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Resumo

Os filtros adaptativos tém resolvido muitos problemas de processamento de
sinais, além de constituirem parte fundamental do aprendizado de maquina. O estudo da
filtragem adaptativa foi impulsionado com o desenvolvimento do algoritmo Least Mean
Square (LMS) em 1960. Desde entao outros algoritmos adaptativos tém surgido com
um desempenho superior ao algoritmo LMS em relagao ao desajuste e & taxa de conver-
géncia. Varios algoritmos tém surgido de modo a melhorar o desempenho do algoritmo
LMS. Entre eles, os algoritmos adaptativos baseados no gradiente estocastico com base
em critérios de erro nao quadratico médio, foram desenvolvidos e analisados por Dou-
glas e Meng, estes algoritmos proporcionam um desempenho superior em relagao aos seus
equivalentes de gradiente estocastico quando se analisa em relacao ao desajuste e a velo-
cidade de convergéncia. Estes algoritmos adaptativos constituem uma importante familia
de algoritmos. Quando se implementa esses algoritmos em dispositivo de hardware, tais
como DSP, Microcontroladores e FPGA, estes sao implementados em precisao finita. Al-
guns efeitos nessa implementagao podem afetar o seu desempenho. Em tultima anéalise
podem levar & divergéncia devido aos erros de quantizagao. Essa importante familia de
algoritmos adaptativos de erro nao quadratico médio, foi analisada em 1994 por Douglas
e Meng. Analisou-se a constante de tempo e o desajuste. Os resultados encontrados dessa
analise tem apresentado divergéncias quando comparamos com os resultados experimen-
tais. Nesse sentido este trabalho tem o objetivo de analisar essa familia de algoritmos em
precisao finita, especificamente desenvolvemos uma nova metodologia para o calculo do
desajuste em ponto fixo, assim como também realizamos uma implementacao em hard-

ware do tipo FPGA para resolucao de problema em nanossatélite.

Palavras-chaves: Filtros Adaptativos, Algoritmos de Gradiente Estocéastico,

Precisao Finita, Quantizagao, Implementacao em Hardware digital, FPGA, Nanossatélite.



Abstract

Adaptive filters have solved many signal processing problems, in addition to
being a fundamental part of machine learning. The study of adaptive filtering was boosted
with the development of the Least Mean Square (LMS) algorithm in 1960. Since then,
other adaptive algorithms have emerged with a superior performance to the LMS algo-
rithm in terms of misfit and convergence rate. Several algorithms have emerged in order
to improve the performance of the LMS algorithm. Among them, adaptive algorithms
based on stochastic gradient based on non-square mean error criteria, were developed and
analyzed by Douglas and Meng, these algorithms provide superior performance over their
stochastic gradient counterparts when analyzed against misfit and the speed of conver-
gence. These adaptive algorithms constitute an important family of algorithms. When
implementing these algorithms in hardware devices such as DSPs, Microcontrollers and
FPGAs, they are implemented in finite precision. Some effects in this implementation
can affect its performance. Ultimately they can lead to divergence due to quantization
errors. This important family of adaptive non-mean-square error algorithms was analyzed
in 1994 by Douglas and Meng. The time constant and the maladjustment were analyzed.
The results found from this analysis have presented divergences when compared with the
experimental results. In this sense, this work aims to analyze this family of algorithms in
finite precision, specifically we developed a new methodology for the misfit calculation,

as well as an FPGA hardware implementation for problem solving and nanosatellite.

VI



Agradecimentos

Ao professor Allan Kardec Duailibe Barros Filho, pela confianca, orientacao e

dedicacao com que encaminhou este trabalho.

Ao professor Luis Claudio Oliveira, pela empenho e disponibilidade na coori-

entacao deste trabalho.

Agradecgo aos professores e amigos do Laboratorio da Informacao Bioldgica-

PIB.

A toda minha familia e amigos.

VII



Sumario

Lista de Figuras 8
Lista de Tabelas 11
1 Introducao 13
1.1 Problema . . . . . . . . .. 15
1.2 Objetivos . . . . . . o 16
1.3 Motivagoes . . . . . . . . 17
1.4 Estadoda Arte . . . . . . . .. 18
2 Processamento de Sinais e Filtragem Adaptativa 20
2.1 Caracteristicas dos Filtros Adaptativos . . . . . . . . ... ... ... ... 21
2.2 Aplicagdes . . . . . .. 24

3 Analise do desajuste de uma familia de algoritmos adaptativos de gra-

diente estocéastico 27
3.1 Imtroducao . . . . . . . .. 27
3.2 Metodologia . . . . . . .. 31
4 Processamento de Sinal Digital e os Efeitos da Precisao Finita 35
4.1 Erros de Quantizacao no processo de conversao para o sinal digital . . . . . 36
4.2 Filtragem Adaptativa em Precisao Finita . . . . . . .. ... .. ... ... 38
4.3 Implementagao em Dispositivo de Hardware Digital . . . . . . . .. .. .. 40

5 Andilise em Precisao Finita de uma Familia de Algoritmos Adaptativos

Baseado no Erro nao quadratico médio 41



5.1 Analise de Adaptagao . . . . . . . . .. 41

5.1.1 Pressupostos 2 . . . . .. 42

5.2 Analise da constante de tempo . . . . . . .. .. ... 43
5.3 Analise da Convergéncia . . . . . . . . . . . ... 47

6 Simulagoes e Resultados 50
6.1 Dados da Simulagao . . . . .. ... 50
6.2 O algoritmo LMMN . . . . . . . ... 50
6.3 O algoritmo WEM . . . . . .. .. . 52
6.4 O algoritmo SIGMOIDAL . . . . .. .. ... .. ... ... ... ..., 54
6.5 O algoritmo LMF . . . . . . .. .. 56

7 Circuito Eletronico baseado em algoritmo Sigmoidal de ponto fixo apli-

cado em Nanossatélite 59
7.1 Fundamentos da implementacao . . . . . . . . . ... ... L. 59
7.1.1 Tecnologia FPGA . . . . . . . . . ... . ... 59

7.1.2 Nanossatélite na perspectiva do padrao CubeSat . . . . . . . . . .. 60

7.1.3 O algoritmo Sigmoidal de Ponto Fixo . . . . . . .. ... ... ... 62

7.2 Realizagao do algoritmo Sigmoidal de Ponto Fixo em FPGA . . . . . . .. 62
7.2.1 Geracao do circuitoem VHDL . . . . . . . . ... ... ... .... 63

7.2.2 Implementagao do algoritmo em FPGA . . . . . . ... .. .. ... 65

7.2.3 Resultados da implementacao . . . . . . . . ... ... L. 70

8 Discussao 74
9 Conclusoes 77
A Apeéndice 78
B Apéndice 79



Referéncias Bibliograficas

80



2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

2.7

4.1

4.2

Lista de Figuras

Configuragao geral de um filtro adaptativo. Em que k representa o ntimero
de iteracao, x; designa o sinal de entrada, y; é o sinal de saida do filtro
adaptativo, e d; define o sinal desejado. O sinal de erro e, é dado por
di — yr. O sinal de erro ¢é entao utilizado para formar uma funcao de
desempenho (ou objetivo) que é exigida pelo algoritmo de adaptagao para

determinar a atualizacao apropriada dos coeficientes do filtro wy. . . . . . 21

Modelo de um filtro adaptativo discreto aplicado ao problema de identifi-

cacao de sistema desconhecido, onde z~! representa uma unidade de atraso. 22

Porgao da superficie quadratica tridimensional juntamente com alguns con-

tornos. O erro quadratico médio esta plotado na vertical, w0 e wl variam

de-Tal. . .. 23
Identificagao de sistema . . . . . . . ..o Lo 24
Modelagem Inversa . . . . . . . .. ..o 25
Predicao Linear . . . . . . . . . . ... 25
Cancelamento de Ruido, onde ny; e no, sao ruidos conhecidos. . . . . . . . 26

Representagao esquematica de niveis de quantizagao para o caso de b = 2
bits e A = L/4. Consideramos um valor L limiar. Usando b bits, o
intervalo de [0, L] pode ser dividido em 2° niveis de largura A = L/2°
cada. Se, além disso, usamos 1 (um) bit de sinal, os resultantes (b + 1)
bits divide o intervalo [—L, L] em 2% niveis. Aqui assumimos operagao de

arredondamento. . . . . .. L L 37

Variancia devido a quantizagao com aritmética de ponto fixo. Para C' =1

numero de bits variando entre 7 bits 4 32 bits . . . . . ... ... 38



LISTA DE FIGURAS 9

5.1 Identificacao de sistema implementado em precisao finita. Onde x;, designa

o sinal de entrada. Os blocos ()4 e Q). sao quantizadores de b bits. Assim,

o quantizador, )4, usa by bits para os dados de entrada e (). quantiza os

coeficientes em b, bits. O sinal de saida yq indica a forma quantizada.

O sinal desejado definido por dj do sistema desconhecido e dg; sua forma

quantizada. O ruido de medicao ny e o sinal de erro quantizado egi. Os

coeficientes wy do sistema desconhecido e wqy do filtro adaptativo. . . . . 41
6.1 Curva de Aprendizagem dos Algoritmos LMMN Quantizado Sob Critério

de Erro Geral, p=0,01 . . . . . . ... .. ... 52
6.2 Curva de Aprendizagem dos Algoritmos WEM Quantizado Sob Critério de

Erro Geral, p=0,01 . . . . . . . ... 54
6.3 Curva de Aprendizagem dos Algoritmos SIGMOIDAL Quantizado Sob Cri-

tério de Erro Geral, p=0,01 . . . . . ... .. ... .. 56
6.4 Curva de Aprendizagem dos Algoritmos LMF Quantizado Sob Critério de

Erro Geral, n=0,005 . . . . . . . ... 58
7.1 Subsistemas de um CubeSat . . . . . . . .. .. ... ... ... ..., 61
7.2 Funcao convertida em VHDL usando aritmética de ponto fixo . . . . . .. 64
7.3 (a) Funcionamento béasico do método proposto; (b) Quantidade de pinos

empregada na comunicagao e controle entre FPGA eo MCU . . . . . . .. 65
7.4 Diagrama esquemético do circuito proposto. . . . . . .. ..o 66
7.5 Visao RTL do circuito gerado a partir do projeto criado . . . . . . . . . .. 68
7.6 Placa de desenvolvimento para o experimento . . . . . . . ... ... ... 69
7.7 Relatorio da sintese fornecido pelo Altera Quartus IT . . . . . ... .. .. 70
7.8 Placa de prototipagem confeccionada em funcionamento . . . . . ... .. 71
7.9 Resposta do filtro aplicado ao armazenamento . . . . . . . .. .. ... .. 72
7.10 Placa de prototipagem confeccionada em funcionamento . . . .. ... .. 73

A.1 Diagrama esquemético da placa de circuito impresso . . . . . . . . . . . .. 78



LISTA DE FIGURAS

B.1 Pedido de Registro de topografia de circuito eletrénico



6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

Lista de Tabelas

Desajuste do algoritmo LMMN, com poténcia do ruido n; = 1073, Passo
de Adaptacao p, Desajuste Experimental M.,,, Desajuste proposto M,
com Erro Relativo de Al (%) e Desajuste proposto por [10] M,s com Erro

Relativo de A2 (%) . . . . .

Desajuste do algoritmo LMMN em sua forma quantizada, com poténcia do
ruido ny = 1073, C=400, ntimero de Bits (N° de bits) implementado, passo

de adaptacao g, desajuste experimental quantizado Mg_.,, e desajuste

proposto quantizado Mg. . . . . . ... ...

Desajuste do algoritmo WEM, com poténcia do ruido n; = 1073, Passo
de Adaptacao p, Desajuste Experimental M,,,, Desajuste proposto My
com Erro Relativo de Al (%) e Desajuste proposto por [10] M,y com Erro

Relativo de A2 (%) . . . . . .

Desajuste do algoritmo WEM em sua forma quantizada com poténcia do
ruido ny = 1073, C=400, ntmero de Bits (N° de bits) implementado, passo

de adaptagao jig, desajuste experimental quantizado Mg_.,, e desajuste

proposto quantizado Mg. . . . . . .. ..o

Desajuste do algoritmo SIGMOIDAL, com poténcia do ruido n; = 1073,
Passo de Adaptagao p, Desajuste Experimental M,,,, Desajuste proposto
M, com Erro Relativo de Al (%) e Desajuste proposto por [10] M,y com

Erro Relativo de A2 (%) . . . . . .. o

Desajuste do algoritmo SIGMOIDAL em sua forma quantizada, com po-
téncia do ruido ny, = 1073, C=400, ntimero de Bits (N° de bits) implemen-

tado, passo de adaptagao pg, desajuste experimental quantizado Mg_,p €

desajuste proposto quantizado Mg. . . . . . ... ...



LISTA DE TABELAS 12
6.7 Desajuste do algoritmo LMF, com poténcia do ruido n, = 107!, Passo
de Adaptacao p, Desajuste Experimental M,,,, Desajuste proposto M,
com Erro Relativo de Al (%) e Desajuste proposto por [10] M,s com Erro
Relativo de A2 (%) . . . . . o 57
6.8 Desajuste do algoritmo LMF em sua forma quantizada, com poténcia do
ruido n; = 107!, C=8 ntimero de Bits (N° de bits) implementado, passo
de adaptacao pg, desajuste experimental quantizado Mg_.,, e desajuste
proposto quantizado Mg. . . . . . ... ... Lo b7



13

1 Introducao

O desenvolvimento no campo de processamento de sinais, nos tltimos trinta
anos, tem recebido contribuigoes significativas, possuindo diversos objetos de interesse
que podem incluir sons, imagens, sinais de telecomunicagoes, sinais biolégicos etc. Na
maioria dos problemas em situagoes praticas, envolve o processamento de dados contami-
nados por ruido, de forma a extrair alguma informagao sobre o sinal de interesse, estas
implementagoes podem ser na forma analdgica e/ou na digital. Especificamente o pro-
cessamento de sinal digital tem avancgado significativamente a partir do desenvolvimento
tecnologico de circuitos digitais, que apresentam véarios atrativos devido ao baixo custo,
confiabilidade, precisao, tamanhos fisicos pequenos e flexibilidade. Atualmente existem
diversos dispositivos que podem ser usados no processamento de sinal digital, como DSP,

microcontroladores e FPGA (8], [12], [20], [41], [23] e [15].

