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restricoes baseada no algoritmo ¢1-norm Linearly-Constrained Least-Mean-Square
(¢,-CLMS), cuja caracteristica diferencial ¢ a flexibilidade decorrente da coexistén-
cia de restricoes de norma /¢; e lineares em um mesmo algoritmo. A familia de
algoritmo proposta se destina a solugao de problemas envolvendo sintese de arranjos
de sensores com um grande nimero de elementos e é baseada na minimizacao do erro
médio quadratico sujeita as restri¢oes lineares e de norma unitaria (¢;). Dentre os al-
goritmos da familia, existe uma versao normalizada e outra ponderada-normalizada.

O desempenho desses algoritmos ¢é investigado na sintese de arranjos adaptativos
de sensores com elevado ntimero de sensores sob a presenca de ruido gaussiano e na
identificagao de sistemas com diferentes niveis de esparsidade.

Foi verificado que, quando aplicada a sintese de arranjos adaptativos de sensores,
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Capitulo 1

Introducao

Nos sistemas de telecomunica¢oes modernos, assim como numa série de outras apli-
cagoes, como radares, sonares, radio-telescopios, sistemas de teleconferéncia, equipa-
mentos para aquisi¢ao de video e imagem (cAmeras), dentre outros, o uso de arranjo
de sensores vem se tornando cada vez mais comum. Existe, portanto, uma demanda
pela otimizacao e solugoes que atendam o crescente nivel de qualidade de servigo
exigida por esses sistemas. Sinais de interferéncia podem impor graves inconvenien-
tes e limitagoes para sistemas que nao possuem dispositivos capazes atenuar os seus
efeitos, quer devido & falta de capacidade computacional, quer devido as limitagoes
de fonte de energia (aqueles alimentados por baterias, por exemplo). Desta forma,
existe uma crescente demanda por sistemas que consigam mitigar os efeitos de sinais
de interferéncia e, que ao mesmo tempo, otimizam o ntimero de sensores ativos em
um arranjo.

Em decorréncia do cenario onde coexistem sinais de interesse e sinais interferentes
ser dindmico, sobretudo para sistemas de comunicagoes maoveis, os algoritmos para
filtragem adaptativa esparsa assumem o papel de candidatos ideais para solucionar

o problema apresentado.

1.1 Filtragem adaptativa no contexto dos arranjos

de sensores

Ao longo das ultimas décadas, a filtragem adaptativa estd cada mais vez mais pre-
sente nos sistemas de comunicacoes, em especial com o adventos das comunicacoes
celulares, dos sistemas multiusuario, das comunicacoes moveis via satélite e, no
campo militar, dos sistemas de Guerra Eletronica. Todos esses sistemas dependem
de antenas eficientes e, desta forma, tém os arranjos de sensores como uma atraente
opc¢ao em termos de sistemas irradiantes com flexibilidade capaz de atender essa

demanda. Decorrente da caracteristicas dinamicas dos sistemas supracitados, tais



arranjos necessitam ser reconfigurados dinamicamente e, como ja mencionado, uma
solugdo ja consagrada é o emprego de filtragem adaptativa espacial [1].

Por filtragem adaptativa, entende-se o emprego de filtros, cujos coeficientes po-
dem ser ajustados de forma dindmica em funcao de parametros variantes no tempo
impostos pelo meio externo ao filtro. Esses parametros permitem expressar quanti-
tativamente sinais de erro, que sao usados como elementos de ajuste da funcao de
transferéncia de malha aberta do filtro. Casos tipicos de filtragem adaptativa uti-
lizam a minimiza¢ao do valor médio quadrético do sinal de erro, que é obtido com
base na dinamica do sinal de entrada, tomando-se como base um sinal de referéncia.

Restringindo-se ao contexto dos Arranjos de Sensores, ilustra-se, por meio da
Fig. [1.1, um modelo genérico de um arranjo de sensores adaptativo linear. O sinal
de saida g, portanto, é comparado a um sinal de referéncia dj, gerando, entao um
sinal de erro e, cujo valor é minimizado pelo algoritmo adaptativo até um valor
aceitavel a solucao do problema. Para alguns algoritmos, escolhe-se como figura de
mérito a ser minimizada, o valor médio quadratico do erro (Mean-Square Error -
MSE).

Portanto, neste modelo, o sinal de erro é responsavel pelo controle dinamico da
planta em malha aberta do sistema. Por sua vez, os coeficientes computados pelo
filtro, representados pelos pesos w;, sao responsaveis pelo ajuste do arranjo, condigao

que o transforma em arranjo de sensores adaptativo.

Sensor 1
Arranjo Adaptativo
mf+ ,
Sensor 2 ny (k)
T n
1
1
! g n2(k)
Sensor N 1

+
nN(k)
Fontes Algoritmo
de Ruido Adaptativo €k
M wi = [w1 (k) wa (k) ws(k) - wy (k)"

Figura 1.1: Modelagem genérica para um Arranjo Adaptativo Linear



Nas aplicagoes voltadas aos arranjos de sensores, os algoritmos empregados
dividem-se em duas grandes classes: autodidatas (ou cegos) e treinados. Os al-
goritmos treinados fazem uso de um sinal de referéncia previamente conhecido ou
estimado localmente. Fazem parte desta classe os filtros de Wiener-Hopf (Wie-

ner) [2], e, dentre outros, os seguintes algoritmos classicos:
e Least Mean Square (LMS) [3];
e Constrained Least Mean Square (CLMS) [4] ;
e Constrained Normalized Least Mean Square (CNLMS) [5] ;
e Recursive Least Square (RLS) [3]; e
e Constrained Affine Projection (CAP) [6].

Na pratica, quando o problema envolve arranjos de sensores adaptativos, é co-
mum se fazer uso da energia do sinal de saida do arranjo, y;, como sinal de erro,
assumindo-se o sinal de referéncia dy como nulo. Desta maneira, a solugao se dé por
meio da minimizagao da energia do sinal na saida do arranjo, dispensado, portanto,
sinal de referéncia.

A classe de filtros autodidatas nao utiliza qualquer sinal de referéncia para execu-
tar o processamento do sinal. Ao invés de uma sequéncia de treinamento ou sinal de
referéncia, esses tipo de algoritmo calcula seus coeficientes com base em alguma ca-
racteristica conhecida do sinal. Como exemplos de algoritmos autodidatas classicos

podem ser citados:
e Constant Modulus Algorithm (CMA) [2];
e Normalized constant-modulus algorithm (NCMA) [1] ;
e Blind constrained constant modulus (CCM) adaptive algorithms [§];
e Least Square - Constant Modulus Algorithm (LS-CMA) [9]; e

Quando se conhece informagoes a priori sobre as solugoes que se deseja obter,
uma outra classe de filtragem pode ser utilizada. Esta classe de filtros, denominada
filtragem com restrigoes, impoe penalidades a fun¢ao objetivo, de forma que as
solucoes obtidas incorporem as informagoes previamente conhecidas. Em geral, as
solucoes com restricoes sao obtidas a partir de projecoes ortogonais do vetor de
coeficientes (sem restri¢ao) sobre o hiperplano da restri¢ao [2] ou, quando existirem
mais de uma restricao, a partir de projecoes ortogonais sobre a interseccao dos
diversos hiperplanos de restricoes. Uma abordagem de filtragem adaptativa com

restrigdes bastante conhecida é a denominada Generalized Sidelobe Canceller (GSC),



cuja estrutura decompoe e o problema em dois, um com restri¢oes lineares, outro sem
restrigoes, dividindo o vetor de coeficientes a ser calculado em duas componentes [10)].

Como exemplo de aplicagao pratica para filtragem adaptativa com restrigoes,
pode-se citar a solugdo de um problema de arranjo de sensores [10], cujo conjunto
de restricoes lineares pode ser empregado para se obter coeficientes que assegurem
ganhos nulos em determinadas dire¢oes do diagrama de radiagao (beampattern) e um
ganho unitario na direcao de um sinal de interesse especifico. A imposi¢ao de ganhos
nulos em algumas diregoes se faz necessaria, por exemplo, para minimizar sinais in-
terferentes (jammers), cujas dire¢oes sejam conhecidas. Esta situa¢ao acontece na
pratica quando se deseja suprimir sinais interferentes nos sistemas de comunicagoes
militares taticas [L1], que se desenvolvem em um teatro de operagoes onde coexis-
tem as emissoes das Forgas aliadas e inimigas. As Forcas inimigas podem fazer uso
de sistemas interferidores (jammers ou electronic attack), cuja fun¢ao é bloquear
as emissoes de uma determinada rede de comunicacoes aliada. A forma classica de
mitigar essas fontes de interferéncia, garantindo o uso do espectro eletromagnético
a tropa aliada, se da por meio de sistemas de comunicac¢oes com salto de frequéncia
(Frequency Hopping - FH) [11], também denominados sistemas com Medidas de
Protegao Eletronica (MPE) ou Electronic Protective Measures (EPM) [I1]. As con-
tramedidas cléssicas, no entanto, realizadas por meio de MPE, possuem um grande
inconveniente que é o aumento da indiscricao eletromagnética, que se da em de-
corréncia do aumento da taxa de utilizacao do espectro eletromagnético provocado
pelo uso de FH. Esse inconveniente permite precisar a posicao da estagao emissora,
quase sempre, resultando na sua neutralizagao por meios bélicos. Portanto, o uso de
supressao de interferéncias por meio da sintese dinamica do diagrama de radiagao

do arranjo é uma solugao adequada e de maior aceitabilidade para este problema.

1.2 Uso derestricoes de norma ¢; como um caminho

viavel para solucoes esparsas

A busca de solugoes esparsas se da por diversas razoes, mas pode-se elencar que
as principais sao a robustez estatistica, a economia de recursos computacionais e a
possibilidade de implementacao de circuitos eletronicos mais econémicos em termos
de consumo médio de energia.

Em geral, a obtencao de solugoes esparsas se da por meio de algoritmos que
impoem restrigoes com o propoésito de encolher a norma da solugao ou pela projegao
sobre a Bola ¢; [12]. Intuitivamente, quando se busca esparsidade, pensa-se logo na

escolha seletiva de variaveis de interesse. Este problema pode ser resolvido matema-



ticamente por meio de regressao com restricao de norma €0E| que, na pratica, se da
pela reducao da cardinalidade da solucao, que, em termos de filtragem adaptativa,
significa aumentar o nimero de coeficientes nulos. A solucao deste problema, além
de nao convexa, requer uma busca combinatoria em todos os subconjuntos dos k
Wlk), possi-
bilidades de busca, e, portanto, apresenta complexidade computacional de ordem

elementos passiveis de pertencer ao conjunto solucoes, isto é; C}} =

O(eM) [13], o que inviabiliza a solu¢ao do problema.

Como alternativa ao emprego de restricoes de norma /¢,, pode-se impor uma
restricao de norma ¢, EL cuja solucao natural resulta em um conjunto esparso de
solucao. Este problema, conhecido como Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO), foi introduzindo inicialmente em [14].

Com o propoésito permitir um entendimento intuitivo e o porqué de as restrigoes
de norma ¢; conduzirem a solugoes esparsas, sera apresentado um exemplo simples
em R?, abordando inicialmente uma restricao de norma quadratica, que ¢ o problema

de regressao, conhecido como ridge regression [15].
min [y — w'x[3 s.t. w3 <. (1.1)

onde w = [w; wy]T e § & o raio do disco centrado na origem, cujo lugar geométrico
contém as solugoes possiveis para w.

A solugao para o problema formulado pela Eq. possui solucao pertencente
ao dominio ||w|3 < §, onde §, para w € R?, ¢ o raio do disco centrado na origem dos
eixos cartesianos ou raio da Bola H para espacos vetoriais de dimensoes superiores.

Na Fig. [1.2] é ilustrada a representac¢ao geométrica para o problema formulado
por meio da Eq. e, adicionalmente, representa-se também a Bola correspon-
dente & norma ||w||; (Bola ¢;), na forma de um quadrado rotacionado de 45° em
relagdo ao eixo das abscissas (losango).

Em decorréncia da geometria da Bola /5, obter uma solu¢ao que apresente um
coeficiente exatamente igual a zero é possivel, mas tem baixa probabilidade de ocor-
réncia. Se, no entanto, se buscar incessantemente a esparsidade por meio desta
regressao, com a diminui¢ao do valor de restricao ¢ imposta, i.e., por meio do en-
colhimento da norma f5 do vetor de coeficientes, somente quando o = 0, ter-se-a

garantido que os valores dos coeficientes serao exatamente iguais a zero. Por outro

IRigorosamente, a norma £y ndo é uma norma no sentido estrito, pois ndo goza de todas as
propriedades matematicas de uma norma. Na verdade, é a cardinalidade de um conjunto ou vetor
e se traduz pelo ntmeros de elementos nao nulos desse conjunto ou vetor.

2A norma unitaria (norma ¢;) de um vetor é definida como: ||w|; = Zf\il |w;|, onde o w; é
i-ésima componente desse vetor.

3Num espago métrico (X,d) a Bola aberta de raio §, centrada num ponto pg, ¢ o conjunto de
pontos cuja distancia a pg, é inferior a 4§, isto &, B(pg,d) =v € X : d(v,p) = ||v — poll2 < 6.
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Figura 1.2: Comparagao entre as solugdes obtidas com os algoritmos LASSO (azul)
e Ridge (vermelho) em relagao a solu¢ao Least Square ordinéria. As restri¢oes refe-
rentes aos algoritmos LASSO e Ridge sdo representadas pelas Bolas ¢; (losango) e
{5 (circulo), respectivamente.

lado, pode-se reformular o problema empregando a restricao de norma unitéria:
min ||y — w'x||2 s.t. [|[w]|. <9, (1.2)
W

onde w = [w; wy]T e § ¢ igual a metade da diagonal do losango, centrado na origem,
cujo lugar geométrico contém as solu¢oes possiveis para w.

Quanto o problema é formulado de acordo com a Eq. , a geometria da Bola
¢ favorece o aparecimento de vetores solu¢oes com alguns coeficientes exatamente
iguais a zero. Isto se da pelo fato de que quando se projeta a solucao sem restrigoes
sobre a Bola /;, a solucao estara localizada em um dos trés lugares geométricos do
hipercubo, isto é; no vértice, na aresta ou na face. Nas duas primeiras situagoes, a
esparsidade acontece de imediato. Para o caso da projecao sobre a face do hipercubo,
mesmo para a situacao mais critica, que ocorre quando o vetor dos coeficientes Least
Square é ortogonal & face, pode-se notar que uma variacao adequada no valor da
restricao ¢ fard com que a nova solugao venha pertencer a um vértice ou aresta do
hipercubo, conforme ilustrado na Fig. [1.3]

Motivados pelo trabalho apresentado na referéncia [14], varios autores propuse-
ram diversos algoritmos de filtragem adaptativa esparsa. Dentre os algoritmos pro-

postos nos ultimos anos, alguns se baseiam no algoritmo Least-Mean-Square (LMS),
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Figura 1.3: Projecao ortogonal de solugao Least Square sobre um das faces de um
hipercubo no R?. Comparando-se as solucao Wrasso1 € Wiassoz2, pode-se observar,
que a partir de um ajuste adequado na restricao de norma /1, a solugao final torna-se
esparsa.

podendo ser citados os seguintes:

e The zero-attracting LMS Algorithm (ZA-LMS) [16];
e The reweighted zero-attracting LMS (RZA-LMS) [16];
e Proportionate Normalized LMS Algorithm (PNLMS) [17]; e

e [mproved Proportionate Normalized LMS algorithm (IPNLMS) [18].

