IPNLMS [31], em conjunto com a estrutura wavelet.
Acreditamos que outros algoritmos estdo por vir que aproveitardo o poder que esta

ferramenta, a transformada wavelet, pode acrescentar aos algoritmos adaptativos.
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