Existem diversas técnicas para processamento de sinais, entre elas a filtragem
adaptativa tem sido fortemente utilizada, geralmente formado por circuitos eletronicos e
com o avanco desta teoria e da tecnologia dos circuitos integrados torna-se cada vez mais
sofisticada. Filtros adaptativos sao dispositivos auto-ajustaveis, baseados em algoritmos
recursivos, que modificam seus parametros de acordo com critérios pré-estabelecidos. Em
ambiente estacionédrio, acompanham a solucao 6tima do problema. Em ambiente nao

estacionario, acompanham as modifica¢oes do sinal envolvido. [8], [20], [15] e [12].

A filtragem adaptativa constitui atualmente uma ferramenta importante no
processamento de sinais, além de formarem os exemplos mais simples de algoritmos no
campo de aprendizado de maquinas. Tem conseguido éxito em numerosas aplicagoes, tais
como modelagem, equalizacao, controle, cancelamento de ruido e outras, especialmente
quando é necessario processar sinais de ambientes com estatisticas desconhecidas que
variam com o tempo [33]. O estudo da filtragem adaptativa foi impulsionado com o
desenvolvimento do algoritmo de gradiente estocastico Least Mean Square (LMS) em 1960,
baseado na fungao de custo do erro quadratico médio [8]. Desde entao, novos algoritmos

foram desenvolvidos, baseados em outras técnicas, entre eles, alguns bem conhecidos,
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como o algoritmo de Kalman [5] e o Recursive Least Square (RLS) [8].

Novos algoritmos de filtragem adaptativa de gradiente estocéstico, baseados
em critérios do erro nao quadratico médio tem sido sugerido por outros autores, como
forma de melhorar o desempenho desses algoritmos em ambientes estatisticos particulares
[36], [45], [10]. Todavia, pouca atengao foi dada a analise de algoritmos de filtragem
adaptativa de gradiente estocasticos, baseados em critérios de erro nao quadratico médio.
Talvez devido & complexidade computacional e dificuldade mateméatica associada a sua
analise, nao descartando seu potencial na resolucao de problemas praticos de filtragem
adaptativas. No entanto, a exploracao de suas propriedades levou a importantes descober-
tas nesta area, por exemplo, o algoritmo LMS limita-se a uma relagao dificil entre o erro
final de desajuste e o tempo de convergéncia, um fato que forgou alguns pesquisadores a

recorrer a métodos dispendiosos em termos computacionais [5].

Assim, usando fung¢oes nao lineares do erro, em algoritmos de gradiente esto-
céstico, alguns autores mostraram que eles produzem desempenho geral aprimorado [10] e
[4]. Desde entao [10] e [4] tem sido referencial tedrico para diversos trabalhos na érea [38],
[18], 3] e [35] e também citado por diversos autores [1], [49],[44] e [31]. Nas fungoes linea-
res e nao-lineares do erro, os parametros de adaptagao analisados para o comportamento
de convergéncia foram a constante de tempo e o desajuste. E. Santana et al (2017), apos
minuciosa anédlise matematica para descrever as condi¢oes de convergéncia dos algoritmos
alcangaram um resultado surpreendente superando a analise realizada por [10] e [4] na
aproximacao da constante de tempo. Desde entao novas analises e classes de algoritmos

baseados nesta técnica vem surgindo como mostrado em [21], [11], [40] e [48].

O desajuste teorico analisado e proposto por [10], em termos experimentais
apresenta resultados aproximados, quando o tamanho de passo de adaptacao é muito
pequeno e resultados divergentes quando aumentasse o tamanho de passo de adaptagao
destes algoritmos, tao logo, como forma de enriquecer a discussao nesse assunto, propomos
uma metodologia alternativa para o calculo do desajuste e uma analise em precisao finita

tanto para constante de tempo como para o desajuste para esses tipos de algoritmos.

Neste trabalho, analisamos o efeito da precisao finita em algoritmos adaptati-
vos de gradiente estocéstico baseado em fungao continua, par e nao linear, desenvolvemos
uma expressao para o desajuste. Também embarcamos um algoritmo em dispositivo de

hardware digital.
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1.1 Problema

Em termos praticos, os algoritmos adaptativos sao implementados nos disposi-
tivos de hardware digital em precisao finita, e muitas vezes com aritmética de ponto fixo.
A penalidade no desempenho de alguns algoritmos adaptativos incorridos com o resul-
tado da implementacao em precisao finita tem sido analisadas em estudos relacionados a
filtragem adaptativa. O seu comportamento pode obter resultados ou efeitos indesejaveis
devido aos erros de quantizagao introduzidos nos célculos envolvidos no processamento

adaptativo desses filtros [20].

Uma etapa tao importante quanto desenvolver os algoritmos na teoria é conhe-
cer os erros de quantizacao que podem degradar o desempenho de um filtro adaptativo
de vérias maneiras. Por exemplo, eles podem afetar a estabilidade do filtro e em ultima
analise conduzir a sua divergéncia. Também podem degradar o desempenho em estado
estacionario do filtro fazendo-o atingir um erro quadratico médio maior do que o esperado

a partir de uma andlise de precisao infinita [19].

Outra etapa tao importante é a implementagao e realizagao desses algoritmos
em hardware, onde os desenvolvedores de circuitos podem esbarrar em diversos proble-
mas, como por exemplo, em problemas de transformagao do algoritmo para linguagem de
hardware. E frequente a linguagem de hardware recusar muitas funcoes além de outras
dificuldades que podem ocorrer, fazendo a implementacao nao atingir seu objetivo na

resolugdo de problemas [29] e [41].

Devido a crescente utilizacao de sistemas reconfiguraveis em nanossatélites
do tipo cubesat, bem como a necessidade de implementacao de filtros adaptativos para
aplicagoes aeroespaciais, haja visto que os computadores de bordo dos nanossatélites
possuem recursos computacionais limitados. Desta forma, uma placa de circuitos baseada
em FPGA pode auxiliar em tarefas de filtragem adaptativas por ser mais rapidas e capazes
de executar operagoes em paralelo, um produto deste tipo é relevante, desde que superando

as limitagoes de implementagoes e aplicacao [47].
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1.2 Objetivos

e Objetivo Geral:

— Desenvolver uma nova metodologia para o célculo do desajuste em ponto fixo de
uma familia de algoritmos adaptativos de gradiente estocastico. Desenvolver
um algoritmo Sigmoidal de Ponto Fixo. Implementar o algoritmo de Ponto

Fixo em hardware.

e Objetivo Especifico:

— Analisar uma familia de algoritmos adaptativos de gradiente estocastico base-
ado no erro nao quadratico médio, recorrendo a um novo método de anélise

para o desajuste;

— Propor uma expressao matemaéatica para o desajuste dos algoritmos de gradiente

estocastico;

— Derivar expressoes aproximadas para o desajuste e observar o comportamento
desses algoritmos em precisao finita observando a degradacao desse filtro adap-

tativo em ambientes de desempenho quantizados.
— Analisar a constante de tempo e o desajuste em precisao finita;

— Simular em ambiente de teste os algoritmos LMMN, WEM, SIGMOIDAL e
LMF em ponto fixo;

— Comparar os resultados teoricos com os simulados;

— Implementar o algoritmo adaptativo Sigmoidal de ponto Fixo em hardware do

tipo FPGA;

— Desenvolver e implementar uma arquitetura de Hardware utilizando FPGA
para filtragem adaptativa em sinal de raddio de nanossatélite do tipo Cubesat,

utilizando o algoritmo Sigmoidal de Ponto Fixo.
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1.3 Motivacoes

Atualmente a filtragem adaptativa é uma ferramenta importante para o pro-
cessamento de sinais e sao fundamentais na aprendizagem de méquinas. Analisar uma
familia de algoritmos de gradiente estocastico, através de uma nova metodologia para o
desajuste pode enriquecer a discussao na érea contribuindo para a disseminacao desses al-
goritmos. Os algoritmos adaptativos quando implementados em dispositivos de hardware
para o processamento de sinais digitais, sao implementados em precisao finita. Nestas con-
di¢gbes o comportamento e o desempenho podem obter resultados ou efeitos indesejéveis
devido aos erros de quantizacao introduzidos nos célculos envolvidos no processamento
adaptativo desses filtros ou arredondamento. Assim, é consideravelmente relevante estu-
dar o desempenho desses algoritmos adaptativos de gradiente estocastico baseado em erro
geral nao médio quadratico em precisao finita, sendo que estes algoritmos abrangem uma

importante familia de algoritmos adaptativos.

A necessidade desse desenvolvimento analitico se da pela importancia de criar
um modelo tedrico e experimental que podera ser utilizado na resolugao de diversos pro-
blemas de processamento de sinais. Deste modo, a ideia de produzir um produto final para
resolucao de problema baseado neste estudo, ou seja, embarcar um sistema adaptativo em
hardware, motiva o prosseguimento desse estudo. Nesse aspecto de sistemas adaptativos
embarcados e devido a demanda de desempenho dos algoritmos de processamento de si-
nais, os sistemas embarcados baseados em microcontroladores podem apresentar gargalos
de processamento. O uso de ASICs (application specific integrated circuits) pode atender
os requerimentos de processamento, contudo, a arquitetura fixa e alto custo de implemen-
tagao os tornam menos flexiveis para implementar sistemas de aprendizado customizaveis.
Como uma alternativa, as FPGAs tornam-se a op¢ao mais balanceada entre desempenho

e flexibilidade para implementarem sistemas embarcados inteligentes.

A exploragao espacial é um campo de interesse crescente por parte de institui-
¢oes de pesquisa, universidades e empresas ao redor do mundo, impulsionado pela criacao
de padroes de nanossatélites, vem possibilitando o desenvolvimento de novas aplicacoes
para os satélites de pequeno porte & um custo cada vez mais reduzido. Essa area de
nanossatélites devido a sua importancia e outras caracteristicas, se torna pertinente para

o desenvolvimento e aplicacao do trabalho.



1.4 Estado da Arte 18
1.4 Estado da Arte

Os trabalhos pioneiros na filtragem adaptativa em precisao finita analisam
alguns algoritmos adaptativos, mostrando o desempenho e a degradacao desses algoritmos,
como, por exemplo, no algoritmo RLS (Recursive Least Square) convencional, este pode
ser sensivel a erros de precisao finita e divergir como resultado no seu desempenho [37]
em oposi¢ao ao algoritmo LMS (Least Mean Square) [19]. Isto porque para filtros do tipo
LMS, erros de precisao finita em algoritmos baseados no gradiente da funcao de custo,
sao mais significativos do que os erros de precisao finita durante a fase transitoria em
algoritmos nao baseado nesta técnica. No entanto, em estado estacionario, um significativo

excesso de erro quadratico médio pode ser formado [42].

O trabalho de Douglas e Meng [10], na filtragem adaptativa, tem sido referen-
cial tedrico para diversos trabalhos na area de processamento de sinais. Principalmente
devido a vantagem desse tipo de superficie, quando comparada a quadratica, é que ela
naturalmente produz uma convergéncia mais rapida com menor desajuste, sendo indicada
por alguns autores para utilizacao na resolugao de diversos problemas de processamento
de sinais [36], [3], [10], [45] e [17]. A partir deste trabalho novos algoritmos surgiram com
expectativa de possuirem um desempenho melhor em relagao ao pioneiro LMS. Algorit-
mos de filtragem adaptativa com base em erro nao quadratico médio tem sido sugeridos
por varios autores, quer como uma forma de melhorar o desempenho de adaptacao destes
algoritmos para ambientes estatisticos particulares, ou como forma de aprimorar o calculo

de processamento em hardware [10].

Apesar da filtragem adaptativa ter sido fortemente utilizada como técnicas
de processamento de sinais, e com os avancos desta teoria e da tecnologia dos circuitos
integrados. A utilizagao desses novos algoritmos tem caminhado a passos lentos, principal-
mente pela dificuldade em tornar estes algoritmos proveitosos na resolugao de problemas
praticos, muitas vezes devido a problemas tedricos e outras vezes devido a problemas de
implementagao em hardware [12]. Com isso, os algoritmos do tipo LMS auferem espa-
¢os nos sistemas embarcados, principalmente devido ao melhoramento em suas técnicas
e estruturas quando implementado em precisao finita, ganhando novas modelagens e ar-

quiteturas eficientes em hardware |25] e |27].
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O esfor¢o para construcao e testes de sistemas adaptativos embarcados que
apresentam melhores resultados, necessita de circuitos especialmente construido para uma
finalidade adequada, como esta demonstrado na literatura [28|. Uma arquitetura eficiente,
rapida e barata é a FPGA, devido ao seu paralelismo, torna-se um ambiente ideal para
implementagao de sistemas adaptativos em processamento de sinais [28]. Uma aplicagao
dedicada para construcao do circuito adaptativo é a filtragem de sinal de radio, utilizada
por satélite miniaturizado. Esta aplicacao normalmente utiliza componentes eletronicos
e materiais acessiveis aos pesquisadores e a toda comunidade académica um meio pratico
para o desenvolvimento de nanossatélite. Esse padrao, denominado Cubesat, surgiu do
esforgo colaborativo dos pesquisadores Jordi Puig-Suari e Bob Twiggs da Universidade
Politécnica do Estado da Califérnia (Cal Poly) e da Universidade de Stanford, respecti-

vamente [43].

O problema do sinal de radio com ruido em nanossatélites, consiste em uma
alteracao de alguma caracteristica do sinal transmitido por efeito de um outro sinal ex-
terior ao sistema de transmissao, ou gerado pelo proprio sistema de transmissao [24] e
[13]. Estes sinais s@o de natureza aleatoria, ndo sendo possivel prevé o seu valor num
instante de tempo futuro. Os efeitos indesejados dos ruidos no desempenho do sistema
de transmissao podem ser minimizados através da utilizagao de técnicas de projetos dos

circuitos e/ou através da filtragem, [2] e [24].
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2 Processamento de Sinais e Filtragem

Adaptativa

A filtragem adaptativa tem sido fortemente utilizada como técnica para o pro-
cessamento de sinais digitais, e com os avancos desta teoria e da tecnologia dos circuitos
integrados torna-se cada vez mais inovadoras e aplicadas em diversos problemas de fil-
tragem [27]. Filtros adaptativos sao dispositivos auto-ajustaveis, baseados em algoritmos
recursivos, que modificam seus parametros de acordo com critérios pré-estabelecidos. Em
ambiente estacionario, acompanham a solugao 6tima do problema. Em ambiente nao es-
tacionario, acompanham as modificagdes do sinal envolvido [46]. Os filtros adaptativos
sao classificados em dois grupos principais: lineares e nao lineares. Filtros adaptativos
lineares computam um valor estimado da resposta desejada utilizando uma combinacao
linear dos sinais de entrada, de outra forma, diz-se que os filtros adaptativos sao nao

lineares [12].

