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O Algoritmo LMS no Dominio da Transformada
WaveletAplicado a Filtros de Volterra

Carlos P. Bernal O., Juraci F. Galdino e José A. Apolinario Jr.

Resumo— Este artigo investiga o uso do algoritmo Least-Mean que tipicamente envolvem uma lenta convergéncia, como é
Square (LMS) no dominio da transformada Wavelet no cenario o caso de uma Série de \olterra, pode-se empregar uma
de filtros adaptativos n&o-lineares, implementados com uma transformagddvavelet[4], [5] no sinal de entrada do algo-

série truncada de Volterra. Tal transformacgdo visa aumenta a fitm ra reduzir rrelacs m comprometer muit
velocidade de convergéncia do algoritmo LMS, muito lenta rete 0 para réguzir sua correlacao, sem comprometer muito a

tipo de aplicag&o, sem um proporcional aumento na complexatle complexidade computacional do algoritmo assim obtido em
computacional. A idéia basica que motiva tal abordagem é a ea relacdo ao algoritmo LMS convencional.
racteristica especial dashavelets de concentrar maior quantidade Os filtros de \olterra apresentam um grande problema: o
de energia em poucos coeficientes, possibilitando uma metho ymerg total de coeficientes cresce exponencialmente com o
ponderagdo do passo de adaptagdo bem como uma reducgdo da - . :
ordem do vetor de coeficientes. aumento do tamanho dos retardos (memoria) do filtro. Contri-
buindo neste sentido, o presente trabalho, além de apaesent
uma nova abordagem nao-linear de rapida convergéncia para o
_ _ ) algoritmo LMS, emprega as propriedades e caracteristi@as d
S qﬁ‘gfga(cﬁgsghfl g;ﬁﬁ:n'r}\éefﬁga@;vgg Ltjgen sofgrtge dLoerﬁz?-nMiian tre_m;formadaNa\{eletpara re(_juzir 0 numero de coeficientes,
the scenario of non-linear adaptive filters implemented with Ofimizando os ntcleos dos filtros de Volterra.
truncated Volterra series. Such transformation aims an incease Este artigo esta dividido como segue: na Secéo I, é feita
in the speed of convergence of the LMS algorithm, very slow fo  uma descricdo dos conceitos basicos das séries de Volterra
e e e b sotmy, ¢ 08 wansfomadteele i Secko l, € eto um esuds
is thEWaveIet specierl)l feat):Jre of concentrating a higher an’Fl)cFJ)unt of do algoritmo LMS no dominio da, transformada; na Se(;?o
energy in a few coefficients, making possible a better weigmg |V, novos algoritmos LMS no dominio da transformada séo

of the step size as well as a reduction of the coefficient vector propostos e seus desempenhos séo apresentados. Por fim, na

Palavras-Chave— Modelamento n&o-linear, Séries de Volterra,
wavelet, Filtros Adaptativos.

order. Secdo V, sdo apresentadas as conclus@es do trabalho.
Keywords— Nonlinear modeling, Volterra Series, Wavelet,
Adaptive Filtering. II. CONCEITOSBASICOS
Esta secdo tem como objetivo apresentar, de forma sucinta,
|. INTRODUCAO duas técnicas importantes que seréo utilizadas nestdhioaba

S L. i ) _os filtros adaptativos baseados em série truncada de ‘@lterr
A utilizac&o de técnicas desenvolvidas para sistemas linez t.ansformadsivavelet

ares em sistemas ndo-lineares tem sido uma pratica muito
comum devido, em grande parte, a complexidade das técnicas_ |
ndo-lineares. Uma maneira de trabalhar com n&o-linearidade S€rie de Volterra

: . . s - : Consideremos:(n) e y(n) como os sinais de entrada e
usufruindo da difundida teoria ja desenvolvida para ofiltr sajda, respectivamente, de um sistema nao-linear causal e

adaptativos € o uso de Séries de Volterra [1]. Neste casodicreto no tempo. A expansao da série de Volterra usando
empregada uma vers&o truncada [2] da Série de \olterra pafa) € dada por [2]
elaborar um nucledkerne) que sera inserido na estrutura de

um filtro adaptativo convencional [3]. y(n) =ho +m20h1(m1)9”(" —m)
Diversos algoritmos de filtragem adaptativa tais como o e
LMS, o Normalized LMS (NLMS) e o Recursive Least- + > D ha(mi,ma)a(n — mi)z(n —ma) + ...

