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Resumo

Neste trabalho objetiva-se desenvolver uma familia de algoritmos adaptativos baseados
em funcdes nao lineares, utilizando-se a fungio 1 — e~*" como critério aplicado sobre
o erro, o qual deseja-se minimizar. Essa fun¢do gera uma superficie que proporciona
convergéncia mais rdpida do algoritmo e menor desajuste quando comparado ao LMS.
O desenvolvimento de tal algoritmo baseia-se na utilizacdo de estatisticas de alta ordem
para obtencdo de mais informagdes sobre os sinais envolvidos no processo, com o
objetivo de melhorar a performance de um filtro adaptativo. Simulag¢des utilizando
o Matlab sdo apresentadas para validar a teoria apresentada, e também o aplicamos
na eliminacdo de ruido em sinal de eletrocardiograma. Os resultados mostraram que
o algoritmo teve um desempenho melhor do que o LMS quando o ruido tinha uma
distribuicao Gaussiana.

Palavras-chave: filtragem adaptativa, cancelamento de ruido, LMS, Eletrocardiograma.
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Abstract

This work aimed to develop a family of adaptive algorithms based on non-linear
functions, using the function 1 — ¢~ as applied criteria about the error, which it
wishes minimizar. Essa function generates a surface that provides faster convergence of
the algorithm and smaller misfit compared to the LMS. The development of such an
algorithm is based on the use of higher order statistics to obtain more information about
the signals involved in the process, in order to improve the performace of an adaptive
filter. Simulations using Matlab are presented to validate the theory presented, and also
apply in noise elimination in ECG signal. The results showed that the algorithm has a

better performance than the LMS when the noise had a Gaussian distribution.

Keywords: Adaptive filtering, noise cancellation, LMS, Electrocardiogram.
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1 Introducao

1.1 Estado da arte

A filtragem adaptativa constitui atualmente uma ferramenta de grande relevan-
cia no processamento de sinais, sendo largamente utilizada em diversas aplicagdes
préticas que ndo podem ser resolvidas através de filtros fixos, especialmente quando
precisa-se processar sinais provenientes de ambientes com estatisticas desconhecidas
ou que variam no tempo (ndo estaciondrio), pois tais filtros possuem a capacidade de

adaptar-se automaticamente as alteracdes no sinal de entrada.

Essa técnica possui um vasto campo de aplicagdes, sendo explorada com sucesso
em problemas de economia, engenharia biomédica, equalizacdo de canais, sistemas
de controle e em telecomunica¢des (WIDROW; STEARNS, 1985). Na area biomédica
podem ser encontradas diversas aplicagdes, dentre as quais pode-se citar: cancelamento
de interferéncias do cora¢do doador no eletrocardiograma (ECG) durante o transplante
de coracao; cancelamento da influéncia materna em ECG fetal (SANTANA et al., 2006).
Em (HAYKIN, 2001) sdo apresentadas diversas aplica¢des do processamento adaptativo

de sinais.

A eficiéncia dos filtros adaptativos depende principalmente do projeto usado e
do algoritmo de adaptagdo. O principal desafio da filtragem adaptativa é desenvolver
algoritmos que sejam, simultaneamente, facies de implementar, robustos, rdpidos, que
rejeitem bem o ruido, e que acompanhem eficientemente processos ndo estaciondrios de

forma continua.

Diversos algoritmos para a atualizacdo dos parametros do filtro adaptativo
foram desenvolvidos nos ultimos anos. Dentre os algoritmos existentes na literatura
podemos citar o algoritmo LMS (Least-Mean-Square) convencional, Normlaized LMS
(NLMS), o LMS no dominio da frequéncia e o RLS (Recursive Least Square), cada um
com particularidades especificas e desempenhos diferentes.

O LMS é o algoritmo mais utilizado em aplicagdes praticas de filtragem adapta-
tiva. Tal algoritmo possui baixa complexidade computacional, mas seu comportamento
durante a convergéncia varia de acordo com as caracteristicas do sinal de entrada,

acarretando numa convergéncia lenta para sinais de entrada correlacionados.

As exigéncias impostas nas aplicagdes praticas de filtragem adaptativa, tais como
velocidade de convergéncia, complexidade computacional e robustez do algoritmo exi-
giram modificagdes no algoritmo LMS convencional, fazendo surgir novos algoritmos,
tais como o NLMS (Normlaized Least Mean Square), que possui maior complexidade
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computacional do que o convencional, porém, devido a normalizacdo, torna a conver-
géncia independente da poténcia do sinal de entrada e o algoritmo LMS no dominio da
frequéncia, que a medida que o ntiimero de coeficientes do filtro adaptativo aumenta, a
complexidade computacional diminui e sua convergéncia para sinais coloridos melhora

em relacdo ao LMS convencional.

O algoritmo RLS, por outro lado, possui alta taxa de convergéncia, porém apre-
senta problemas de instabilidade numérica e alto custo computacional, sendo necessario
muita cautela ao implementa-lo (SAYED, 2003; REGALIA, 1992). Outra caracteristica de
tal algoritmo, é que sua capacidade de acompanhar processos ndo estaciondrios nem
sempre é adequada, como mostra (EWEDA, 1994), sendo seu desempenho inferior ao
do LMS em algumas situagdes nesse quesito.

A maioria dos algoritmos existentes na literatura utiliza como func¢ao de custo
o erro médio quadratico, como é o caso dos algoritmos acima citados. Tais algoritmos
sdo baseados em estatisticas de segunda ordem (SOS), método suficiente quando se
assume que os sinais envolvidos no processo tém distribui¢do Gaussiana, obtendo-se
um grande nimero de simplifica¢des na andlise do comportamento do algoritmo, assim
como proporcionando um menor custo computacional quando comparado a métodos
baseados em estatistica de alta ordem (HOS) (SANTANA et al., 2006). No entanto,
alguns sinais naturais ou artificiais, ndo sdo necessariamente gaussianos, longe disso.
Assim, o uso da estatistica de alta ordem como uma forma de extrair mais informacgdes
dos sinais envolvidos no processo de adaptacdo tem se mostrado ttil em sistemas
adaptativos (SILVA et al., 2010).

Neste campo, de particular interesse para a abordagem aqui proposta podemos
citar os trabalhos de (BARROS et al., 2003), (SANTANA et al., 2006) e (SILVA et al.,
2010), ambos desenvolveram algoritmos baseados na utilizagdo de estatisticas de alta
ordem para a obtencdo de mais informagdes sobre os sinais envolvidos no processo,

com o objetivo de melhorar o desempenho de um filtro adaptativo.

(BARROS et al., 2003) desenvolveram uma familia de algoritmos baseados na
soma dos momentos pares do erro, inspirados na fungdo de distribui¢do de probabi-
lidade de uma varidvel aleatéria, os quais podem ser escritos como uma combinagdo
linear de seus momentos. Ja (SANTANA et al., 2006), utilizaram uma func¢édo néo linear,
continua e simétrica, a fungdo f = In(cosh(ae)), como critério a ser aplicado sobre o erro,
onde a é um nimero inteiro, para desenvolver o Algoritmo Sigmoidal (SA) e (SILVA et
al., 2010), desenvolveram o algoritmo RNL, utilizando como critério aplicado sobre o
erro, uma fungdo ndo linear, par, continua e simétrica. Tal algoritmo é baseado em uma

poténcia par do erro, inspirado no algoritmo RLS padréo.

Apesar da grande importancia dos algoritmos adaptativos, a solugdo, obtida

pelos algoritmos disponiveis na literatura, ainda ndo é a 6tima. Isto justifica a grande
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busca, pelos pesquisadores, de algoritmos que sanem essa deficiéncia.