Um trabalho pioneiro no campo de projetos de filtros foi desenvolvido por
Norbert Wiener em 1949. Seus esforcos tornaram possivel o projeto de filtros lineares
para eliminacao de ruido para predicao e suavizamento de sinais estatisticamente estaci-
onarios. Outro trabalho mais recente de Kalman e Bucy (1961) conduziu a concepgao de
filtros lineares de tempo variavel para sinais nao estacionarios. Para tais sinais, filtros de

Kalman-Bucy podem entregar um desempenho melhor do que os filtros de Wiener [9].

As aplicagoes tipicas dos filtros adaptativos sao: predicao, modelamento, can-
celamento de ruido, identificagao de sistema, dentre outras [8]. Duas medidas se destacam
na analise do desempenho dos algoritmos adaptativos: o desajuste e a taxa de conver-
géncia [6]. O algoritmo adaptativo o LMS ¢é referéncia e é de longe o mais conhecido
[20]. Novos algoritmos adaptativos tém surgido com um desempenho superior ao LMS
em relagao ao desajuste e a taxa de convergéncia, entre esses, tem-se o algoritmo RLS
[20]. Outro algoritmo, que tem como base este trabalho ¢ o Sigmoidal (SA), onde [35]
demonstrou a sua superioridade em relagao ao LMS comparando o desajuste e a taxa de

convergéncia.
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A configuragao geral de um ambiente de filtragem adaptativa é ilustrada na

Figura 2.1.

d, Resposta desejada

W
Entrada Ok

Xok

Wik

—

Xk

Algoritmo

Adaptativo

Figura 2.1: Configuracao geral de um filtro adaptativo. Em que k representa o numero de
iteracao, x; designa o sinal de entrada, y; ¢ o sinal de saida do filtro adaptativo, e dj define
o sinal desejado. O sinal de erro e, é dado por dp — yi. O sinal de erro é entao utilizado
para formar uma fungao de desempenho (ou objetivo) que é exigida pelo algoritmo de

adaptacgao para determinar a atualizacao apropriada dos coeficientes do filtro wy.

A especificagdo completa de um sistema adaptativo, mostrado na Figura 2.1,
consiste em trés itens: Estrutura do filtro adaptativo, aplicagao e algoritmo adaptativo

I15].

A estrutura de um filtro digital pode ser dada de duas formas: Finite Impulse
Response (FIR) ou Infinite Impulse Response (IIR). Em nosso trabalho consideramos

apenas a realizagao em estrutura FIR [15].

Filtros adaptativos podem ser continuo ou discretos. Uma forma particular
de filtro adaptativo a ser considerada é um tipo discreto (dados amostrados). O filtro
discreto consiste de um combinador linear adaptativo (CLA), formado por um sinal de
entrada de linhas de atraso e pesos variaveis (ganhos variaveis) cuja entrada de sinais sdo
os sinais na linha de entrada atrasados, uma soma para adicionar os sinais ponderados,
e um mecanismo para ajustar automaticamente os pesos. A resposta de impulso de um
sistema tal discreto é completamente controlada pelas configuragoes de peso. O processo
de adaptacao procura automaticamente uma resposta ao impulso do filtro ideal, ajustando
os pesos. A Figura 2.2, ilustra esquematicamente a maioria dos componentes de um

filtro adaptativo, que ¢é utilizado neste caso para a modelacao de um sistema dindmico
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desconhecido [15].
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Figura 2.2: Modelo de um filtro adaptativo discreto aplicado ao problema de identificacao

de sistema desconhecido, onde z~! representa uma unidade de atraso.

O sinal de saida y; é uma combinagao linear dos coeficientes do filtro wixy,
que produz um MSE (Erro Quadrdtico Médio) representado por El(e;)?)] como funcao

de uma solugao 6tima original [15].

Muitos algoritmos adaptativos utilizam-se do MSE como funcao de custo apli-
cada sobre o erro, no qual deseja-se minimizar. O MSE é uma funcao convexa dos com-
ponentes do vetor peso e gera uma superficie hiperparaboléide que garante a existéncia
de um minimo global, ver Figura 2.1, para o caso de um filtro com 2 pesos. O problema
é como determinar procedimentos de forma tal a encontrar esse minimo, o mais rapido

possivel e com o menor erro final [46].
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Figura 2.3: Porcao da superficie quadratica tridimensional juntamente com alguns con-

tornos. O erro quadrético médio esté plotado na vertical, w0 e w1 variam de -1 a 1.

Dois tipos de processos ocorrem na filtragem adaptativa: treinamento e opera-

¢ao. O processo de treinamento verifica a adaptacao das ponderacoes na linha de atraso

aproveitado. O processo de operacao consiste em formar os sinais de saida ponderando os

sinais da linha de atraso, utilizando os pesos resultantes do processo de adaptagao [37].

Existe uma grande variedade de algoritmos adaptativos, a escolha de um ou

outro algoritmo ¢ determinada pelos seguintes fatores [37]:

e Taxa de convergéncia: definida como o nimero de iteragdoes necesséarias para que

o algoritmo consiga ajustar os coeficientes do filtro a valores préximos da solugao

Otima.

e Desajuste: medida da diferenga entre os parametros obtidos apds um certo niimero

de iteracoes e os parametros 6timos.

e Rastreamento: capacidade do algoritmo de acompanhar as varia¢des das proprieda-

des estatisticas de sinais nao estacionéarios.

e Robustez: habilidade do algoritmo para operar satisfatoriamente com um sinal de

entrada mal condicionado.

e Complexidade computacional: ntmero de operagoes aritméticas requeridas para

fazer uma iteracao completa do algoritmo; tamanho da memoria requerida e/ou

flexibilidade da programacao.
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e Estrutura: refere-se a estrutura do fluxo da informagao no algoritmo e a maneira de

ser implementada em hardware.

e Propriedades numéricas: a implementacao do algoritmo adaptativo em um processa-
dor digital pode fazer com que o algoritmo se desvie da operacao ideal, determinada
em precisdo infinita, produzindo acumulacdo de erros de quantizacio. E possivel que
os erros se acumulem sem limite. Desta forma o algoritmo pode ser numericamente

instavel.

2.2 Aplicacoes

A diferenca essencial entre as varias aplicacoes é a forma de extrair a resposta

desejada, assim as aplicagoes dos filtros adaptativos podem ser divididas em [8] e [15]:

e Identificacao de sistemas: o filtro adaptativo é usado para encontrar o mo-
delo linear que melhor represente uma planta desconhecida. A planta e o filtro
adaptativo sao alimentados pelo mesmo sinal de entrada e a saida da planta é a
resposta desejada para o filtro adaptativo. A identificacao de sistemas adaptativa
é frequentemente utilizada em sistemas de comunicagoes, sistemas de controle e em

identificagao de estruturas, ver Figura 2.4 [15];

Sistema
Desconhecido

Filtro yk

Adaptativo

L

Figura 2.4: Identificacao de sistema

e Modelagem inversa: o filtro adaptativo é usado para encontrar o modelo inverso
de um sistema desconhecido. O sinal desejado para o filtro adaptativo é a entrada
atrasada do sistema. Uma aplicacao da modelagem inversa ¢ a equalizacao de canal,
em que o objetivo é reduzir a interferéncia simbolica através de um filtro adaptativo

que inverta a resposta do canal, ver Figura 2.5 [15];
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Figura 2.5: Modelagem Inversa

e Predigao Linear: este filtro adaptativo é utilizado para prover a predi¢ao do valor
presente de um sinal aleatorio. O valor presente serve como sinal desejado no filtro
adaptativo e os valores passados alimentam o filtro. Dependendo da aplicagao,
pode-se ter duas saidas: 1y, denominada saida do filtro preditor ou e, denominada
erro de predicao da saida do filtro. Uma de suas aplicagoes é na analise espectral,
em que utiliza-se o modelamento preditivo para estimar a poténcia espectral de um

sinal de interesse, ver Figura 2.6 [15];

i

Filtro
Adaptativo

L

xk zt

Figura 2.6: Predicao Linear

e Cancelamento de interferéncia: nesta aplicacao, o filtro adaptativo é utilizado
para cancelar uma interferéncia desconhecida contida em um sinal primario. Este
sinal primério serve como sinal desejado para o filtro adaptativo. Um sinal corre-
lacionado com a interferéncia alimenta a entrada do filtro. Utiliza-se em areas tao
diversas como o cancelamento de interferéncia de 50Hz ou 60H z da rede elétrica
em eletrocardiogramas, cancelamento de ruido em sinais de fala, dentre outros, ver

Figura 2.7 [15].
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Figura 2.7: Cancelamento de Ruido, onde nq; e noi sao ruidos conhecidos.
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3 Analise do desajuste de uma familia de

algoritmos adaptativos de gradiente estocastico

3.1 Introducao

A filtragem adaptativa tem conseguido uma grande quantidade de sucesso em
numerosas aplicacoes. Muito deste sucesso é devido ao desenvolvimento de conhecidos
e robustos algoritmos adaptativos, tais como o algoritmo LMS, que tenta encontrar os
parametros do filtro adaptativo para minimizar o critério do erro quadratico médio. Ca-
racteristica de desempenho deste algoritmo pode ser aproximadamente prevista dadas
informagoes de covariancia da entrada estocastica. Além disso, dado que a entrada é es-
tacionaria estocastica, a média convergente de pesos do algoritmo é a solugao de Wiener
na teoria dos minimos quadrados de estimativa lineares. Esses algoritmos adaptativos
baseados no critério de minimo erro quadratico médio representam uma referéncia com
caracteristicas bem conhecidas que podem ser comparados a outros algoritmos [46]. Uma,
outra familia de algoritmos adaptativos de gradiente estocéstico, baseados em critérios de
erro nao quadréatico médio, em oposicao ao LMS, tém sido sugeridos por vérios autores,
quer como uma forma de melhorar o desempenho de adaptagao destes algoritmos para

ambientes estatisticos particulares, como velocidade e desajuste [45], [17].

Douglas e Meng comentando a respeito de filtragem adaptativa baseadas em
critérios de erro nao quadratico médio, a fim de unificar a discussao desses algoritmos
modificados realizaram um série de analise desse algoritmo em 1994 no artigo "Stochastic
gradient adaptation under general error criteria. IEEE Transactions on Signal Proc., Vol.

42, 1° 6.".

Considere o problema de identificagao de sistema, ver Figura 2.2. Em que
o objetivo é encontrar uma planta desconhecida com funcao de transferéncia polinomial
dada por wj(z) para ser modelado por um filtro adaptativo de tempo discreto w(z). A
funcao de transferéncia da planta e do filtro adaptativo pode ser representada na forma

de resposta ao impulso finita (FIR) dado por [15]:
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w(2) = wy +wez '+ wzz 2 4+ wyz VT (3.1)

onde definimos o vetor w = [wjws...w N]T tal que w = w* para o sistema desconhecido e
w = w,, para o filtro adaptavel a cada iteracao k. Desejamos obter estimativas precisas
dos coeficientes do modelo da planta w* dadas as observacgoes ruidosas da saida da planta
dy, o que pode ser considerado como a resposta desejada do modelo adaptativo, quando
acionado pela entrada estocastica x; e perturbado com amostras de ruido n,. Para derivar
a familia de algoritmos de adaptacao de gradiente estocastico com base em critérios de
erro nao quadratico médio, que em primeiro lugar formar o erro de valor escalar e como
a diferenca entre a resposta desejada e a saida do modelo adaptativo y,. Nos usamos esse
erro para ajustar o vetor de coeficientes de filtro w; em cada iteragao no algoritmo dada

da forma [10]:

Wil = Wi — Uk, (3.2)
onde p ¢ um parametro de tamanho do passo e v/, ¢ o gradiente do vetor peso wy, de uma
func@o de erro (ex), o chamado critério de erro. Este critério de erro é ainda simétrico e

geralmente satisfaz as condigoes seguintes [10]:

Ogﬁ(ek) = 9(—€k) (33)

0<e; <es — O(—er) <O(eq). (3.4)

Avaliando o gradiente v/, descobrimos que [10]:

e = o (3.5)
. 8'(ek)8ek
- (3.6)
= =0 (er)xs, (3.7)

onde o primeiro funcional denota diferencia¢ao. Definindo a fungao F'(ex) = 0(ex), pode-

mos expressar o algoritmo de gradiente estocéstico pelo seguinte conjunto de Equacgoes

[10]:

Wi = wi — uF (e)xy, (3.8)
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er = di — Yk, (3.9)

Yk = WiXg. (3.10)

Comparando a Equacgao 3.5 e 7.2 com equagoes semelhantes definidas para a
adaptagao do algoritmo LMS [46], percebemos que um critério de erro geral leva a uma
modificagao do erro no algoritmo LMS pela fungdo impar-simétrica nao-linear f(.) em

estimativa instantaneas do gradiente /.

Algoritmos adaptativos formulado por [46] foram abordados dentro da comu-
nidade de processamento de sinal com menos frequéncia, principalmente por causa de
varias dificuldades matematicas associadas a sua anéalise. Estas dificuldades nao descarta
a sua utilidade potencial na filtragem adaptativa. No entanto, onde foi indicado que o
uso de um critério de erro nao quadratico médio pode melhorar o desempenho de um
algoritmo adaptativo quando a distribui¢ao do ruido de interferéncia nao é gaussiana [17].
Esta negligéncia de critérios de erro nao quadratico médio ilumina um viés predominante
na comunidade de processamento de sinal em direcao estatisticas gaussianas, um viés que
é motivada mais pela tratabilidade mateméatica ao invés de experiéncias praticas. Esta-
tisticas gaussianas sao muitas vezes justificados através do Teorema do Limite Central
(TLC); No entanto, essas referéncias & TLC sao questionéveis, como o numero de sinais
de interferéncia independentes, deve ser muito grande para alcangar gaussianidade apro-
ximada. Além disso, ha uma série de comunicagoes praticas e ambiente de processamento
de sinal, tais como canais eletromagnéticos de transmissao, ambientes actsticos submari-
nos, e canais telefoénicos, em que a interferéncia nao-Gaussiana existe, é conhecida e tem
sido com precisao modelada. Algoritmos usando critérios de erro nao quadraticos médios
sao uteis para potenciais melhorias de desempenho nessas situagoes. Para interferéncias
gaussianas, esses algoritmos também levam a uma estimativa imparcial dos coeficientes

do filtro sob as restrigdes dadas na Equagao 3.3 [22].

