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ABSTRACT

This paper proposes an analytical model for describ-
ing the mean weight behavior of an adaptive interpo-
lated FIR structure. The adaptive algorithm is the con-
strained filtered LMS, which is derived from the clas-
sical LMS algorithm. Since the interpolated FIR filter
makes use of an interpolating structure cascaded with
the adaptive filter, some assumptions used for the classi-
cal LMS can no longer be applied. The proposed model
is obtained without considering the independence the-
ory, which is a commonly used hypothesis to simplify
the classical LMS analysis. In addition, by considering
the adaptive interpolated filter topology a constrained
analysis is introduced. Simulation results demonstrate
the quality of the proposed model as compared to the
ones available in the literature.

KEYWORDS: Adaptive filtering, adaptive interpolated
FIR filters, LMS algorithm.

RESUMO

Este artigo propoe um modelo analitico para descrever o
comportamento do valor médio dos coeficientes de uma
estrutura adaptativa FIR interpolada. O algoritmo de
adaptagao utilizado é o LMS filtrado restrito, derivado
do algoritmo LMS classico. Como o filtro FIR interpo-
lado emprega uma estrutura de interpolagao em cascata
com o filtro adaptativo, certas hipéteses assumidas para
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o caso do LMS cléssico ji nao podem mais ser aplica-
das para essa particular topologia, devendo-se necessa-
riamente usar outras consideracoes e aproximagoes. O
modelo proposto é obtido sem considerar a teoria da in-
dependéncia, que é uma hipétese simplificativa bastante
utilizada para a andlise do LMS classico. Baseando-
se na topologia do filtro adaptativo interpolado, é tam-
bém desenvolvida uma andlise utilizando restrigoes line-
ares. Resultados de simulacoes comprovam a qualidade
do modelo proposto, quando comparados aos modelos
disponiveis na literatura.

PALAVRAS-CHAVE: Filtragem adaptativa, filtros adap-
tativos FIR interpolados, algoritmo LMS.

1 INTRODUCAO

A partir do trabalho apresentado por Neuvo et alii
(1984), no qual as estruturas FIR interpoladas (IFIR)
foram introduzidas, uma grande quantidade de traba-
lhos tém sido desenvolvidos sobre esse assunto (Neuvo
et alit, 1984; Neuvo et alii, 1987; Saraméki et alii, 1988).
Atualmente, é ficil encontrar essas estruturas nas mais
diversas areas de aplicagcao, tais como: comunicagoes,
instrumentacao, dentre outras. A idéia bésica desses fil-
tros consiste em usufruir da redundancia dos coeficientes
do filtro FIR, permitindo remover algumas amostras de
sua resposta ao impulso. As amostras extraidas podem
ser entao recriadas através de uma adequada estrutura
de interpolagao. Filtros FIR interpolados sao especial-
mente atrativos visto que possuem todas as proprieda-
des desejaveis dos filtros FIR, possibilitando uma mais
eficiente implementacao. Na literatura, sao encontradas
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também algumas propostas de filtros IFIR adaptativos
(Abousaada et alii, 1992; Seara et alii, 1992). Em algu-
mas aplicacoes, as estruturas adaptativas FIR (AFIR)
convencionais apresentam uma grande quantidade de co-
eficientes para adaptagao, o que representa o principal
inconveniente desse tipo de estruturas. Esse problema é
originado nas operacoes necessarias para a atualizacao
dos coeficientes e a filtragem propriamente dita. Nesse
contexto é que os filtros IFIR adaptativos (AIFIR) po-
dem representar uma alternativa eficiente para substi-
tuir as estruturas AFIR convencionais. Um filtro ATFIR
possui todas as vantagens de uma estrutura IFIR, as-
sim como as caracteristicas desejaveis dos filtros AFIR
convencionais. Por outro lado, é importante ressaltar
que um melhor desempenho dessa estrutura fica sem-
pre restrita as caracteristicas do filtro interpolador utili-
zado. Isto é, a aplicacao de estruturas adaptativas inter-
poladas é mais apropriada quando os sinais envolvidos
apresentam seus componentes de freqiiéncias limitados
a banda passante do filtro interpolador. A maior parte
dos trabalhos disponiveis envolvendo estruturas AIFIR
se concentra na comparacao do seu desempenho em rela-
¢ao as estruturas AFIR convencionais. Esses trabalhos
tém sido importantes para determinar algumas proprie-
dades dessas estruturas (Abousaada et alii, 1992; Seara
et alii, 1992). Entretanto, é preciso contar com mo-
delos analiticos que descrevam o comportamento do fil-
tro, permitindo predizer seu desempenho para diferentes
condicgoes de funcionamento.