1.2 Objetivos

Neste trabalho objetiva-se desenvolver uma familia de algoritmos adaptativos
baseado no método do gradiente descendente que utilize como critério de desempenho

uma fungdo de custo ndo linear para ajuste dos coeficientes do filtro.

No especifico, esse trabalho visa contribuir nos seguintes aspectos:

¢ Um novo modelo de filtro adaptativo com fung¢do de custo nao linear com rapida

convergeéncia;

e Realizar simula¢des computacionais no intuito de comparar o desempenho do
algoritmo proposto com o algoritmo mais utilizado na literatura, nesse caso o
LMS;

e Continuar contribuindo com o estudo de filtros digitais, em especial a filtragem

adaptativa;

e Realizar aplicagdo na drea de biomedicina, para cancelamento de ruido em sinal

de eletrocardiograma.

1.3 Organizacdo do texto

Este trabalho encontra-se dividido da seguinte forma: No capitulo 2, apresenta-se
o conceito de filtro adaptativo assim como, a estrutura e principio de funcionamento do
mesmo; mostra-se algumas das principais aplicacdes dos filtros adaptativos; revisa-se
tiltragem 6tima, mostrando a superficie quadratica, gerada pela utilizagdo do método
dos minimos quadrados; faz-se uma breve revisao dos algoritmos da descida mais
ingrime e Least Mean Square (LMS), mostrando a derivagado, convergéncia do vetor peso

e excesso de erro final do LMS.

No capitulo 3 mostra-se o desenvolvimento do algoritmo SAG, que utiliza como
critério aplicado sobre o erro a funcio 1 — e~ , obtendo equacio de atualizacio dos

pesos do filtro, a expressao que garante a convergéncia e o desajuste.

No capitulo 4 realiza-se simula¢des no MATLAB, comparando-se o algoritmo

SAG com o LMS, através de suas curvas de aprendizagem.

No capitulo 5 aplica-se o algoritmo desenvolvimento na eliminacdo de ruido

Gaussiano em sinal de ECG, através de simulagdes no software MATLAB.
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E por fim, no capitulo 6 mostra-se a conclusdo e proposta de continuidade do
trabalho.



2 Filtros digitais

O termo filtro é usado para descrever um sistema de hardware ou software, cuja
finalidade pode ser tanto recuperar informagdo contaminada por ruido ou simplesmente
selecionar partes de interesse de um sinal (CORDEIRO, 2008). Filtros usados para tais

propositos podem ser de parametros fixos ou adaptativos.

2.1 Filtros fixos versus Filtros adaptativos

Os filtros digitais sdo classificados em filtros de parametros fixos e filtros adap-
tativo, como pode ser observado na Figura 1. Ambos os tipos de filtros possuem par-

ticularidades bem distintas, que irdo definir em que tipo de aplicagdes poderdo ser

utilizados.

FILTROS

FILTROS DE
PAREMETROS FIXOS

FILTROS
ADAPTATIVOS

FILTROS
LINEARES

FILTROS NAO
LINEARES

FILTROS
LINEARES

Os filtros digitais de parametro fixo possuem as seguintes caracteristicas:

FILTROS NAO
LINEARES

Figura 1 — Classificacdo de filtros digitais

e Podem ser lineares ou nao lineares;

Filtros lineares computam a saida do filtro utilizando uma combinacéo linear dos

sinais de entrada. Caso contrério, diz-se que os filtros sdo ndo lineares.

e S4o invariantes no tempo;

e No processo de projeto, utiliza-se informacdes sobre a banda de frequéncia que o

filtro atuara;

e Os coeficientes do filtro sdo escolhidos durante a fase de projeto e permanecem

constantes durante toda a operac¢do normal do filtro.
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Em algumas aplicagdes praticas, a utilizagdo de filtros de parametros fixos pode
se tonar inadequada, seja por falta de informagdes suficientes para efetuar o projeto do
filtro fixo ou devido a alteragdes ocorridas no projeto durante a operagdo normal de
aplicacdo (AGOSTINHO, 2011).

Nesses casos, aplica-se os filtros adaptativos, que tem como principal vantagem a
capacidade de adaptar-se automaticamente as altera¢des no sinal de entrada objetivando
melhorar seu préprio desempenho durante a operacdo (TAKAYAMA et al., 2011). Suas

principais caracteristicas estdo listadas abaixo:

e Sdo filtros com coeficientes que variam no tempo;
e Adaptam-se automaticamente as altera¢des nos sinais de entrada;

e Baseiam-se em algoritmo de minimizagdo do erro.

Os filtros adaptativos sdo comumente classificados como lineares ou ndo-lineares
dependendo da estrutura de filtragem utilizada, isto é, desconsiderando sua caracteris-
tica adaptativa tendo em vista que um filtro adaptativo ndo é, a rigor, um sistema linear
uma vez que ndo satisfaz o principio da superposi¢do durante sua adaptagdo, devido
a continua variagao de seus coeficientes (BATISTA, 2009). Dessa forma, considerando
coeficientes fixos, se a relagdo de entrada e saida obedece ao principio da superposicao,

o filtro adaptativo é dito linear, caso contrério, é dito ndo-linear.

Embora a maioria das aplica¢des sejam restritas ao uso de filtros lineares, os
tiltros adaptativos ndo-lineares sdo indispensaveis em aplicagdes onde os fendmenos
fisicos a serem modelados sdo fortemente nao-lineares (FARHANG-BOROUJENY, 2013).
Dentre essas aplica¢des, destacam-se a equalizacdo de sistemas de comunicagdo por
satélite, o processamento de sinais dependente da percepcao e o estudo das distorgdes
harmoénicas em alto falantes (BATISTA, 2009). No entanto, as estruturas de filtragem

ndo-lineares estdo fora do escopo do presente trabalho de pesquisa.

2.2  Filtro de Wiener

Para melhor compreender os conceitos relacionados a filtragem adaptativa, torna-
se conveniente abordar a teoria de filtragem 6tima (filtro de Wiener). O filtro de Wiener
é um filtro linear 6timo no sentido do Erro Médio Quadratico (EMQ), como explicitado

mais adiante.

A Figura 2 representa a estrutura geral de um filtro de Wiener, onde z;, e d

representam respectivamente a entrada e o sinal desejado do filtro a cada instante k. O
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tiltro produz uma saida y;, que é comparada com o sinal desejado dy, gerando um erro

ek, dado por:

€r =dp — Y (1)

Figura 2 — Estrutura geral de um filtro de Wiener

Pode-se notar em 1 que quanto menor for o sinal do erro, mais préxima a saida
serd da resposta desejada. Dessa forma, o objetivo é ajustar os parametros do filtro de
modo a minimizar o erro. Dentre os vérios critérios que podem ser usados para orientar
esse ajuste o critério adotado, nos filtros de Wiener, é a minimizagdo da fungdo do EMQ,
onde o filtro busca minimizar o valor esperado E[e?] (NASCIMENTO, 2005). O Erro
Médio Quadratico é dado por:

¢ = E[e}] )

221 Solucdo de Wiener para Filtros Transversais

Existem diversas estruturas para a implementacgao de filtros lineares. Tais estru-
turas podem ser classificadas em dois grupos (BATISTA, 2009): estruturas com resposta
ao impulso finita (Finite Impulse Response - FIR) e estruturas com resposta ao impulso
infinita (Infinite Impulse Response - IIR). Dentre as estruturas FIR, os filtros transversais ou
filtros de linha de atrasos sdo os mais utilizados, sendo o filtro de Wiener baseado nessa

estrutura. Na Figura 3 pode-se ver o diagrama de blocos de um filtro FIR transversal.