A escolha de um critério de erro dada uma informagao a priori sobre a dis-
tribuicao de ruido foi abordada na anélise de filtragem adaptativa como uma procura
de parametro em que uma estrutura adequada do critério é assumida, e o algoritmo é
otimizado para encontrar os parametros que permitam atingir o maximo desempenho

melhorado em relagao ao algoritmo LMS. Tal método de concepgao geralmente leva a
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um algoritmo sub-6timo como o critério é limitado a uma classe restrita de fungoes. No
campo de identificacao de sistema, os critérios de erro nao quadraticos médios foram usa-
dos para resolver o problema de outliers de dados, que tendem a causar grandes erros nas

estimativas dos parametros [45].

Outros autores tem sugerido novos algoritmos de filtragem adaptativa de gra-
diente estocastico, baseados em critérios do erro nao quadratico médio, como forma de
simplificar o célculo do algoritmo em hardware [45] ou para melhorar o desempenho de
adaptacao destes algoritmos em ambientes estatisticos particulares [36], [45], [10]. To-
davia, pouca atencao foi dada a anélise de algoritmos de filtragem adaptativa de gradiente
estocasticos, baseados em critérios de erro nao quadratico médio. Talvez devido a comple-
xidade computacional e dificuldade matemaética associada & sua anélise, nao descartando
seu potencial na resolu¢ao de problemas praticos de filtragem adaptativas. No entanto, a
exploracgao de suas propriedades levou a importantes descobertas nesta area, por exemplo,
o algoritmo LMS limita-se a uma dificil relagao entre o erro final de desajuste e o tempo de
convergéncia, um fato que forcou alguns pesquisadores a recorrer a métodos dispendiosos

em termos computacionais [5].

Assim, usando fung¢oes nao lineares do erro, em algoritmos de gradiente esto-
castico, alguns trabalhos mostraram que eles produzem desempenho geral aprimorado [10]
e [4]. Desde entao [10] e [4] tem sido referencial tedrico para diversos trabalhos na area
[38], [18], [3] e [35] e também citado por diversos autores [1], [49],[44] e [31]. Em ambos
os casos de fungoes lineares e nao-lineares do erro, os parametros de adaptacao analisados
para o comportamento de convergéncia foram a constante de tempo e o desajuste. A
constante de tempo foi analisada por [36], [10] e [4], os resultados téoricos proposto por

[36] superaram [10] e [4] na aproximagao da constante de tempo experimental.

O desajuste teorico analisado e proposto por [10], em termos experimentais
apresenta resultados aproximados, quando o tamanho de passo de adaptacao ¢ muito
pequeno e resultados divergentes quando aumentasse o tamanho de passo de adaptagao
destes algoritmos, tao logo, como forma de enriquecer a discussao nesse assunto, propomos
uma metodologia alternativa para o calculo do desajuste para esses tipos de algoritmos

[15].

Uma expressao para o desajuste, especificamente andlise de uma familia de

algoritmos que tenham funcgoes de custo nao-lineares de erro nao quadratico médio, e que
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tenham como gradiente uma funcao nao linear, impar, que pode ser expressa em séries
de Taylor como uma combinacao do erro tem como vantagem uma superficie, quando
comparada a quadratica naturalmente produz uma convergéncia mais rdpida com menor
desajuste, sendo indicada por alguns autores para utilizacao na resolugao de diversos

problemas de processamento de sinais [36], [3], [10], [45], [17].

3.2 Metodologia

Para desenvolvermos um algoritmo usando o método de descida mais ingreme,
em vez de utilizar o ¢ = FEle2] como fungdo de custo ou critério a ser aplicado sobre
o erro eg. Utilizaremos uma func¢do F'(e;) como fungao de custo, onde essa funcao é
continua, nao linear, par, simétrica, aplicada sobre o erro a cada iteragao, a qual queremos
minimizar. Entao, a cada k - ésima iteracao , nés teremos uma estimagao do gradiente
Ay = —F'(ex)x [10] e [45], onde x;, € o sinal de entrada e F'(.) representa a diferenciacao

de F. Definindo f(ey) = F’(er) podemos especificar um algoritmo adaptativo do tipo
descida mais igreme [10], [45], [36]:

W(r1) = Wi + i f (er)Xx, (3.11)

onde wy, sao os vetores de pesos, i é o passo de adaptagao, a saida do sistema adaptativo
é dada por dj, = w*'x +ny, sendo w* o vetor de peso 6timo e ny, o ruido do sinal de saida,
*

o erro é dado por e = d, — wixy, o vetor de desvio dos pesos é dado por vj, = wy — w*,

logo e = ng — vVixy.
Expressando f(ey) em expanséo de série de taylor em torno de —vixy, obtemos:

f’L

L (vl

fler) =

:Q ;Mg

Vka)+f( viXp) (1)

I ;kx’“>( 2y 4 03, (3.12)

kh\

onde f* denota a i-ésima derivada da funcao f e parcela O? representa os termos restantes

da série de taylor.

Substituindo a Equagao 3.12 em 3.11, obtemos:
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Vies) = Vit plf(—vixe) + f(=vixi) (ng)

S (—=vixp)

* 2

(n) + O%1xy,. (3.13)

Para determinar a equacao para o desajuste, utilizamos a Equacao 3.13, mul-

tiplicamos ambos os lados dela por sua transposta:

Pressupostos 1

o vetor de entrada x;, é aleatorio limitado em um intervalo —1 < x;, < 1, onde cada
vetor de entrada x;, € estatisticamente independente de todos os vetores de entrada

anteriores x;, j < k.
e todos os ruido sao estatisticamente independente de xj.

e todas as varidveis tenha distribuicao de probabilidade nao necessariamente Gaussi-

ala.

o vetor de peso wy, é estatisticamente independente de x;

Continuamos assumindo que a norma do vetor de desvio dos pesos sao peque-
nos, no calculo da covariancia, assim, podemos considerar apenas os dois primeiros termos

da Equagao 3.13. Para o célculo da covariancia multiplicamos 3.13 pela sua transposta.

vivi = (Vi uf (= VixR)xp + uf (—vixi) (ng)xi)
Vi i f (=vixr) Xy + /if/(—Vthk)(nk)th]
= ViV + pf(=vixe) vix'y
pf (—vixp) () vixs + wf (—vixe) vix®
12 fA(=vix) 3"
sz(—VZXk)fl(—VZXk)nkaXZ
pf (=vixe) (ne) viex®s

NQf(—VZXk)f,(—VZXk)”ka:XZ

+ o+ + o+ 4+ o+

P2 (—vixg)n2xxL. (3.14)
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Em seguida tomamos esperanca da Equagao 3.14 e encontramos a sua covari-

ancia e aplicamos os Pressupostos 1, ficaremos com a Equagao 3.15:

Vi)V ain)] = E[vivi] + 2pE[f(—vixp) | E[vix)]
2uE[f (—vixp)nkE[vix}]
QMQE[f(—vak)f/(—VZXk)]nkE[XkX};]

B[ (=vixe) + [ (—vixi)ng] Blxix;]. (3.15)

+ o+ 4+ o

Definindo E[x;xi] = R, e E[ni] = 02, onde usamos o fato de que a fungao

densidade de probabilidade (pdf) do ruido é simétrica e os momentos impares do ruido

sao iguais a zero. Adotando que E[V(y41)V® i1y = E[viv}], logo obteremos:

Elvivy] = Evpvi] + 2uE[f(—vixp)| E[vix)]

+ WE[f*(—vix)olR, (3.16)

n

pois f?(—vix;) — 0 com v — 0. Utilizando o Teorema apresentado por [26], seja f
uma fun¢do nao linear, impar, definida e continua em um intervalo (—d,J), onde ¢ é um
nimero positivo suficiente pequeno [36]. Desta forma, f(af) ~ af(5), para todo «,

€ (—4,9), podemos reescrever como:

Elvivy] = Evivi] + 2uBElf(—x3x3)| E[vivy]

+ PE[f*(—viRxy)| o). (3.17)

E mostrado em [10] que, se x;, for assumido conjuntamente gaussiano, entao o
excesso de erro condicionado no vetor de erro do peso também é gaussiano com variancia

2 _ ot
dada por o7, , = v, Rxy.

Elvivy] = Evivi] — 2uE[f (x3x:)| E[Vivy]

+ pPE[f*(0?, )02, (3.18)

ex,k

A solucgao resultante em estado estacionério, serd dada por:
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M2E[f/2 (Ugm,k)]gi

Elvivi] = ( 2uE[f (xtxy)]

). (3.19)

Sabe-se que o excesso de erro médio quadratico na saida do filtro é causado por
flutuagoes aleatorias (i) nos coeficientes de peso durante a adaptagao e no sinal de entrada.
Como assumimos a independéncia de X e vi, bem como a natureza nao correlacionada

do vetor de erro de peso, onde ficamos com:

Bl(vixi)') = B} vigris)’) (3.20)
=Y B}y Blxiyl (3.21)

3N

_ qu[fIQ(ng,k)]U 9
= B[] k) (3.22)

O desajuste é definido como o excesso de erro quadratico médio sobre o erro

minimo médio quadrético, dado por:

_ Elvixi)’]
M = B[] (3.23)
M = ME[fIQ(UZz,k)]tT[R], (3.24)

2| f (x!xy)]

sendo E[z7,] = tr[R] e tr[.] denota a operagao traco.
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4 Processamento de Sinal Digital e os Efeitos

da Precisao Finita

O mundo real consiste numa infinidade de sinais analégicos que sao representa-
dos em precisao infinita ou analdgica. Os sinais analégicos que nao sao ou nao podem ser
entendidos em linguagem de maquina, sao geralmente observados na natureza e nos seres
humanos na forma analogica. Para que nossos computadores, celulares e outros dispositi-
vos de hardware possam trabalhar, é necessario que haja um processamento desses sinais
analdgicos na forma digital que sao representados em precisao finita. Alguns dispositivos
de hardware podem interagir diretamente com programas, a fim de agilizar e dinamizar
a execucao. Dependendo do tipo e modelo do dispositivo de hardware pode-se encontrar
placas de circuitos eletrénicos especificas para processamento de audio, video e imagem.
Para tal sdo necessarios dispositivos especiais de codificacao e decodificacao dos sinais,

que realiza as conversoes necessarias para que ocorra o processamento [15].

O sinal digital é justamente uma representagao numeérica dos sinais analogi-
cos. Para que haja essa representacao, sao utilizados os conversores A/D (Conversores
Analdgicos Digitais), que processam os sinais analdgicos e os transformam em sinais digi-
tais, dado numa sequéncia de 0Os e 1s, podendo assim ser analisados por computadores e

programas [15].

A representacao dos nimeros em dispositivos de hardware digital, nimeros
(de valor real ou valores complexos, inteiros ou fragoes) sao representados usando digitos
binarios (bits), que levam o valor de 0 ou 1. Para realizar as operagoes arimética e 16gicas
necessarias para o processamento desses numeros, pode ser implementada duas abordagens
diferentes, dependendo da facilidade de implementagao da precisao, bem como da faixa
dindmica necesséarias no processamento. A aritmética de ponto fixo que pode ser facil de
implementar, mas tem apenas uma faixa dindmica e precisao fixa. A aritmética de ponto
flutuante, por outro lado, tem uma vasta gama de faixa dindmica e uma precisao variavel
(em relac@o a amplitude de um nimero), sendo portanto mais complicado de implementar

e analisar [41] e [15].
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Uma vez que um computador pode operar apenas em um binario (por exem-
plo, 0 ou 1), ntumeros positivos podem diretamente ser representados utilizando niimeros
binarios. O problema é quanto ao modo de representar os niimeros negativos. Os trés
formatos diferentes usados em cada uma dessas representacoes de sinal sao: formato de

'sinal magnitude’; formato ’complemento de um’ e formato ’complemento de dois’ [15].

4.1 Erros de Quantizacao no processo de conversao para

o sinal digital

Quantizacao é o processo de atribuicao de valores discretos para um sinal cuja

amplitude varia entre infinitos valores entre dois valores finitos, ver Figura 4.1 [30].

Quando aproximamos um sinal original por um sinal digital aproximado, po-
dem ocorrer os erros de quantizacao, que ¢é a diferenca entre o sinal original e o sinal digital
aproximado. Os sinais analdgicos sempre terao esse erro de quantizacao nessa aproxima-
¢ao, que diminui ou aumenta de acordo com a resolugao de bits, quanto maior niimero de
bits menor sera o erro. Os sinais digitais originais podem ter ou nao o erro de quantizacgao,
o erro de quantizagao sera nulo quando a resolucao do sinal digital aproximado for igual

ou maior que a resolugdo do sinal digital original [30]..
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4;1!-

3;11‘

i

Figura 4.1: Representagao esquematica de niveis de quantizacao para o caso de b = 2 bits
e A = L/4. Consideramos um valor L limiar. Usando b bits, o intervalo de [0, L] pode
ser dividido em 2° niveis de largura A = L /2" cada. Se, além disso, usamos 1 (um) bit de
sinal, os resultantes (b+ 1) bits divide o intervalo [—L, L] em 2% niveis. Aqui assumimos

operacao de arredondamento.

Dessa forma podemos quantificar o erro de aproximacao de seus valores origi-

nais, devido aos efeitos da quantizacao, dada por [15]:

Ng — dk — ko, (41)

onde ny indica o erro ou ruido devido a quantizacao e 6 representa a quantidade ou variavel

quantizada.

Utilizando aritmética de ponto fixo, com a operacao de arredondamento assu-
mido para a quantizacao, modelo mostrado na Figura 4.1, o erro pode ser modelado em

processo estocéstico com média zero e variancia dada por [15]:

oo (4.2)

127
onde 02 ¢ a variancia, C' ¢ uma constante e b ¢ o ntimero de bits utilizado. Para filtragem
adaptativa dada em precisao finita afim de facilitar os calculos, supoe-se que os sinais

internos sao adequadamente dimensionados, de modo que nenhum excesso ocorre durante

os célculos, e que os valores dos sinais devam situar-se entre [—1, 1] [15].
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Na Figura 4.2, podemos observar o comportamento da variancia dada pela

Equacao 4.2, para o nimero de bits variando entre 7 bits e 32 bits [15].