m1=0mo=0

SquareqRLS) [3] podem ser empregados no contexto supra- - - -
mencionado. E conhecido que o algoritmo LMS tem uma  + > > ... > hp(mi,ma....mp)a(n — mi)z(n — mo)

menor complexidade computacional; por outro lado, sua ve- m1=0me=0 mp=0

locidade de convergéncia é bem menor quando o sinal de en- -+ *(" T M) e @
trada é fortemente correlacionado, fato indesejado emasiuit . . o
aplicacdes. na qual,h,(ml,m2,...,my). E conhecida como g-ésima

Para tentar usufruir das caracteristicas de baixa comgiédem do nicleo do sistema de \olterra. Assumindo que
xidade computacional e de robustez do LMS em problem@$ t€rmos da expressdo acima sdo simétricos, ou seja, que
z(n — my)z(n —m;) = z(n — my)z(n —m;), 0 nicleo de
Carlos P. Bernal O., Juraci F. Galdino e José A. Apolinario Jr.:abep Volterra € formado considerando-se qugml,m2,...,my)

tamento de Engenharia Elétrica, IME, Rio de Janeiro, Br&sihails: pber- n345 sofre alteracBes para ak possiveis permutacdes dos
nal@ime.eb.br, galdino@ime.eb.br e apolin@ime.eb.br.udses agradecem & P BSp P ¢

& CAPES, a FAPERJ e ao CNPQ por viabilizarem esta pesquisa. indices demy,ma, ..., mp.
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Observando que a série infinita em (1) ndo é adequada para

utilizacéo em filtragem adaptativa, deve-se trabalhar amas s _
extensoes truncadas. Realizando o trucamento e assumindé (™) = |

que hg = 0, a equacao (1) fica dada por:

N-—1

y(n) = > hi(mi)z(n —mi)
mq1=0
N—-1 N-1

+ Z Z ha(mi,ma2)xz(n — myi)x(n — ma)

m1=0mg=0

+...
N-1 N-1

+ Z Z hp(mi,ma,...,mplz(n —m1)...x
m;=0  mp=0

@

,z(n)x’(n—N+1), (3)
—1),...,2%(n)z(n — N+ 1),...,
N+ 1),z(n)x(n — 1)z(n — 2),2.1. i,
Yz(n — N)z(n — N +1) |

A Figura 1 e a equacéo (3) possibilitam a compreenséo de
como se forma o Ndcleo de Volterra. A estrutura deste vetor de
entradax(n) é a principal diferenga para com os filtros lineares
convencionais pois, ao invés de serem utilizadas somente
amostras pasadas do sinal de entrada, sdo utilizados também
produtos entre amostras desse sinal tomadas no instante de

na qualN —1 reprsenta a quantidade de elementos de retargonpo atual e passado.

considerada na série de \Volterra truncada.

[o]

h
1 D> n

Fig. 1. Sistema de Volterra de ordem= 3 e 2 (ou N — 1) elementos de

retardo.

A Figura 1 apresenta o diagrama de uma série de Volterra
truncada de ordem igual a 3 e com 2 elementos de retardo.
Neste caso, € possivel modelar um nicleo de Volterra que

yin]

B. Wavelets

Nas Ultimas décadas, a transformagavelet tem sido
objeto de investigacdo de muitos pesquisadores que atuam
em diversas areas do conhecimento humano. Em conseqiiéncia
desta investigacao, a transformadaveletvem sendo empre-
gada com sucesso em um grande nimero de aplicacdes.

Um sistemavaveleté composto de um conjunto de fungdes
de base que realizam a decomposicdo e andlise de sinais
pertencentes ao espaco de Hilbert, e que gozam de diversas
propriedades, sendo a analise de multiresolugdo uma das mai
importantes.