O algoritmo ZA-LMS ¢é deduzido a partir da formulagao utilizada na dedugao do
LMS como o acréscimo de uma restricao de norma ¢; a funcao objetivo quadratica
do LMS. O algoritmo RZA-LMS é implementado a partir do ZA-LMS por meio da
heuristica que substitui a norma ¢; por uma barreira logaritmica e, desta forma,
consegue-se uma melhora na performance do algoritmo inicial, quando se considera
aplicagoes envolvendo identificacao de sistemas esparsos.

Os algoritmos PNLMS e IPNLMS apresentam rendimento superior ao apresen-
tado pelo algoritmo Normalized Least Mean Square (NLMS), quando a aplicagao
envolve identificacao de sistemas esparsos. O emprego desses algoritmos em apli-
cagoes como beamforming possui o inconveniente de nao ser possivel fazer uso de
restri¢oes lineares e, portanto, nao garantir ganho méaximo na dire¢ao do sinal de

interesse.



Uma abordagem importante, que nao é baseada no algoritmo LMS e nem faz
uso de regularizagao por meio de fungao objetivo, foi proposta em [12], denominada
Online Sparse System Identification and Signal Reconstruction Using Projections
Onto Weighted ¢ Balls. Este algoritmo executa, a cada iteracao, uma projecao da
solucdo sem restrigao sobre a Bola ¢; (¢;-balls) e, desta forma, garante o atendimento
a restricao de norma /.

Algoritmos de Otimizacao Convexa, como o Second Order Cone Program-
ming (SOCP) [19], também podem ser empregados na solu¢ao do problema de
sintese de arranjos de sensores com restrigoes lineares e de norma ¢;. Contudo,
a despeito de apresentarem maior flexibilidade em relagao as restrigoes, nao per-
mitem resolver problemas de arranjos de sensores de forma adaptativa, além de
apresentarem grande complexidade computacional em relagao aos algoritmos da fa-
milia LMS, tornando-os inadequados para aplica¢oes em sistemas embarcados, cujas
caracteristicas exijam solucoes adaptativas com baixo custo computacional aliadas
ao baixo consumo de energia.

Na referéncia [20], sdo propostos dois algoritmo adaptativos para o corpo dos
numeros complexos, cujas regularizacoes de norma ¢; sao substituidas por termos
re-ponderados, resultando em melhoria de desempenho em termos de taxa de con-
vergéncia e desajuste. Estes algoritmos sao adequados para solugoes de problemas
como supressao de interferéncia e arranjos esparsos na presenc¢a de sensores com
falha.

A aplicacao de filtragem adaptativa esparsa a solucao de problemas envolvendo
arranjos de sensores, por meio da adi¢ao de restricoes de norma ¢;, ou por outra
metodologia qualquer, pode ser vantajosa em razao de dois fatores importantes: o
primeiro, que decorre da esparsidade, é o menor consumo de energia, que é viavel
sempre que a complexidade do cenério envolvendo os sinais de interesse e interfe-
réncias, permitir uma sintese do beampattern por meio de uma filtragem espacial
esparsa; e o segundo se dé pela flexibilidade de autoconfiguracao que o sistema ir-
radiante adquire como resultado da adaptabilidade. Além do fato de que, em geral,
o emprego de filtragem esparsa apresenta uma taxa de convergéncia mais rapida
quando a planta admite uma solucao esparsa.

Especificamente, para o caso onde o numeros de sensores é bastante elevado, a
reducao da complexidade computacional e do consumo de energia sao parametros

de projeto com alto grau de importancia.

1.3 Proposito deste Trabalho

Este trabalho tem como propdsito propor trés algoritmos, de uma mesma familia,

cuja caracteristica principal e comum é a filtragem com restri¢oes lineares e de norma



/1. Estes algoritmos se destinam a aplicacoes envolvendo arranjos adaptativos com
um grande nimero de sensores. Estes algoritmos sao baseados na minimizacao do
erro médio quadratico sujeita as restri¢oes lineares e de norma unitaria (¢1), conforme

ilustrado seguir:

Clw =1z
min E|ex]?] s.t. (1.3)

v [wily =t
onde e, = dr — w!'x; é o estimador para o erro, sendo x; e dj o vetor sinal de
entrada e sinal desejado, respectivamente. A matriz C, com dimensao N x L, é
denominada matriz de restrigoes e z é o vetor de restrigoes correspondente, cujo
numero de componentes, L, corresponde ao nimero de restri¢bes lineares. Para o
caso de arranjo de sensores, o sinal desejado dj, ou de referéncia, é considerado nulo,
i. e., d = 0, o que resulta na minimizagao da energia do sinal de saida do arranjo.

Serao apresentados trés algoritmos, sendo o primeiro e mais basico deles de-
nominado ¢;-norm Linearly-Constrained Least-Mean-Square (¢,-CLMS) [21I]. Os
outros sao aos algoritmos correspondentes normalizado e ponderado, denominados
ly-norm Linearly-Constrained Normalized Least-Mean-Square (¢(;-CNLMS) [22] e ¢; -
norm Reweighted Linearly-Constrained Least-Mean-Square (¢;1-WCNLMS), respec-
tivamente.

Um importante diferencial entre os algoritmos propostos por este trabalho e
os algoritmos citados na Se¢ao anterior é que, além da esparsidade, a familia de
algoritmos aqui proposta ¢ também capaz de impor restrigoes lineares as solugoes.
Este fato permite uma maior flexibilidade quando da solucao de problemas praticos
de arranjos de sensores sem no entanto onerar a complexidade computacional, que

se mantém da mesma ordem da complexidade apresentada pelo algoritmo LMS.

1.4 Estrutura da tese

Esta tese foi organizada em sete Capitulos e um apéndice, conforme detalhamento

a seguir:

e No Capitulo [} sdo apresentados os principais assuntos tratados ao longo de
todo o trabalho, com introdugao dos conceitos basilares sem, no entanto, fazer

desenvolvimentos matemaéticos ou abordagens teéricas mais elaboradas;

e O Capitulo |2| contém os fundamentos matematicos e conceitos necessarios a
modelagem de um arranjo de sensores. Desde o modelo do sinal de entrada,
passando pelos conceitos de topologia planar, beampattern, beamforming, até
a obtengao da solugao para o Conformador de Feixe de Variancia Minima com

Restrigoes Lineares (Linearly Constrained Minimum Variance -LCMV);
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No Capitulo [3] encontram-se os principais desenvolvimentos e dedugdes ma-
tematicas das expressoes finais dos algoritmos ¢;-CLMS, ¢;-CNLMS e /¢;-
WCNLMS. Algoritmos CLMS e CNLMS, considerados importantes para o
entendimento da deducao dos algoritmos propostos por este trabalho, tam-

bém sao abordados nesse Capitulo.

No Capitulo [4] sao desenvolvidas as anélises de estabilidade de primeira e
segunda ordem para o algoritmo ¢;-CNLMS. Decorrente da semelhanca exis-
tente entre as expressoes do algoritmos ¢1-CLMS, ¢;-CNLMS e ¢;-WCNLMS,

as analises de estabilidade se restrigem ao algoritmo ¢;-CNLMS.

No Capitulo [f] sao apresentados resultados das aplicagoes dos algoritmos a
sintese e a solucao de arranjos de sensores, sendo evidenciada a esparsidade
obtida para os arranjos de sensores. Sao também apresentadas comparacgoes,
em termos de beampattern, entre os arranjos esparsos obtidos e arranjos uni-

formes equivalentes.

No Capitulo [0}, sdo apresentados os resultados de simulagoes voltadas a com-
paracao de taxa de convergéncia dos algoritmos ¢;-WCNLMS e ¢;-CNLMS
envolvendo a identificacao de sistemas esparsos e compressiveis. Neste Capi-
tulo também sao apresentadas simulagoes para validacao numeérica das expres-

soes aproximadas de MSE(c0), Excesso de MSE e Desajuste apresentadas na

Se¢ao

O Capitulo [7] apresenta as conclusoes da tese, sendo também listadas as con-

tribui¢oes do trabalho, bem como possiveis desdobramentos futuros.

Por fim, no Apéndice, é realizada uma dedugao alternativa para o algoritmo
¢,-CNLMS, usando-se a abordagem de Minimum-disturbance [23] [24].

10



1.5 Notacgao

Nesta Secao serao citadas somente notagoes e defini¢coes de uso extensivo e presentes
em todo o corpo deste trabalho. As notagoes e defini¢oes de ocorréncia esporadica

serao citadas e/ou definidas no momento que aparecerem no texto.

Tabela 1.1: Notacao

H Notacgao \ Definicao H
n 1/p
Norma L, de w lwll, = (Z |wi|p> 1 <p<oo
i=1
m escalar denotado por letras mintsculas
A vetor representado por letras mintsculas em negrito
A matriz representada por letras maitsculas em negrito

operador matricial de transposigao conjugada (Hermitiano)
operador matricial para funcao Trago
operador para céalculo do valor esperado
matriz identidade de ordem N x N
Parte real de um escalar, vetor ou matriz complexo
Parte imaginaria de um escalar, vetor ou matriz complexo

—~

0| = |~
| A—_—
[ N

R B i
22
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Capitulo 2

Fundamentos de Arranjos de

Sensores

As técnicas de processamentos de sinais aplicadas aos arranjos de sensores visam ex-
trair a maxima informacao transportada por uma onda por ele captada e idealizada
como plana e uniforme. Na pratica, os arranjos de sensores atuam como transdu-
tores que transformam ondas (eletromagnéticas ou mecanicas) em sinais descritos
em termos de aberturas espaciais e temporais. Em conformidade com a amostragem
temporal, que gera o dominio de tempo discreto, a amostragem espacial realizada pe-
los arranjos de sensores resulta em um dominio denominado espaco discreto e, desta
forma, o processamento de sinais aplicado aos arranjos de sensores se caracteriza
pelo aspecto de dimensao espago-tempo.

O processamento responsavel pela filtragem no dominio espago-tempo é denomi-
nado conformador de feixe (beamformer) e esta técnica apresenta resultados supe-
riores aos de sistemas irradiantes que empregam antenas singelas. Este ganho em
desempenho advém da seletividade espacial e do consequente ajuste dindmico do
diagrama de radiacao (beampattern) do arranjo de sensores.

Por meio de filtragem espaco-temporal com restri¢oes lineares, pode-se ainda
selecionar fontes de sinais de interesse e suprimir as demais consideradas como fontes
interferentes (jammers).

Neste capitulo serao apresentados conceitos matematicos bésicos, contemplando
arranjos planares (2D), idealmente formados por sensores isotropicos e idénticos.
A partir das expressoes apresentadas, as formulagoes para arranjos lineares (1D) e
espaciais (3D) podem ser obtidas, de forma simples. A abordagem apresentada tem
o proposito de construir o arcabougo teérico necessario ao emprego dos algoritmos
objeto deste trabalho, nao tendo, portanto, a pretensao de apresentar uma revisao

completa sobre o assunto arranjo de sensores.
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2.1 Modelo do Sinal de Entrada

Considere um arranjo planar, conforme ilustrado pela Fig. 2.1, composto por N
antenas (sensores) e sejam L sinais de banda estreita, cujas dire¢oes de chegada sao

caracterizadas pelos seus azimutes (6;) e zénites (¢;) [10], matematicamente definidos

por (‘917¢1)7 s a(0L7¢L)-
4 I

Fonte de Sinal
(1,01,01)

‘ . ’f
" . o’ ’
. . . .
R A U
- LS 3 .
N .

Figura 2.1: Geometria Genérica de um Arranjo Planar.

Entao, os sinais observados pelos N sensores, durante durante M amostras
(snapshots), quando considerados analiticosE] e discretos no dominio do tempo, po-
dem ser denotados por xj, k variando de 1 a M. Portanto, o vetor de sinal xy,

contendo N elementos para cada valor de k, pode ser escrito como:

L

xp = _a(0;,0,)8;(k) +n(k), k=1,2,--- M. (2.1)

=1

onde a(f;,¢;) representa as colunas da matriz de direcionamento (steering matriz) e
S;(k) a i-ésima fonte de sinal proveniente da diregao (6;,¢;).

Empregando-se a notagao matricial, pode-se representar a expressao acima de
forma mais compacta, AS(k) + n(k), permitindo-se definir uma matriz de dados

de entrada X, de dimensao N x M, como:

X =[x Xo -+ xXp] =AS+N. (2.2)

Um sinal analitico é uma sequéncia de valores complexos cuja Transformada de Fourier de
Tempo Discreto (DTFT) nédo possui componentes de frequéncia negativas. As partes real e imagi-
néria de um sinal analitico sao valores reais relacionados entre si pela Transformada de Hilbert [25].
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Na Eq. (2.2), a matriz complexa S, de dimensao L x M, representa o envelope
do sinal recebido no centro do arranjo, N, de dimensao N x M, representa o ruido
de observagao e A = [a(¢1), -+ ,a(dq)], de dimensdo N x L, é a matriz de direcio-
namento (steering matriz). A fungdo da matriz A é distribuir para os N sensores
os sinais provenientes das L diferentes fontes de sinais, cujas diregoes (6;, ¢;) sdo

contabilizadas por meio das diferengas de fase presentes nas colunas da matriz A:

a(0s, &) eXp{—jQTW{Cos(ei)sin(qﬁi)du—i—sin(@-)sin(qﬁi)dv} } i1, L, (23)

onde d, e d, sao vetores de dimensao N X 1 e representam a posicao de cada
sensor no arranjo. As componentes de d, e d,, correspondem as coordenadas carte-
sianas u (abscissa) e v (ordinada), respectivamente, e A é o comprimento de onda
do sinal. Embora a formulagao apresentada seja baseada em posicionamento dos
sensores sobre uma grade retangular, uma configuracao planar qualquer podera ser
implementada por meio da escolha adequada das coordenadas cartesianas.

Para o Arranjo Linear Uniforme (ULA) mostrado na Fig. (2.2), as colunas
da matriz de direcionamento A sao calculadas fazendo d, = 0, ¢; = 90°, d, =
0,d,2d,--- ,(N —1)d]" e d = 4, portanto:

a(@@) _ [1’ e—jrrcos(@-)) . 7€—j7r(N—1) cos(@i)]T. (24)

'0
'0
/!
Emissor 0i

Frente de Onda ™,
Plana Uniforme *

0 d e (N-2)d (N-1)d u
Sensor 1  Sensor 2 Sensor (N-1)  Sensor (N)

Figura 2.2: Geometria de um Arranjo Linear Uniforme (ULA).
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2.2 Diagrama de Radiacao do Arranjo de Sensores

(Beampattern)

Considerando uma onda plana com comprimento de onda A, incidindo da diregao
(0s,05) e propagando-se através de um arranjo planar, cujos N sensores isotropicos
estao dispostos segundo os pares ordenados D, = [d,, d,|nx2, pode-se calcular o

beampattern, para uma dada dire¢ao (0,¢) e um dado vetor de coeficientes w, como:

B(0,¢) = w exp {— ij {cos(e) sin(¢)d, + sin() sin(qb)dv] } (2.5)

Para o arranjo linear uniforme (ULA) apresentado pela Fig. pode-se expres-

sar as posi¢oes dos sensores como u; = (i — 1)’5\, portanto, a expressao dada pela

Eq. (2.5) se reduz a:

N
=1
- (2.6)
_ Z wie—jﬂ(i—l) cos(@)’
=1

onde w; é a i-ésima componente do vetor w.
Na Fig. é exemplificado um Diagrama de Radiacao para arranjo tipo ULA

com 20 sensores e dire¢ao de interesse igual a 90°.
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Figura 2.3: Exemplo de Diagrama de Radiagdo para arranjo tipo ULA com 20
sensores e direcao interesse igual a 90°.