X | o1 X | ) 1| Kk-n+1
" Z " Z z

Vi

Figura 3 — Estrutura de um filtro FIR transversal
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onde:

e W=[wy wi wy.. wy_1]eXy=[T)x Tp—1 Tk—2 .. Tr_N4+1], Fepresentam, res-

pectivamente, o vetor de coeficientes e o vetor de entrada do filtro. Sendo o

subscrito k o indice de tempo.

e y;; é a saida do filtro, dada por:

N-1
Yk = WoTk + W1Tp_1 + WaTk_o + ... + WN_1Tp_N11 = Z w;x(k — 1) 3)
i=0

e = Xg W

4)

Considerando N — 1 a ordem do filtro FIR, a sua saida é calculada utilizando

somente o valor da entrada no instante £ e nas N — 1 amostras anteriores. Dessa forma,

o filtro ndo é realimentado e por isso também é chamado de filtro ndo recursivo ou filtro

de média movél.

Utilizando a Expressdo 4, tem-se que o erro pode ser reescrito como:

er =dp — Xp W

onde 7' é a operagdo de transposicdo de matrizes.

Substituindo-se a Equagio 5 em 2 e sabendo que X; W = WX, tem-se :

Ele;) = Eld} — 2, X{ W + WX, X[ W]
Dessa forma, o EMQ é representado por:

¢ = Bld2] — 2E[dp X[ W + W E[X, X[ |W

Seja:
2
Ty TpT—1 TpT—2 TpLl—N+1
2
Trp-1Tk Ty 1 Tp_1Tg—2 vor T 1Tk—_N+1
eR = EX;X]] = E
2

Tp—_N+1Tk Tp_N4+1Tk—1 Tp—N4+1Tk-2 Ty _N+1

matriz de correlacdo de Xj;

(6)

o P = E[dXy] = Eldrzr drwp—1 dpZp_s.... dpri_n11]”, 0 vetor de correlagdo cru-

zada entre d;, e Xj;
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e e E[d}] = 03, a variancia da resposta desejada

Na matriz R, os termos da diagonal principal indicam as médias quadradas das
componentes do sinal de entrada e os demais termos representam a correla¢do entre os
elementos do sinal de entrada. Tal matriz indica a dependéncia entre os diversos termos
do vetor X;, enquanto que o vetor de correlagdo cruzada,P, mensura a dependéncia

entre o sinal desejado e cada componente do vetor de sinal de entrada.

Substituindo R, P e 03 na Equagdo 7, podemos reescrevé-la da seguinte forma:

¢ =02 —2P"W + W' RW (8)

Observa-se na Equacédo 8 que o Erro Médio Quadrético é uma funcdo quadratica
em W, com um tinico minimo, ja que possui forma de hiperparaboloide convexa. Tal
superficie é conhecida como superficie de desempenho (ALMEIDA, 2004)

O gréfico da superficie de desempenho do Erro Médio Quadratico pode ser
observado na Figura 4, sendo o Erro Médio Quadrético plotado na vertical e os pesos
wy e wy variando de -1 a 1, supondo que estamos trabalhando em um filtro com apenas

dois pesos.

Erro

Figura 4 — Por¢do de uma superficie quadrética tridimensional
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O ponto minimo da superficie de desempenho do erro médio quadrético pode
ser obtido, calculando-se o gradiente em relagdo ao vetor de pesos do filtro adaptativo e
igualando esse resultado a zero. O gradiente de tal superficie é obtido, derivando-se a

Equacgéo 8 em relagdo a cada peso:

o [og ae o ]”
Ve= OW {8100 8w1”'8wN} ®)
I(—2PTW)  O(WIRW
VE= (sw = (aw ! (19
Assim,
Vé = —2P + 2RW (11)

Igualando a Expressdo 11 a zero para encontrar o vetor de pesos 6timos, W, , temos:

—2P + 2RW = 0 (12)

Considerando que a matriz de autocorrelacio, R , seja definida positiva e que R™*
exista, podemos pré-multiplicar a Equagdo 12 pela inversa da matriz de autocorrelagao
,R, resultando na expressao 13, conhecida como solu¢ao de Wiener no sentido médio
quadrético.

W, =R"'P (13)

Para encontrar os parametros do filtro de Wiener deve-se, a principio, resolver o
sistema de equagdes de Wiener-Hopf, dado pela Equagdo 13. A resolugdo de tal sistema
requer a matriz de autocorrelacdo, R, e o vetor de correlagdo cruzada, P, que geralmente
ndo sdo conhecidos a priori, além de necessitar de uma inversao matricial que é compu-
tacionalmente dispendiosa. Além do mais, se os sinais ndo forem estaciondrios, R e P

variam no tempo e W precisa ser repetidamente calculado.

Através de um algoritmo adaptativo, o filtro deve ajustar os seus pesos de modo
a aproximé-los o méximo possivel do vetor de pesos 6timos, representado pela solugao
de Wiener.

2.3 Filtro adaptativo

Filtros adaptativos sdo filtros que ajustam seus préprios parametros conforme
as caracteristicas de um sinal que se deseja obter. Tais filtros sdo formados por trés

modulos, que podem ser observados na Figura 5 (NUNES, 2014).
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Resposta
desejada
Sinal de entrada : . i
i E:drqturn | ¥ |
do Filtro
TF’arémetros
Algoritmo Sinal de erro

adaptativo

3

Criterio
de
desempenho

Figura 5 — Elementos de um filtro adaptativo

e Estrutura do filtro: Esse médulo produz a saida do filtro a partir de medi¢des do
sinal de entrada. A estrutura é fixa e seus parametros sdo ajustados pelo algoritmo

adaptativo.

e Critério de desempenho: A saida do filtro adaptativo e a resposta desejada sdo
processadas pelo médulo de critério de desempenho para avaliar sua qualidade

em relacdo aos requisitos da aplicacdo.

e Algoritmo adaptativo: O algoritmo adaptativo tem por objetivo ajustar os pesos
do filtro, satisfazendo um determinado critério de desempenho, que normalmente

¢ a minimizac¢do de uma funcdo do erro do processo de adaptacao.

Na escolha do algoritmo de adaptacdo deve-se levar em consideragdo: a velocidade

de convergéncia e precisdo do algoritmo, a complexidade numérica do algoritmo,
a estabilidade da estrutura do algoritmo (HAYKIN, 2001)

- A velocidade de convergéncia: nimero de itera¢gdes necessdrias para que o
algoritmo, perante sinais estaciondrios, se aproxime o suficiente da solucao
6tima de Wiener. Quanto maior a velocidade de convergéncia, mais rapida-
mente o algoritmo se adaptard a um ambiente estaciondrio de caracteristicas

desconhecidas.

— A complexidade numérica: refere-se ao ntimero de operagdes a efetuar para

completar uma iteracdo do algoritmo.

— Dependendo do algoritmo de adaptacdo podera haver instabilidade numérica

ao ser concretizado num processador
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2.4 Estrutura de um filtro adaptativo

Os filtros adaptativos sdo compostos basicamente por um filtro digital e um
algoritmo adaptativo, sendo o algoritmo adaptativo responsavél por ajustar os
coeficientes do filtro digital de modo que o erro do processo de adaptacao seja
minimizado progressivamente, fazendo com que o sinal de saida do filtro seja o
mais proximo possivel do sinal desejado. A estrutura geral de um filtro adaptativo

é apresentada na Figura 6.

dk
il
X FILTRO Ve o /o
— "  DIGITAL —;\+
&
ALGORITMO
ADAPTATIVO

Figura 6 — Estrutura geral de um filtro adaptativo

onde Xy, = [rx Tk—1 Tp—2 ... Ty_n+1] € O vetor de entrada do filtro adaptativo
e Wy, = [wor Wik Wop ... wn—1)x) 30 0s N coeficientes do filtro que podem se

alterar a cada instante k.