As funcbes de baswaveletsdecompdem sinais no plano
tempo-freqiiéncia com variados graus de resolucdo nesses
dominios. Para tal, dentre as fun¢des de base que formam
um tipico sistemawavelet estdo incluidas fungBes de base
qgue permitem obter excelente resolugdo no dominio do tempo
(com pobre resolugcdo no dominio da freqiiéncia, de acordo
com o principio da incerteza de Heiseberg), assim como
estdo incluidas outras que permitem obter excelente ig&mlu
no dominio da freqiiéncia (com pobre resolu¢cdo no dominio
do tempo). Assim sendo, a andlise de todos os coeficientes
gque comp8em a transformadeaveletde um determinado
sinal, permite identificar, com boa fidelidade, tanto eteiio
sinal que ocorrem instantaneamente, quanto aqueles que se
manifestam em determinadas freqiiéncias. Caracteristiea g
nado pode ser obtida com outras transformadas ou sistemas de
expansédo, como a Transformada de Fourier e as Transformadas
de Fourier Janeladas.

Considerando quéy; (t),j,k = 1,2,---} sdo as fungdes
de base de um sistema ou transformadaelet um sinalf (¢)
pertentence ao espaco de Hilbert pode ser representado da
seguinte maneira:

FO =D ajute(t), (4)
7 k

sendoa; ;; 0s coeficientes da expans@aveletsdados por

ajp = / POy (0)dt. 5)

permita expressar o sinal de entrada de um filtro adaptativdPara a primeira geracdo de sistemaavelets todas as

pelo seguinte vetor [7]:

funcBes de base); 1 (t) sdo obtidas a partir de uma Gnica
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fungdo de duracgéo finita (estritamente limitada no temp®), csinais espurios subjacentes ao sinal de interesse. Estaé um
nominadavaveletmée, usando as operacgdes de deslocamedtis mais importantes propriedades dessa transformada.
e escalonamento [5]:
I11. ALGORITMOS BASEADOS NOLMS
Yie(t) =222t — k)  jkeZ. (6) Quando o sinal de entrada de um filtro adaptativo, cujos
coeficientes s@o ajustados pelo algoritmo LMS, apresenta

Vale mencionar que aumentandoas funces de basecorrelacdo entre amostras consecutivas, o desempente dest
ficam cada vez mais compactas no tempo. Combinando esigoritmo tende a se degradar. Nesses casos, o algoritmo LMS
aumento com a variagdo do indiée efeitos presentes nopode apresentar baixa velocidade de convergéncia, paincip
sinal que sdo localizados no tempo véo sendo identificad@gnte & medida que as amostras do sinal de entrada tornam-se
com boa resolucdo, na medida que tais efeitos se manifestia vez mais correlatadas.
na obtencdo de coeficientes com amplitudes granrdes Uma possibilidade para melhorar o desempenho do algo-
para j elevados. Reduzindg, por outro lado, efeitos do ritmo LMS é realizar um processamento ou transformacao li-
sinal localizados na freqiiéncia podem ser identificados cei®ar nos dados de entrada no sentido de reduzir sua cooelaga
maior fidelidade analisando os respectivos coeficientes gl@ampregar o algoritmo LMS no dominio da transformada [6],
transformada. Vale lembrar também que, para um determir{@p Considerando que(n) € o vetor que contém amostras do
indice j, a colecédo de coeficientes obtidos variando o indigthal no dominio do tempo como se mostra em (3) e que
k, representa a informagéo do sinal contidajaésimo nivel s(n) é o vetor que contém os coeficientes do dominio da
de resolucdo da transformada. transformada, tem-se quén) = Tx(n).

Para sinais discretos no tempo, tanto o processo de sintese,
equacgdo (4), quanto o processo de analise, equacao (5), sa®
realizados de forma eficiente através do algoritmo piraimida
0 qual emprega uma sucesséo de filtros passa-baixas e passa-
altas acompanhados de operacéo de decimac¢éo no processo de
andlise, e acompanhadas de operagdes de interpolacédo para o
processo de sintese. As respostas ao impulso desses filtros
sdo obtidas a partir das funcdes de base da transformada !
wavelet[5],[7], que neste caso é denominada de transformada
waveletdiscreta (DWT, do termo em ingl&iscrete Wavelet
Transform). Fig. 2. Filtro adaptativo no dominio da transformada.