2.3 Conformacao Adaptativa de Feixe

Conformagao Adaptativa de Feixe (adaptive beamforming) pode ser definida como o
emprego de algoritmos adaptativos [2] para sintese dindmica de arranjo de sensores,
quase sempre buscando maximizar o ganho em uma dada diregao de interesse e
atenua-lo nas diregoes dos sinais interferentes. Para tanto, a técnica empregada
é a filtragem espacial, pois embora, os sinais provenientes de diferentes emissores
se situem na mesma faixa do espectro, as emissoes emanadas por eles, chegam de
diregoes distintas. A priori, considera-se que apenas a dire¢ao do sinal de interesse
é conhecida e portanto, esta informacao é usada como uma restricao linear.

A Fig. apresenta esquematicamente um beamformer. Para o snapshot k, a
saida do arranjo yy é dada pela soma ponderada dos sinais recebidos &;(k) no arranjo
e de ruidos n(k), conforme Eq. ([2.1). Os pesos wy = [w; (k) wa(k) ws (k) - wy (k)]T
sao computados de forma a minimizar o erro e; e a atender as restrigoes impostas.
Quase sempre, o sinal de referéncia d(k) nao esta disponivel, usa-se entao d(k) = 0.
Desta forma, o algoritmo adaptativo busca minimizar a energia do sinal de saida.
No presente modelo, ¢ importante ficar claro que os sinais &;(k) contém tanto o

sinal desejado, quanto os sinais interferentes.
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Figura 2.4: Estrutura de Beamforming para sinais de banda estreita.

O emprego dos algoritmos adaptativos & solu¢ao dos problemas de conformagao
de feixes é bastante eficiente na atenuagao dos sinais interferentes; contudo, de al-
guma forma, ha necessidade de identificar o sinal de interesse, do qual nem sempre
se possui informacoes a priori. No caso do sinal de referéncia nao estar disponivel,
minimiza-se a energia do sinal de saida y;, a0 mesmo tempo que se garante o aten-
dimento as restrigoes lineares. Alternativamente, podem ser empregados sinais de
referéncia que mantenham algum grau de correlagao com o sinal de interesse.

Na Segao [2.4] é apresentada a solu¢ao denominada Linearly Constrained Mini-
mum Variance (LCMV), cujo resultado é um vetor de coeficientes 6timos que mini-
miza a varidncia da saida do filtro sujeito as restrigoes lineares. A solugao LCMV,
no entanto, nao é adequada para a maioria das aplicagoes adaptativas, conforme

explicado seguir.

2.4 Conformador de Feixe de Variancia Minima

Com Restricoes Lineares

Da formulagao apresentada nas se¢oes anteriores, pode-se observar que um beamfor-
ming de minima variancia, ou Linearly Constrained Minimum Variance (LCMV), é
obtido minimizando-se o valor médio da energia do sinal na saida do beamforming ao

mesmo tempo que as restricoes lineares sao satisfeitas. Matematicamente, o vetor
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otimo dos coeficientes Wiy [10] é obtido resolvendo-se:

min E[wxxw] = w/Rw, s.t. Cfw = z, (2.7)
W
sendo R a matriz de covariancia do sinal de entrada, e C a matriz de restrigoes
lineares de dimensao N x L e z o vetor de restrigoes correspondente, que possui L
componentes, onde L corresponde ao niimero de restrigoes.

Fazendo-se uso da técnica de multiplicadores de Lagrange, tem-se:
{(w) = w'Rw + A7 (C'w — z) (2.8)

Apos avaliar o gradiente complexo da Eq. (2.8) em relacdo a w e igualar o seu

resultado a zero, pode-se fazer uso das das restrigoes lineares para obter o sistema:

%) — RTw* + C*A* = 0
ow (2.9)
Clw = z,

e, entao, calcular o valor de A como:

A= (CHR‘1C> . (2.10)

Substituindo o resultado dado pela Eq. (2.10) na primeira equac¢do do sis-
tema ([2.9) , chega-se a solugdo LCMV:

-1
WicMy = R_1C(CHR_1C> Z, (211)

tal que CH¥wrcoyy = 2, sendo as colunas da matriz C, para o caso de um ULA,
expressas como [2]:
CZ — []_7 e—j(27l'/>\)dCOS(0i)7 ceey e—](27l'/>\)d(N—1) COS(@i):IT

)

(2.12)
i=1,...,L.

A solucao apresentada pela Eq. ¢ Otima em relagdo a minimizacao da
energia do sinal de saida. Na Eq. , o angulo #; indica a direcao do sinal de
interesse e dos sinais de interferéncia. Estes sinais sao levados em consideragao
como restricoes que, matematicamente, sao representadas pelas colunas da matriz
de restricao C e pelas linhas do vetor de restricoes z. Os elementos do vetor z
valem 1 para as direcoes de interesse e 0 para as direcoes correspondentes aos sinais

interferentes.
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A matriz de covariancia R, definida como E[x;x%], pode ser estimada como:
R =XX"=ASSTAT t NN, (2.13)

porém, ¢ usual estimar a matriz de covariancia como uma média temporal [2],

| M
R = i ;kakH, (2.14)

a qual, & menos de uma constante multiplicativa, corresponde a Eq. .

Para o calculo do vetor de coeficientes por meio da Eq. , é necessario estimar
a matriz R™!, que na pratica, para valores grandes de N, ¢ mal condicionada, além
de necessitar de um nimero de multiplicacoes proporcional ao cubo do niimero de
coeficientes, i.e., O(N?3). Como alternativa para superar essa complexidade compu-
tacional, sao empregados algoritmos adaptativos cuja complexidade computacional,

em alguns casos, chega a O(N).
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Capitulo 3

Algoritmos da Familia ¢{-CLMS

Neste Capitulo sao apresentadas as dedugoes das expressoes finais para algoritmos da
familia denominada ¢y-norm Linearly-Constrained Least-Mean-Square ( £;-CLMS).
Esta familia ¢ composta pelos algoritmos ¢;-CLMS, ¢;-CNLMS e ¢,-WCLMS, con-
forme ja mencionado na Segao [1.3]

Os algoritmos propostos por este trabalho visam as restrigoes lineares e a espar-
sidade, o que resulta em uma maior flexibilidade quando da aplicagao a arranjos de
sensores e em um melhor rendimento quando se trata de identificacao de sistemas

esparsos.

3.1 Revisao: Algoritmos CLMS e CNLMS

Como revisao e servindo como ponto de partida para as dedugoes dos algoritmos
¢,-CLMS, ¢;-CNLMS, sao apresentadas as dedugdes dos algoritmos CLMS [4] e
CNLMS [5].

3.1.1 Algoritmo CLMS

O algoritmo CLMS foi proposto inicialmente em [4] para solucionar problemas re-
lacionados a arranjos de antenas (sensores) em tempo de execugdo, cuja solucdo
deveria contemplar a direcao do sinal de interesse e ao mesmo tempo, atenuar sinais
decorrentes de interferéncias provenientes de outras diregoes. Esse algoritmo pode
ser deduzido por meio do uso da técnica de multiplicadores de Lagrange [2].

Seja e;, = di, — wilxy, o erro estimado, onde x;, e dj, sdo, respectivamente, o sinal

de entrada e o sinal desejado; entao, o algoritmo CLMS pode ser formulado como
min E|ex]?] s.t. Clw =z, (3.1)

sendo C a matriz de restrigoes de dimensao N x L e z o vetor de restrigoes corres-
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pondente, que possui L componentes, onde L corresponde ao ntimero de restri¢oes.

Fazendo-se uso da técnica de multiplicadores de Lagrange, tem-se:
E(w) = Ellex]’] + A (CHW — 7). (3.2)

Desta forma, a fungdo custo £(w) pode ter seu valor minimizado por meio da
aplica¢ao do método Steepest Descent 3], permitindo que a cada iterac¢ao os valores

dos coeficientes (solugao) possam ser atualizados de acordo com:

Wgi1 = Wi — ngé(w). (3.3)

Infelizmente, este algoritmo nao é vidvel sem que se conheca o valor esperado
* . . L 9. L. .
FEle,xi]. Para muitos sistemas, a média estatistica pode ser aproximada pelo es-

timador temporal

1 N-1
=Yk (k — 1), (3.4)

=0

onde N representa o niimero de amostras disponiveis para a estimativa. Uma sim-
plificagdo seria assumir que apenas uma amostra estd disponivel (N = 1), i. e,

Ele;x;] = e;x;,, implicando V&(W) = V&(W) e, portanto

Wil = Wi, — gﬁwg(w). (3.5)

Empregando as devidas manipulagoes algébricas e encontrado-se o valor de Ay
para @Wf(w) = —2eZXk + CA; = 0, obtém-se:

Wi =P [Wk + ,ue,:xk] +f (3.6)

onde P =1Iy—-C (CHC)_1 C" ¢ uma matriz auxiliar de projecao e f = C (CHC)_l zZ

¢ o vetor com N x 1 componentes responsavel pela projecao da solugao sem restrigoes,

obtida como P [wk + ue,:xk], sobre o hiperplano das restri¢oes.

3.1.2 Algoritmo CNLMS

O algoritmo CNLMS foi proposto inicialmente em [5] como um versao normalizada
do algoritmo CLMS, cujo proposito primario seria o cancelamento de interferéncias
em sistemas de comunicac¢oes moéveis que fazem uso de Acesso por Multiplexagao
por Divisao de Codigo com Sequéncia Direta (DS-CDMA).

A deducao deste do algoritmo se dé a partir da expressao obtida para o algoritmo
CLMS, Eq. . Para tanto, por se tratar de um algoritmo normalizado, ter-se-

& que calcular o passo de convergéncia instantaneo py, garantindo que o erro a
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posteriori instantaneo permanega nulo para quaisquer valores de k [2].
O erro a posteriori instantaneo é calculado da Eq. (3.6) como:

Cap(k) = di, — Wik Xy
= [dk — (PWk + f)ka} — ,uk,ek(XEPXk) (3 7)
= (dr — yr) — pwer(x, Pxy)

=e (1 — ukxl,;Ika)

Portanto, deve-se calcular o valor do passo de convergéncia que minimize o erro

quadratico a posteriori instantaneo, conforme

0 leap()en, (k)]

=0, 3.8
Opiy 39
0 [eap(k)es, (k)] _ eap(K) { [6 [eap(k)] N j@ [eap(k)]] } (3.9)
Op, 2 LLoRp]  ~oSwIll )
onde R(u;) and I(uy) sdo as partes real e imaginaria de pj, respectivamente.
Resolvendo a Eq. (3.8) para py, chega-se a
Ho
= 3.10
1223 XEPXIc + 77 ( )

onde pp ¢ um fator de convergéncia fixo introduzido na expressao para propiciar o
controle do desajuste e v é uma parcela que visa evitar overflow quando o valor da
energia x.IPx;, se tornar muito pequeno.

Uma forma mais simples para encontrar o valor de py, seria resolver diretamente
a equagao eq,(k) = 0, uma vez que a matriz P é simétrica e positiva semidefinida
implicando x/Px; > O0Vk. Contudo, preferiu-se apresentar a solugao mais formal

dada pela Eq. (3.8]).
A expressao final para o algoritmo CNLMS [5] é portanto:

*
HoCy

Wit =P |wp + ———
k+1 k XPx; 1 7

X | + £l (311)

3.2 Algoritmo /;-CLMS

O algoritmo ¢1-norm Linearly-Constrained Least-Mean-Square (£,-CLMS) [21] é de-
duzido a partir do algoritmo LMS por meio da imposicao de restrigoes lineares e
de norma ¢;. Para para tanto, deve-se definir primeiramente a fun¢ao custo a ser

minimizada com as respectivas restrigoes.
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_ ) Clw =1z
min Ef|ex]?] s.t. (3.12)
v Wil =1

E(w) = Ellex]’] + A{ (C'w — 2) + X (Wil — 1) (3.13)

Entao, precisa-se encontrar o gradiente de {(w), iguald-lo a zero e isolar os valores
de A\; e \y:

Vaé(w) = VW{E[|€k|2] + AV (Cw —2) + Ao (f[wlls t)} (3.14)

= —2E[ex Vwer] + CAy + Agsign(w),

onde sign[w] £ w/|w| para w € C.

Considerando o estimador temporal instantaneo para o gradiente, conforme mo-
dus operandi empregado na Secao|3.1.1] e expressando o erro a cada instante k como
sendo e;, = d;, — wix;, onde x;, representa o sinal de entrada e dj, o sinal desejado,
tem-se:

Vwé(W) = —2e.x; + CAy + Agsign(w). (3.15)

Substituindo a Eq. (3.15]) na Eq. (3.3), tem-se:

Wil = Wy — g{—Qerk +CA + )\Qsign[w(kz)]}. (3.16)

De maneira a simplificar a notacao, doravante, serd empregada a defini¢ao s, =
sign[w], tal que ||wl|; = siw.

Da restri¢ao linear imposta na Eq. , pode-se expressar Cl'wy,; = z e,
desta forma, multiplicando-se a Eq. por CH, obtém-se:

)\1 = (CHC)_ch (QG;;Xk — )\gsk). (317)

Considerando que proximo da convergéncia os vetores wj e Wi, 1 pertencerao ao
mesmo hiperquadrante, propoe-se como vélida a aproximagao siwy,; = t. Usando-

se esta aproximagao e definindo ¢ = SI,;IWk, pode-se eliminar os vetores wy i € Wy

na Eq. (3.16) multiplicando-a por s}:

(3.18)
+>\2SI];IS]€},
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usando o fato que sflsy = N, apés isolar A\; na Eq. (3.18)), chega-se a

—2 2, 1
)\2 = (m) €r, (/{) + NekSI]:,IX]C — NSI];ICAl, (319)
onde e, (k) =t — ty.

Para se chegar a expressao final para o algoritmo ¢;-CLMS, deve-se resolver o
sistema formado pelas Eqgs. (3.17)) and (3.19)), obter os valores dos multiplicadores
de Lagrange A; and A, e substitui-los na Eq. (3.16). Apos realizar essa resolugao,

obtém-se

Wi =P [Wk + uezpkxk} +f + le(k)

.
D Psy
Pk: = |:I — (—HPS:HQ)SI];I:| P,

€r, (k‘) =t — sgwk,
le(k’) =€, (k) (15)5—5:”2) .

O algoritmo ¢;-CLMS consta da estrutura resumida em Algoritmo

(3.20)

com

\

Algorithm 1 : Algoritmo ¢;-CLMS

Inicializacao:
k< 1;

t <+ topt;

e [0.2]

v =le — 10;

P« Iy — C(CHC)~'CH,;
f « C(CHC) !z

w(l) « f;
while (k < K4) do

€L < dk — WkHXk )
er1(k) <t — [lwll1 ;

s < sign(wy) ;

Pk <— [IN — <I1,)Ss:”2>SI];I:| P;

fr1 < er, (k) <”1£’S:2>

Wi < P [wk + ,ue}';f’kxk] + £+ fr1(k);

k<« k+1;

end while
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3.3 Algoritmo /;-CNLMS

O algoritmo ¢;-CNLMS [22] é a versao normalizada do ¢;-CLMS [2I]. A versao
normalizada, por sua vez, apresenta um desempenho ligeiramente superior, sendo
esta a motivagao para o seu desenvolvimento.