O objetivo deste trabalho é fornecer um embasamento
tedrico, sob o qual possam ser desenvolvidos e estuda-
dos modelos analiticos para o comportamento dos coefi-
cientes de estruturas AIFIR que empregam o algoritmo
LMS. O modelo ¢é derivado utilizando consideragoes que
nao estao incluidas nas analises atualmente disponiveis.
As andlises desses tipos de estruturas até agora tém pro-
curado estender para os filtros interpolados a teoria de
analise do FIR-LMS classico, nao considerando as restri-
¢oes a que alguns coeficientes do filtro estao submetidos.
Isto é, a anadlise classica considera que o espago dos coe-
ficientes é irrestrito, ou seja, os coeficientes de um dado
filtro adaptativo podem assumir qualquer valor de forma
a minimizar uma determinada fungao custo. Por outro
lado, em uma estrutura AIFIR, apenas N /L coeficien-
tes dos N possiveis sao adaptados, sendo L o fator de
interpolagao. Isso significa que o espago de coeficientes
de uma estrutura AIFIR é um subespago da correspon-
dente estrutura AFIR. Entao, para realizar uma and-
lise apropriada, devemos utilizar uma ferramenta ma-
tematica que permita incorporar essa restricao no pro-
cesso de andlise da estrutura AIFIR. Uma variante do
algoritmo LMS, o algoritmo CLMS (constrained-LMS)
(Frost, 1972) permite considerar essa situagio e, assim,

obter um modelo do comportamento dos coeficientes de
um filtro AIFTR. Um outro ponto abordado esta rela-
cionado & teoria da independéncia (TI), que é uma hi-
poétese simplificativa freqiientemente utilizada na analise
de filtros adaptativos (Mazo, 1979; Widrow e Stearns,
1985; Haykin, 1996). Através da TI, considera-se que os
vetores de entrada sao estatisticamente independentes.
Entretanto, a presenca do filtro de interpolagao faz com
que os vetores em diferentes instantes sejam correlacio-
nados. Com isso, a TT ja nao pode ser mais aplicada e,
para uma correta andlise, devemos considerar a correla-
¢ao existente entre os vetores de entrada (Tobias et alii,
2000). Neste trabalho, foram consideradas tais correla-
¢oes como também a inclusao de restrigdes no processo
de analise, resultando em um modelo elegante e preciso
para predizer a evolucao do comportamento médio dos
coeficientes da estrutura AIFTR-LMS estudada.

2 FILTROS IFIR - FILTRO OTIMO

A Figura 1 mostra o diagrama em blocos da estrutura
classica de um filtro IFIR com coeficientes fixos. Em
Neuvo et alis (1984), Neuvo et alii (1987) e Saramiki
et alii (1988), sdo apresentados diversos procedimentos
para realizar o projeto de tais estruturas. No contexto
de filtragem adaptativa, procura-se determinar o melhor
conjunto de coeficientes para o filtro esparso adaptativo
(W), de forma a minimizar uma determinada funcao
custo.

Filtro

FIR
Esparso

Entrada Saida

Interpolador

Figura 1: Diagrama em blocos de um filtro IFIR classico.