E importante mencionar que a transformasaveletem
geral, e a DWT em particular, realiza uma operacao linear.A Figura 2 apresenta um diagrama de blocos simplificado
Assim sendo, para sinais discretos no tempo e de duraggoum filtro nao-linear adaptativo no dominio da transformad
finita, a DWT pode ser representada por uma matriz, a maf#. Nesta figura,i;(n) representa g-ésimo coeficiente do
de andlise-doravante denotada padr, cuja inversa, a matriz filiro adaptativo no dominio da transformada.
de sintese, é dada pela transposta da matriz de an@ifige ( Muitas transformacdes lineares podem ser empregadas para
quando as funcGes de base que formam o sisteaveletsdo se obter o algoritmo LMS no dominio da transformada.
ortonormais, caso de interesse neste trabalho. Neste trabalho, serdo consideradas as DWT por trés razdes

Com a representacdo matricial da DWT, os coeficientggincipais.

a;j, Sao organizados em forma vetorial,Nesta arrumagdo, Em primeiro lugar, tais transformadas se aproximam da
sdo dispostos inicialmente aqueles coeficientes assecamlo transformada de Karhunen-Loeve [7] para uma ampla classe
menor nivel de resolugdo da transformada, que aqui seéisinais. Como resultado disso, apds a aplicacdo dessa tran
representado pof = 0; em seguida, sdo dispostos 0s codermada, as amostras na entrada do LMS serdo bem menos
ficientes pargj = 1. Este processo continua até= M — 1, correlatadas do que aquelas presentes no dominio do tempo
sendoM a quantidade de niveis de resolucdo da DWT. Vajgn), contribuindo dessa forma para aumentar a velocidade de
mencionar que, de acordo com a escolha da fungdo de besevergéncia do algoritmo.

e da quantidade de niveis de resolu¢do, a quantidade dEm segundo lugar, a transformaveletpossui a proprie-
coeficientes de cada nivel fica determinada, uma vez quelale de representacdo parcimoniosa, ou de concentracio de
faixa de valores permitidos para o indiedica especificada. energia em alguns coeficientes; assim sendo, é possivel usar

Os sinais de interesse pratico apresentam fendbnemos gesa propriedade para reduzir a quantidade de coeficientes
ocorrem em maior intensidade em determinandas frequéndasfiltro adaptativo, contribuindo para reduzir a complaxid
e intervalos de tempo. Assim sendo, nesses casos, no domgmimputacional do algoritmo adaptativo.
da transformada, a energia do sinal fica concentrada em detePor fim, as matrizes que implementam as transformadas
minados coeficientes. A concentra¢do de energia no dominiaveletsdiscretas sdo esparsas. Essa propriedade pode ser
da transformadavaveletou da DWT ocorre para uma amplaexplorada para reduzir a complexidade na realizacdo ds-tran
classe de sinais de interesse pratico, principalmenteaigrgd formada [6].
niveis de resolucdo da transformada, ficando concentratda, e Outro procedimento que visa melhorar o desempenho do
geral, nos niveis de maior resolugdo energias associadas algoritmo LMS é a normalizacao do sinal de entrada no filtro

o ()

d(n)

W, (n)
Matriz L)

T

v X e
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adaptativo. Essa normalizacéo pode ser empregada tantoupe= 0.01. Esses valores de passo foram obtidos experimen-
dominio do tempo, quanto no dominio da transformada. Alg@aimente ou sentido de aumentar a velocidade de conveegénci
ritmos LMS que empregam essa abordagem sdo denomina@omo mencionado anteriormente, cada um desses passos esta
de LMS normalizados (NLMS). associado a uma ordem do nucleo do filtro de Volterra.

No dominio do tempo, o algoritmo NLMS & dado por [3]  pgra o algoritmo WTD-LMS emprega-se a funcées de base

2ue(n) waveletconhecidas como Daubechies, cujas fungliaselets
X7 (n)x(n) (n). @) possuem dois momentos nulos (Daubechies 2) [4], com trés
niveis de resolucao.

w(n+1) =w(n) +

Ao passo que no dominio da transformasdavelet o al- ) o )
goritmo LMS normalizado, doravante denominado/Mavelet ~ Fara realizar uma comparacéo justa com os algoritmos
Transform Domain LM§WDT-LMS), é dado por implementados no dominio do tempo, o algoritmo WTD-LMS

' também emprega trés passos distintos, um para cada nivel de

®) resolucdo. Porém, devido a capacidade de concentracdo de

energia nos niveis de menor resolucao, 0s passos serasusado
na qualo(n) € uma matriz diagonal cujo-ésimo elemento da seguinte maneira: no primeiro nivel de resolucéo, que est
da diagonal é dado pdr + gf(n)]_Q, sendoo? a poténcia associado as componentes de baixa frequéncia(dg sera