A exemplo do desenvolvimento apresentado na Secao [3.1.2, a deducao deste
algoritmo se da a partir da expressao obtida para o algoritmo ¢;-CLMS, da pela
Eq. . Para tanto, por se tratar de um algoritmo normalizado, deve-se calcular o
passo de convergéncia instantaneo py, garantindo que o erro a posteriori instantaneo
permaneca nulo para quaisquer valores de k.

O erro a posteriori instantaneo é calculado da Eq. como:

Cap(k) = di, — Wil X
= [dk — (PWk + f)ka] — M:ek(xgpkxk) (3 21)
= (di — yr) — prerxy, Prxp — 1} (k)xy,

= ey (1 — ,ukng_’kxk) — 1L (k)%

Portanto, deve-se calcular o valor do passo de convergéncia que minimize o erro

quadratico a posteriori instantaneo:

Mo [ek - fg(k)Xk}
a k = O —_— = —
€ p( ) ILLk ekXEPkX]C + ’}/

(3.22)

onde pp é um fator de convergéncia fixo introduzido na expressao para propiciar o
controle do desajuste e v é uma parcela que visa evitar overflow quando o valor da
parcela eyx!P;x; se tornar muito pequeno.

Substituindo o valor instantaneo do passo de convergéncia calculado pela

Eq. (3.22) na Eq. (3.20)), obtém-se a expressao final para o algoritmo ¢;-CNLMS:

poer (¢ = X0 (k)
erEkak +

Uma solucao alternativa, que evitaria o erro no denominador da expressao de

[k, seria nao zerar o erro a posteriori, aproximando a Eq. (3.22)) por:

1
cap(k) = (k) = = m. (3.24)
k

O algoritmo ¢;-CNLMS também pode ser deduzido por meio da abordagem do
Distarbio Minimo (Minimum-disturbance approach) [23)] [24].

A despeito de escrita com outras variaveis, a expressao final para o algoritmo nor-
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malizado obtida por meio da abordagem do Distirbio Minimo ¢ idéntica a Eq. (3.23]).

Wi = P [wk + %einxk} + £+ P (k) |, (3.25)
k

onde )

T = X0Pxy

Gy = P[xpxt! — n I|P
Dy, = sllGysy,

G [1- (%2 )s]P.
| E11P (k) = e, (k) (S52%).

Dy,

No Apéndice |A] é demonstrada, em detalhes, a identidade entre as Eqgs. (3.23) e
(3-29).

3.4 Algoritmo /;-WCNLMS

O algoritmo ¢;-WCNLMS ¢ a versao ponderada do algoritmo ¢;-CNLMS [22]. Esta
versao incorpora o conceito de ponderagao [26] que é uma forma eficiente de melhorar
o desempenho de algoritmos quando o problema envolvido é identificacao de sistemas
esparsos. Para entender conceitualmente como a ponderacao melhora o desempenho
de algoritmos esparsos, devemos ter em mente que, em geral, quando um algoritmo
com restri¢goes de norma ¢;, como o ¢;-CNLMS ou ZA-LMS [16], a cada iteragao,
tentar promover esparsidade por meio do encolhimento dos valores absolutos dos
coeficientes do filtro, ele o faz de maneira uniforme para todos os coeficientes, nao
distinguindo os coeficientes esparsos dos nao esparsos. Portanto, quando o sistema
for esparso, o rendimento do algoritmo, em termos de MSE, é degradado.

Como base na fundamentacao tedrica apresentada pelos trabalhos [16] [20] [26],
pode-se formular um algoritmo baseado no ¢;-CNLMS, com as mesmas caracteristi-
cas em termos de restricao e melhor desempenho quando da identificacao de sistemas

esparsos. Considere o problema proposto como:

' ) Clw = z;
min El|eg|] s.t. (3.26)
v [Pwlly =t,

onde P é uma matriz diagonal, cujos elementos p; sao responsaveis por ponderar
os coeficientes do vetor w. De imediato, surge a pergunta: para quais pesos p; o
rendimento do algoritmo sera melhorado? Uma possibilidade é fazer uso de pesos

cujos valores sejam inversamente proporcionais aos valores absolutos dos coeficientes
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do filtro |26]:
i Wi # 0

0o, w; = 0.

pi = (3.27)

Se a solugao w possuir cardinalidade € , que implica ||wljo < €, entdao o pro-
blema formulado pela Eq. tera solucao, para encolhimento dos pesos segundo
a Eq. (3.27)), se existir um ntimero de elementos nao esparsos /", tal que V' > € .
Por sua vez, considerando o produto de P e w, observa-se que maiores valores de p;
forcam a solugao w se concentrar nos indices cujos valores absolutos sao pequenos
e, por construcao, correspondem precisamente aos indices cujos coeficientes nao sao
nulos. Resumidamente, no exemplo acima, pesos de maiores valores favorecem a
esparsidade, enquanto que pesos de menor magnitude contribuem para a diminuir
o grau de esparsidade da solucao. Como efeito da promocao seletiva de esparsi-
dade, tem-se o aumento do rendimento do algoritmo, em termos de velocidade de
convergéncia, e a diminui¢ao da polarizacao.

Na pratica, existem diversas alternativas a escolha de pesos expressa na

Eq. (3.27). Neste trabalho, a funcao de pesos adotada é a funcao ¢(w) =
N
Zarctan(ﬁ\wi\):

i=1
Clw = z;

5 N
— g arctan(fS|w;|) = t.
7r

i=1

min E[|ex]?] s.t.

(3.28)

onde /3 é o fator que determina a taxa crescimento da fungao ¢;(w), servindo, desta
forma, como parametro para ajuste de taxa de convergéncia do algoritmo em relagao

a esparsidade do sistema sob identificagao.
N

Com a escolha de ¢ (w) = E arctan(f|w;|), o que se busca, intrinsecamente, é
i=1
o aumento da taxa de crescimento do gradiente nas proximidades da origem. Neste

caso, a taxa de crescimento do gradiente Vy¢1(W) é inversamente proporcional
ao quadrado dos valores absolutos dos coeficientes do filtro, portanto, o algoritmo
apresentard uma melhoria de rendimento para as solugoes esparsas.

Para a dedugao do algoritmo ¢;-WCNLMS, pode-se fazer uso dos resultados
obtidos na Secao [3.3| para o algoritmo ¢;-CNLMS, bastando para tanto, substituir o

valor de sy na expressao final do algoritmo pelo valor do gradiente da fungao ¢, (w).

Vwtr(w) = VW{% Z arctan(5|wi|)}
=1 (3.29)

28 [ sign[wy]  sign[w,] sign[wy]
o [Pl 12w +1 BPlun + 1
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Portanto a expressao final para o algoritmo é dada por

Wit = P [wy + pe;Prexi] + £+ £11(k) |, (3.30)
com:
'S _ 2 [ sign[w;]  sign[w,] sign[wy]
P B+ 12w +1 Bluy2+1]

er, (k) =t— SI,;IWk,

D Ps
P = [I - (nPs;fZ)SIk{ P,

i () = e, ) e

\

Além de acelerar a convergéncia do algoritmo, a ponderacao também diminui
a polarizagao dos algoritmos com restricao de norma ¢;. FKEste aumento de ren-
dimento é justificado pelo fato de que, quando se adota uma funcao de ponde-
ragao ¢(w), procura-se fazé-lo de maneira que o resultado seja equivalente a se
aproximar um filtro com restricao com norma ¢, por meio de um algoritmo com

restricao de norma unitaria ponderada, sendo esta a principal razao da escolha

N

de ¢1(w) = Zarctan(ﬁ|wi|), que é assintoticamente limitada a 1. Na litera-
i=1

tura [16] [20] [26], outras fungdes usadas para ponderagao também sdo propostas.

N

Dentre elas, merece destaque a fungao ¢s(w) = Zln(ﬁ |w;| + 1), cujo valor do
i=1

gradiente ¢ dado por:

Vw2 (W) = Vw{% Zln(ﬂ|wi| + 1)}
=1 (3.31)

B { sign[wy] signfws]  sign[wy] r
U Blor] + 1 Blwsl + 1 Blwn| + 1

A fungdo ¢;(w) apresenta uma maior inclinagao, para valores de w =~ 0, quando
comparada com ¢,(w), i.e., para valores de w; proximos a origem, uma penalidade
de norma ¢y serd melhor aproximada por ¢;(w) do que por ¢o(w) ou ||wl[;. A
Fig. [3.1] apresenta resultados para aproximagao da restricio de norma ¢, por meio

das fungbes de ponderagao ¢1(w), ¢o(W) e o resultado classico obtido por meio

o(w) = [|w]s.
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Figura 3.1: Resultado das aproximacgoes da penalidade de norm ¢y, em funcao de
B, por meio das fungoes de ponderacao ¢ (w) e ¢o(w). Quando comparado com
o resultado obtido pela penalidade de norma /4, i.e., ¢(w) = ||w||1, observa-se um
notavel ganho em favor do emprego das fungoes de ponderacgao para valores de w;
proximos a origem.

Na Fig [3.1] observa-se que a escolha do valor de /3 influencia sobremaneira na
curva da func¢ao de ponderagao na regiao do dominio proxima a zero (origem). Gran-
des valores de 8 produzem nas fungoes de ponderagao acentuadas inclinacoes na
regiao da origem, ao passo que, para regioes distantes da origem a curva comeca
a apresentar uma declinacao menos acentuada tendendo a se tornar constante. O
efeito, em termos de esparsidade, é que valores grandes de 3, da ordem de grandeza
da ordem do filtro, promovem esparsidade com maior intensidade, mas restringem o
dominio que contempla esparsidade a um pequeno intervalo de valores absolutos, i.
e., apenas coeficientes com valores absolutos dentro desse intervalo serao candidatos
a esparsidade. A diminui¢ao do valor de [, por sua vez, provoca um aumento no

dominio na faixa de valores absolutos dos coeficientes que podem ser contemplados
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com esparsidade, mas o faz com forma mais lenta.

Baseado na explicagao do paragrafo anterior, conclui-se que:

e Para solugao de problemas cujos sinais admitem alguma compressao, deve-se
fazer uso de valores de 8 pequenos ou moderados, pois desta forma, o dominio

é ampliado e pequenas componentes do sinal poderao ser contempladas; e

e Para identificagao de sistemas esparsos, deve-se fazer uso de valores grandes
de (8, acima de 10, por exemplo, pois nesses casos, se esté interessado em zerar

os coeficientes cujos valores absolutos sao préoximos a zero.

3.5 Complexidade Computacional

Nesta Secao sao apresentados os ntimeros de operagoes complexas para cada algo-
ritmo proposto neste trabalho.

Na Tabela[3.1], sdo apresentados os ntmeros de operagdes complexas por iteragao,
para cada um dos algoritmos propostos neste trabalho. A depender da forma de
implementacao, o nimero de operacoes pode divergir ligeiramente do apresentado,
porém a complexidade computacional do algoritmo permanece da ordem O(N). Isto

indica que os algoritmos propostos apresentam a mesma complexidade do algoritmo
CNLMS .

Tabela 3.1: Numero de Operagoes Complexas por Iteragao (L = 1)

Adicgoes | Multiplicagoes | Divisoes
(1-CLMS 14N + 2 11N +3 N +1
(;-CNLMS 14N + 3 12N +5 N +2
(- WCNLMS | 16N +5 13N +6 N +3
CNLMS 3N -3 3N +1 1
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Capitulo 4

Analises de Estabilidade e

Convergéncia

Buscando provar que o algoritmo ¢;-CNLMS ¢ estével e convergente, neste capitulo
sao apresentadas as andlises de estabilidade de primeira e segunda ordens [2] e as
expressoes para o Excesso de MSE e Desajuste [2]. Em decorréncia da expressao
final do algoritmo ¢;-WCNLMS, Eq. , ser obtida da expressao do algoritmo
¢;-CNLMS, por meio da substituicao de s; pelo gradiente temporal da funcao de
ponderagao, que ¢ limitada em norma e que nao introduz novos autovalores, a anélise
apresentada neste Capitulo é aplicavel a toda familia de algoritmos apresentada no
Capitulo

Inicialmente, algumas consideragoes serao feitas no tocante ao sinal de referéncia,
ruido e vetores de coeficientes 6timos. O sinal de referéncia d é escrito em funcao
de dois coeficientes 6timos, i.e, neste trabalho, devido a coexisténcia de restrigoes
lineares e restricao de norma ¢;, dois vetores de coeficientes 6timos sao considerados:
W,, que € o vetor contendo os coeficientes 6timos, cujo calculo leva em consideracao
uma dada restricao de norma f; e o vetor wy, que é o vetor 6timo para a situagao
em que a restricao de norma ¢; é igual ao valor da norma unitaria de w,, onde
matematicamente, esta situagdo é expressa como t = ||Wo||;.

Portanto, a modelagem utilizada para o ruido leva em consideragao duas parcelas
de ruido: a primeira, descorrelacionada com o sinal de entrada, aqui representada
por ny, é associada ao sinal de referéncia e ao vetor wy; a segunda parcela, 7,
correlacionada com o sinal de entrada, é a parcela responsavel pela polarizacao
do algoritmo e rege o excesso de MSE quando t # ||[Wo||1 . Assim, a parcela do
ruido correlacionada como o sinal de entrada pode ser escrita em fungao da parcela

descorrelacionada, dos vetores de coeficientes 6timos e do sinal de entrada, conforme

31



a observamos seguir:

er = [dk — Wkak]* — (XII;IWU + nZ) — xl,fwk (4.1)
XE (Wo - wk) + Nk

onde 7, = nj + x;H(Wy — W,).

4.1 Andlise de Primeira Ordem

Para proceder a analise de primeira ordem, deve-se, primeiramente, substituir o
passo de convergéncia fixo da Eq. (3.20), pela versao do passo de convergéncia
variavel calculado por meio da Eq. (3.23)), obtendo:

Wk—i—l :PWk + (lﬂ) (67; — ngLl(k‘)) Pf_’kxk —|— f —I— le (k‘)

Gk
_ He (BN -
:PWk + (@) Pkaez — (—Moxk Ll( )) Pka (42)
Cr Ck
+ f + le(k)u

onde ¢, = xIPyx; + v, onde a parcela v é um niimero pequeno e positivo, rein-
troduzido na expressao que contém a energia do sinal de entrada, como o propodsito
de garantir que (; nao assuma valores nulos na hipoétese do vetor x; pertencer ao
Espaco Nulo da matriz de projecio Py,.

Usando o resultado apresentado na Eq. e o fato que o vetor de restri¢oes

lineares f pode ser escrito em fungao de w,, i. e., f = [I — P]w,, pode-se reescrever
a Eq. (4.2)), como se segue:

Wi = Pw, —w,] + (%) P.x; [xlk{ (Wo — W) + nk}

_ (MOXEle(’f) 43)

) Pka + le (k) + W,.
Ck

Definindo o erro do filtro adaptativo referente ao vetor de coeficientes 6timos
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com restrigoes como Aw(k) = wy, — w,, chega-se a:

wii 1 =PAw(k) + (lgO) Pixy [ne — x;; Aw(k)]
- (lék) Pka;Xk fr1(k) + fri(k) +w,

=PAw(k) + w, — ( ) kXpxp Aw (k)
H
k

{I—(@>Pﬂp€}ﬁﬂ)+fW0
com £(m) = i (22) Prox.