Filtros adaptativos normalmente usam filtros FIR, devido a sua simplicidade e

garantia de estabilidade. Portanto a saida pode ser calculada por:

N-1
Y = WorTk + WipTr—1 + WopTp—o + ... + WN-1)kTk—N+1 = Z wzkx(k - Z) (14)
1=0

Yk = Xi Wi (15)
E interessante observar que a tnica diferenca entre a Equacio 14 e 3 é que os
coeficientes do filtro podem variar a cada instante de amostragem.

Pode-se interpretar a filtragem adaptativa estruturada na Figura 6 da seguinte
forma: o sistema fornece o sinal de entrada do filtro, X;, , que é ponderado pelos
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coeficientes do filtro adaptativo, Wy, gerando a saida y;. A saida é subtraida do

sinal desejado, dj, resultando num erro, dado por:

€k = di — Yk (16)

O processo de adaptacdo dos coeficientes do filtro consiste na otimizagdo de
uma fungdo, chamada func¢do de custo, que em geral, depende do sinal de erro
(GONTIJO, 2006).

2.5 Aplicagoes

Como ja mencionado anteriormente, a filtragem adaptativa possui um vasto
campo de aplicagdes, sendo que a maioria dessas aplicagdes recai em uma das
seguintes classes de problemas: predicdo, identificagdo de sistemas, modelagem
inversa e cancelamento de ruidos. Tais classes de problemas sdo descritas como

segue:

— Predicao linear:
O filtro adaptativo, neste caso, é utilizado para predizer valores futuros de
um sinal de entrada, veja Figura 7. O sinal de entrada s é o préprio sinal

desejado d e o sinal x é o sinal s com atraso.

Os valores passados do sinal s fornecem a entrada aplicada ao filtro adapta-
tivo, e dependendo da aplicacdo de interesse, a saida do filtro adaptativo ou
o erro estimado (predito) pode servir como saida do sistema. No caso de a
saida do filtro ser a resposta do sistema, diz-se que o filtro adaptativo opera
como um preditor, enquanto que no caso em que se usa o erro estimado como

saida do sistema diz-se que o filtro adaptativo opera como um preditor de

erro (CASTOLDI, 2007).
S
/
h 2 & FILTRO
* ATRASO ADAPTATIVO

Figura 7 — Estrutura de um filtro adaptativo para predicao linear

— Identificacdo de sistemas:
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Essa classe de aplicagdo é também conhecida como modelagem de sistemas,
o objetivo do filtro adaptativo aqui é fornecer um modelo linear que melhor
represente uma planta desconhecida, veja a Figura 8. O sinal s, alimenta tanto
a planta quanto o filtro adaptativo e a saida da planta é a resposta desejado
do filtro adaptativo.

A identificagdo adaptativa é frequentemente utilizada em sistemas de comu-
nicagoes, sistemas de controle e em identificacdo de estruturas. Nos sistemas
de controle, por exemplo, pode ser utilizada para modelar uma planta com a
finalidade de projetar um controlador (MALUENDA et al., 2005).

S [ SIsTEMA
*| DESCONHECIDO

Z2

X | FwRO
> ADAPTATIVO

Figura 8 — Estrutura de um filtro adaptativo para identificacdo de sistemas

— Modelagem inversa:

Nessa aplicacdo a fungao do filtro adaptativo é encontrar o melhor modelo
inverso para reduzir ou anular a distor¢do provocada por um canal, veja a
Figura 9. O sinal que foi transmitido ou distorcido por um canal é utilizado
como entrada do filtro adaptativo e uma versdo atrasada do sinal original s é

utilizado como sinal de referéncia.

Uma aplicagdo da modelagem inversa é a equalizagdo de canal, cujo objetivo
é reduzir a interferéncia inter simbodlica através de um filtro adaptativo que
inverta a resposta do canal (MALUENDA et al., 2005).

Y .
'IJ ATRASO || d
P +
v
| X FILTRO y -
® CANAL . ADAPTATIVO 2
+
&
RUIDO

Figura 9 — Estrutura de um filtro adaptativo para modelagem inversa
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— Cancelamento de ruido:

O filtro adaptativo é utilizado para cancelar um ruido desconhecido contido
em um sinal primadrio s, conforme Figura 10. Essa aplicagdo, cujo dispositivo
é conhecido como controlador ativo de ruido (ANC — Active Noise Canceller),
consiste na captagdo de um sinal corrompido por um ruido. O filtro adapta-
tivo procura minimizar, ou cancelar completamente em um cendrio ideal este

ruido, resultando em um sinal similar ao original antes da a¢do desse ruido.

O sinal primério s corrompido por um ruido n, é utilizado como sinal de
desejado do filtro adaptativo, ou d = s + n e um sinal de ruido n’ é utilizado
como entrada do filtro (fornece uma referéncia sobre as caracteristicas do
ruido n). Os sinais n e n’ sdo gerados pela mesma fonte e sdo correlacionados

entre si e ndo sdo correlacionados com o sinal s.

O filtro adaptativo processa o sinal de referéncia n’, produzindo a saida y
que é comparada ao sinal desejado d, gerando um erro dado por:

e = d—y
= s+n-—y (17)

O sinal de erro constitui a saida do sistema de cancelamento de ruido e é
utilizado para recalibrar os pesos internos do filtro adaptativo. Note que na
Equacéao 17, o componente do ruido na saida do filtro é dado por n — y. A
funcdo do filtro adaptativo é minimizar o valor médio quadratico do sinal
de erro sem afetar o sinal s. Portanto, minimizar o Erro Médio Quadratico

equivale em minimizar o valor médio quadratico do ruido na saida, n — y.

Dessa forma, a fungdo do filtro adaptativo é filtrar o ruido n’ de tal forma
que a sua resposta y fique o mais préximo possivel do ruido n. Quanto mais

a saida do filtro y se aproximar do ruido n mais perfeita é a filtragem.

s+n d

Vs +
n X | FLTRO ¥

"| ADAPTATIVO '@

Figura 10 — Estrutura de um filtro adaptativo para cancelamento de ruidos
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2.6 Algoritmos adaptativos

Os algoritmos em filtragem adaptativa dividem-se em duas classes: algoritmos de

gradiente e algoritmos de minimos quadrados.

- Algoritmos de gradiente: baseiam-se no filtro de Wiener, estimando o gradi-
ente da superficie das fun¢des de custo. Tem como principal vantagem a baixa

complexidade. Sdo bons na exploracdo de superficies pouco complicadas.

— Algoritmos de minimos quadrados: sdo baseados no filtro de Kalman. De
forma deterministica minimizam a soma dos quadrados dos erros parciais.
Tem como vantagem a baixa sensibilidade a minimos locais da superficie da
funcédo de custo e a maior velocidade de convergéncia comparativamente

com os algoritmos de gradiente.

2.6.1 Algoritmo da descida mais ingreme

Ajustar os coeficientes do filtro, significa descer a superficie de desempenho de
forma a encontrar o minimo da fung¢do de custo. Uma forma de atingir essa finalidade é
utilizando o algoritmo da descida mais ingreme. Tal algoritmo é uma técnica recursiva
baseada no método do gradiente descendente utilizada para a determinar o conjunto

de pesos W que minimiza a fungdo de custo &.

Dado que a fungdo de custo a ser minimizada é convexa, o conjunto de pesos
6timos sera obtido iterativamente através de pequenos passos na diregao para a qual
a fungdo decresca mais rapidamente, ou seja, no sentido contrario da proje¢do do
gradiente da funcdo de custo considerada (V¢;), j& que o mesmo corresponde a direcado
de maior crescimento da funcdao (GONTIJO, 2006)

O método da descida mais ingreme é formalmente descrito através da seguinte

equacgao recursiva:

1
Wi =W — Eﬂvfk (18)

De acordo com este método, o “préximo” vetor peso, Wy, é igual ao vetor peso
“atual”, W}, mais uma quantidade proporcional ao negativo do gradiente. O filtro é
inicializado com um vetor de pesos qualquer e o mesmo ¢ ajustado recursivamente,

caminhando em dire¢do ao conjunto de pesos 6timos, dado pela solugdo de Wiener.