W(n+ 1) = W(n) + 2ue(n)o(n)s(n),

de s;(n), que pode ser estimada por utilizado 1o = 0.005; no segundo nivel de resolugdo sera
) ) ) empregadqu; = 0.003 e uo = 0.001 no terceiro e Ultimo
0;(n) = asi(n) + (1 — a)oi(n - 1), ©)  nivel de resolucdo, o qual esta associado as componentes de

sendoa um fator pequend) < o < 0.1, e v uma constante &lta frequéncia dec(n).
pequena, empregada para evitar possiveis divisdes par zero Os resultados obtidos, em termos de Erro Médio Quadratico
Vale lembrar que, para empregar o algoritmo LMS em apljpu MSE, do inglésMean Squared Errgr obtidos pelos
cagbes que envolvem filtros de Volterra, é importante adotgoritmos LMS, NLMS, WTD-LMS e RLS sdo mostrados
passos distintos para cada ordem do polinémio de Volterrea Figura 3, considerando uma razao sinal ruido de 30 dB.
Essa adocdo é fundamental para garantir uma convergéncia
mais rapida [3]. Para um polindbmio de \olterra de ordgm
utiliza-se a matriz diagonal,, que contém os valores de pass 5’
da seguinte forma:

Volterra de 3 Ordem e 2 Retardos
T T T T T

My, = diag(py .. pn fla - 2 - flp - flp) (10) N

Portanto, para o caso do algoritmo NLMS usado num nucl
de \olterra, sua equacdo de atualizacdo pode ser dada |
seguinte expressao. %% 15

=
2e(n)
T I’I'P
X (n)x(n)

NLMS LMS
RLS

w(n +1) =w(n) + X(n), (11) -20

WTD-LMS3

No dominio da transformadeaveletndo ha razdo para em- 25
pregar passos distintos no sentido apresentado acima,egna o
que cada coeficiente, neste dominio, pode carregar infé@una MSE_
de vérias ordens do polindbmio de \olterra devido a meméi 35 ‘ ‘ ‘ s ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
induzida pela matriz de analis&)t mas, pode-se adotar um A

passo distinto para cada nivel de resolucao da DWT.

Fig. 3. Curvas de Erro Médio Quadratico
W(n+1) = W(n) 4+ 2uye(n)o(n)s(n) (12)

Sendo que, neste case,,; ¢ uma matriz similar qu, de Como pode-se observar na Figur.a 3, dentre 0s glgoritmos
(10) com cada elementp, corresponde a cada um dag investigados, o que apresenta as piores caracteristicde-de
niveis de decomposicaeavelet sempenho € o LMS. O algoritmo NLMS apresenta velocidade

A seguir, os algoritmos discutidos até aqui ser&o avaliad®@ convergéncia um pouco melhor do que a apresentada
através de simulagdo computacional na identificacdo de @8I0 algoritmo LMS convencional. De forma diferente dos
sistema com um nicleo de Volterra de terceira ordem cd¥fitériores, o algoritmo WTD-LMS ( com uma indicacao "3"
dois retardos [10] e um total de 19 coeficientes do filtro (2ra referir-se aod/ = 3 valores deu em p,, ) apresenta
nimero de coeficientes é dado como em [11]). uma alta velocidade de convergéncia para o valor de MSE

Os passos adaptativos para os algoritmos dos filtros BéNimo (-30 dB); superada apenas por aquela obtida pelo
Volterra LMS! s&0 4 = 0.001, gz = 0.003 e sz = 0.005 @lgoritmo RLS. Porém, vale mencionar que o algoritmo RLS
e para o NLMS equacdo (8) sdg = 0.003, u» = 0.006 e apresenta uma complexidade computacional bem superior aos

demais algoritmos baseados no LMS, além de n&do possuir uma

W(n + 1) = w(n) + 2p,e(n)x(n) estabilidade numérica adequada.
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TABELA |