A fim de permitir uma representagao mais compacta para o vetor f7;(k), pode-se

definir variaveis auxiliares e, entao, reescrevé-la como:

fri(k) = er, (k) vy,
= (t — SI,;IWk) Vi,
= (t — sy Aw(k) — sjwo) vy,
= tvy — PMy(k) (Aw(k) + wy),

(4.5)

com
_ Ps,,
Vi = TPsplP
Psks,C
Mo (k) = 1p5, P

A parcela v € um ntmero pequeno e positivo, cujo propoésito é garantir que vy se
mantenha limitado em norma, mesmo na hipétese do vetor s, pertencer ao Espaco
Nulo da matriz de projecao P.

Apos substituir o resultado expresso pela Eq. na Eq. (4.4)), obtém-se:

Wi = PAw(k) — (g) Pxx; Aw(k)

v — PMo (k) Aw(k) — PMy(k)wy

(B pt Vo poawar

PMd@m}+fww+ww

Subtraindo-se w, de ambos membros da Eq. (4.6) e sabendo-se que PP, = Py,
e que PM, = My, chega-se a:

33



XkXII;I

Aw(k+1)=P [I — Py, ( ) ] [I - Mo(k)} Aw(k)

HC’“ (4.7)
— XX
+ |:I — /,L()Pk ( Ckk ) :|V]€ (t — SI]:,IW()) + f(??k),
cujo valor esperado é expresso como:
E[Aw(k+1)] = E{P lI - ,qul(k)] [I - Mo(k;)] Aw(k)
(4.8)

4 {I — Moml(k)] Vil + f(nk)},

com
o = t — siwy,

M, (k) = Py (ﬂ) .

ng’kxk—i-'y

A despeito de nao ser trivial se chegar a uma expressao fechada para o célculo do
valor esperado dado pela Eq. , fazendo uso do principio da independéncia es-
tatistica (Independence Assumption) [27] e investigando os autovalores das matrizes
M, e My, é possivel determinar se o algoritmo aqui analisado converge em média.

Inicialmente, para a condicao normalizada, aquela cujo erro a posterior: é nulo
(1o = 1), parte-se da premissa que, proximo a convergéncia, o sinal de entrada
X € 0 vetor s; sao estatisticamente independentes, podendo, entao, garantir que o
algoritmo converge em média se os autovalores das matrizes My e M; permanecerem
dentro do circulo unitario, uma vez que o vetor v, e o escalar d; sao limitados
em norma para quaisquer valores de k. Neste caso, a validade da independéncia
estatistica se da pelo fato de que, préximo da convergéncia, é razoavel considerar
que o vetor de coeficientes do filtro permanece sobre o mesmo hiperquadrante, nao
mudando se conjunto de sinais dado por sg, ou, pelo menos, mudando s, a uma taxa
bem mais lenta que o sinal de entrada x;.

Desprezando a influéncia de v para efeito de autovalores, pode-se considerar que
as matrizes My e M; sao do tipo M = %z e, portanto, possuem posto unitario
tendo apenas um autovalor nao nulo e igual a 1. Para se garantir a convergéncia do
algoritmo, uma analise mais cuidadosa deve ser realizada nos termos da Eq. .
Deve-se, para tanto, encontrar a faixa de valores de py para os quais os autovalores
das AB permanecem dentro do circulo unitario.

AB = lI — qul(k)llI — Mo(kr)l. (4.9)

-~ -~

A B
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tr [AB] = tr [I — My (k) — poM; (k) + qul(k)Mo(@)]

=N —1— o + puotr {Ml(k)MO(k)} (4.10)

— N =1 i + oty {Mo(k)Ml(k)]
=N — Ho — 17
com My(k)M; (k) = 0.

Seja a matriz A inversivel, com posto completo e igual a N, e a matriz B idem-
potente, implicando posto dessa matriz igual ao seu trago, i.e., tr [B] = rank(B) =
N — 1. Como a matriz M, (k) tem posto unitario, a matriz A possui N — 1 auto-
valores iguais a 1 e um autovalor, ainda desconhecido, igual \y. Por outro lado, a
matriz B possui posto igual a N — 1 e goza de todas as propriedades de uma matriz
de projecao. Portanto, o posto do produto AB ¢ igual ao posto de A reduzido de
um, implicando N — 1 autovalores nao nulos, dentre os quais N — 2 autovalores sao

iguais a 1. Como o trago de uma matriz é igual ao somatorio de seus autovalores:

tr [AB]

N
D N=(1414 1)+ +0
=1

- i

~- (4.11)

(N-2) termos

N =2+ ).

Todavia, da Eq. (4.10)), tem-se que tr [AB] = N — 10— 1, que implica A\g = 1 — 1.
A partir do valor de \g, chega-se aos autovalores do produto AB como sendo: 0, 1

and \g = 1 — pp. Assim, o algoritmo converge em média se [A\g| < 1, resultando em:

0 < pp < 2. (4.12)

Como os algoritmos L;-WCNLMS e L;-CNLMS produzem pares de matrizes A
e B, cujos conjuntos de autovalores sdo idénticos, o resultados obtido pela Eq. (4.12))

¢ igualmente aplicavel aos dois algoritmos.

4.2 Analise de Segunda Ordem

Nesta Secao, ¢ apresentada a analise de segunda ordem para o algoritmo ¢;-CNLMS,
que ¢é realizada por meio da investigagao dos autovalores das estatisticas de segunda
ordem obtidas para o vetor de erros. Para tanto, as seguintes premissas sao assumi-

das:

a) Para valores grandes de k, o vetor Aw(k + 1) converge para zero na média,;
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b) Os vetores de sinal dos coeficientes s, e de coeficientes wy,, proximo a conver-

géncia, sao estatisticamente independentes; e

c¢) O ruido 7 e o sinal de entrada x;, possuem distribuigao gaussiana com médias

zero e variancias o3, e 02, respectivamente.

A partir da Eq. (4.7), pode-se expressar a matriz de covariancia para o vetor
Aw(k + 1) como:

cov[Aw(k +1)] = E[Aw(k +1)Aw" (k+1)] =

E{ f(nk)}E{ (PABAwW(k)™ + (Avidp)"

+E{ (PABAwW(k)) + (Aviy) }E{fH(nk)

+E{ (PAB) Aw(k)Aw" (k) (PAB)"

+E{ [(PAB) Aw(k) (Avi5,)"]"

+E{ (PAB) Aw (k) (Avo;,)"

+E{ (Avi0y) (Avyop)"

)
)

} (4.13)
-
)

|

)

com E [f(n)] = E [nk (/g—) kak} ~ 0.

Agrupando os termos semelhantes, ap6s algumas manipulagoes algébricas, chega-

cos aw(h + 1] ~ B (v (avin)*
+ E{ (PAB) Aw(k)Aw" (k) (PAB)" }
+ E{ (PAB) Aw (k) (Avo;)" (4.14)
+ [(PAB) Aw(k) (Avkdk)H]H}

+ E{f(nk)fH(nk)}-

Inicialmente, cada termo da Eq. (4.14) é analisado em separado para facilitar os
calculos. Como nao ¢ trivial calcular os valores esperados dos termos dessa equa-

¢ao, algumas premissas e simplificagoes sao adotadas para possibilitar investigar os
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autovalores de cada termo interno ao operador E{-}. Decorrente dessa ndo triviali-
dade, é adotada a estratégia de avaliar os autovalores dos argumentos dos operadores
E{-}, sem no entanto, avaliar os valores médios propriamente ditos dos termos da
equacao. A despeito desta analise nao contemplar corretamente o célculo da matriz
de covariancia, ela permite, ainda assim, determinar a estabilidade do algoritmo e
o calculo da faixa de valores do passo de convergéncia para a qual o algoritmo é

estavel.

- Primeiro Termo:

Aplicando-se o principio da independéncia estatistica [2] [28] ao primeiro termo
constante do lado direito da Eq. (4.14)), chega-se a:

Na Eq. (4.15)), calculando-se o trago para o termo interno ao operador E{-} e
aplicando e o teorema que permite expressar o traco de um produto de matrizes
fatores como uma desigualdade do produto dos tragos das matrizes fatores [29] E],

obtém-se:

tr{ (Avior) (Avidy)" } = [0 tr{ AM Av, Vi)

< |0 Ptr{A"A o {vevi'} (4.16)
05|

=———(ug —2u+ N
||PSkH2+’Y(MO o + )7

com tr{vkka e tr{AHA} = pd — 2o + N.

_ 1
} P[Py

- Segundo Termo:

Para o calculo do trago das quantidades dentro do operador E{-} do Segundo Termo
presente do lado direito da Eq. (4.14)), aplica-se o principio da independéncia esta-
tistica [2] [28] e o teorema que permite expressar o trago de um produto de matrizes

fatores como uma desigualdade do produto dos tragos das matrizes fatores [29]:

. { (PAB) cov[Aw (k)] (P AB>H} < ‘tr{(PAB)}|2tr{COV[AW(/€)}} 17
= [N — o — L]Qtr{cov[AW(k)] }

Wr{Y Yy - Yn} <tr{Yi}tr{Yo} - tr{¥n}.
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com

tr{AB} =N —pg—1,
tr{(PAB)} =N — po — L,

L = numero de restricoes lineares.

- Terceiro Termo:

Fazendo as mesmas consideragoes realizadas para o Primeiro e Segundo Termos,
pode-se, entdo, calcular o trago das quantidades dentro do operador E{-} do Terceiro
Termo presente do lado direito da Eq. (4.14)):

tr{ (PAB) Aw(k) (Avd;)"

+[(PAB) aw(h) (Avi) "]} .
< 23‘8{tr{(PAB)}}§R{tr{AW(k’) (Avidi)" }} |

=2{N — po — L}?R{tr{Aw(k) (Avop)" }}

- Quarto Termo:

Para o Quarto Termo, fazendo as mesmas consideragoes realizadas para os termos
anteriores, pode-se, entao, calcular o trago das quantidades dentro do operador E{-}

CO1mo:

tr{ f () £ () } = tf{ {’7’“ (%) kak] {”’“ (g) P’“"’“]H }

2 2
Hol tr{ (i) (<P }

i 2
(IPex]2 +7)

_ M3|77k|2 HP Xk||2
(||P1<:Xk:||2 +7)2

~ _u%lmc!?
[P rxe || + v

(4.19)

- Calculo de py:

Com base nas Eqgs. (4.15)), (4.18) e (4.19)), levando-se em consideracdo os termos

limitados em norma, para se garantir a convergéncia do algoritmo, é necessario
calcular a faixa de pg, para a qual os autovalores da matriz PAB, se mantém dentro

do circulo unitério, i.e., \; € [0,1]Vi.
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Seguindo o mesmo raciocinio empregado na Anélise de Primeira Ordem, pode-se
afirmar que a matriz PAB terd posto N — L, o que significa que dentre os seus
autovalores ha N — L autovalores nao nulos, dentre os quais N — L — 1 sao iguais a
1 e um autovalor é igual a \g. Desta forma, como o trago de uma matriz é igual ao

somatorio dos seus autovalores:

N
r[PAB] =) A=(1+1+-+1)+X+(0+0+--+0)
i=1 (N-L-1) termos (L) tormos (4.20)

O tr[PAB] = N — L — py, que implica A\g = 1 — pg. A partir do valor de g,
chega-se aos autovalores do produto PAB como sendo: 0, 1 and \g = 1 — j19. Assim,

o algoritmo converge em média se |Ag| < 1, resultando em:

0 < po < 2. (4.21)

4.3 Excesso de MSE e Desajuste

Nesta segao sao obtidas as expressoes aproximadas para o Excesso de MSE e o
Desajuste [2]. Inicialmente, sdo definidos trés conceitos relacionados ao Erro Médio

Quadratico apresentado por um filtro e que sao utilizados nesta secao:

a) MSE minimo: esta relacionado a parte do sistema que nao foi possivel iden-
tificar, e decorre da existéncia de ruido nao correlacionado ao sinal de entrada
Xj. Pode também ocorrer quando o filtro possui nimero de coeficientes inferior

ao necessario para modelar o sistema desconhecido;

b) Excesso de MSE: na média, o resultado obtido para algoritmos baseados
em LMS converge para uma solugao 6tima w,, porém, os valores instantaneos
obtidos para o vetor de coeficientes wy sofrem desvios instantaneos do ponto
otimo dado por Awy = (w, —w,). Estes desvios decorrem da caracteristica
tipicamente ruidosa do estimador do gradiente. O efeito desse desvio instan-
taneo se da por meio do aumento ou Excesso de MSE. Especificamente, para
algoritmos com restricao de norma ¢, uma contribuicao adicional para com-
posi¢ao do Excesso de MSE, proporcional a ||[wy — wyg||?, deve ser considerada;

e

c) Desajuste (M): este parametro representa a relagao entre o Excesso de MSE
e o MSE minimo. Desta forma, serve como figura de mérito para comparar

varios algoritmos empregados em filtragem adaptativa.
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Tomando como base o algoritmo ¢;-CNLMS, da Eq. (4.2)), pode-se expressar o

quadrado do valor do erro instantaneo, no instante k, como:
|€k|2 = [dk — ngk} [dk — WEXk]
={[A¢+ Aw(k)]" x; +nk, }*{ (A + Aw(k)]" x;, + n;}
=x [Ag+ Aw(E)] [Ag + Aw(k)]" x;, + 2%{7‘% [Ap + AW(k:)]ka} + |ng)?,

(4.22)

onde Ay = (Wy — W,).
Expandindo os termos da Eq. (4.22) e tomando o valor esperado do resultado, obtém-

se:
E{lex]*} = E{XEAOAng} + E{X?AW(/{:)AWH(k)Xk}

+ 29%{15 [eoAw™ (k)xy] } - 29%{13 [nk (Ag+ Aw(k)" xk} } + o3,
(4.23)

com ¢ = Af'xy.
Em decorréncia da independéncia estatistica e do principio da ortogonalidade, é
importante observar que o terceiro e o quarto termos da Eq. (4.23)) sdo nulos. Assim,

pode-se reescrever esta equacao como:
J(k) = E{lex|’} = E{xgcov[Aw(k)}xk} + E{X?Koxk} + 0%, (4.24)
onde Ky = AgAy.

Tomando o trago da Eq. (4.24]) e levando em considerac¢ao que o trago do valor

esperado é o valor esperado do trago, chega-se a:
J(k) = E{tr [x} cov[Aw (k)] x;] } + E{tr [x Koxy) } + 0% (4.25)

Como a funcao traco de um do produto é invariante as permutacoes ciclicas dos
fatores, i.e., tr [VZ] = tr [ZV], tem-se:

J(k) = tr{RCOV [Aw (k)] } + tr{RKO} + o%

= Ju(k) + Jo + Jmin-

(4.26)
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onde:

(R = B{xedl}.
Ju(k) = tr< Reov[Aw(k)] },
Jo  —=tr RKO},
Jmin = 0]2\,.

\

Na Eq. (4.26), o termo J ¢é responsavel pela parcela de MSE provocada pela
restricao de norma f1; neste caso, representado pela variancia do sinal de entrada
ponderada pelo valor quadratico do desvio entre os vetores 6timos com e sem res-
tricao de norma ¢;. O termo J,;, corresponde ao MSE da solucao do filtro de
Wiener [3] e o termo Jy (k) representa a parcela de MSE correspondente ao caso
sem restrigoes (unconstrained).