Variancia: 2

5 x107°

|

3 x107°

2 x107° H

1 x107° L

5 10 15 20 25 30 35

Node BITS

Figura 4.2: Variancia devido a quantizagao com aritmética de ponto fixo. Para C' = 1

numero de bits variando entre 7 bits & 32 bits

4.2 Filtragem Adaptativa em Precisao Finita

Os efeitos numérico da precisao finita em algoritmos adaptativos, onde até
agora nos consideramos modelos de filtros e implementacoes em que ambos os coeficientes
do filtro e as operagoes do filtro, como adi¢oes e multiplicacoes foram expressos usando
numeros em precisao infinita. Quando os sistemas de tempo discreto sao implementados
em hardware ou software, todos os parametros e operacoes aritméticas sao implementados
usando numeros de precisao finita e, portanto, seus efeitos sao inevitaveis. Considere-se
um filtro tipico implementado como uma estrutura dada em precisao finita. Quando
a representacao em precisao finita é utilizado na sua aplicagao, existem trés possiveis
consideragoes que afetam o desempenho global da sua implementagao. Consideramos

como as principais [30]:

1. A quantizacao dos coeficientes filtro, wy, para obter sua representacao de
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comprimento finito, wo,

2. A quantizagao das variaveis e quantidades e da sequéncia de entrada, xy

para se obter zgg, €

3. Toda aritmética interna deve ser convertido em suas representacoes em

precisao finita.

Assim, a saida, yi, é também um valor quantizado yg. Isso nos da uma nova
percepcao do filtro. Espera-se dessa forma uma nova analise do filtro dado os novos sinais

e coeficientes encontrados.

Uma vez que a operacao de quantizacao é uma operagao nao-linear, a anélise
global que leva em consideragao todos os trés efeitos descritos acima é de alta complexidade
[37]. Portanto, faz-se necessario estudar cada um desses efeitos separadamente como
se fosse o tnico agindo no momento. Isto torna mais facil a anélise e os resultados
mais interpretaveis. Podemos definir os erros ou ruidos de quantizacao nas variaveis e

quantidades relacionadas com a filtragem adaptativa de forma geral como segue:

ng = di — dgg, (4.3)
Ny = Yk — Yok (4.4)
Ne = € — €Qk, (4.5)
N, = Wi — WQr, (4.6)

onde ng € o ruido de quantizagao do sinal desejado, n, o ruido de quantizacao do sinal de
saida, n. o ruido de quantizacao do sinal de erro e n,, o ruido devido a quantizacao, do
coeficientes ou vetor peso. Supondo que o sinal de entrada x; nao sofre quantizacao. Os
efeitos de quantizagao nos sinais de entrada e desejado pode ser facilmente tomado em
consideracao separadamente, a partir de outras fontes de erro de quantizacao. No caso do
sinal desejado, o erro de quantizacao pode ser adicionado ao ruido de medi¢ao, enquanto

para o sinal de entrada, o efeito de base na saida do filtro é um ruido adicional [8].



4.3 Implementagao em Dispositivo de Hardware Digital 40

4.3 Implementacao em Dispositivo de Hardware Digi-

tal

Muitos projetos em filtragem adaptativa sao implementados em DSP ou FPGA,
que apresentam-se muitas vezes em precisao finita. O uso desses dispositivos de hardware
digital hoje em dia é muito grande. Vérios itens como: celulares, equipamentos de labo-
ratorios, automoveis e computadores fazem parte destes dispositivos de hardwares. Estas
implementagoes tem o potencial de gerar efeitos indesejados na resposta do filtro, além
de instabilidade numérica. Como resultado, surgem duvidas, na fase de implementagao
quanto a eficicia do filtro digital e a quantidades de bits necessaria para a sua represen-

tagdo de modo que os pardmetros de projetos ainda sejam satisfeitos [15].

Estes por serem dispositivos programaéveis necessitam de uma plataforma para
desenvolvimento de projetos. Estes dispositivos trabalham com linguagem de programa-
¢ao, em sua grande maioria com as principais linguagens, como Assembly, C, VHDL e
outras. Cada fabricante fornece junto ao produto uma plataforma, que foi feita para
trabalhar com as fungoes pré-definidas de cada dispositivos de hardware. Estas platafor-
mas fornecem um ambiente de trabalho necessario para a realizacao de um projeto. Estes
software sao na verdade compiladores que trabalham ligados aos dispositivos, gerenciando

toda a execugao, simulagao e depuragao do codigo [41].

Para a realizacao de um projeto utilizando-se um dispositivo de hardware
digital podemos destacar trés etapas gerais para execugao do projeto: pesquisa, simulacao

e emulagao [30].

e 12 Etapa: A pesquisa envolve basicamente o entendimento do problema, onde serao
buscadas informagoes se o dispositivo a ser utilizado envolve necessidade de calculos

em ponto fixo ou em ponto flutuante [15].

e 22 Etapa: A etapa de simulacao ocorrera na modelagem inicial do projeto, onde é

realizada, através dos ambientes de desenvolvimento de cada dispositivo[15].

e 39 Etapa: Por fim, temos a etapa de emulacao, que envolve a realizacao de testes do
projeto ja dentro de seu ambiente de uso. Nesta etapa o dispositivo de hardware é
submetido as analises detalhadas, visando-se obter um equipamento o mais preciso

possivel, que nao apresente falhas [15].
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5 Analise em Precisao Finita de uma Familia
de Algoritmos Adaptativos Baseado no Erro

nao quadratico médio

5.1 Analise de Adaptacao

Considere o diagrama em blocos mostrado na Figura 5.1, referente ao problema

de identificagdo de sistemas com filtragem adaptativa em um hardware [15].

Sistema
=] Desconhecido
Wy
|—————————= -
. .. |
I Dispositivo de Hardware I
|
: | dg |
Filtro |
x Yor X
k L 5]  Adaptativo = |
Qk |
| €0 I
| Algoritmo I
I > | Adaptativo |
e e e e e e e e e e - = -

Figura 5.1: Identificacao de sistema implementado em precisao finita. Onde x;, designa o
sinal de entrada. Os blocos @)y e (). sao quantizadores de b bits. Assim, o quantizador,
(4, usa by bits para os dados de entrada e (). quantiza os coeficientes em b. bits. O
sinal de saida yqy, indica a forma quantizada. O sinal desejado definido por dj do sistema
desconhecido e dgj sua forma quantizada. O ruido de medicao nj e o sinal de erro

quantizado egg. Os coeficientes wy do sistema desconhecido e wqy do filtro adaptativo.
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5.1.1 Pressupostos 2

Nesta se¢ao assumimos os seguintes pressupostos [16] e [15]:

e assume-se que X; é um sinal aleatorio discreto com —1 < x; < 1, nao sofre quanti-
zagao e cada x; vetor de dados de entrada é estatisticamente independente de todos

os vetores de dados anteriores x; para j < k [15].

e a sequéncia de ruido amostrado (por medi¢do ou erros de quantizagao gerado em
qualquer etapa no algoritmo) é considerado uma variavel aleatoria com média zero,
que é estatisticamente independente de quaisquer outros erros e/ou quantidades

relacionadas.

e 0 parametro de tamanho do passo p deve ser escolhido suficientemente pequeno de
tal modo que o excesso de erro médio quadrético na iteracao k seja muito menor do

que o minimo erro médio quadratico perto de convergéncia.

e as variacgoes dos erros dependem do tipo da quantizacao e aritmética que vai ser

utilizada na implementacao do algoritmo |[§].

Expressando a saida do sistema desconhecido como [14]:

d, = W + ny, (5.1)

onde w* é o coeficiente 6timo. Supoe-se que o sinal de entrada e o sinal desejado nao
sofre quantizacao, de modo que apenas a quantizacao interna de computagao sao tidas

em conta. Assim, podemos expressar o erro como [14]:

er = (W%, — ng) — wixg. (5.2)

Em sua forma quantizada como [14]:

eqr = ((W'xp —ng) — WiXp)o
= N+ Ne — VtQkxlm (53)

onde definimos n, como o ruido devido a quantizacao e VtQk é o vetor desvio do peso dado

por [14]:
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Vor = WQr — w". (54)

Subtraindo w* de ambos os lados da Equacao 3.12, o algoritmo de adaptacao

de erro torna-se [14]:

(Vi) = (Vi + pf (g + 1 — vixe)Xp)q- (5.5)

Que agora é uma equagao nao linear iterativo no vetor de desvio vy.

5.2 Analise da constante de tempo

Expressando a nao linearidade f(e;) em uma expansao em série de Taylor sobre termo

—VorXgr obtemos:

Flms —voxa) = D0 T (viyxau) (i — n)
i=0
= f(—Vhixar) + [ (—Vhixaw) (k. — ne)
f”(—VZEgkXQk) (n— . )?

(N — ne)?, (5.6)

_|_

onde f%(.) denota a derivada (i) da fungao f(.). Temos utilizado a forma
derivada para representar o termo restante de Taylor tal que d encontra-se no intervalo
[0, vixy]. Tecnicamente esta representacao de série de Taylor limita a nao linearidade f(.)
para uma classse restrita de fungoes que sao diferenciaveis até a terceira ordem ao longo

de toda extensao do erro ey.

Agora vamos examinar o comportamento da Equacao 5.6 no caso em que o

vetor de desvio do peso ¢ pequeno e o termo de O3 pode ser desprezadol16]:

f(=vhixon)
+(”k+ne)2><@k]+nm

(5.7)

VQk+1) = VQk“‘M[f(_VtQkXQk)XQk“'f/(_VtQkXQk)(nk“‘ne)XQk’“’

onde n, ¢ um vetor de ruido devido & quantizacao do vetor peso vy.
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Tomando a média de ambos os lados, obtemos [16]:
ENow+n) = Elvr] + nE[f(—vorXor)Xok]
+ /LE[f/(—VQk?tXQk)Xank]
+ BB (—Viixar)Xonn]
17 _'Vt X
o)y
1" _Vt X
+ ME[MXQ}CZT%HJ
1 _Vt X
s Oy 53)
E utilizando os pressupostos 2 apresentados ficamos:
ENVou+n] = Elvar] + nE[f(—vorXor)Xqk]
F (—vaxar)
+ ME[+XQI€]E[”Z]
f// _Vt X
+ ME[WXQME[HQ (5.9)
Sabendo que E[ni| = 02 e E[n?] = o2 [14],
Elvou+] = Elvai] + uB[f(—voiXew)xor]
f// _Vt X
+ ME[—( 2Qk Qk)XQk]UZ
" _Vt X
+ uE[wak]og (5.10)
Considerando o Teorema apresentado por [36] podemos reescrever como:
E[VQ(k+1)] = Elvgr] — NE[f<XQkXtQk)VQk]
" (xqrxty)
R L L LI
fll (X kxt )
- B[ vgo? (5.11)

Aqui consideramos R = E[x;x}], como matriz de autocorrela¢ao do sinal de

entrada.
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Evousy] = Elvar] — pnf(R)E[vor]

— 1 By o2 (5.12)

/'®)
2 061) Blvi] (5.13)

op —

- (I ~H(R)

Esta equacao pode ser utilizada para determinar um limite no parametro p
para garantir convergéncia. Definindo Q como sendo a matriz de autovetores de R, ou
seja, as colunas de Q sao formadas pelos autovetores de R, e A uma matriz diagonal,
cujos elementos da diagonal principal sao os autovalores de R, escrevemos a matriz de

correlagao de entrada como:

R=QAQ . (5.14)

Definindo, também Vg = Q 'vr como uma rotagao nos vetores pesos, rees-

crevemos Equacao 5.13 da seguinte maneira:

QBfvqun] = (1-utrR) - L0 - H80n) arpal
R R R ) YL
- (@ - uerma- ot Mos - o H o) B
= (1t - H5Hot - T8 Brvan (5.15)
O que temos é o valor esperado:
auey = (1-alf(a) - Lot - L8 o) v, (5.16)

a qual pode ser resolvida por indugao da seguinte forma: iniciando com um peso inicial

arbitrario, vy, temos, para as primeiras trés iteragoes:



5.2 Anaélise da constante de tempo 46

(A (A
o= (1w - Ee - Do),
v = (1o - LM - Do),
w0 = (1o utr) - Ser - M) s, (5.17)
Generalizando para k-ésima iteragao, obtemos:
" " k
o= (1ot - e - L) 5, (5.18)

, " k
f(A) 2 [ (A) 2]) —0 (5.19)

lim (I i) - L

k—o0

O termo entre parenteses na Equacao 5.19 é uma matriz diagonal, cujos ele-

mentos da diagonal principal sao da forma:

k—o0

" " k
lim (1—u[f<xi>—f i)z ] ;A%Z]) , (5.20)

com i=0, ..., L.

A condigao de convergéncia sera satisfeita com

L= ulf(N) = =0 = ] < 1, (5.21)

que obtemos se tomarmos:

2 5.22
" Omax) 2 | [ Omax) 2’ (5-22)
f(>‘max> + 2 o, + 5 o;

0O<pu<

onde Amax € 0 maior autovalor da matriz R.

Seja:
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b= (1 — plf(N) — —202 — Y 52))* %o, (5.23)

Definamos:

re 2 |14 plfO) + Vo2 4 Vo2 (5.24)

Onde r; é a razao geométrica da sequéncia de amostras de v;. Considerando

uma unidade de tempo igual a uma iteracao temos que

e V=, (5.25)
a qual pode ser expandida como [36]:
1 1 1

S VL T _
ri=e 1 - + 22 30 + ... (5.26)

Visto que em muitas aplicagoes 7; € maior ou igual a 10 e r; é menor que 1,

facamos a seguinte aproximagao

T, = 6_1/” =1- l (527)
Ti

Igualando a Equagao 5.25 e 5.27, obtemos

1
p(FO0) + Efo2 + F02)

(5.28)

T =

5.3 Analise da Convergéncia

A fim de determinar equagoes para o desajustes, utilizamos apenas os dois

primeiros termos da Equagao 5.7 e multiplicando ambos os lados por sua transposta, em



5.3 Anaélise da Convergéncia 48

seguida tomando a experanga, invocando os pressupostos 2 e assumindo que o vetor de

erro de peso é pequeno, [14].