IV. NOvAS PROPOSTAS THE WAVELET TRANSFORM-DOMAIN LMS ALGORITHM.

Até o momento, estamos somente usando a transformacao
proposta em [8] num filtro de Volterra e com uma certa| _____ WTD-LMS Algorithm
dificuldade em otimizaf// valores de passo. Como sabemos, In't'al'zit'gn . T
as propriedades de convergéncia e o nivel de erro méd|o f(Y(O:) s_mgl(logo;s[tgh'tvo]
quadratico obtido pelo algoritmo LMS, para uma dada eny <4 <0.1
trada, dependem da escolha de seu passo. De modo getafor eachn
passos com valores pequenos acarretam lenta convergénci
porém proporcionam baixos valores de MSE na condicédo de S(n) = Tx(n) N
regime permanente; por outro lado, valores elevados dessgs e(n) = d(ﬁ)fs (n)W(n)

A . N . W(n + 1) = W(n) +2p,(n)e(n)o(n)s(n)
parametros produzem velocidades de convergéncia maiorgs J
para valores de MSE maiores.

Assim sendo, a criteriosa escolha do passo do algoritmo
LMS é importante para provér um bom comportamento ent@@ emprego de diversos valores de passo (no caso em questao
velocidade de convergéncia e nivel de MSE na condigéo diepor ter sido empregada uma transformadvelet com
regime permanente. Mesmo nos algoritmos LMS normalizadagenas 3 niveis de resolugéo), apenas um parametro precisa s
essa questao é importante. obtido via simulagdo computacional)( isto reduz bastante

Cabe mencionar que, para uma mesma aplicacéo, a escéltdificuldade de ajuste em relagdo a um algoritmo genérico
apropriada do passo do algoritmo LMS depende da Relagd®T-LMS que emprega diferentes passos para diferentes
Sina-Ruido (ou SNR, do ingléSignal-to-Noise Ratjo Em niveis de resolugdo e diferentes blocos de dados. Na Tabela I,
linhas gerais, para elevados valores de SNR pode-se adétapresentado de forma compacta o algoritmo WTD-LMS
valores elevados para o passo. Porém, a medida que redu@regosto.
essa razdo, € importante usar valores de passo menores pafadesempenho do algoritmo proposto sera comparado com
controlar o efeito de ruido do gradiente [12]. outros dois algoritmos WTD-LMS. O primeiro deles, que

A dependéncia da escolha do valor do passo com a SNResa aqui denominado de WTD-LMS1, emprega apenas um
a caracteristica de concentragdo de energia promovida [Ra&sou, cujo valor foi obtido empiricamente; o segundo, que
transformadawavelet geralmente nos baixos niveis de resera aqui denominado de algoritmo WTD-LMS3, emprega trés
solugdo, podem ser explorados para estabelecer um crit§@ssos fixosyo = 0,005, 41 = 0,003 € p2 = 0,001). Os
apropriado para definir um valor de passo diferente para cdéaultados de desempenho sao mostrados na Figura 4. Na qual,
nivel de resolucdo da transformada. além do desempenho desses algoritmos, é apresentado também

Seja;(n) e Ej(n) = Y2, |si[? o passo do LMS e a 0 desempenho do LMS convencional.
energia dos coeficientd¥aveletsreferentes ag-ésimo nivel
de resolucéo da-ésimo bloco de dados, respectivament Volterra 3 Ordem e 2 Retardos
algoritmo proposto estabelece os passos da seguinte &t 5’ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

Oy i
Ej(n) s] (n)s;(n)
(n) — : = 13
Hj (n) Zfigl El(n)lu sT(n)s(n) I ( ] - LMS |
sendoM a quantidade de niveis de resolucdq. @ Unicc 10 i

parametro que devera ser ajustado para garantir a cone@ WTD - LMS1

do algoritmo. Vale mencionar que tanto o denominador, @ g -15f
o numerador de (13) podem ser obtidos sem conside
complexida computacional, uma vez que esses parametr
também empregados na normalizacao.

Os passos definidos em (13) podem ser apres

WTD-LMS3

Jmin‘un.‘ . TR

dos em forma vetorial da seguinte maneipy,, = a0l - DT dakii
. H MSE .
dmg(,uo N 1 70Y ¥ 5 R V5 I ,u,]\/[,_l R ,uM_l) na qual assumii min
se ]\/[ niveis _de reSOIUQaO' E _Importante deStaca_r tre_s Ir _350 10‘00 2060 30‘00 4060 5600 6060 7600 8060 9600 10000
tantes propriedades do algoritmo proposto. A primeira € K

guanto maior for a energia do nivel, maior sera o valor do

passo e a SNR do nivel, uma vez que a energia do ruid@ig 4. Curva de Erro Médio Quadratico.