Para se chegar a uma expressao para o Excesso de MSE, o caminho natural seria
obter uma expressao simplificada para Jy(k) = tr{Rcov[Aw(k)] } por meio da
Eq. ; mas, devido & complexidade dessa expressao, é proposta neste trabalho
uma abordagem alternativa por meio da heuristica simplificada apresentada em [31].

De acordo com a heuristica simplificada supracitada, o MSE pode ser expresso

em funcao do erro médio quadratico minimo e da média do Excesso de MSE:

J = Jmin + {Média do Excesso de MSE}. (4.27)

O Excesso de MSE é originado dos desvios instantaneos que o vetor wy sofre em
torno do ponto 6timo, i.e., por Awy = (wy — w,). Estes desvios decorrem da ca-
racterfstica tipicamente ruidosa do estimador do gradiente e, especificamente para
algoritmos com restricao de norma ¢, uma contribui¢ao adicional para composi-

¢ao do Excesso de MSE, proporcional a ||[wy — wgl|?, deve ser considerada. Esta

contribuicao se encontra representada na Eq. (4.26) pelo termo Jo = tr< RKj .

Neste trabalho, a média do Excesso de MSE sera aproximada pela soma de par-
celas ponderadas referentes a poténcia do ruido inerente ao estimador do gradiente

e ao MSE introduzido pela restricao de norma ¢;:

J(00) & a1 Jy(00) + azde + Jiin, (4.28)

onde os fatores a; e ap sao introduzidos com o propésito de compensar o erro
decorrente da heuristica proposta. Estes fatores foram obtidos empiricamente por

meio de interpolagao de valores simulados, fazendo-se variar o passo de convergéncia
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fixo pp € o nimero de coeficientes N.
Como os termos Jy(o0) e Jo sdo independentes, pode-se aplicar o principio da
superposicao, fazendo Jo = 0, para estimar Jy(00) com base nas caracteristicas de

decaimento exponencial da curva de aprendizagem do algoritmo LMS [3]:

(4.29)

N
.
a1 Jy(00) = aqpeoy; E —7
1 2 — ,uo)\j

Na Eq. (4.29)), os autovalores \; sdo os mesmo que determinam a estabilidade
do algoritmo ¢;-CNLMS e, desta forma, sao os autovalores da matriz PAB. Substi-
tuindo os autovalores da matriz PAB na Eq. (4.29) e este resultado na Eq. (4.28)),

obtém-se:
N—L—1)(u2 - 2 2 — 1-—
J(OO) ~ 061,11,00']2\/( )(:U’O o —; ) + ( M())( :U’O)
(2 = po) (g — 1o +2) (4.30)
+ O./QtI‘{RK()} + o3

Os fatores a; e as sao empregados para compensar as aproximagoes decorrentes
do emprego da heuristica proposta (motivada por [31]) no calculo do J(co) para
o algoritmo ¢;-CNLMS. Seus valores foram ajustados numericamente, aproximando
tr{RKO} por N afﬁtr{Ko}, até se conseguir um resultado satisfatorio para uma vasta

gama de N, g e t:

1
o= —-=; €
1 NO'%’
1 2
Qo = J;Ti_ago’ para 0 < po < 1,90.

Na Eq. 1' resta calcular a parcela tr{Ko}, cujo valor, a priori, nao se co-
nhece, porque é definida em termos dos vetores de coeficientes 6timos wy e wy.

Pode-se, no entanto, buscar uma aproximacao assumindo-se as seguintes premissas:

a) O Excesso de MSE seré calculado considerando valores de k — oo; e

b) Para k — oo, os vetores 6timos wy e wo pertencerao a um mesmo hiperqua-
drante, o que implica em ambos vetores compartilharem o mesmo conjunto de

sinais.

Pré-multiplicando-se K; por s e pos-multiplicando-se por sy, obtém-se:
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sEKosk = tr{ Kosksg}

S Ntr{Ko}

(4.31)

A matriz Ky pode ser expressa em fun¢ao dos vetores wy e wy, conforme a

seguir:

lim sfKgsj, = lim (sfA()(sEA()H
k—o0 k—o0

= ||st (Wi — wo)||?
~ |IsEwy — t? (4.32)
~ (wylly —t)?

= (1 —a)|wol,

onde t = af|lwyll; e a é o fator de “encolhimento”; tal que a € (0,1).

Das Eqs. (4.31)) e (4.31)), observa-se que Ntr{Ko} ~ (1—a)?||wy||?. Substituindo
este resultado na Eq. (4.30)), chega-se em:

~a 02(N_L_1)(Ng_ﬂo+2)+(2_ﬂo)(1—ﬂo)
(e cuory 2= )~ 0+ D) (459

+ag0; (1 — a)’[[wolli + oy

O valor da norma [[wy||; pode ser estimado por meio das caracteristicas de
energia da planta ou sistema sob filtragem. A expressao aproximada para o excesso
de MSE para o algoritmo ¢;-CNLMS, considerando-se valores de k — oo, é dado

por:

Jexe = J(00) = Jiin
o (N—=L—=1)(1§ — pro+2) + (2 — po)(1 — po)

X Qg0 + aso?(1 — a)?||wy |2
1400 (2_,“0)(,“(2)_,“0—’_2) 2 x( ) || U”l
(4.34)
Para valores de g < 1, Joxe ¢ calculado como:
N—-L—-1
e~ oot I 021 o .
4.35

2
o g
~ BTN (PAB) — 1) + az0(1 — a)? Wl
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O Desajuste é definido como a relagao entre o valor do Excesso de MSE no estado

permanente Jo(00) e o valor do MSE minimo J,, assim:

Jexe (00)
M=
Jmin
N—L—-1)02—po+2)+(2— o)1 — o\’
~ al,uo( )(/’1/0 Ko - ) ( MO)( ﬂO) + (_) (1 _Q)QHWUH?
(2 — po) (1§ — po +2) ON
(4.36)
Para valores de pg < 1, o Desajuste M pode ser aproximado como:
Qi or )’
M= 12 0{tr(PAB) —1} 4+ ay (U—x) (1 —a)*|wyl3. (4.37)
N

Para o caso particular, quando nao se considera a restricao de norma /¢4, i.e.,

para o = 1, o termo Jo se torna nulo e os resultados obtidos pelas Eqgs. (4.35) e
(4.37), para py < 1, podem ser reescritos como:

~ Moo
Jexc ~ M{tr(PAB) — ]_} (438)
M~ L2 L0 (PAB) — 11, (4.39)
2No? :

T

Na Se¢ao[6.3] sdo apresentadas simulagoes que permitem validar as aproximagoes

adotadas para o céalculo das expressoes do Excesso de MSE e Desajuste.
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Capitulo 5
Sintese de Arranjos de Sensores

Neste capitulo sao apresentados resultados para sintese de arranjos esparsos. Para
tanto, procurou-se realizar simulagoes de arranjos de sensores empregados na préatica,
escolhendo os sistemas de comunicacoes militares via satélite como aplicacao. Como
simulagao final, é apresentada a sintese de Arranjo Uniforme Linear ( Uniform Linear
Array (ULA) sob severo cenario de interferéncia.

Os sistemas via satélite, em geral, apresentam limitagoes em termos de sistemas
de alimentacao. Uma outra caracteristica especifica de sistemas de comunicagoes
militares via satélite é a grande flutuagao no naumero de usuéarios, ora alto, ora baixo.
Além do citado, nas comunicacoes militares via satélite ha a real possibilidade de
interferéncias intencionais de fontes emissoras, cuja localizacao pode estar fora do
teatro de operacoes, muitas em outros territérios.

Uma forma de mitigar os problemas de fonte de energia limitada seria fazer
uso de arranjo de sensores adaptativos, cuja solucao esparsa, obtida por meio de
restricoes de norma ¢;, permita otimizar o niimero de sensores ativos de acordo com
a demanda de usuarios e sinais interferentes,

Ja o problema das interferéncias intencionais (jammers) pode ser resolvido por
meio do emprego de arranjos adaptativos com restrigoes lineares, onde se garantiria
um ganho de 0 dB na direcao das estagoes dos usuarios, sendo esses fixos ou moéveis,
e os sinais interferentes seriam normalmente atenuados pela conservacao da energia
do filtro.

Como os algoritmos propostos neste trabalho atendem simultaneamente as ne-
cessidades supracitadas, esses algoritmos sao adequados a solu¢ao do problema. Nas
secoes seguintes, sao apresentados resultados de sintese de arranjo de sensores fa-
zendo uso dos algoritmos ¢;-CNLMS e ¢;-WCNLMST] Os resultado das simulagoes

apresentados nesta se¢ao foram obtidos considerando 200 realizagoes independentes.

INio serdo contempladas simulagdes que empreguem o algoritmo £;-CLMS, cujo propésito de
sua apresentacao foi tao somente servir de alicerce teérico para a deducgao das versoes normalizada
e ponderada.
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Neste ponto, é importante discorrer sobre o limite inferior para restricao de
norma ¢; empregada para os algoritmos ¢;-CNLMS e /;-WCNLMS. Nas aplicagoes
de sintese de arranjo de sensores, que, usualmente, estabelecem como restrigao linear
ganho unitario na direcao do sinal de interesse, o limite inferior para essa restrigao
vale 1. Esta afirmacao baseia-se no fato de que os valores absolutos dos elementos das
colunas da matriz de restricoes C valem 1, portanto, para que a restricao Clw = 1
seja satisfeita, o limite inferior de ||wl|; deve ser t=1. Este limite corresponde a
norma ¢; da solugao trivial para um arranjo do tipo ULA quando nao ha presenca
de interferéncias e a diregao do sinal de interesse é 90°.

Um outro ponto a ser destacado é o procedimento de escolha dos passos fixos de
convergéncia iy para as simulagoes apresentadas neste trabalho. Como os resultados
sao apresentados para diferentes algoritmos, o critério de escolha de pg foi o MSE,
i.e.; os valores de p sao ajustados de maneira que o MSE obtido por cada algoritmo

seja 0 mesmo.

5.1 Arranjo Hexagonal Padrao (Standard Hexagonal
Array - SHA) para Satélites Geoestacionarios
Militares na Banda-X

A primeira sintese de arranjos contempla um arranjo de antenas (sensores) do tipo
SHA empregado em sistemas de comunicagoes militares via satélites geoestacionérios
que operam na banda-X [10] [32].

Este arranjo do tipo SHA é formado por 6 elementos em cada aresta, resultando
num total de 91 elementos, conforme pode ser observado na Fig. [5.1] Como sinais
de entrada, ou sinais recebidos pelo arranjo, sao considerados trés sinais analiti-
cos de banda estreita com modulagao do tipo QPSK [33]. Os demais parametros

empregados na simulacao e sintese sao listados na Tabela
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Tabela 5.1: Parametros empregados nas simulagoes das Seg¢oes e

Parametro Simulacao - SHA | Simulagao - HAA
to (CNLMS) 2 x1073 2 x1072
Lo (El—CNLMS) 1 x1073 1 x 1072
po ((1-CWNLMS) 1 x1073 1x 1072
B ((-WCNLMS) 6 15
Separacao dos Elementos % A
lWreamv |l 1,10 1,50
Restrigao de Norma ¢y (t) 1,00 1,05
Frequéncias dos Sinais 8 GHz 12 GHz
Sinal de Interesse (fg, ¢g) (90°;60°) (90°;45°)
Signal SNR 20 dB 20 dB
Interferéncia 1 (01, ¢1) (80°;60°) (87,50°; 45°)
Interferéncia 2 (6s, ¢2) (143°; 60°) (88,75°; 47,50°)
Interferéncia 3 (03, ¢3) - (91,25°; 47,50°)
Interferéncia 4 (04, ¢4) - (92,50°; 45°)
Interferéncias 1, 2, 3, 4 SNR 40 dB 40 dB
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Figura 5.1: Arranjos esparsos sintetizados por meio do algoritmo ¢;-CNLMS e res-
pectivos beampatterns computados utilizando-se os algoritmos ¢;-CNLMS, CNLMS
e solugao LCMV. Os elementos denotados por circulos brancos, representam aqueles
elementos que foram desligados, isto €, elementos cujo coeficiente é nulo. Na dispo-
sicao dos sensores sobre o plano, toma-se como referéncia para o azimute o eixo das

abscissas e o sentido anti-horario.

80 100 120 140 160
Azimute

(b) Na iteracio k = 30 x 103

47



Mean Squared Error Norma L1

— 1.025 T T T T
L,-CNLMS __L‘—CNLMS
—¢- CNLMS

1.021

1.015F

1.01p

1.005

Norma L1 do Vetor de Coeficientes

1‘ 1.5 ~ 2 25 3 o 0‘.5 1‘ 1‘.5 . é 215 3
Ne de lteragdes x10° Ne de lteragdes x10°"

(a) MSE (b) Norma ¢,

L
0.5

Figura 5.2: Sintese do arranjo SHA com 91 elementos: Erro Médio Quadratico
(MSE) e Norma ¢; para o vetor de coeficientes esparso obtido por meio dos algorit-
mos ¢;-CNLMS e CNLMS.
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Figura 5.3: Arranjos esparsos sintetizados por meio do algoritmo ¢;-WCNLMS e res-
pectivos beampatterns computados utilizando os algoritmos ¢;-WCNLMS, CNLMS
e solugao LCMV. Os elementos denotados por circulos brancos, representam aqueles
elementos que foram desligados, isto €, elementos cujo coeficiente é nulo. Na dispo-
sicao dos sensores sobre o plano, toma-se como referéncia para o azimute o eixo das
abscissas e o sentido anti-horéario.
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Figura 5.4: Sintese do arranjo SHA com 91 elementos: Erro Médio Quadratico
(MSE) e Norma ¢; para o vetor de coeficientes esparso obtidos por meio dos algo-
ritmos ¢;-WCNLMS e CNLMS.

Os resultados apresentados pelas Figs [5.1] e [5.3] representam arranjos adaptati-
vos sintetizados pelos algoritmos ¢1-CNLMS e ¢1-WCNLMS, respectivamente. Esses
resultados sao comparados, em termos de MSE e diagramas de radiagao, como o re-
sultado obtido pelo algoritmo CNLMS. Foram atingidos niveis de esparsidade de 33%
e 70%, para os algoritmos ¢;-CNLMS e ¢,-WCNLMS, respectivamente. Observou-
se também, que os resultados, em termos de beampattern e MSE, se mantiveram

aceitaveis, mesmo para o caso mais esparso.

5.2 Arranjo Hexagonal (HAA) para Comunicagoes
por Satélite na Banda-Ku

Esta simulagao tem como propoésito sintetizar um arranjo esparso a partir de um
arranjo do tipo HAA, normalmente, usado em satélites de comunicacoes que operam
na Banda-Ku. Cada aresta do arranjo hexagonal possui 12 elementos, perfazendo
um total de 397 elementos para o arranjo.