Na Figura 2, W e I representam o filtro FIR esparso e o
filtro interpolador, respectivamente. O sinal de entrada
é denotado por X(n) = [z(n),z(n —1),...,2(n — N +
1)]7. Para o esquema da Figura 2, assumimos que x(n)
e d(n) sdo amostras de um processo aleatdrio, onde d(n)
é o sinal desejado. y(n) e e(n) representam a saida da
estrutura interpolada e o erro de estimagao, respectiva-
mente.

A funcao tipicamente utilizada para determinar o ve-
tor de coeficientes 6timo é o erro quadratico médio.
Considerando-se a particular topologia da estrutura
adaptativa abordada neste trabalho, representada pela
esparsidade do vetor W, deve-se buscar uma nova for-
mulacao para a fungao custo que permita incluir e tra-
tar matematicamente a caracteristica esparsa do vetor
‘W. Tal formulagao é encontrada na andlise do algoritmo
LMS com restri¢oes (Frost, 1972). Assim, dentro desse
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Figura 2: Diagrama em blocos para a determinacgao do
vetor 6timo de coeficientes.

contexto, a fungao custo é dada por:

minimize E[e?(n)] (1)

sujeito a CTW = f (2)

O fator de interpolacéo (L) determina que (L — 1) coe-
ficientes sao fixados em zero entre dois coeficientes nao
nulos. Dessa forma, as dimensdes da matriz de restri-
¢oes C e do vetor de resposta as restrigoes f sao N x L,
e L, x 1, respectivamente, onde IV x 1 é a dimensao de
W e L, =|N/L| é o ntimero de coeficientes com valor
zero no vetor de coeficientes esparso. O operador ||
denota a operagao de truncamento.

Com a utiliza¢do dos multiplicadores de Lagrange em (1)
e (2), passamos de um problema de otimizagao com res-
trigdes para um problema cldssico de otimizacao (Frost,
1972). Assim, a fungéo custo é expressa por:

J = E[*(n)] + \T(CTW —f). (3)

Da Figura 2, o erro instantaneo é dado por:

e(n) = d(n) —y(n) = d(n) - X7 (W, (4)

onde
M—1
Xi(n) =Y i;X(n—j), (5)
§=0
com ij, para j = 0,...,M — 1, representando os coefi-

cientes do filtro interpolador. Elevando ao quadrado a
equagdo (4) e tomando seu valor esperado, obtém-se:

M-—1
Ele*(n)] = 03 -2 Y ixEld(n)X" (n - k)W
k=0

M—-1M-1
+ 30> i WTEX(n — k)
k=0 [=0
x XT(n —1)|W. (6)

M—1
kzo irE[dn)XT(n — k)] e Ryp =

Definindo P; =
M—1M-1

> Y i EX(n— k)XT(n —1)], a equacio (3) é re-
k=0 1=0
escrita da seguinte forma:

J=0%3-2P;W+WTR, W + \T(CTW — ). (7)

O vetor de coeficientes étimo é obtido a partir de
8‘9—‘;{, = 0. Seguindo o mesmo procedimento apresentado
em Frost (1972), determina-se também o vetor de multi-
plicadores de Lagrange A. Assim, o vetor de coeficientes

6timo, incorporando as restri¢oes, é dado por:

W, =R;}P; +R;/C(C'R;}C)"'(f - C"R/P)).
(8)

Note que a equagao (8) é composta por dois termos. Um
é o vetor 6timo sem restricoes, obtido da forma cldssica
para uma estrutura AFIR, denotado por Wy, ... =
R;IIP 1- O outro termo leva em consideracao as restri-
¢oes e modifica a solugao irrestrita de forma a satisfazer
a equacao (2) (Resende et alii, 1996). Dessa forma, a

equagcao (8) pode ser reescrita como:

WOt = WOt'nrestr + Rfllc(CTR;Ilc>_1
X (f - CT W0t|m"estr) : (9)

Neste ponto, é importante ressaltar que os valores espe-
rados da matriz de autocorrelacao de entrada, Rjy, e o
vetor de correlacao cruzada entre o sinal de entrada e o
sinal desejado, Py, sao determinados sem aplicar a TIT.