ENowinViowsy] = Evorvor + 2uEf (—vorxor) E[VorXo]

+ WPE[fA(—vixd)|R(o} +07) + orl. (5.29)

Para R = E[x;x}], En,n!] = 021 e E[n?] = o2

Usando o teorema apresentado por [36], ficamos:

ENVowinViowsy] = Evorvor + 2uE[f (—xgiXok) E[Vor Vo]

+ pPE[f*(—ViRxy)|(02 + 02) + 021 (5.30)

Para viRx; = 02, [10]:

exc

ENvowinViowsy] = Elvorvor + 2uEf (—xgiXor) E[Vor Vo]

+ B[ 0%))(0n + 0l) + oyl (5.31)

Sabendo que E[vorvie] = E[Vorviyl-

pPE[f?(02,)](02 + 02) + 02l
QNE[ﬂ_XtQkXQk) .

E[VQkVé?k] = (532)

Sabe-se que o excesso de erro médio quadratico na saida do filtro é causado
por flutuagoes aleatorias (i) nos coeficientes de peso durante a adaptacao, ver [10]. No
qual assumimos a independéncia de x; e v, bem como a natureza nao correlacionada do

vetor de erro de peso:

El(vorxqr)’] = E[(sz‘,kl‘z‘,k)?]

= Y BliJEl], (5.33)
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[PE[f?(02,))(00 + 02) + 021

EeEXTC

ZME[f(_XngXQk)

O desajuste é definido como excesso de erro quadratico médio sobre o erro

E[(VégkXQk)Q] = E[xfk] (5.34)

minimo quadratico médio e dado por [16]:

M = 5?“?55, (5.35)
min

El(vgrxar)’]
Elng]

onde tr[.] denota a operagao de trago E[z7,] = tr[R] e E[n}] = o, variancia do ruido de

M= (5.36)

medi¢ao. O desajuste pode ser dado por:

B tr[R]
- 2pE[f(—x{xqr)lo}

(W Blf *(02))(on + 02) + 7). (5.37)

exc

Para 02 =0 e 02 = 0, nao tem o ruido devido a quantizagao.
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6 Simulacoes e Resultados

6.1 Dados da Simulacao

Para determinar a precisao das equagoes derivadas, foram utilizados os seguin-
tes algoritmos propostos na literatura: 1) O least mean mixed-norm (LMMN) [7], cuja
funcao de custo é dada por F(e) = fe?+(1—0)e* , com 6 € [0, 1] sendo o parametro de mis-
tura; 2) o weighted even moment (WEM)|3], com fungao de custo F(e) = > b _ KP~ e
onde K e p séo inteiros e positivos; 3) O SIGMOIDAL [35], que usa a fungao de custo
F(e) = Ln(cosh(ae)) com « inteiro e positivo; 4) O least mean fourth (LMF) [45], com

a fungao de custo dada por F(e) = e?

. Examinamos o desajuste experimental M., o
desajuste tedrico M, proposto na equagao (3.24), o My, proposto por [10] e o erro relativo
dado por A = 100(Mey, — M,)/Me,, para cada algoritmo desenvolvido em [7], [3], [35] e
[45]. Em outra tabela analisamos também para cada algoritmo o Desajuste proposto em

precisao finita de acordo com a Equacao (5.37), o valor de C' dado na Equagao (4.2) é

calculado de acordo com o experimento e especificado na descricao da tabela.

Para destacar os resultados, utilizamos um modelo 6timo representado pela
planta: P(z) = 0,0000271 +0,2037272+0,5926z73 40,2037z, cuja saida é corrompida
por um ruido uniforme n; de média zero, sinal de entrada x; tem distribui¢ao uniforme,
limitado entre [—1, 1]. Nesta simulacdo a Relagdo Sinal-Ruido (SNR) sera de 1072, Vamos

escrever o sinal medido como dj, = x, + 1.

Os parametros de tamanhos de passos j, assumiram os valores de acordo com
as tabelas apresentadas. Para cada algoritmo e para cada passo u realizamos simulagoes
de Monte Carlo com 100 realizagoes cada uma. Mostramos os resultados em tabelas e

graficos para cada algoritmo analisado nas segoes seguintes.

6.2 O algoritmo LMMN

Na tabela 6.1, apresentamos os resultados para o desajuste do algoritmo LMMN

[7], calculamos a média do erro relativo de todas as simulagoes realizadas onde encontra-
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mos o valor de Al = 4.11%para o desajuste teérico proposto ja para o desajuste tedrico

proposto por [10] a média do erro relativo encontramos o valor de A2 = 96.89%. Na

tabela 6.2 e Figura 6.1, apresentamos os resultados para o desajuste do algoritmo LMMN

[7] em sua forma quantizada.

Tabela 6.1: Desajuste do algoritmo LMMN, com poténcia do ruido n; = 1073, Passo de

Adaptacao p, Desajuste Experimental M.,,, Desajuste proposto M,; com Erro Relativo

de Al (%) e Desajuste proposto por [10] My com Erro Relativo de A2 (%)

[ M.y M, Al (%) | My A2 (%)
0,020 | 0,078234 | 0,071241 8,94 | 0,002331 97,02
0,010 | 0,036743 | 0,035621 3,06 | 0,001151 96,87
0,009 | 0,003409 | 0,032059 4,04 | 0,001009 96,98
0,006 | 0,022345 | 0,021372 4,35 | 0,000673 96,99
0,003 | 0,011037 | 0,010686 3,18 | 0,000348 96,84
0,002 | 0,007113 | 0,007126 0,19 | 0,000233 96,72
0,001 | 0,003586 | 0,003563 0,62 | 0,000117 96,73
0,0001 | 0,000389 | 0,000356 3,73 | 0,000012 96,89

Tabela 6.2: Desajuste do algoritmo LMMN em sua forma quantizada, com poténcia do

ruido ny, = 1073, C=400, ntimero de Bits (N° de bits) implementado, passo de adaptacao

g, desajuste experimental quantizado M¢g_.,, € desajuste proposto quantizado Mj.

N de bits | g Mg—cap | Mg

7 0,015 | 14410 35354
8 0,008 | 14944 17677
9 0,012 | 1558 2946
10 0,012 | 583 883

11 0,01 | 34 55

12 0,01 |0,8014 | 3.37
14 0,01 |0,0249 | 0.0158
32 0,01 |0,0249 | 0.0158
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Figura 6.1: Curva de Aprendizagem dos Algoritmos LMMN Quantizado Sob Critério de
Erro Geral, = 0,01

6.3 O algoritmo WEM

Na tabela 6.3, apresentamos os resultados para o desajuste do algoritmo WEM
[3], calculamos a média do erro relativo de todas as simulagoes realizadas onde encontra-
mos o valor de Al = 38,79% para o desajuste teorico proposto ja para o desajuste tedrico
proposto por [10] a média do erro relativo encontramos o valor de A2 = 99,52%. Na
tabela 6.4 e Figura 6.2, apresentamos os resultados para o desajuste do algoritmo WEM

[3] em sua forma quantizada.
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Tabela 6.3: Desajuste do algoritmo WEM, com poténcia do ruido n; = 1073, Passo de

Adaptacao p, Desajuste Experimental M.,,, Desajuste proposto M,; com Erro Relativo

de A1 (%) e Desajuste proposto por [10] M, com Erro Relativo de A2 (%)

wo | Mey [ My AT@) M, A2(%)
0,020 | 0,088071 | 0,049961 43,27 0,000423 99,52
0,010 | 0,041758 | 0,024981 40,18 0,000194 99,53
0,009 | 0,038008 | 0,022490 40,83 0,000175 99,54
0,006 | 0,024924 | 0,014994 39,84 0,000114 97,54
0,003 | 0,012358 | 0,007497 39,33 0,000058 99,53
0,002 | 0,008464 | 0,004999 40,94 0,000038 99,55
0,001 0,003594 | 0,002501 30,41 0,000020 99,44
0,0001 | 0,000388 | 0,000250 35,55 0,000002 99,48

Tabela 6.4: Desajuste do algoritmo WEM em sua forma quantizada com poténcia do

ruido ny, = 1073, C=400, niimero de Bits (N° de bits) implementado, passo de adaptacao

g, desajuste experimental quantizado Mg_.,, e desajuste proposto quantizado M.

N© de bits | g Mg—exp | Mg

7 0,009 | 34379 | 30489
8 0,008 | 34723 18190
9 0,011 | 11833 7865
10 0,01 | 6410 859

11 0,01 | 577 245

12 0,01 |30 11,2
14 0,01 |0,8544 | 0,3084
32 0,01 |0,8544 | 0,3084
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Curva de Aprendizagem Precisédo finita WEM
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Figura 6.2: Curva de Aprendizagem dos Algoritmos WEM Quantizado Sob Critério de
Erro Geral, = 0,01

6.4 O algoritmo SIGMOIDAL

Na tabela 6.5, apresentamos os resultados para o desajuste do algoritmo SIG-
MOIDAL [35], calculamos a média do erro relativo de todas as simulagoes realizadas onde
encontramos o valor de Al = 31.61% para o desajuste teorico proposto ja para o desajuste
teorico proposto por [10] a média do erro relativo encontramos o valor de A2 = 98.99%.

Na tabela 6.6 e Figura 6.3, apresentamos os resultados para o desajuste do algoritmo

SIGMOIDAL [35] em sua forma quantizada.
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Tabela 6.5: Desajuste do algoritmo SIGMOIDAL, com poténcia do ruido nj, = 1073,

Passo de Adaptagao p, Desajuste Experimental M,,,, Desajuste proposto M,; com Erro

Relativo de Al (%) e Desajuste proposto por [10] M, com Erro Relativo de A2 (%)

1 Meap My AL (%) | My A2 (%)
0,020 | 0,524737 | 0,271309 48,30 | 0,010167 98,06
0,010 | 0,188154 | 0,135654 27,90 | 0,001949 98,96
0,009 | 0,096054 | 0,122089 27,10 | 0,001226 98,72
0,006 | 0,059993 | 0,081393 35,67 | 0,000794 98,68
0,003 | 0,056902 | 0,040697 28,48 | 0,000356 99,37
0,002 | 0,037418 | 0,027131 27,49 | 0,000168 99,55
0,001 | 0,018604 | 0,013565 27,09 | 0,000134 99,28
0,0001 | 0,001961 | 0,001356 30,86 | 0,000013 99,32

Tabela 6.6: Desajuste do algoritmo SIGMOIDAL em sua forma quantizada, com poténcia

do ruido ny = 1073, C=400, ntimero de Bits (N© de bits) implementado, passo de adapta-

cao g, desajuste experimental quantizado Mg_.,, e desajuste proposto quantizado Mg,.

N© de bits | g Mg—exp | Mg

7 0,008 | 56784 | 67378
8 0,008 | 58811 33690
9 0,012 | 5426 9615
10 0,011 | 2045 1684
11 0,01 | 123 105, 2
12 0,01 |504 |642
14 0,01 |0,0061 | 0,012
32 0,01 | 0,0061 | 0,0052
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Figura 6.3: Curva de Aprendizagem dos Algoritmos SIGMOIDAL Quantizado Sob Cri-
tério de Erro Geral, = 0,01

6.5 O algoritmo LMF

Na tabela 6.7, apresentamos os resultados para o desajuste do algoritmo LMF
[10], calculamos a média do erro relativo de todas as simulagoes realizadas onde encontra-
mos o valor de Al = 31,61% para o desajuste teorico proposto ja para o desajuste tedrico
proposto por [10] a média do erro relativo encontramos o valor de A2 = 98,99%. Na
tabela 6.8 e Figura 6.4, apresentamos os resultados para o desajuste do algoritmo LMF

[10] em sua forma quantizada.
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Tabela 6.7: Desajuste do algoritmo LMF, com poténcia do ruido n, = 107!, Passo de

Adaptacao p, Desajuste Experimental M.,,, Desajuste proposto M,; com Erro Relativo

de A1 (%) e Desajuste proposto por [10] M, com Erro Relativo de A2 (%)

“ M., M, AL (%) | My A2 (%)
0,007 | 0,004354 | 0,003991 8,34 | 0,001075 75,31
0,005 | 0,003264 | 0,003326 1,90 | 0,000761 76,69
0,0025 | 0,001532 | 0,001663 8,55 | 0,00038 75,20
0,00125 | 0,000802 | 0,000890 10,97 | 0,00019 76,31
0,0006 | 0,000418 | 0,000399 4,66 | 0,00009 78,26
0,0003 | 0,000192 | 0,000199 3,65 | 0,00004 76,56
0,00015 | 0,000099 | 0,000097 2,02 | 0,00002 77,78

Tabela 6.8: Desajuste do algoritmo LMF em sua forma quantizada, com poténcia do

ruido ng = 107!, C=8,nimero de Bits (N° de bits) implementado, passo de adaptacao

1q, desajuste experimental quantizado Mg_.,, € desajuste proposto quantizado Mj.

N© de bits | ug Mg—czp | Mg

7 0 14 inf

8 0,008 | 0,2647 | 2

9 0,006 | 0,3623 | 0,957
10 0,005 | 0,0175 | 0,0186
11 0,005 | 0,0031 | 0,00704
12 0,005 | 0,0056 | 0,00352
32 0,005 | 0,0055 | 0,0024
64 0,005 | 0,0055 | 0,0024
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7 Circuito Eletronico baseado em algoritmo
Sigmoidal de ponto fixo aplicado em

Nanossatélite

7.1 Fundamentos da implementacao

Nesta secao, apresentamos os conceitos da Tecnologia FPGA, o padrao Cube-

sat e o Algoritmo Sigmoidal de Ponto Fixo.

7.1.1 Tecnologia FPGA

Uma FPGA, ou Field Programmable Gate Array, é na usa esséncia um dis-
positivo programavel e a maior aproximagao possivel de um produto comercial e barato
que possibilite desenhar de raiz o seu proprio chip. Esta tecnologia permite desenhar e
implementar virtualmente qualquer funcao digital que possa ser possivel imaginar e con-
ceber dentro de um tnico chip universal, sendo a diferenga entre um FPGA e qualquer
outro chip semelhante é que este nao faz efetivamente nada por si s6, nao tem nenhum

proposito nenhuma fungao embutida nele [41] e [29].