O esquema proposto, baseado em um arranjo de antenas de um satélite de co-
municagoes real [34], deve ser capaz de iluminar seu footprmtﬂ com 64 feixes, cujo
angulo médio (centro-a-centro) entre os feixes que compartilham um mesmo grupo
de frequéncias vale 2.5°. De maneira a evitar que os feixes adjacentes partilhem do
mesmo grupo de frequéncias, emprega reuso de frequéncias a uma taxa de 1:4. A

despeito da taxa de reuso de frequéncias, decorrente da estreita separagao entre os

2Footprint de um satélite de comunicacdes ¢ a &rea, na terra, iluminada pelo sistema irradiante
do satélite. De maneira pratica, corresponde & porcao da terra onde os transponders do satélite
oferecem cobertura.
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feixes que utilizam o mesmo grupo de frequéncias, sob certas condi¢oes de poténcia,
ganho das antenas e angulo de visada, pode haver interferéncias mutuas provocadas
pelos usuarios do sistema, conforme ilustrado na Fig. [5.5

Os satélites de comunicacoes geoestacionarios empregam arranjo de sensores,
cujos elementos (antenas) apresentam ganhos altos. Desta forma, alguns arranjos
utilizam antenas de abertura cujas dimensoes fisicas nao permitem uma separagao
de meio comprimento de onda. Nesta simulacao, o espagcamento utilizado é de um
comprimento de onda. Como sinais de entrada e interferéncias, sao considerados
cinco sinais analiticos de banda estreita como modulagao QPSK [33], conforme dis-
posicao apresentada na Fig.

Sinal de Interesse

Interferéncia 3

Figura 5.5: Ilustragao de feixes de cobertura em uma porcao do footprint de um
satélite geoestacionario. Considera-se, neste caso, uma taxa de reuso de frequéncias
de 1 : 4, cuja funcao é garantir que nenhum feixe adjacente utilize uma mesma
frequéncia ou um mesmo grupo de frequéncias.

Com esta simulagao pretende-se também mostrar o efeito da interferéncia co-
canal de sinais de banda estreita, bem como a atenuacao que o algoritmo impoe aos
sinais interferentes.

As sinteses dos arranjos adaptativos esparsos obtidos com os algoritmos #;-
CNLMS e ¢;-WCNLMS constam do conjunto de figuras[5.7- [5.11] Esses resultados
sao comparados, em termos de MSE e diagramas de radiagao, como o resultado ob-
tido pelo algoritmo CNLMS. Foram atingidos niveis de esparsidade de 61% e 80%,
para os algoritmos ¢;-CNLMS e ¢;-WCNLMS, respectivamente. Observou-se tam-
bém que os resultados, em termos de beampattern e MSE, se mantiveram aceitaveis,

mesmo para O caso mais esparso, uma vez que mantiveram o ganho unitario na
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direcao de interesse, ao mesmo tempo que atenuaram os sinais interferentes.
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Figura 5.6: Sinteses para uma arranjo tipo HAA via algoritmos L;-CNLMS, CNLMS

e solugao LCMYV, observado de um zénite ¢

= 47.5°.
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Figura 5.7: Arranjos esparsos sintetizados por meio do algoritmo ¢;-CNLMS e res-
pectivos beampatterns computados utilizando-se os algoritmos ¢,-CNLMS, CNLMS
e solugao LCMV. Os elementos denotados por circulos brancos, representam aqueles
elementos que foram desligados, isto é, elementos cujo coeficiente é nulo. Na dispo-
sicao dos sensores sobre o plano, toma-se como referéncia para o azimute o eixo das
abscissas e o sentido anti-horéario.
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Mean Squared Error
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Figura 5.8: Sintese do arranjo HAA com 397 elementos: Erro Médio Quadratico
(MSE) e Norma ¢; para o vetor de coeficientes esparsos obtido por meio dos algo-

ritmos ¢;-CNLMS e CNLMS.
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Figura 5.9: Sinteses para uma arranjo tipo HAA via algoritmos L;-WCNLMS,
CNLMS e solugao LCMV, observado de um zénite ¢ = 47.5°.
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Figura 5.10: Arranjos esparsos sintetizados por meio do algoritmo ¢;-WCNLMS
e respectivos beampatterns computados utilizando-se os algoritmos ¢;-WCNLMS,
CNLMS e solugao LCMV. Os elementos denotados por circulos brancos, representam
aqueles elementos que foram desligados, isto é, elementos cujo coeficiente é nulo. Na
disposigao dos sensores sobre o plano, toma-se como referéncia para o azimute o eixo
das abscissas e o sentido anti-horario.
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Figura 5.11: Sintese do arranjo HAA com 397 elementos: Erro Médio Quadratico
(MSE) e Norma ¢; para o vetor de coeficientes esparso obtido por meio dos algorit-
mos ¢;-WCNLMS e CNLMS.

5.3 Arranjo Uniforme Linear

Esta se¢do apresenta a sintese de um Arranjo Uniforme Linear (Uniform Linear
Array - ULA) com 20 elementos, cujo sinal de interesse é um envelope complexo na
presenga de 6 jammers (interferidores). Com o intuito de simular um cenéario severo
de interferéncia, dentre os seis sinais interferentes, dois sinais possuem angulos de
incidéncia quase ortogonais (+3°). Trés valores diferentes de restrigdo de norma /¢,
sao utilizados, sendo que o menor deles esta bem proximo ao limite t = 1.

As simulagoes I, II e III apresentam niveis de esparsidade distintos em decorréncia
de diferentes valores de 5 e de t. Os resultados das simulagoes apresentados nesta
secao foram obtidos considerando 200 realizagoes independentes.

Na Tabela [5.2], estao listados os demais pardmetros das simulagdes desta segao.
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5.3.1 ULA: Simulagao I

Arranjo Esparso Resultante

0.! T T T T T
0.4 1
0.3 1
0.2 1
< o0ip 4
B
£
2 o-0-00 @ 0-0-060 @ 0-0-06@ 00
&
KAl ]
—0.2F g
_oak |
_o.4k |
0% 1 2 : 3 5 ; 7 5 B ) 20 PO 8 100 120 140 160 180
Espagamento (1) Azimute
(a) Esparsidade = 5% (b) £;-CNLMS, iteragao k = 30 x 103
Arranjo Esparso Resultante Beampattern
0. T T T T T T T T T 1 T —— T T
0.4 1
0.3 1
0.2 1
< oif R ;
< '
2 o-0-00 @ 0-0-060 O 0-0-069 00 o
g i
& o1 1 o
—0.2F g :
— i ‘
e 1 ] |
0% 1 2 : 2 5 ; 7 5 B ) 2 w0 60 8 100 120 140 160 180
Espagamento (1) Azimute
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Figura 5.12: Arranjos esparsos sintetizados por meio dos algoritmos ¢;-CNLMS e
(1-WCNLMS, e respectivos beampatterns computados utilizando-se os algoritmos ¢;-
CNLMS, ¢;-WCNLMS, CNLMS e solugao LCMV, com restrigao de norma ¢; igual
at=0.62t, e 3 =1. Os elementos denotados por circulos brancos, representam
aqueles elementos que foram desligados, isto é, elementos cujo coeficiente é nulo.
Na disposicao dos sensores sobre o plano, toma-se como referéncia para o azimute o
eixo das abscissas e o sentido anti-horario.
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5.3.2 ULA: Simulagao II
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Figura 5.13: Arranjos esparsos sintetizados por meio dos algoritmos ¢;-CNLMS e
(1-WCNLMS, e respectivos beampatterns computados utilizando-se os algoritmos /-
CNLMS, ¢;-WCNLMS, CNLMS e solucao LCMV, com restrigao de norma ¢; igual
at=0.58t e =2 Os elementos denotados por circulos brancos, representam
aqueles elementos que foram desligados, isto é, elementos cujo coeficiente é nulo.
Na disposicao dos sensores sobre o plano, toma-se como referéncia para o azimute o

eixo das abscissas e o sentido anti-horério.
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5.3.3 ULA: Simulacgao III
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Figura 5.14: Arranjos esparsos sintetizados por meio dos algoritmos ¢;-CNLMS e
(1-WCNLMS, e respectivos beampatterns computados utilizando-se os algoritmos /-
CNLMS, ¢;-WCNLMS, CNLMS e solucao LCMV, com restrigao de norma ¢; igual
at = 0.56t, e § = 2. Os elementos denotados por circulos brancos, representam
aqueles elementos que foram desligados, isto é, elementos cujo coeficiente é nulo.
Na disposicao dos sensores sobre o plano, toma-se como referéncia para o azimute o
eixo das abscissas e o sentido anti-horario.
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Figura 5.15: Sintese do arranjo ULA com 20 elementos: Erro Médio Quadratico
(MSE) e Norma /¢; para o vetor de coeficientes esparso obtido por meio dos algorit-

mos ¢;-CNLMS, ¢;-WCNLMS e CNLMS na Simulagao III.
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Tabela 5.2: Parametro empregados nas simulagoes da Secao

Parametros I II II1
1o (CNLMS) 7Tx107% | 1x 1073 | 7x 1073
o ((1-CNLMS) 7Tx1073 | 7x 1073 | 7x 1073
po ((1-WCNLMS) 7Tx1073 | 7x 1073 | 7x 1073
p (¢(,-WCNLMS) 1 2 2
Separagao dos Elementos % % %
Restrigoes de Norma ¢, 0.62¢, 0.58%, 0.56¢,
[wrean | 1,82 1,82 1,82
Frequéncia dos Sinais (kHz) 1 1 1
Pot. Sinal SNR (dB) 20 20 20
Pot. interferéncias SNR (dB) 40 40 40
Sinal de Interesse () 90° 90° 90°
Interferéncia 1 (6,) 87° 87° 87°
Interferéncia 2 (62) 93° 93° 93°
Interferéncia 3 (6s) 70° 70° 70°
Interferéncia 4 (64) 110° 110° 110°
Interferéncia 5 (65) 15° 15° 15°
Interferéncia 6 (6s) 155° 155° 155°

5.4 Conclusao do Capitulo

Conforme pode ser observado por meio dos resultados apresentados neste Capitulo,
os algoritmos ¢1-CNLMS e ¢;-WCNLMS permitem sintetizar arranjos de sensores
planares e lineares por meio de solugoes esparsas. Pode-se observar também, que
mesmo para elevados niveis de esparsidade, a restri¢ao linear de ganho unitéario na
dire¢ao do sinal de interesse, bem como a atenuacao dos sinais interferentes, foram
satisfeitas.

Com base nesses resultados, também foi notado um desempenho bem superior
do algoritmo ¢;-WCNLMS, em termos de esparsidade, em relagao a versao nao
ponderada ¢;-CNLMS. Contudo, nao se observa um desempenho diferenciado entre
esses algoritmos quanto & velocidade de convergéncia. Este fato decorre dos arranjos,
em principio, nao serem sistemas esparsos, se comportando, nesses casos, coOmo
sistemas compressiveis. Para problemas envolvendo arranjo de sensores, pode-se
medir a compressibilidade por meio da norma ¢; da solugao LCMV, que apresentando
valores maiores que 1, indica que a solug¢ao pode ser encolhida, e, portanto, o arranjo

pode ser considerado compressivel uma vez que o limite inferior para ||wl|; € igual a
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1. Estimar a compressibilidade de um arranjo de sensores, baseando-se na norma /¢,
da solugao LCMV, se justifica pelo fato da solugao wpcyy ser uma solugao 6tima em
termos de minima poténcia do sinal. Portanto, a compressibilidade nos arranjos de
sensores implica a possibilidade de encolhimento da solucao, permitindo impor-lhe
esparsidade por meio do estabelecimento de um limiar de valor absoluto para ativar
ou desativar o sensor correspondente.

Em decorréncia do algoritmo ¢;-WCNLMS nao atuar de maneira uniforme em
todos os coeficientes do vetor de pesos, tem-se uma configuragao do arranjo esparso
resultante menos uniforme e, por vezes, aleatéria, mantendo-se, no entanto, o grau
de esparsidade de acordo com os parametros de inicializacao do algoritmo. Por outro
lado, o algoritmo ¢;-CNLMS produz um arranjo esparso mais uniforme, atendendo
a um padrao que depende, além dos parametros de inicializagao do algoritmo, das
diregoes do sinal de interesse e do conjunto de interferidores.

Na Segao [5.3) pode ser observado que, tanto o valor imposto para restrigao
t, como o valor de [, influenciam sobremaneira no “encolhimento” da solucao e,
consequentemente, no nivel de esparsidade do arranjo final.

Ainda sobre a Secao [5.3], outra importante observacao é que os diagramas de
radiagao resultantes apresentaram um aumento no nivel dos l6bulos secundarios. A
explicacao para este fato ¢ a necessidade de redistribuicao de energia nas diregoes
mais afastadas do centro do arranjo. Isto é necessario para que se possa atenuar os
dois sinais interferentes, cujos angulos de incidéncia sao muito préoximo a 90°, sem

no entanto, comprometer o ganho unitario na direcao do sinal de interesse 90°.
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Capitulo 6
Simulacoes Adicionais

Neste capitulo sao evidenciadas as principais diferencas, em termos de convergéncia,
existentes entre aos algoritmos L;-CNLMS e L;-WCNLMS, quando da identificacao
de sistemas esparsos e compressiveis [35]. Também sao apresentados os valores de
MSE() e Desajuste, calculados por meio das expressoes aproximadas dadas pelas
Eqgs. e . Esses resultados sao comparados com os resultados produzidos
pelo algoritmo ¢;-CNLMS para filtros de varias ordens e passos fixos de convergéncia

diferentes.

6.1 Sistema Esparso Complexo

Nesta secao, considera-se o problema de identificacao de um sistema que, ao longo
do tempo, tem o nivel de esparsidade do filtro (coeficientes) assumindo trés valores
distintos: 0%, 50% e 90%. Na solugao deste problema, sao empregados os algorit-
mos L;-CNLMS e L;-WCNLMS, tendo como resultados um quadro comparativo da
velocidade de convergéncia, em termos de MSE, para valores de [ iguais a: 0,1; 1;
er.