A Figura 3 mostra, para o caso de duas dimensoes, as
curvas de nivel correspondentes a superficie de desem-
penho para o filtro W = [w; ws]? completo (estrutura
mostrada na Figura 2, considerando todos os coeficien-
tes de W). Nesse caso, os coeficientes timos sao obtidos
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da expressdo W, ..oy = R;IIP 1, mostrado na Figura
3 por “x”. Observe que o vetor 6timo W|, .., corres-
ponde & solugdo para o algoritmo LMS filtrado (Tobias
et alii, 2000). Para o caso de W esparso (W = [w; 0]7),
os coeficientes 6timos sdo dados pela equagao (9) (repre-
sentado por “o” na Figura 3). No caso esparso, a super-
ficie de desempenho corresponde & intersecao entre a
paraboldide (superficie de desempenho considerando W
nao esparso) e o plano perpendicular ao plano (wq, ws),
para we = 0, representado pela linha vertical central da
Figura 3. Em outras palavras, a superficie de desem-
penho no caso esparso para duas dimensoes é reduzida
a uma pardbola. Como se pode observar da Figura 3,
as restrigoes impostas ao vetor W levam o erro minimo
nesse caso a ser maior do que aquele do caso de W nao
esparso.

)

-5
-5

(e}
W

Figura 3: Coeficientes 6timos para o caso W esparso e
Nnao esparso.

3 ALGORITMO LMS FILTRADO COM
RESTRICOES

O objetivo desta secao é obter uma expressao analitica
para a atualizagao do vetor de coeficientes esparso do fil-
tro adaptativo, utilizando o algoritmo LMS. Para isso,
vamos utilizar a aproximacao estocdstica da equagao (3),
ou seja, o calculo do valor esperado é ignorado. Isso
implica em usar a versao instantanea da funcgao custo
representada pela equagdo (3), levando & seguinte ex-
pressao:

J(n) = e*(n) + A'(n)(CTW(n) - f). (10)

A equagao de atualizacao dos coeficientes do filtro adap-
tativo, que utiliza o gradiente estocastico, é dada por:

dJ(n)
OW (n)
W (n) + 2ue(n)

X aa\;gzg) — puCA(n)

Wn+1) =W(n)—u

(11)

Com base na Figura 2, acrescentando-se um ruido de
medigdo z(n) ao sinal d(n) e substituindo-se W por
W (n), o sinal de erro é

Assim, tomando-se a derivada do erro instantdneo em
relacdo ao vetor W(n), obtém-se a equacao de atualiza-
¢ao dos coeficientes, dada por:

W(n+1)=W(n)+2ue(n)X;(n) — uCA(n). (13)

Na Figura 4(a), é mostrado o diagrama em blocos re-
presentando a equagdo (13). Uma caracteristica impor-
tante, que deve ser observada, é o fato de que o algo-
ritmo de adaptagao (o LMS neste caso) tem, como sinal
de entrada, a versao filtrada pelo interpolador do vetor
X(n) de entrada, denotada por X (n). Isso implica que
uma variante do algoritmo LMS deva ser usada, no caso
o algoritmo LMS filtrado (Tobias et alii, 2000). A in-
troducao das restrigoes decorre da caracteristica esparsa
de W(n). A estrutura da Figura 4(a) pode ser modifi-
cada a fim de se obter uma reducao adicional no nimero
de operagbes aritméticas da estrutura adaptativa (Se-
ara et alii, 1992). Assumindo a condigao de adaptagao
lenta, pode-se inverter a posicao dos blocos correspon-
dentes ao interpolador e o filtro esparso da Figura 4(a),
resultando na Figura 4(b). Note que a estrutura mo-
dificada agora requer apenas um bloco interpolador. A
notagdo utilizada (Figura 4(b)) é a seguinte: W(n) re-
presenta o vetor esparso adaptativo; X(n) e Xj(n) sao
os vetores de entrada e sua versao filtrada pelo inter-
polador, respectivamente; I é o vetor que caracteriza a
resposta ao impulso do interpolator, sendo sua dimen-
sdo M x 1; d(n), y(n) e e(n) representam, respecti-
vamente, a saida desejada, a saida do filtro esparso e o
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d(n)+ z(n)