A FPGA apresenta-se como um chip que pode desempenhar as mais variadas
fungoes sem restrigoes de complexidade, aliado & sua enorme vantagem de velocidade em
funcao do paralelismo, torna-se um ambiente de hardware ideal para implementacoes de
filtros adaptativos para processamento de sinais. Devido aos requisitos de alto desem-
penho e a crescente complexidade do processamento de sinais digitais e diversidade de
aplicagoes, sao necessarios filtros com um comprimento elevado para aumentar o desem-
penho, de forma a produzir uma alta taxa de amostragem. Por isso os FPGAs tornaram-se
um meio extremamente econdémico de realizar e processar algoritmos de processamento de
sinais digitais que sejam computacionalmente intensivos além de melhorar o desempenho

geral do sistema [29] e [29].
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7.1.2 Nanossatélite na perspectiva do padrao CubeSat

Nesta subsessao apresentamos os conceitos relacionados a nanossatélites sobre
a perspectiva do padrao CubeSat, os subsistemas que o compoe e as condi¢oes aos quais

estes podem ser expostos em ambiente espacial.

O padrao CubeSat designa um satélite miniaturizado e normalmente utiliza
componentes eletronicos e materiais acessiveis aos pesquisadores e a toda comunidade
académica um meio pratico para o desenvolvimento de Satélites miniaturizados. Esse
padrao surgiu do esforco colaborativo dos pesquisadores Jordi Puig-Suari e Bob Twiggs
da Universidade Politécnica do Estado da Califérnia (Cal Poly) e da Universidade de

Stanford, respectivamente [34].

Devido ao seu custo reduzido no desenvolvimento desses satélites, o padrao
CubeSat, possui grande aceitagao, quando comparado com os custos envolvidos em pro-
jetos com satélites de grande porte. Esse tipo de satélite possui dimensoes de 10x10x10
cm e massa de ate 1,33 Kg. Um CubeSat com essas especificagoes é denominado de 1U
ou uma unidade. A simplificacao da infraestrutura de satélites torna possivel projetar e
produzir satélites funcionais a um baixo custo. Esse sistema é escalével ao longo do eixo,
através de incrementos de "1U", permitindo a criagao de CubeSats "2U"(20x10x10 cm)

e "3U"(30x10x10 cm).

O CubeSat também especifica como padrao os protocolos de comunicacao entre
os subsistemas do satélites, todos esses requisitos podem ser atendidos usando os chamados
componentes COTS (do inglés Comercial off-the-shelf), que sdo componentes eletrénicos
de custo reduzidos e encontrados com facilidade no mercado, o que torna possivel reduzir
o tempo de desenvolvimento e o custo do projeto. Em todo caso, essa padrao tem como
premissa o desenvolvimento de tecnologias espaciais com custo reduzidos, no entanto

deve-se manter os requisitos de confiabilidade do sistema completo.

O Cubesat compreende varios objetivos de alto nivel. A simplificacao da arqui-
tetura desses satélites torna possivel projetar e produzir satélites funcionais a um baixo
custo. O formato em modulos ou subsistemas independentes que executam diferentes
tarefas formam um sistema completo de complexo. No entanto alguns desses subsistemas
sao relevantes para o funcionamento do satélite e outros variam com o tipo de missao que
o mesmo seréd destinado. Sao exemplos de subsistemas o computador de bordo (OBC —

On-board Computer), o médulo de energia (EPS — Electrical Power Supply), o sistema de
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comunicagao por radio frequéncia (RF), o controle de atitude (ADCS — Attitude Deter-
mination and Control System), a carga tutil (Payload), etc. Na Figura abaixo é possivel

verificar uma representacao dos subsistemas de um CubeSat.

Payload
ADCS
Comm.
- OBCD
EPS

Solar Panel

-
Antenna
——

Figura 7.1: Subsistemas de um CubeSat

O satélite precisa de um subsistema capaz de gerenciar todos os outros subsis-
temas. Um computador de bordo (OBC - On-board Computer) é o subsistema responsavel
por garantir o funcionamento de todos os subsistemas em um CubeSat [32]. Os principais
componentes sao: microcontrolador central, memoria RAM, memoria Flash, memoria de
armazenamento para os dados obtidos, barramento de dados, barramento de controle,

entradas de periféricos e clock. As principais fungoes de um OBC sao [39]:

1. Monitoramento e armazenamento da telemetria gerada pelo satélite para

transmissao futura;

2. Codificagao e decodificacao dos pacotes oriundos da comunicagao com a

estacao base;
3. Processamento de telecomandos da estagao base;

4. Monitoramento dos subsistemas, analisando o seu correto funcionamento e

reinicializando o sistema quando necessario.
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7.1.3 O algoritmo Sigmoidal de Ponto Fixo

O satélite precisa de um subsistema capaz de filtrar um sinal de radio, devido
a diversas interferéncias internas e externas. FEste sistema é responsavel por garantir
um sinal sem ruido na transmissao dos dados entre o satélite e operador ou subsistemas
acoplados. Uma forma de garantir essa transmissao sem ruidos é através de algoritmos de
filtragem adaptativa. Devido as caracteristicas dos dispositivos de FPGAs como custo e
eficiéncia, os algoritmos de alta ordem (HOS) séo indicados para resolu¢ao desse problema

[35].

Como mostrado o algoritmo Sigmoidal é formado pelo gradiente da fungao de

custo logaritmica do cosseno hiperbdlico aplicado sobre o erro (Ln[cosh(ey)]) [35].

Wi = Wy — autanh(oey)Xy, (7.1)

O algoritmo Sigmoidal de Ponto Fixo, consiste na aproximacao dessa fungao
tanh(cey) em série de Taylor, a € uma constante de inclinacao da curva. Ficamos com o

seguinte algoritmo em expansao de Taylor até a terceira ordem:

22 2¢?
Wil = Wi — Oz[,[,(1—5 — ? + 263)Xk, (72)

Este é o algoritmo Sigmoidal de Ponto Fixo implementado no circuito eletro-
nico de FPGA. O presente algoritmo foi desenhado em formato PC/104 para ser imple-

mentado em nanossatélites do tipo cubesat.

7.2 Realizacao do algoritmo Sigmoidal de Ponto Fixo

em FPGA

O circuito que seré apresentado baseia-se na teoria de filtragem adaptativa.
Trata-se de uma placa de circuito integrado contendo um microcontrolador e um circuito
de logica reconfiguravel baseado em FPGA. O objetivo do circuito é realizar a filtragem
de sinais utilizando um algoritmo adaptativo de ponto fixo baseado em func¢ao sigmoi-
dal. O presente circuito foi desenhado em formato PC/104 para ser implementado em

nanossatélites do tipo cubesat.
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7.2.1 Geracgao do circuito em VHDL

Uma vez que as simulagoes foram realizadas, foi escrita uma funcao no MA-
TLAB, contendo o algoritmo para realizar o filtro usando a funcao sigmoidal. Tal funcao
contém a implementacao mais béasica do filtro, com operagoes matematicas mais elemen-
tares, uma vez que se torna muito dispendioso escrever operagoes matematicas complexas
em VHDL. Uma dessas implementagoes envolve a funcao tangente, representada a partir
da série de Taylor utilizando apenas trés termos. Apos, foi usada a ferramenta HDL
Coder do MATLAB, para efetuar a conversao da fungao que efetua a filtragem de sinais
passados como parametro de entrada, juntamente com o ruido, e os parametros do fil-
tro. Esta ferramenta apresenta duas opgoes de linguagem mais usadas para elaboracao
do circuito,sendo elas Verilog e VHDL. Neste trabalho foi usado a linguagem VHDL. A
ferramenta HDL Coder do MATLAB necessita de duas entradas para efetuar a geracao
do codigo em linguagem de definigdo de hardware (Hardware Definition Language, HDL)
do circuito. A primeira entrada é a funcao a ser convertida em HDL, enquanto a segunda
é um arquivo que faz o papel de teste de bancada, comumente chamado de Testbench.
O teste de bancada é um script capaz de chamar a funcao que sera convertida em HDL,
informando os parametros que serao usados nas simulagoes realizadas pela ferramenta.
Foi criado um script no MATLAB contendo a chamada & funcao do filtro sigmoidal con-
tendo a passagem dos parametros do filtro. Apds, a ferramenta HDL Coder foi usada,
e nela foram efetuadas algumas configuracoes, tais como a selecao da entrada de dados
em ponto fixo e a quantidade de bits a serem usados nas representagoes dos valores em
ponto flutuante. Na figura 7.2 é possivel observar as configuracoes dos tipos de dados em
ponto fixo de cada uma das variaveis envolvidas na implementacao do filtro no MATLAB.
Alguns ajustes foram feitos para proporcionar uma melhor precisao nos calculos, e foram
destacados em vermelho. Tal ajuste foi necessario para manter a precisao nos calculos
em ponto flutuante e os resultados serem aproximados se comparados com as simulagoes
realizadas com algoritmos em ponto flutuante. Percebeu-se durante os experimentos que,
dependendo dos valores armazenados em cada varidvel, era necessario aumentar ou di-
minuir a quantidade de bits de informagao, ou mesmo a quantidade de bits usados para
representar as casas decimais. Durante a geragao do codigo em HDL usando a ferramenta
HDL Coder, sao efetuados testes automatizados usando o Testbench criado e informado
como entrada. Vale ressaltar que a ferramenta HDL Coder gera um conjunto de scripts

para realizar a validagao do circuito utilizando a ferramenta de simulagao ModelSim, am-
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plamente utilizada em simulagao de circuitos gerados em VHDL. Durante a geragao de
codigo, a ferramenta ModelSim incorporada ao MATLAB é chamada e é possivel reali-
zar a simulagao do Testbench criado e, dessa forma, avaliar o resultado obtido a partir
do circuito VHDL gerado. Na figura X é possivel observar a tela do ModelSim durante
o processo de simulacdo do circuito em VHDL gerado e avaliar a saida do circuito. E
possivel ver os parametros, alpha e mu, usados no filtro, convertidos para ponto fixo, e
representados em binario. Também é possivel se ver o primeiro valor do conjunto de dados
resultante da simulacao, e dessa forma, comparar com o resultado da simulacao efetuada
pelo MATLAB. Apos gerar a conversao da func¢ao do filtro e do Testbench, o MATLAB
salva em disco os arquivos resultantes da conversao em VHDL. Na Figura 7.2, é possivel

ver o nome do arquivo da funcao convertida em VHDL usando aritmética de ponto fixo.
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Local
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Figura 7.2: Fungao convertida em VHDL usando aritmética de ponto fixo
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7.2.2 Implementacao do algoritmo em FPGA

Apobs o processo de geracao dos arquivos em VHDL para o filtro sigmoidal de
ponto fixo, foi feita a montagem de um experimento fisico, utilizando um sistema con-
tendo dispositivos eletronicos capazes de realizar a filtragem de dados e apresentacao dos
resultados. Na figura 7.3 (a), é apresentado o funcionamento bésico do método proposto,
contendo os blocos bésicos constituintes do sistema. Os blocos principais sao formados
por um microcontrolador (MCU) e um FPGA. O MCU ira assumir o papel do OBC do
CubeSat, enquanto que o FPGA seré responsével pelo armazenamento dos dados em uma
memoria SRAM, bem como por comportar o circuito para filtragem dos dados oriundos
do MCU, assim como transmitir os dados filtrados de volta para o MCU. Em razao de
limitagoes dos componentes utilizados no experimento, nao foi possivel realizar a comu-
nicacao bilateral entre o FPGA e o MCU. Desta forma optou-se por deixar os dados do
experimento gravados diretamente dentro do FPGA e efetuar apenas a comunicacao de
saida dos dados filtrados, ocupando praticamente todos os pinos de entrada e saida do
MCU. Na figura 7.3 (b) é possivel observar a quantidade de pinos empregada na comu-
nicacao e controle entre o FPGA e o MCU. O barramento de enderecos possui 6 pinos,
permitindo o enderecamento de até 2 elevado a 6 posicoes de memoria, totalizando 64
enderegos disponiveis para dados dentro da SRAM gerada no FPGA. O barramento de
leitura de dados possui 8 pinos, possibilitando o envio de dados de 8 bits para a memo-
ria. O barramento de controle de operacgao de leitura foi usado para indicar para o MCU
quando um novo dado estivesse disponivel para transmissao. Dessa forma, foram usados

15 pinos para este experimento.

FPGA
Sinal+ruido | =3 ;
Filtro Enderecol0..5]
l EPGA DadoslLeitura[0..7] MCU
Ruido Cyclone Il EP2C5T144 STM32F103CETE
SRAM operLeitura

1
Sinal desejado l

Mcu
OBC CubeSat

(a) (b)

Figura 7.3: (a) Funcionamento bésico do método proposto; (b) Quantidade de pinos

empregada na comunicagao e controle entre FPGA e o MCU
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Na figura 7.4 é possivel observar o diagrama esquematico do circuito proposto,
contendo os detalhamentos das ligacoes entre o FPGA e o MCU, elaborado no software
KiCad. A esquerda, o chip FPGA utilizado e, a direita, o MCU. Pode-se perceber que
praticamente todos os pinos disponiveis no MCU foram utilizados. Os pinos restantes nao
puderam ser utilizados por se tratarem de pinos especiais, reservados para o MCU. Por
exemplo, os pinos de comunicagao serial, PA9 e PA10. Estes foram usados para conectar
com um moédulo de comunicagao serial e conectado ao computador, permitindo visualizar
a saida de dados resultantes do experimento. Os pinos de gravagao de programas no MCU,
PA13 e PA14, foram utilizados para conectar o médulo de gravacao de firmware ST Link
V2. O pino PC13 foi usado para conectar um LED, permitindo a comunicacao visual com o
usuario, indicando estados do sistema, tais como, efetuando calculos, transmitindo dados,
dentre outros. Os demais sao pinos reservados e nao puderam ser usados para comunicagao
entre o MCU e o FPGA, o que impossibilitou mais funcionalidades no protétipo, tais como

a criagao de um barramento de entrada de dados.
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Figura 7.4: Diagrama esquematico do circuito proposto

Usando os softwares Altera Quartus II Web Edition e o MATLAB R2021b, o
circuito para realizar o experimento foi desenvolvido e simulado. A fungao referente ao

filtro baseado no algoritmo sigmoidal foi convertido para VHDL usando a ToolBox HDL
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Coder, do MATLAB. Foram usadas as entradas de dados em ponto fixo e os arquivos
VHDL exportados foram incorporados ao projeto do experimento no Altera Quartus II.
Usando o visualizador RTL do Altera Quartus II, é possivel produzir a visao RTL do
circuito gerados a partir do projeto criado, conforme pode-se observar na figura 7.5.
Observa-se que o circuito é formado por dois blocos principais, destacados na cor verde,
responsaveis pela filtragem usando o algoritmo sigmoidal de ponto fixo e a memoéria de
trabalho do tipo SRAM. Ao redor, tem-se as portas de entrada e saida, bem como os
blocos adicionais, responsaveis por auxiliar no processo de interligacao dos componentes.
Percebe-se que ferramentas de geracao de codigo alcancaram um nivel de maturidade
a ponto de acelerar o processo de desenvolvimento de aplicagoes em FPGA aplicados a

sistemas embarcados espaciais.
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Figura 7.5: Visao RTL do circuito gerado a partir do projeto criado