diluida igualmente por todos os niveis da transformadae Val

lembrar que com o aumento da SNR ¢é apropriado aumentar @s resultados apresentados na Figura 4 mostram claramente
valor do passo para melhorar as caracteristicas de deskmpe@ue, dentre os algoritmos baseados no LMS, o que apresenta
do algoritmo. A segunda é que os valores de passo mudam paeaor velocidade de convergéncia é o WTD-LMS proposto.
cada bloco de dados: portanto, se a distribuicdo de energia®dém disto, podemos ressaltar que os algoritmos denominados
longo dos niveis muda com o tempo, isso sexfetido na WTD-LMS e WTD-LMS1 ou WTD-LMS3 possuem basica-
especificagdo dos valores dos passos. A terceira € quey apesmte a mesma complexidade computacional.
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Como mencionado anteriormente, a transform@davelet V. CONCLUSOES

possui a propriedade de concentracdo de energia nos baixqgeste trabalho, foram estudados os filtros Volterra adaptati
niveis de resolucéo. Assim sendo, pode-se obter um alggs no dominio da transformadfavelet Dos resultados das
ritmo WTD-LMS com uma quantidade de coeficientes mencgimylagses, pode-se concluir que o algoritmo aqui proposto
apenas os coeficientes associados aos primeiros niveisgdgTp-LMS, para uma aplicacdo em filtro de Volterra, tem
resolucéo séo atualizados pelo algoritmo LMS, reduzindgs|ocidade de convergéncia maior que os algoritmos Valterr
dessa forma, a complexidade computacional do algoritmo §1js e \olterra NLMS, mantendo a mesma robustez numérica
relagdo ao WTD-LMS proposto. Essa versdo do algoritmgs algoritmos da familia LMS.

proposto sera doravante denominad&eeluced OrdewTD- Além disto, ele apresenta uma menor dificuldade de ajuste

LMS, (RO WTD-LMS). em relagéo a um algoritmo WTD-LMS genérico por necessitar
Vale mencionar que o algoritmo RO WTD-LMS deveapenas um Unicg ao invés de um ajuste de um passo 6timo

conduzir a uma solucao sub-6tima em funcédo da energia pira cada nivel de resolugéo.

sinal de entrada que é desconsiderada na atualizacdo ddsm adi¢@o, a versdo do algoritmo proposto com reducéo

coeficientes do algoritmo LMS. Quanto maior a concentracéle ordem do nicleo de Volterra, RO WTD-LMS, apresentou

de energia nos baixos niveis de resolucdo, menor serd assadesempemho melhor que o algoritmo VPI-LMS, para a

degradacéo. Portanto, a apropriada escolha das funcdasele mesmo nimero de coeficientes.

waveletse a quantidade de niveis de resolucdo exercem forteDiante dos resultados obtidos, conclui-se que os algoritmos

influéncia no desempenho desse novo algoritmo. aqui propostos apresentam boas caracteristicas de deg®mpe

Sera avaliado o desempenho do RO WTD-LMS, no un{elqcidade de conyergéncia, estabilidade numéricq e com-
empregou-se a transformada de Haar para realizar a DWT cBigxidade computacional), tornando-os especialmerdé\ais
3 niveis de resoluco, sendo que os coeficientes referemte®@@ Utilizacdo em filtros adaptativos de Volterra onde sssa
dltimo nivel de resolucéo foram desconsiderados na equaggbacterlstlcas de desempenho sdo extremamente imgsrtant
do algoritmo. Além disso, o desempenho deste algoritmo sérgtende-se continuar as pesquisas contemplando agicacd
comparado com o de um outro também desenvolvido no s&HiO filtro otimo seja esparso, ou seja, apresenta varideoe
tido de reduzir a ordem do ndcleo de Voltera; trata-se da filtENtes nulos ou quase nulos; neste trabalho, abordamostgomen
de \olterra adaptativo parcialmente interpolado denodunalfiltros com caracteristicas dispersas.
VPI-LMS proposto em [13]. Para este algoritmo empregou-se
L = 2, resultando numa redugéo éleoeficientes dentre os de
terceira ordem. Com essas especificacfes ambos ao algoritmo REFERENCIAS
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Fig. 5. Curva do Erro Médio Quadratico.
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