Para determinar uma solucdo recursiva, o vetor de coeficientes passou a ser variante no

tempo. Portanto:
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£= &, (20)

Dessa forma o gradiente da Expressdo 11 pode ser reescrito como:

V& = —2P + 2RW, 1)

A Equacdo 21 representa o gradiente na iteracao k.

Substituindo a Equacdo 21 em 18, pode-se reescrever a equagdo de atualizagdo dos
pesos da seguinte forma:
Wk+1 = W; + M[P + ka] (22)

2.6.2 Algoritmo Least-Mean-Square (LMS)

Apesar do processo iterativo utilizado pelo algoritmo da descida mais ingreme
eliminar a necessidade da inversdao da matriz R, ainda torna-se necessario ter conhe-
cimento das estatisticas de segunda ordem (R e P) dos dados a processar. Como visto
anteriormente, na maioria das aplicagdes praticas de filtragem adaptativa essas estatisti-
cas ndo sao conhecidas a priori, sendo dessa forma impossivel obter em tempo real, o

vetor gradiente exato a cada iteragdo.

Uma maneira de contornar essa situagao € utilizando o algoritmo LMS. Tal algo-
ritmo utiliza o método do gradiente e é uma implementagao estocéstica do algoritmo
da descida mais ingreme. O algoritmo LMS proposto por Widrow e Hoff em 1960,
é um dos algoritmos mais utilizados na implementacdo de filtros adaptativos. Esse
amplo campo de aplicacdes pode ser atribuida a sua simplicidade e baixa complexidade
computacional (HAYKIN, 2001)

2.6.2.1 Derivacdo do algoritmo LMS

O algoritmo LMS utiliza uma aproximagéo estocdstica do vetor gradiente para
atualizar o vetor de coeficientes W), , usando o erro quadrético instantaneo gi como uma
aproximagdo para o erro médio quadréatico F|¢%]. Portanto, a cada iteragdo no processo

adaptativo uma estimativa para o gradiente pode ser obtida por:

e, — s [0 o o ]
T OW dwy Ow, T Owy
Oe k Oe k Oe k r
= 2 2
ok [8100 ow, own } (23)
Derivando-se entdo a Expressdo 5 em relagdo ao vetor de pesos W, tem-se:

Oe k Oe k Oe k Oe k r
OW [awo dwy T Bwy } g 4
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Substituindo-se a Expressdo 24 em 23, tem-se a seguinte estimativa do gradiente:

V& = —26,Xy, (25)

Usando a Equacdo 25 em 18, resulta na seguinte equacdo de atualizagdo de pesos do
LMS:

Wi = Wi + perXy, (26)
Os passos do algoritmo LMS sdo resumidos na Tabela 1.

Tabela 1 — Resumo do Algoritmo LMS

Entradas Vetor de pesos (Wy,) , vetor de entradas (X}) e saida desejada (dy,)
Saidas Saida do filtro (y) e vetor peso atualizado (Wy,1)

Pardmetros | Tamanho do passo de atualizagdo (u)

Inicializagdo | Normalmente inicia-se W, com 0

Passo 1 e = Wi X
Passo 2 e = dp — Yg
Passo 3 Wi = Wy 4+ 2uei Xy

A expressdo do gradiente instantaneo, pode ser obtido substituindo-se a Equacdo 5 em
25, assim:
Vér = —2[di X5, — Xi X[ Wy (27)

Tomando-se o valor esperado da Equagdo 27 para determinar o comportamento médio
do gradiente, tem-se:

EVE&] = —2{E[dX), — XeXTW, ]}
= —2P+ 2RW; (28)

Com isso, verifica-se que a Expressdo 28 representa o gradiente exato de & ,usado pelo
algoritmo da descida mais ingrime para atualiza¢do dos pesos do filtro adaptativo.
Portanto, na média, o algoritmo LMS produz o mesmo resultado do algoritmo da
descida mais ingrime.

2.6.2.2 Convergéncia do LMS

A Equacdo 26 representa o processo iterativo do algoritmo LMS. A cada iteragéo,
o algoritmo calcula uma nova estimativa da solugdo 6tima na tentativa de minimizar o

Erro Médio Quadratico do sistema.

O parametro i é um fator que controla a estabilidade e a velocidade de conver-
géncia do algoritmo (SANTANA, 2006). Um p muito alto resultara em instabilidade
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e oscilagdes. Por outro lado, em situagdes de nao-estacionaridade, um ;. muito baixo
resultara em baixa capacidade de adaptacdo as mudancas nas estatisticas do sinal de

entrada.

Portanto para garantir a estabilidade e convergéncia do algoritmo LMS, tal
parametro deve obedecer a seguinte condicao:

0<pu< (29)

)\mam

onde \,,,, € 0 maior autovalor da matriz de autocorrelagao R.

A Figura 11 apresenta dois processos de busca do minimo de uma fungao de
custo ao longo de diversas itera¢des, sendo que o processo da esquerda tem maior
parémetro 1, portanto necessita de menos iteracoes para se aproximar do minimo, no

entanto possui maior ruido (ZIPF et al., 2011).

u=0.1 £20.49
250 iteragoes T

=040 u=05

500 iteragdes
£=63
£=123
W,

Figura 11 — Superficie de desempenho do algoritmo LMS e processo de convergéncia

2.6.2.3 Excesso do Erro Médio Quadratico

No processo adaptativo, quando os pesos finais estdo proximos, mais ndo iguais
a W,, o Erro Médio Quadratico (£) serd maior que o Erro Médio Quadrético minimo
(&min)- Temos, assim, um excesso no erro final. Define-se como excesso do Erro Médio
Quadratico, ExcessoMSE, como sendo a diferenca entre o Erro Médio Quadratico
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atual (&) e o Erro Médio Quadratico minimo (i), como pode ser visto na Figura 12
(WIDROW; STEARNS, 1985)

Figura 12 — Excesso no erro final em rela¢do ao erro minimo

Assim, o excesso de erro final é definido por:

ExcessoMSE = FE[: — &mnin)
= uBng]tr(R] (30)

sendo tr[R] o traco da matriz R e n;, um sinal de ruido.

Define-se, como o desajuste (1), a diferenga entre o Erro Médio Quadratico atual
e 0 Erro Médio Quadrético minimo, normalizado pelo Erro Médio Quadratico minimo,
como segue:

_ E[fk - gmin}

M
fmin

(31)

Assim, temos que:
MLMS = ,utr[R] (32)
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3 Algoritmo proposto

Para projetar novos algoritmos, com caracteristicas interessantes, basta alterar
adequadamente a fungdo-custo (DINIZ, 1997). Neste capitulo, mostraremos o desenvol-
vimento do algoritmo adaptativo chamado SAG. Tal algoritmo é baseados no método
do gradiente descendente e utiliza a funcao 1 — e’ como critério a ser aplicado sobre

O erro.

3.1 Superficie de desempenho da funcdo

A superficie de desempenho gerada pela fungdo de custo utilizada por um algo-
ritmo nos fornece importantes informagdes sobre o comportamento desse algoritmo,
portanto torna-se necessdrio um breve estudo da superficie de desempenho do algo-
ritmo SAG. A idéia bésica é mostrar que a superficie de desempenho obtida por essa
funcédo oferece maior velocidade de convergéncia, bem como um menor desajuste na

busca do peso minimo, quando comparada a superficie de desempenho do LMS.