Para os experimentos implementados fisicamente, foram usados os componen-
tes FPGA Altera Cyclone 1T EP2C5T144C8, disponivel em uma placa Cyclone IT EP2C5
Mini Dev Board, e o microcontrolador (Microcontroller Unit, MCU) STMF103C8T6 da
STMicroeletronics. Tanto o FPGA quanto o MCU foram embarcados em uma placa de

circuito universal, de dimensoes 10 cm x 10 cm, onde também foram acoplados LEDs
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para visualizacao de dados do sistema e os estados do circuito armazenados no FPGA. Na
figura X é possivel observar a placa desenvolvida para os experimentos. Optou-se neste
prototipo experimental por confeccionar em uma placa universal pelo baixo custo e rapido

desenvolvimento.
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Figura 7.6: Placa de desenvolvimento para o experimento

Apoés a confecgao da placa, foram definidos os pinos do FPGA que seriam
interligados ao MCU, bem como os pinos que seriam ligados aos LEDs de estado e aos
LEDs de dados. Os pinos conectados ao MCU foram utilizados para enderecamento da
memoria SRAM no FPGA, realizar leitura de dados a partir da memoria e envio do
sinal de controle para efetuar a leitura. Os pinos do MCU conectados a saida de dados
do FPGA tiveram resistores de PULL UP internos habilitados, impedindo que valores
flutuantes nos pinos ocasionassem erros de leitura no MCU. O MCU foi programado
usando o programador ST Link V2 e a codificacao do firmware foi feita utilizando a IDE
Arduino. A depuragao do sistema foi realizada através de um modulo conversor USB-

Serial, conectado & porta USB de um computador pessoal.
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7.2.3 Resultados da implementacao

Objetivando avaliar o desempenho do circuito desenvolvido, foi desenvolvido
um experimento que envolveu a sintese do circuito gerado a partir do HDL Coder em
VHDL usando o Altera Quartus II e o chip FPGA Altera Cyclone 1T EP2C5T144C8. Na
Figura 7.7 pode-se observar o relatorio da sintese fornecido pelo Altera Quartus II, onde
¢é possivel se ter uma ideia da quantidade de blocos l6gicos ocupados pelo circuito gerado,

total de pinos utilizados, e outros recursos do chip EP2C5T144C8, alocados para esta

tarefa.
Cusartus 11 &45-8it Version 13.0. 1 Bulld 232 06/12/2013 5P 1 5] Full Version
Revision Mame MCU_RAM
Top-evel Entty Name MCU_RAM
Famiy Cydone 11
Device EP2CST 144C8
Timing Models Final

Total logic elements

Total combanational funcbons 7/4008(<1%)

Dedicated lopic regesters 7/4608(<1%)
Total registers 7
Tota pes
Total virtual pins 0
Total memary bits 0/119,808(0%)
Embedded Multipher 9-bit dlements 0/ 26 (0 %)
Total PLLs 0f2(0%)

Figura 7.7: Relatério da sintese fornecido pelo Altera Quartus II

Na Figura 7.8 é possivel observar a placa de prototipagem confeccionada em
funcionamento, apresentando nos LEDs um dos resultados da filtragem do sinal armaze-
nado na memoria SRAM e transportada para o MCU através do barramento de dados.
Pode-se ver nos detalhe a esquerda o modulo conversor serial/USB usado na comunica-
cao entre o MCU e o computador, a direita o moédulo de gravacao STLink V2 e abaixo,
nos LEDs, um dos resultados da filtragem do sinal armazenado na SRAM do circuito

armazenado no chip FPGA.
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Resultado da filtragem: 11100101

Figura 7.8: Placa de prototipagem confeccionada em funcionamento

Foi usado o programa de computador AccessPort para se ter acesso & saida
dos resultados do experimento, através do modulo conversor serial/USB. Na figura 7.8
é possivel observar a saida de um dos varios testes efetuados, e a comparacao com as
simulagoes realizadas pelo HDL Coder. Na Figura 7.9 é apresentada a resposta do filtro
aplicado aos dados armazenados na SRAM, exibidos a partir dos LEDs de dados. Desta
forma, o processamento realizado no FPGA pode ser conferido a partir dos LEDs da placa
e também no PC, a partir do programa AccessPort. No canto inferior esquerdo, pode-
se ver a captura da tela do programa AccessPort apresentando os dados retornados pelo
MCU e que foram, por sua vez, retornados pelo FPGA. A direita, o resultado da simulacio
efetuada durante a geragao do codigo VHDL a partir da ferramenta HDL Coder. Percebe-
se, dessa forma, que os dados simulados no computador sao iguais aos dados calculados

pelo filtro gravado no FPGA.
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Figura 7.9: Resposta do filtro aplicado ao armazenamento

Assim que o experimento foi concluido, foi iniciada a fase de desenho do circuito
que serd, futuramente, produzido e embarcado como carga ttil de um possivel nanossaté-
lite em uma missao espacial. O diagrama esquemaético esquematico completo, elaborado
no software KiCad, encontra-se no Apéndice 1. Neste diagrama, além do FPGA e do
MCU, e suas conexoes entre pinos, esté descrito outros componentes, tais como uma me-
moria flash utilizada para armazenar de forma permanente o circuito sintetizado a partir
do software Altera Quartus II, um cristal de frequencia igual a 50 MHz, para servir de
clock para o FPGA, um circuito de conversao de tensao de 3,3 V para 1,2 V, para alimen-
tacao do FPGA, e conectores para gravacao de firmware no MCU, e para atualizagao do
circuito no FPGA. Apos defini¢ao dos componentes, layout da placa no padrao PC/104,
com furagoes no padrao CubeSat, a placa de circuito impresso foi desenhada e é possivel

observar o resultado final na figura 7.10.
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Figura 7.10: Placa de prototipagem confeccionada em funcionamento
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8 Discussao

Dada a importancia dos filtros adaptativos no processamento de sinais e apren-
dizado de maquinas, especificamente analisar e desenvolver uma modelagem matematica
para o desajuste é fundamental para o entendimento do comportamento desses filtros. O
método empregado no Capitulo 3, consiste numa anélise de performance, onde analisamos
a covariancia de uma familia de algoritmos adaptativos, baseada em func¢oes nao lineares,
pares, continuas, as quais admitem expansao em série de Taylor, como critério aplicado
sobre o erro, aplicamos uma série de pressupostos e teoremas para derivar a covariancia

da fungao, chegando a uma expressao analitica para o desajuste dada pela Equacao 3.24.

No Capitulo 5, analisamos em precisao finita a aplicacao do mesmo conjunto
de fungoes utilizadas no Capitulo 3. Realizamos uma anélise matemaética para descrever
as condigoes de convergéncia dos algoritmos adaptativos e deduzimos as equacoes para
mensurar a constante de tempo e o desajuste dessa familia de algoritmos em sua forma

quantizada conforme as Equacoes 5.28 e 5.37.

As expressoes analiticas encontradas na anélise de precisao finita para a cons-
tante de tempo, mostram que a velocidade de convergéncia do algoritmo é influenciada
pelo sinal de entrada, pela variancia do ruido adicionado ao sinal de entrada, pela varian-
cia do ruido de quantizacao do erro e pelo passo de aprendizagem. Quando consideramos
uma Relagdo Sinal Ruido (SNR) alta, tanto para o ruido do sinal de entrada quanto para
o ruido de quantizacao do erro, obteremos uma expressao que é controlada pelo sinal de
entrada e passo de adaptacao, tal como encontrada no [36], e se considerarmos que o
sinal de entrada sofrerda quantizagao existe a possibilidade de uma modificacao na matriz
de autocorrelacao do sinal de entrada do filtro adaptativo o que pode resultar em uma
modificagao da velocidade de convergéncia conforme a mudanga do espalhamento dos

autovalores dessa matriz.

Na anélise da convergéncia no estado estacionéario em precisao finita, observa-
mos que o nivel para o desajuste pode ser influido pela quantizacao do erro e dos vetores de
pesos se supormos que as variancias destes sao nulas, o ruido de quantizacao desaparece,

direcionando ao desajuste proposto na Equacao 3.24 deste trabalho.
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As simulagoes foram realizadas, dado um experimento estocastico, com os
seguintes algoritmos: LMMN, WEM, SIGMOIDAL e LMF, nota-se nas Tabelas 6.1, 6.3,
6.5 e 6.7 o erro relativo Al e A2, podemos inferir um erro relativo médio respectivamente
dos algoritmos LMMN, WEM, SIGMOIDAL e LMF de Al = 4,11%, A1 = 38,79%, Al =
31,61% e Al = 5,73% para o desajuste teorico proposto e A2 = 96,89%, A2 = 99, 52%,
A2 = 98,99% e A2 = 76,59% para o desajuste apresentado por [10]. Estes resultados
indicam em cada algoritmo um erro relativo menor para o desajuste tedrico proposto em

relagao ao apresentado por [10], comparando-os com o desajuste experimental simulado.

O desajuste teodrico proposto, dadas as condic¢oes estabelecidas, mostra-se como
uma alternativa superior ao apresentado por [10]. Uma diferenga fundamental entre es-
tes trabalhos, é o ponto de expansdo da série de Taylor, onde [10] utilizou o ruido para
expansao e calculou tanto a constante de tempo quanto o desajuste teérico. Em outro
trabalho, proposto por [36], este calcula a constante tempo utilizando como ponto de
expansao a saida do vetor de desvio, chegando a resultados praticos superiores ao encon-
trado na literatura [36], seguindo este mesmo raciocinio, prosseguimos com anélise para

o desajuste.

Os resultados preliminares encontrados nas tabelas 6.2, 6.4, 6.6 e 6.8 para essa
familia de algoritmos analisada em precisao finita indicam uma previsao consideravel no
entendimento do comportamento quando esses algoritmos forem implementados. Obser-
vamos nesses resultados os efeitos da quantizagao no passo de aprendizagem p modificando
a taxa de convergéncia de acordo com as Figuras 6.1, 6.2, 6.3 ¢ 6.4. Observamos também
a elevagao no nivel do desajuste relacionado ao nimero de bits implementado, mostrando

uma certa estabilidade dessa familia de algoritmo nessas implementagcoes.

Estes resultados analiticos, podem representar uma generalizacao de muitos
algoritmos adaptativos encontrados na literatura, que tem como funcao de custo uma
nao linearidade, baseadas no erro nao quadratico médio. Os resultados apresentados
sao significativos pois permitem entender o funcionamentos desses algoritmos quando
estes estiverem sendo implementados em precisao finita. Estes tipos de algoritmos tem
sido sugeridos por diversos autores [45], [10] para potenciais melhorias de desempenho
em diversas situagoes em que a distribuicao de ruido pode ser nao gaussiana, que sao

regularmente encontrados em uma série de problemas préaticos de processamento de sinais.

Na Figura 7.10, pode-se observar todos os componentes envolvidos para o
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desenvolvimento de uma carga tutil para ser usada em um sistema de filtragem de sinal
de radio oriundo de uma estacao base, por exemplo. Esta é apenas uma das aplicacoes
disponiveis que envolvem o uso de FPGAs em nanossatélites. Outras aplicagoes poderiam
envolver compressao de grandes volumes de dados, célculos de parametros para controles

de atitude, processamento digital de imagens, dentre outros.

Destaca-se, ainda, que o método proposto neste trabalho permite o desenvol-
vimento de sistemas embarcados para nanossatélites, na forma de cargas tteis capazes de
auxiliar em processamento de dados com mais rapidez e com maior volume de dados, ga-
rantindo assim que o computador de bordo do satélite nao fique sobrecarregado. A partir
do diagrama esquematico apresentado, é possivel fazer adequagoes para outros modelos de
microcontrolador e adaptar a carga ttil para as mais variadas aplicagoes e missoes espaci-
ais. Através dos testes efetuados, acredita-se que a técnica de filtragem proposta permite
estimar o sinal desejado e atender as necessidades de aplicacoes em missoes espaciais que

envolvam comunicacao de dados, e outros tipos de funcionalidades.



7

9 Conclusoes

O trabalho apresenta uma nova metodologia para o desajuste de uma familia de
algoritmos adaptativos de gradiente estocastico de erro nao médio quadratico e analisa os
efeitos da precisao finita nesses tipos de algoritmos. Apresentamos uma expressao analitica
para o desajuste de uma familia de algoritmos adaptativos caracterizados por uma fung¢ao
de custo nao linear agindo sobre o erro nao quadratico médio e validamos através de
simulagoes e resultados. Desenvolvemos também um circuito eletronico contento um
microcontrolador e um circuito de légica reconfiguréavel baseado em FPGA, utilizando
um algoritmo proposto denominado Sigmoidal de Ponto Fixo. O circuito eletronico foi

desenhado em formato PC/104 para ser implementado em nanossatélites do tipo Cubesat.

Os resultados encontrados sugerem a utilizacao dessa expressao analitica para
o desajuste em algoritmos desse tipo. Entender o comportamento dos filtros adaptativos
é relevante para a implementacao e difusao desses algoritmos no mercado tecnolégico e
cientifico. Isso implica em novas alternativa para resolucao de problemas de processamento
de sinais e aprendizado de méaquinas, encontrados em diversas areas, como por exemplo,
na medicina, militar e outras. A necessidade de implementac¢oes de novos algoritmos
adaptativos em aplicagoes aeroespaciais, vem crescendo a medida que cresce a utilizagao

de sistemas configuraveis em nanossatélites do tipo cubesat.

Como propostas de trabalhos futuros, pretende-se continuar avaliando o desa-
justes desses algoritmos para diferentes sinais de entrada e ruidos, assim como também
modificar o circuito para permitir a comunicagao bilateral entre o FPGA e o microcon-
trolador. Além disso, pretende-se realizar a confeccao da placa de circuito impresso no
padrao PC/104 para cubesats, a fim de testar o sistema integrado aos demais subsis-
temas, incluindo energia, telecomunicagoes e possiveis cargas tuteis, tanto em bancada

quanto integrados em uma estrutura de tamanho 1U ou maior.
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Figura A.1: Diagrama esquematico da placa de circuito impresso
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