X;(n)

d(n)+ z(n)

(b)

Figura 4: Diagrama em blocos das estruturas adaptati-
vas: (a) estrutura direta; (b) estrutura modificada.

sinal de erro; z(n) é um rufdo branco, nao correlacio-
nado com nenhum outro sinal no sistema, de varidncia

2
o;.

Daqui em diante, serd considerado apenas o esquema

mostrado na Figura 4(b) (estrutura modificada). O sinal
de erro obtido a partir dessa estrutura é dado por:

e(n) = d(n) — X7 ()W (n) +z(n).

(14)

y(n) +2(n) = d(n) -

Note que a equagdo (14) pode ser obtida a partir da
equacdo (12) através da consideragao de que W(n —
j) = W(n) para j =0,--- ,M — 1. O que é consistente
com a suposi¢ao de adaptacao lenta. Seguindo o mesmo
procedimento anterior e determinando A(n) como em
Frost (1972), a equagdo de atualizagio dos coeficientes
do filtro adaptativo é dada por:

W(n+1) = F(W(n) — 2uX;(n)XT(n)W(n)
+2pd(n)Xr(n) + 2pz(n)Xr(n)) + q,

(15)

onde F=1-C(CTC)"'CT eq=cC(CTC)!

4 VALOR ESPERADO DO VETOR DE
COEFICIENTES

Nesta secao, vamos determinar uma expressao teodrica
que permita predizer o comportamento médio dos coe-
ficientes do filtro esparso adaptativo. Tomando o valor
esperado de (15), obtém-se a seguinte expressao:

BIW(n + 1)) = F(E[W(n)] — 20 (X (n)
x XT(n)W(n)] + 2uE[d(n)
x X(n)] + 2uE[z(n)X1(n)]) + q

(16)

Com base em exaustivos resultados de simulagoes, apre-
sentados em Tobias (1999), consideremos a seguinte hi-
poétese simplificativa:

E[X;(n)X] (n)W(n)] = E[X;(n)X] (n)]E [W(n)(] .
1
onde,
M—-1M-1
E[X;(n)XF(n)]= irit E[X(n — k)XT (n —1)]
= ’LkZle | = RII (18)
k=0 [=0

Através da suposicao estabelecida pela equacao (17), es-
tamos assumindo que a correlacao entre os vetores de
entrada é mais importante do que a correlacao entre
os vetores de entrada e o vetor de coeficientes do filtro
adaptativo. E importante observar que a aplicacao da
teoria da independéncia (Mazo, 1979) em (18) determina
que E[X(n — k)XT(n —1)] = 0 para k # . Portanto, as
equagoes (17) e (18) est@o claramente em oposicao a tal
suposi¢ao. Na secao correspondente aos resultados expe-
rimentais, sao mostradas as curvas obtidas a partir dos
modelos, considerando e nao considerando a teoria da
independéncia. Pode ser observado que este tltimo mo-
delo descreve bem melhor o comportamento médio dos
coeficientes do filtro adaptativo. Assim, substituindo-se
(17) em (16) e manipulando-se adequadamente os ter-
mos, obtém-se a seguinte expressao:
E[W(n +1)] = (F — 24FR ;) E[W(n)] + 24FP; + q,
(19)
onde o valor esperado do termo contendo z(n) é zero
pelas consideragoes anteriormente estabelecidas.
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4.1 Vetor de erro nos coeficientes