Cabe destacar ainda que o filtro utilizado possui 50 coeficientes complexos, ge-
rados aleatoriamente cada realizacao e, para cada terco do ntumero total de itera-
¢oes, um numero de coeficientes correspondente a esparsidade desejada é anulado.
Assume-se também, que o sinal de referéncia dj foi contaminado com um ruido
aditivo Gaussiano de medicao, cuja variancia vale 0%, = 10~*. Os passos de conver-
géncia g utilizados nesta simulagao sao iguais a 1. Na Fig. , sao apresentados
os resultados de MSE obtidos pelos algoritmos L;-CNLMS e L;-WCNLMS.
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Figura 6.1: MSE obtido para os algoritmos L;-CNLMS, L;-WCNLMS e CNLMS,
quando da identificacao de planta complexa esparsa com 50 coeficientes e sinal de
referéncia contaminado com ruido de medigao de variancia o3 = 1072
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6.2 Sistema Compressivel Complexo

Nesta se¢ao, os algoritmos L;-CNLMS e L;-WCNLMS sao avaliados quanto a velo-
cidade de convergéncia, para valores de 3 iguais a: 0,1; 1; e 7. A planta de sistema
a ser identificada nesta simulagao, tem o seu o nivel de compressibilidade alterado a
cada ter¢o do niimero total de iteracoes. Este sistema é idéntico ao apresentado na
Secao exceto pelo fato de que os coeficientes nulos sao substituidos por ruido
Gaussiano de variancia é 0% = 107 [35]. Cabe destacar que o filtro utilizado pos-
sui 50 coeficientes complexos, gerados aleatoriamente a cada realizagao. Assume-se
também, que o sinal de referéncia dj, foi contaminado com um ruido aditivo Gaus-
siano de medigio, cuja variancia ¢ 0% = 107*. Na Fig. (6.2)), sdo apresentados os
resultados de MSE obtidos pelos algoritmos L;-CNLMS e L;-WCNLMS.
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Figura 6.2: MSE obtido para os algoritmos L;-CNLMS, L;-WCNLMS e CNLMS,
quando da identificacao de planta complexa compressivel com 50 coeficientes e sinal
de referéncia contaminado com ruido de medigao de variancia o3 = 1072
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6.3 Excesso de MSE e Desajuste

Nesta segao s@o apresentadas simulages para J(0o) = MSE(o0) e Desajuste, cal-
culados por meio das Egs. e . Os resultados para J(oo) sdo comparados
com aqueles obtidos pelo algoritmo L;-CNLMS, conforme consta das Figuras [6.3}
Essas simulagoes empregaram plantas complexas com 10, 50 e 100 coeficientes
e um total de 100 realizagoes foi computado. Foi assumida também a presenca de
um ruido de medigao com variancia 0%, = 107%. Para o caso de algoritmos com
restrigoes de norma ¢;, J(o0) é fungao do quadrado do “encolhimento”, que é repre-
sentado na Eq. pela parcela (1 — «)?||wy||?. Portanto, as simulagoes desta

Secao sao computadas para valores distintos de restrigao de norma ¢;.
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Figura 6.3: Resultados comparativos entre o valor teorico de J(00), calculado para
to = 0,1 por meio da Eq. (4.33)), e os valores simulados para as curvas de aprendi-
zagem obtidos pelo algoritmo ¢;-CNLMS.
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Erro Médio Quadrético
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Figura 6.4: Resultados comparativos entre o valor teorico de J(00), calculado para
to = 0,5 por meio da Eq. (4.33)), e os valores simulados para as curvas de aprendi-
zagem obtidos pelo algoritmo ¢;-CNLMS.
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Figura 6.5: Resultados comparativos entre o valor teorico de J(00), calculado para
to = 1,0 por meio da Eq. (4.33)), e os valores simulados para as curvas de aprendi-
zagem obtidos pelo algoritmo ¢;-CNLMS.
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Figura 6.6: Resultados comparativos entre o valor teorico de J(00), calculado para
to = 1,5 por meio da Eq. (4.33)), e os valores simulados para as curvas de aprendi-
zagem obtidos pelo algoritmo ¢;-CNLMS.
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Figura 6.7: J(oco) e Desajuste calculados por meio das formulagoes aproximadas

proposta pelas Egs. (4.33)) e (4.36), respectivamente, para uma planta complexa com
20 coeficientes, passo de convergéncia fixo g = 1, e ruido de medi¢ao com variancia

0% = 107%. Nesta simulagio foram executadas 400 realizacoes independentes.

Na Fig.[6.7], observa-se uma boa correspondéncia entre as aproximagao propostas,
J(00) e Desajuste, e a curva de aprendizagem obtida diretamente do algoritmo ¢;-
CNLMS.

As aproximagoes empregadas nas simulagoes apresentadas nesta Secao, se tornam
mais precisas a medida que a ordem do filtro aumenta, conforme os resultados

apresentados pelas Figuras [6.3H6.5|

6.4 Conclusao do Capitulo

Conforme pode ser observado por meio dos resultados apresentados neste Capitulo,

o algoritmo ¢/;-WCNLMS demonstrou um rendimento superior ao do algoritmo /-
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CNLMS a medida que aumenta a esparsidade ou compressibilidade dos filtros sob
identificacao. Este fato ja havia sido observado de forma indireta nos resultados
obtidos no Capitulo [3], 14 traduzidos na forma de nivel de esparsidade do arranjo
final.

Quando se considera sistemas compressiveis, o rendimento do algoritmo /¢;-
WCNLMS cai um pouco em relagao aos resultados obtidos para sistemas esparsos.
No entanto, essa queda ¢é mais acentuada somente para sistemas, cujo percentual de
coeficientes compressiveis esta dentro de uma faixa proxima ou inferior a 50%. Para
essa faixa, o rendimento dos algoritmos ¢;-WCNLMS e ¢;-CNLMS se equivalem. O
mesmo acontece para valores pequenos de 3 (ver Fig. [6.2).

A udltima secao apresenta os resultados aproximados obtidos por meio das
Eqgs. e , que evidenciam a influencia do “encolhimento” de norma /4
sobre o valores das figuras de mérito J(00), J(00)exe € Desajuste. Cabe destacar
ainda, que essas aproximagoes tornam-se mais precisas a medida que a ordem do

filtro aumenta.

70



Capitulo 7
Conclusoes

Este trabalho, cuja meta inicialmente pretendida era a sintese de arranjos de sensores
esparsos por meio de filtragem adaptativa com restri¢oes, apresentou como principal
contribuicao o desenvolvimento de algoritmos que combinam a simplicidade dos
algoritmos derivados do LMS como a possibilidade de se ter, ao mesmo tempo,
filtragem adaptativa com restri¢oes lineares e regularizagao de norma ¢;. Trés versoes
de algoritmos foram apresentadas: o ¢;-CLMS, que deu origem aos demais e por isso
foi pouco explorado, servindo apenas de alicerce tebrico para o desenvolvimento dos
seus derivados, denominados ¢/;-CNLMS e ¢;-WCNLMS.

A versao ¢1-CNLMS é normalizada e portanto difere do algoritmo ¢;-CLMS no
que se refere ao valor do passo de convergéncia, que deixa de ser fixo para ter
um valor instantadneo que é funcao dos erro instantaneo, do erro de norma ¢; e
da energia do sinal de entrada. Esta versao apresenta bons resultados quando o
problema abordado possui algum grau de compressibilidade, como foi o caso de
algumas configuragoes de sensores, cujas normas das solugoes LCMV é maior que a
unidade.

A versao (1-WCNLMS, que foi desenvolvida a partir do algoritmo ¢;-CNLMS,
apresenta portanto, caracteristicas de ponderacao e normalizagao. Os resultados
produzidos por esse algoritmo sao superiores quando se trata da identificacao de sis-
temas esparsos e da capacidade de gerar esparsidade. O seu rendimento, em termos
de velocidade de convergéncia, cai a medida que a esparsidade da planta diminui.
Essa degradacao de rendimento, no entanto, nao significa diminuigao da sua capaci-
dade de induzir esparsidade em sistemas compressiveis, como foi possivel constatar
por meio das sinteses de alguns arranjos esparsos apresentadas no Capitulo

Baseando-se nos resultados obtidos nos Capitulos [5] e [6], observa-se que os algo-
ritmos propostos permitem atingir um nivel de esparsidade atrativo, o que os torna
adequados a solucao de problemas préaticos onde as fontes de energia sao criticas,
como no caso dos sistemas de comunicagoes moveis satelitais, sistemas de taticos de

guerra-eletronica, dentre outros.
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Especificamente, se tratando de Filtragem Adaptativa com Solugao Esparsa para
Arranjos de Sensores, quando os sensores sao intimeras antenas alimentadas por um
namero igual de Low Noise Blocks (LNB), chegar-se & esparsidade significa obter um
menor nimero de LNB ativos e, portanto; economia de energia, maior autonomia
etc.

Destarte, a solucao de, em um mesmo algoritmo se ter restri¢oes lineares e de
norma {1, proporciona uma atraente opcao para dotar os arranjos adaptativos de
sensores, além das vantagens ja citadas, de maior flexibilidade.

Como sugestao para continuidade dos assuntos desenvolvidos por este trabalho,
pode-se buscar o desenvolvimento de esquemas de adaptacao para os valores de
norma ¢, e 3, pois desta forma, em ambientes nao estacionarios, onde os niveis de
esparsidade e compressibilidade podem variar com maior frequéncia, um esquema
adaptativo para atualizacao desses parametros podera ser trazer ganhos ao rendi-

mentos dos algoritmos apresentados nesta tese.
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Apéndice A
Minimum-disturbance Approach

Na referéncia [23], é proposta uma abordagem diferente para dedugao de expressoes
de algoritmos adaptativos denominada Minimum-disturbance Approach (MDA). O
ponto chave desta abordagem ¢é expressar as func¢oes custo deterministicas por meio
de fungoes quadraticas do distirbio minimo dos coeficientes sujeitas (ou nao) a
restricoes. Com o proposito de deduzir o algoritmo L;-CNLMS usando MDA, trés

restricoes serao consideradas:

dy, = xw,
m“i,n ”W — Wng s.t. CHW =z, (Al)

[wil =t

Fazendo uso da técnica de multiplicadores de Lagrange para fungoes custo com-

plexas, pode-se escreve a fun¢ao a ser minimizada como:

§(w) = [lw — w3 + A [xpw — d

(A.2)
+A7 [CHW —z] + A\3[||lwlj —t].

Resolver o problema de minimizagao estabelecido pela Eq. (A.1]), é equivalente

a resolver 858(‘:’) =0:
O¢(w)
—— =2(w — +Ax; +CA
w2 = We) A ? (A.3)
+Assign[w]| = 0,
1 . ,
W =W — §{A1Xk +C* X2 + AgSlgn[W]}. (A.4)

Para eliminar os multiplicadores de Lagrange A;, Ay and A3, se faz necessaria a
aplicagao das restrigoes a Eq. (A.4).
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Multiplicado esta equacao pela matriz CH, chega-se

1
——C*\y = ﬁ[I — Plx;+
2 2 \ (A.5)
?3[1 - P]Sa

onde s = sign|w].
Substituindo este resultado na propria Eq. (A.4), é possivel eliminar o multipli-

cado desconhecido As:

P
W= W) — E{)\IXk + /\35}. (A.6)

No intuito de isolar o multiplicador A;, pode-se multiplicar a Eq. (A.6]) pelo sinal

de entrada xi, obtendo:

1 (. A

com ey, = dy — wixy, e 7, = xIPx;y,.

Substituindo-se o valor de A; na Eq. (A.4), chega-se a:

Tk

1 A
W= Wy + —{kaez + EgGks}, (A.8)
onde Gy, = P[x;x}] — 7, I|P.

Da mesma forma que foi feito na se¢do [3.2] pode-se considerar que proximo da
convergéncia os vetores wy, e w pertencerao ao mesmo hiperquadrante. Propoe-se,
entao, como vélida a aproximagao si'w = ¢, assim s; ~ s = sign|w]. Usando-se esta
aproximagao e definindo ¢, = st'wy, pode-se eliminar os vetores w e wj, na Eq.
multiplicando-a por s}.

Para isolar A3 da Eq. , pode-se multiplicar esta equagao por s} e empregar

as defini¢coes e aproximagoes supracitadas:

1 1
t= tk + —{SI,;IPXkBZ + —Dk)\g}, (Ag)
Tk 2
2Tk 1 %
)\3 = _Dk {6L1 (k) — T—kSI];IPXkek}, <A10>

com er, (k) =t — ty, e Dy = s Gys.
Substituindo na Eq. (A.8) o valor de A3 calculado por meio da Eq. (A.10) e

fazendo uso da escolha conveniente w = w1, chega-se a expressao para o algoritmo
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L,;-CNLMS:

W1 = P [Wk + ?GkaQZ] +f+£17(k)|, (A.11)
i

com
Gk = |: (Gksk)Sg]P
Ggs
f217 (k) = (2= ) er, (k).
O fator o ¢ um fator de convergéncia fixo introduzido na expressao para propi-

ciar o controle do desajuste. Se o valor deste fator ¢ igual a unidade, o erro quadra-

tico instantaneo a posterior: ¢ nulo de acordo com a primeira restricao imposta na

Eq. (A.1).
Agora, se faz necessario provar a identidade entre as Egs. (3.23)) e (A.11)) e, desta
forma, provar que ambas correspondem ao mesmo algoritmo.

Apos simples manipulagoes algébricas, a Eq. (3.23]) pode ser reescrita como:

Wi = P{Wk + ngxkeZ} + f

1 k
—f—{PSk - X PSkPXk } w,
K Qr

(A.12)

com

Qk = Sk PSk = H].:)SkH2

Ck = X% Pka-

Por sua vez, a expressao obtida via MDA, Eq. (A.11]), pode ser reescrita como:

_ G
Wit = P |:Wk + i—:kakeZ} + f + (D:)SkeLl (k’) (Al?))
com
G, = Plx;x}! — . I|P,
= Sk GkSk = ||GkSk;||
c‘;k = {I — Gasisi } P.

Dy,

Portanto, para que as Eqgs. (3.23)) e (A.11]) sejam iguais, devemos provar que:

1B 1~
C_kPka = —Gka,

1 . (A.14)
@{Psk PSkPka} Dy Sk.
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Primeiro Passo:

Para provar as igualdades estabelecidas pelo sistema de equagoes (A.14)), neste pri-

meiro momento, deve-se estabelecer uma relagao entre os escalares Dy, Q) and (j:

Dp = sp(Pxux!P)sy, — meQx,

G = XI;;IPka
P H
= XI,;I |:I - Sk :| PXk
Qk
1

= {Tka X, Ps;s), ka}
Qr

Como siPx;, e slPx; pertencem ao corpo dos nimeros reais, o produto

Psksk Px;. pode ser reescrito como:
Psksk Px; =s,, kaxk Ps;..

Usando o resultado acima, ¢ possivel escrever (;, em funcao de Dy e Qy:

G = é {Tka - XEPSkSIk:{PXk]
= é |:7'ka — sI,fokxEPsk] = —%
D
G =— [Q—ﬂ (A.15)

Segundo Passo:

Como segundo passo, sera investigada a primeira identidade do sistema de equacoes

(A.14):
1 o [ (QkI_QIZSkSIk{ ) kal
—Pka

Ck |:7'ka — X5 PSkSk PX;{|
L Ps;sl — Q.I|P
= — SkS; — X -
Dk kSE k k
—Pka = PSkSk - QkI PXk. (A16)
Gk Dy

Do do segundo membro da primeira identidade do sistema de equagoes (A.14]),
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tem-se:

EG’“X’f

Dr {Dk]: - (PXkXI,;IP - TkP)SkSk }ka

Tk Dk

- _1 { [ PXka PS]J PXk — [ PSkSk PX;J PXk

+TkPSkSI];IPXk — TkaPXk }

= |:PSkSk QkI:| PXk

\

O resultado obtido acima ¢ idéntico ao segundo membro da Eq. (A.16]), portanto,
a primeira identidade do sistema de equagoes ([A.14)) foi verificada:

1 - 1=
k

Tk

Terceiro Passo:

Como terceiro passo, serd investigada a segunda identidade do sistema de equacoes
(A.14).
Apos algumas manipulacoes algébricas, o segundo membro da segunda identi-

dade pode ser escrito como:

Gy 1

Do primeiro membro da segunda identidade do sistema de equagoes (A.14)), tem-

se:
{Psk Xk Pskka} {Psk Cl kaxEPsk}

1 QrI-Psys
— m{Cszk — [ b o k ’“]kakask}
1 D QrI-Psys
= = Q—:Psk + [W] kaxk Psk}

1 D H 1 H H
= = Q—:PSk + PXka Ps; — @PSkSk PXka PSk}

— DLk & [sl,j (Pxx}IP)s; — Tka:| Ps;, + Px;xPs;, — & [SE (kaXEP)sk} Psk}

=21 PXkXEP — TkP}Sk.

O resultado anterior obtido ¢ idéntico ao segundo membro da Eq. (A.18)), por-
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tanto, a segunda identidade do sistema de equagoes ([A.14)) foi verificada:

Gk) 1 { 1 g _ }
— Jsp = —< Ps;, — —x: Ps;. Px;. 7 |. A.19
(Dk g Qr B TR R ( )

Neste apéndice foi demonstrada a identidade entre Egs. (3.23) e (A.11)),

concluindo-se, portanto, que a abordagem aqui apresentada produziu o mesmo re-

sultado obtido na secao |3.3|
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