~ —_ae2 2 ~ . . , . YR . e 2
A fungdo 1 — e™**" é uma ndo linearidade, continua e simétrica, cujo gréfico esta
representado na Figura 13 . Como podemos observar, esta fun¢do ndo possui minimo

local, apenas o minimo global.
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| S,
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Figura 13 — Gréfico da superficie gerada pela fungdo 1 — e~
niveis. Os pesos wy e w, variam de -1 a 1.

e algumas curvas de

2
=" mul-

A partir desta fungdo é possivel obter uma familia de fung¢des,1 — e~
tiplicando o argumento ¢ por um inteiro positivo «, conforme observamos na Figura

14.
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Erro

Figura 14 — Graficos das funcdes 1 — e, 1 —e¢ > e 1 — ¢

E possivel observar na Figura 14 que a superficie de desempenho da funcio

torna-se mais inclinada a medida que tomamos valores maiores de o

Outra particularidade dos elementos deste conjunto de funcdes é que, para um
valor fixo de a, pode-se determinar intervalos [0, §] onde as curvas destas fungdes tem
inclinagdes maiores do que a curva da fungéo 2. Conforme pode-se observar na Figura
15
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Erro

—2¢2

Figura 15 — Gréficos das fun¢des 1 — e
primeira, no intervalo [-1,1]

e £2, onde podemos ver a maior inclinagdo da

3.2 Meétodo

Considera-se a Figura 16, onde d; é um sinal desejado, X; é a entrada do filtro e
y; € a saida do filtro, sendo d; = s; + n;, onde s; é o sinal que se deseja extrair e n; é um
ruido. Supondo-se que n; seja estatisticamente independente de s; e X; e que todas as
varidveis tém distribui¢cdo de probabilidade que ndo sdo necessariamente Gaussiana.

Deseja-se recuperar s;, estimando-se um sinal de saida y; = W]TX ;» para depois calcular

&j = dj — yj.
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d=s+n

o

%) G
E
% o

ALGORITMO ]*

Figura 16 — Diagrama de blocos do filtro com um vetor de entrada X, um sinal desejado
d, composto por um sinal s e um ruido n e o erro ¢

A cada iterac¢do, no processo adaptativo, o algoritmo SAG utiliza uma estimativa

Q.

instantanea do gradiente da fungdo F; =1 — e~ ¢}, dada por:

VFEF; = —2ag;e "5 X; (33)

A partir desta simples estimacdo do gradiente, podemos especificar a equagdo
de atualiza¢do dos pesos do filtro dada pelo algoritmo SAG, como segue:

Wi = W, -V, (34)
= Wj + 2[L(Jé€j€_a€§Xj (35)

Os passos do algoritmo SAG sao resumidos na Tabela 2.

Tabela 2 — Resumo do Algoritmo SAG

Entradas Vetor de pesos (W) , vetor de entradas (X;) e saida desejada (d;)
Saidas Saida do filtro (y;) e vetor peso atualizado (W 1)

Parametros | Tamanho do passo de atualizacdo (1) e de «

Inicializag¢do | Normalmente inicia-se Wy = 0

Passo 1 Yj = W?Xj
Passo 2 gj =dj —y;
Passo 3 W, =W, + 2ua5je_a€?Xj

Como antes, ;1 € uma constante que controla a velocidade e a estabilidade da adaptacéo.

3.3 Comportamento e convergéncia do vetor peso

O comportamento do vetor peso pode ser analizado verificando-se as condigdes

sobre as quais o algoritmo converge para a solucdo desejada, e seu comportamento até
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atingir o estado estaciondrio. Isso é possivel através do estudo do desajuste e do tempo
de convergéncia (NAHUZ, 2016). Definindo-se V; = W; — W,, onde W, é o vetor de
peso 6timo, ou seja, s; = W X;. Pode-se reescrever a equagio d; = s; + n; da seguinte

forma:

dj = WIX; +n; (36)

Fazendo-se a substituigdo da Expressdo 36 em ¢; = d; — y; e lembrando que y; = WJTX]-,

tem-se:
€j = WZXJ + n; — W?XJ

= n; — (W) =W)X (37)

Usando V) = WJT ~Wle ViX; = Xij, é possivel reescrever a Equacdo 37, como

segue:
€j = nj—V?Xj

Retomando a equagdo de atualizagdo do algoritmo SAG:
Wj+1 = Wj + 2/JJOé€j€7a€ij
Wi — W, =W, +2uaeje “X; — W, (39)

E substituindo-se V; = W, — IV, na Expresséo 39, resulta:

Vi1 =V, + 2,ua5je_asﬂ2‘Xj (40)

Utilizando-se a expansdo de Taylor da expressdo ¢; ¢~ e substituindo a Equacao 38,

tem-se:

[o@)
—ae? 2i—1
gje i = E ;€
i=1

== a; (nj — vaj

i=1

2i—1
)

(41)

Fazendo a expansdo binomial da expressdo entre parénteses, tem-se:

, 2zl 951 ,
(nj = VIX;)» ™t =>" ( , nE(=VIX;)>=1r (42)
p=1
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Negligenciando as altas poténcias de V, tem-se:
(n; — VIXj)¥ =n3"~" — (20 — D)n}" > VIX; (43)

Substituindo a Equagdo 43 em 41, resulta:

sje_%? = Z a; [n?i_l — (20 — 1)n§i_2VfXj] (44)
i=1

Usando a Equagdo 44 em 40,podemos escrever:

Vi & V4200 ) aind ™' = (2i — nd > VXX, (45)

i=1
Realizando algumas manipula¢des matemadticas na Equagdo 45, obtem-se:
Vi1~ V; +2ua Z [ain?'X;] — 2p0 Z [a; (21 — 1)n§i’2]VJTX]-X;‘-F (46)
i=1 i=1

Assumindo que X e s; sdo mutuamente independentes e aplicando o operador espe-

ranga em ambos os lados da Equacdo 46,tem-se:

E{V;1} =~ E{V,;}+2ua Z [a; B{n?"~"'X;}]—2pa Z la;(2i—1) E{n¥ 2} E{X;X] }E{VT}
=1 =1 (47)

E{Vi1} ~ BV} 4200 Y [0 B2~ X}~ 200 Y [ai (2~ ) E{n? *}RE{VT} (48)

=1 =1

sendo R = E{XjXJT}.

E{Vjn}~ [I —2pa Y [ai(2i — 1) E{n] }R| E{V,} (49)

=1

Note que:

- : i— d —an? —an?
Z [a;(2i — 1)E{nj2 AN=F {%(nje J)} = FE{[1 - 20471]2]6 i} (50)
i=1 J

Substituindo a Equacdo 50 em 49, pode-se reescrever:

E{V,} ~ [1 — 2uaB{[1 - 2an§]e*a"?}R} E{V;} (51)
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A partir da Equacdo 51 obtem-se a condic¢do de convergéncia, dada por:

1
0<pu< (52)
2a[1 — 2an§]e“m§

3.4 Desajuste

Na subsecdo 2.6.2.3, definimos o desajuste para a superficie quadrética. Devido
a dificuldade de se derivarem expressdes para medir o desajuste de ndo linearida-
des, Douglas e Meng (DOUGLAS; MENG, 1994), propdem uma aproximacao, a qual
utilizaremos aqui, dada por:

E{f*(n;) }tr(R]
M = - (53)
2E{["(n;)} EA{nj}
Dessa forma o desajuste do algoritmo SAG, cuja fungdo de custo utilizada é F' = 1 —emos,
sera:
_ E{4a2n?e_2“”22 Hr(R| (54)

2E{[2a — da2n2]e "} E{n2}

onde:

o f(n;) = Qanje_o"@

° fQ(nj) — 405271?6_2&”?