Definindo-se o vetor de erro nos coeficientes, como sendo
V(n) = W(n) — Wy, e utilizando-se a equagao (15),
a expressao recursiva, para obter esse vetor, pode ser
escrita da seguinte forma:

Vin+1) = F(I — 26X ()X (n))V (n)
+2uFd(n)Xr(n) — 2pX1(n) X7 (n) W
+2uFz(n)X;(n) + (F —I)W, +q. (20)

Aplicando-se (17) e utilizando-se a relacdo dada pela
equagdo (8), o valor esperado da equagao (20) é

E[V(n+1)] =F( - R;)EV(n).  (21)
Considerando-se que a matriz F é tal que F? = F (pro-
priedade da idempotence) (Frost, 1972), podemos entao

reescrever a equagao (21) como segue:

E[V(n+1)] = I - 2uFRF)E[V(n)].

(22)
Através do exemplo a seguir, pode-se observar a forma
como é construida a matriz de restricbes.  Assim,
considerando-se L = 2 e um filtro adaptativo com 5
coeficientes, a matriz de restrigcoes C e o vetor resposta
f assumem, respectivamente, as seguintes formas:

- (3)

Na matriz C, os elementos com valor “1” determinam a
posicao dos coeficientes do filtro adaptativo que nao sao
adaptados e o vetor f indica os valores para os quais eles
sao fixados.

Q

|
coor~ o
o~ ooo

5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta se¢ao, a qualidade do modelo proposto é avaliada
através de simulagoes numéricas. Para isso, sao utiliza-
dos dois tipos de processos de entrada, ruido branco e
colorido, aplicados a um caso de identificagao de siste-
mas. O valor utilizado para a taxa de convergéncia estd
relacionado ao méaximo valor permitido, para o qual o
algoritmo apresenta convergéncia. Para todos os exem-
plos, a resposta ao impulso do filtro interpolador é dada
por [0,5; 1; 0,5], o fator de interpolacdo é L = 2, e

os sinais de entrada e ruido aditivo tém variancias 1 e
0,0001, respectivamente.

Ezemplo 1: A resposta ao impulso da planta é dada
por [1;0,8;0,6;0,1;-0.2], o sinal de entrada é um ruido
branco, e o valor méximo para a taxa de convergeéen-
cia é ptmax = 0,08 (determinado de forma experimen-
tal). Os valores utilizados para a taxa de convergén-
cia s20: 0,2 pmax € 0,06 pimax. A Figura 5 mostra os
resultados obtidos por simula¢ao (média de 50 realiza-
goes): modelo cldssico, utilizando a TI e modelo pro-
posto (equagdo (19)). Nessa figura, pode-se verificar a
predicao do valor em regime permanente para os coefi-
cientes do filtro esparso, dado pela equagdo (9), sendo
W,: = [1,06;0;0,03;0; —0,07]. Pode-se observar que,
para valores de p préximos do maximo valor permitido,
o modelo proposto apresenta um pequeno descasamento
com relacdo aos resultados obtidos por simulacao (Fi-
gura 5(a)). Esse comportamento ¢é esperado, uma vez
que o modelo foi obtido a partir da suposigao de adap-
tagao lenta. Na medida em que se reduz o valor de p, os
resultados de simulagao e os resultados via modelo pro-
posto apresentam um casamento muito bom, como mos-
trado na Figura 5(b). Por outro lado, pode-se observar
que o modelo que utiliza a TI nao representa adequa-
damente o comportamento médio dos coeficientes para
qualquer que seja o valor de p.