S

o f'(n;) = [2a0 — 4a*nfle” "
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4 Simulacgoes e resultados

Nesta secdo apresenta-se uma andlise comparativa dos desempenhos dos al-
goritmos LMS e SAG, através das suas curvas de aprendizagem. Posteriormente serd

realizado a aplica¢do do algoritmo em elimina¢do de ruido em sinal de ECG.

4.1 Analise do desempenho de algoritmos adaptativos

O desempenho de um filtro adaptativo é diretamente dependente do algoritmo
adaptativo utilizado no filtro. Algumas caracteristicas do processo de adaptagdo sdo de
grande utilidade para a andlise e o entendimento do comportamento dos algoritmos
adaptativos. A mais importante delas é a curva de aprendizado, que caracteriza o
desempenho de um algoritmo adaptativo e é amplamente utilizada em estudos teéricos
e experimentais (BORN, 2000). Tal curva relaciona o Erro Médio Quadratico (EMQ) em
fun¢do do tempo.

A curva de aprendizagem possui dois estdgios, chamados adaptagdo e regime
permanente. Quando o filtro adaptativo inicia sua operacao, os seus coeficientes podem
possuir valores bem diferentes de W, (vetor de coeficientes 6timo), causando um erro
grande. Durante a execugdo do algoritmo, os coeficientes vao se aproximando de W,,
causando por consequéncia, uma diminui¢do do erro, esta fase é chamada de adaptacéo.

Ap0s esta fase o filtro entra no modo de regime permanente.

Os critérios de desempenho mais importantes de um algoritmo de filtragem
adaptativa sdo a velocidade de convergéncia (ou taxa de convergéncia) e o desajuste.
A velocidade de convergéncia descreve o comportamento transitério do algoritmo no
estdgio de adaptagdo e é definida como o ntimero de itera¢des requerida pelo algoritmo
para convergir até uma solugdo 6tima. O desajuste descreve o comportamento do
algoritmo no estagio de regime permanente e refere-se a uma medida quantitativa pelo
qual o valor da média final total do Erro Médio Quadrético excede o minimo Erro Médio
Quadratico produzido pelo filtro 6timo de Wiener. A durac¢do do modo de transi¢do
caracteriza a velocidade de adaptagdo do filtro adaptativo e o regime permanente
caracteriza a qualidade da adaptacdo. Quanto menor for o erro em regime permanente
melhor terd sido o cancelamento do ruido (BORN, 2000). Na Figura 17 podemos observar
os estdgios de uma curva de aprendizagem de um algoritmo adaptativo.
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Figura 17 — Curva de aprendizagem de um algoritmo adaptativo

411 Simulagdes computacionais SAG x LMS

Para fazer a andlise comparativa entre os algoritmos SAG e LMS foram realizadas
100 simulac¢des de Monte Carlo, para se obter a curva de convergéncia do Erro Médio
Quadrético (EMQ) dos algoritmos. Como uma forma de comparacdo da efetividade
dos algortimos, utilizou-se um ruido gaussiano como sinal de entrada. O passo de
adaptagdo adotado foi de y = 1072 para ambos os algoritmos, sendo a escolha do u
justificada pelo fato de obter-se os melhores resultados para o algoritmo LMS, e assim
observar o ganho obtido pelo algoritmo proposto quando comparado com os melhores
resultados do LMS. Utiliza-se ainda o = 2 para o algoritmo SAG.

Na Figura 18a é apresentado um grafico de comparagdo entre o comportamento
dos algoritmos SAG e do LMS. E possivel perceber que ambos os algoritmos convergem
para o EMQ minimo, mas com diferentes taxas de convergéncia para a mesma situagao.
No LMS, é possivel perceber a necessidade de um tempo maior de adaptacdo até
convergir para o regime permanente, necessitando de cerca de 700 iteragdes para
convergir enquanto que o SAG converge com 400 itera¢des, tendo os dois algoritmos

praticamente o mesmo erro em regime permanente, o que pode ser observado na Figura
18b.
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Figura 18 — Curvas de aprendizagem dos algoritmos LMS e SAG com a = 2

Destaca-se ainda que o algoritmo SAG pode ter sua velocidade de convergéncia

melhorada com o aumento do valor de «, o que pode ser observado na Figura 19.
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Figura 19 — Curvas de aprendizagem do algoritmo SAGcoma=1,a=2,a=3, a =4
ea=>5

Porém, em contra partida, aumentando-se o pardmetro o do algoritmo SAG

obteve-se um aumento no erro em regime permante quando comparado ao LMS, o que

pode ser observado na Figura 20b.Utilizando-se o = 4, a convergencia do algoritmo

SAG ocorre em cerca de 200 iteragdes, conforme Figura 20a.

1000
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Figura 20 — Curvas de aprendizagem dos algoritmos LMS e SAG com a = 4
Na Figura 21a, para o = 10, o algoritmo SAG converge em aproximadamente
100 iteracoes, contudo com um erro final ainda maior em relacdo aos casos anteriores.
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Figura 21 — Curvas de aprendizagem dos algoritmos LMS e SAG com o = 10
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Eliminacdo de ruido em sinal de Eletrocardiograma

(ECG)

O Eletrocardiograma, comumente conhecido como ECG ,é, sem duavida, o exame

mais empregado em cardiologia, destacando-se por ser rdpido, barato e ndo invasivo
(GAWANDE, 2002). Além disso, a disponibilidade do ECG fornece ao médico impor-

tantes apontamentos para andlises e diagnosticos de anomalias cardiacas. O objetivo do

eletrocardiograma é registrar a variagdo dos potenciais elétricos gerados pela atividade

845
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elétrica do coragdo, captados por eletrodos dispostos em locais especificos do corpo hu-
mano, a qual representa uma sequéncia de batimentos cardiacos. O sinal de ECG padrao
é formado por segmentos consecutivos no tempo, que corresponde a um batimento
cardiaco, sendo o mesmo constituido por formas elementares (ou ondas elementares),
que se repetem ao longo do tempo.O estudo das amplitudes e da morfologia destas
ondas constitui a base da andlise do sinal ECG (OLVEIRA, 2010).

A Figura 22 representa a forma de onda caracteristica de um sinal de ECG,

considerando condigdes normais de funcionamento do coracado e o processo de aquisig¢do

Electrocardiogram
| ' | [ECG)H

do mesmao.

Figura 22 — Aquisigdo de sinal de ECG

Devido a baixa amplitude do sinal de ECG, por volta de ImVpp, o mesmo
torna-se muito suscetivel a interferéncias, podendo ser contaminado por diversos
ruidos durante sua aquisigdo . Esses ruidos fazem com que a interpretacdo dos sinais
se torne mais dificil (MASSAKI, 2007). Para sinais de ECG a descontaminacéao se faz
necessdria pela nitidez e clareza que os diagnoésticos exigem, ja que a caracterizagdo de
cada cardiopatia se manifesta em modifica¢des especificas da forma de onda do sinal
(ressalvando-se que algumas anomalias cardiacas ndo alteram o ECG). Os principais
tipos de ruidos, usualmente encontrados, sdo (D’ALMEIDA et al., 2014):

o Interferéncia da rede elétrica: ruidos aditivos nos sinais de ECG a partir da indugéo
de sinais senoidais, na frequéncia de 60 Hz, nos cabos ligados aos eletrodos e a

entrada de aquisigdo de sinais.

e Eletromiogramas (EMG): sdo disttirbios causados por contra¢des musculares.
Artefatos de movimento : provenientes da movimentac¢do dos eletrodos sob a pele
do paciente, usualmente, introduzindo variag¢des bruscas no sinal de ECG, cujas

componentes ocupam ampla faixa de frequéncia.

e Baseline Wander: ruidos provenientes de diversos fatores como a transpiragao,

respiracdo, movimento musculares, dentre outros. Esses tipos de ruidos incluem
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componentes de baixa frequéncia, em torno de 0,5 Hz.