Ezemplo 2: Para esse exemplo, foi utilizada a mesma
planta do Exemplo 1. Nesse caso, o sinal de entrada
é um ruido colorido gerado a partir de um processo
AR de segunda ordem, dado por z(n) = ajz(n — 1) +
asx(n — 2) + u(n), onde u(n) é um ruido branco com
variancia 0,0322. Os coeficientes do processo AR sdo:
a; = —1,5955 e as = 0,95, e a dispersao dos autovalores
é de 10. O valor maximo para a taxa de convergéncia é
tmax = 0,09. Similarmente ao exemplo anterior, sao uti-
lizados os valores 0, 2 fimax € 0,06 pimax- A Figura 6 mos-
tra as curvas obtidas por simulagao (média de 50 realiza-
goes), utilizando o modelo com a TT e o modelo proposto
pela equacdo (19). A partir da equacio (9), obtém-se o
valor em regime permanente para os coeficientes do fil-
tro esparso, que sdo: W, = [1,27;0; -0, 19;0;0,007], e
podem ser verificados nesta mesma figura. Novamente,
observa-se que o modelo proposto apresenta melhor ca-
samento para valores de taxa de convergéncia que satis-
fazem & condigao de adaptagao lenta. Da mesma forma
que no caso de entrada ruido branco, para um sinal de
entrada colorido, a predigao via modelo tedrico e sua
respectiva simulagao também apresentam uma excelente
concordancia.

Exemplo 3: Nesse exemplo, foi utilizada uma planta
real, obtida a partir de medigoes, correspondente a uma
hibrida de um canal telefénico para transmissao de da-
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Figura 5: Evolugdo de E[W(n)] para o Exemplo 1. (a)
1 =0,2 pmax; (b) g = 0,06 pmax. Linha irregular re-
presenta a simulagdo (média de 50 realizagoes); linha
pontilhada, o modelo usando a TI; linha cheia, o mo-
delo proposto (equagdo (19)).

dos. Sua resposta ao impulso é mostrada na Figura 7(a).
O sinal de entrada do sistema adaptativo é um ruido
branco com varidncia unitaria. O valor méaximo para
a taxa de convergéncia é pmax = 0,01. Neste exemplo,
utilizamos 0,2 pmax. A Figura 7(b) mostra as curvas
obtidas por simulacdo (média de 50 realizagdes) e pelo
modelo proposto (equacdo (19)). A fim de manter o
grafico o mais claro possivel, as curvas do modelo que
utiliza a TI sao apresentadas em figura separada (Fi-
gura 7(c)). A partir das Figuras 7(b) e 7(c), pode-se
verificar o bom desempenho do modelo proposto para
um numero elevado de coeficientes. Ao mesmo tempo,
é possivel observar que o modelo que utiliza a TI apre-
senta uma pobre predicao da evolugao dos coeficientes
do filtro adaptativo.
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Figura 6: Evolugdo de E[W (n)] para o Exemplo 2. (a)
= 0,2 pmax; (b) = 0,06 pimax. Linha irregular re-
presenta a simulagdo (média de 50 realizagoes); linha
pontilhada, o modelo usando a TI; linha cheia, o mo-
delo proposto (equagdo (19)).

6 CONCLUSOES

A estrutura particular dos filtros AIFIR-LMS faz com
que o procedimento de andlise classica, amplamente uti-
lizado para a andlise de estruturas adaptativas FIR-
LMS, ja nao possa mais ser aplicavel. Dessa forma, uma
versao filtrada do algoritmo CLMS (Frost, 1972) ¢é de-
senvolvida. Através da aplicacao de uma andlise com
restrigoes, é possivel tratar matematicamente a estru-
tura de um filtro adaptativo IFIR e, juntamente com
a nao utilizagdo da teoria da independéncia, obter uma
excelente predicao do valor em regime permanente dos
coeficientes do filtro esparso, como também um modelo
analitico para descrever seu comportamento em regime
transitério.
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Figura 7: Exemplo 3. (a) Resposta ao impulso de uma
hibrida de um canal telefénico para transmissao de da-
dos; (b) evolucao de E[W(n)]: linha irregular repre-
senta a simulagao (média de 50 realizagoes); linha cheia,
o modelo proposto, (equagao (19)); (c) modelo para
E[W (n)], usando a TI.
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