A solucdo para minimizar os efeitos causados por tais interferéncias, é a utili-
zacdo do processo de filtragem adaptativa, costumeiramente presente nas técnicas de

processamento digital de sinais.

4.3 Eliminacdo de ruido Gaussiano em sinal de ECG por

meio do algoritmo SAG

Nesta se¢do pretende-se mostrar o processo de filtragem adaptativa utilizando-se
o algoritmo SAG em eliminagdo de ruido Gaussiano em um sinal de ECG. Tal processo

é representado na Figura 23.

d,=ECG, +n,

R; FILTRO

DIGITAL

[

| ALGORITMO |
SAG

A
A

Figura 23 — Diagrama de blocos de um cancelador de ruido adaptativo em sinal de EGC
com o algoritmo SAG

Na Figura 23, o sinal de ECG corrompido por um ruido Gaussiano, n;, é utilizado

como sinal desejado do filtro. O sistema capta uma amostra desse ruido, R;, que é

utilizada como entrada do filtro, essa amostra é processada pelo filtro, produzindo uma

saida, n;, 0 mais parecido possivel com o ruido n; que contamina o sinal de ECG. O

ruido estimado, 7, é entdo subtraido do sinal contaminado, d;, gerando um erro ¢;,
dado por:

gj=dj — 1,

i (55)
= ECG] + nj — nj

O sinal de erro ¢; é utilizado pelo algoritmo SAG para ajustar os pesos do filtro.
Quanto melhor for a estimativa do ruido, 7, mais parecido com o sinal de ECG sera do
¢;. Na Figura 24, é apresentado o fluxograma do algoritmo SAG para o problema em
estudo.
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Figura 24 — Fluxograma da algoritmo SAG

O algoritmo é inicializado com Wy, R;, d;, o e i, sendo R; composta por r; atual
e pelas N — 1 amostras anteriores, conforme Expressao 56. Normalmente inicia-se W,
com zeros. E entdo encontrado o ruido estimado, 7, e o sinal ;. A partir destes valores

é entdo encontrado o valor de W no instante seguinte e assim sucessivamente.

R; = : (56)

4.3.1 Resultados ECG

Nesta secdo, visando comparar o desempenho dos algoritmos LMS e SAG, sdo
apresentados resultados de simulagdo considerando um problema de cancelamento de

ruido gaussiano em um sinal de ECG.

Toda a analise foi realizada por meio de simulagdo computacional através do
software MATLAB, utilizando-se um sinal de ECG gerado artificialmente. Em seguida,
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utilizou-se um ruido gaussiano, somando-se 0 mesmo ao sinal de ECG gerado, fazendo
com que esse se torne um sinal contaminado e por fim realizou-se o processo de

descontaminagdo através dos algoritmos LMS e SAG.

A seguir, na Figura 25, sdo apresentados o sinal de ECG original e o sinal de ECG

contaminado com ruido gaussiano.

ECG
1 1 I 1 1 ¥
|
o 0.5 A
=
=
g
3] A
0 H’M-I“ .J‘-"J"l.f M.{ﬁﬂ’”’l ﬂ‘ﬁﬂ er“} ﬂ# H}M)—r‘"u A FN\ Jj\ ,,J
—DE 1 ] 1 1 ]
O 500 1000 1600 2000 2600 000
tempo
ECG+RUIDO
E T T T T T
6 ]
v 4 M
=
=
=2 | l
E . 1 i
o of | |
..2 - ; ] 2
_4 1 ! 1 1 L
o 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo

Figura 25 - Sinal de EGC e sinal de ECG com ruido

A Figura 26 mostra o processo de filtragem no sinal de ECG por meio dos
algoritmos LMS e SAG. Para realizar tal processo, assumem-se os mesmos parametros

utilizados na segdo anterior.
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Figura 26 — Resultado do processo de filtragem no sinal de ECG com ruido pelos algo-
ritmos LMS e SAG.

A Figura 27 mostra a evolugdo do EMQ dos algoritmos LMS e SAG. Aqui,
constata-se que o algoritmo SAG apresenta um EMQ em regime permanente menor do
que o algoritmo LMS para a aplicagdo em estudo.
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Figura 27 — Resultado do processo de filtragem no sinal de ECG pelo algoritmo SAG.



39

5 Conclusio e Trabalhos futuros

5.1 Conclusoes

O estudo de filtragem adaptativa tem se tornado relevante nos tltimos anos,
visto que possui uma gama de aplicacdes praticas em problemas de comunicacdes,
controle, radar, sonar, sismologia e engenharia biomédica. Os filtros adaptativos utili-
zam algoritmos adaptativos para ajustar seus coeficientes de forma a acompanhar as
alteragdes dos sinais de entrada, sendo o algoritmo LMS convencional o mais utilizado
em aplicagdes de filtragem adaptativa, pois além de facil implementagdo, possui 6timo
desempenho e velocidade de convergéncia. Com isso, neste trabalho desenvolveu-se a
teoria do algoritmo LMS, pois devido a sua grande aplicabilidade, esse algoritmo foi

utilizado para comparacdo de desempenho com o algoritmo proposto.

Neste trabalho, desenvolveu-se uma familia de algoritmos que utiliza uma
fun¢do néo linear como critério aplicado sobre o erro. O algoritmo proposto nomeado
de SAG, possui superficie de desempenho mais ingrime que o algoritmo LMS, o que
indica que sua velocidade de convergéncia é maior. Além disso, a fun¢do proposta
possui apenas um 6timo global, o que facilita a busca do ponto 6timo. Ao decorrer do
trabalho, foram desenvolvidos e apresentadas equacdes matematicas relacionadas ao
passo de adaptacdo que garante a convergéncia do algoritmo proposto, assim como a

equagdo do desajuste.

Realizou-se a aplica¢do do algoritmo proposto com foco em apenas uma das clas-
ses de problemas relacionados a filtragem adaptativa: o cancelamento de ruido. Assim,
como forma de analisar o desempenho, utilizando-se uma base de dados com sinais de
ECG, aplicou-se um ruido gaussiano, com o proposito de realizar a eliminagdo desse
ruido com o filtro adaptativo, utilizando o algoritmo SAG. Os resultados mostraram
que o algoritmo proposto foi superior ao LMS, tanto em termos de convergéncia quanto

em termos de erro no processo de adaptagdo.

Os resultados mostraram que o algoritmo possui boas caracteristicas de desem-

penho e robustez, tornando-o atrativo para utilizacdo em filtragem adaptativa.

5.2 Trabalhos futuros

Como proposta para continuagdo do trabalho, algumas melhorias que podem
ser feitas no algoritmo desenvolvido e propostas de trabalhos futuros sao listadas a

seguir:
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e Desenvolvimento de equac¢des mais adequadas para o desajuste;

e Estudos mais aprofundados sobre o parametro «, visto que este parametro é
definido pelo especialista manualmente. Desse modo, pretende-se desenvolver
uma metodologia para que seu valor possa ser calculado de maneira automaética
para um dado problema, ou seja, o o especifico para aquela aplicagdo iria ser

obtido através de um processo iterativo;

e As aplicagdes realizadas neste trabalho continham apenas sinais normais de ECG
com ruido, e desse modo pode-se obter com bastante precisdo, a recuperagdo
da informagcao original do sinal. No entanto, em propostas futuras pretende-se
analisar seu comportamento em sinais de ECG que contenham algum tipo de

anormalidade;

e Verificar o comportamento do algoritmo proposto em sinais de ECG corrompidos
por outros tipos de ruidos;

e Aplicar o algoritmo em sinais de Eletroencefalograma (EEG) corrompido com

ruidos;

e Realizar aplicagdes e verificagdes de desempenho do algoritmo proposto em uma

gama de problemas de engenharia.
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