XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

ALGORITMO IPNLMS COM OTIMIZAGAO DO PARAMI;TRO DE PROPORCIONALIDADE
BASEADA EM BUSCA TABU PARA IDENTIFICACAO DE PLANTAS ESPARSAS

CESAR A. S. C. BRANCO, FRANCISCO DAS C. DE SOUZA

Laboratorio de Sistemas Adaptativos e Processamento de Sinais, Departamento de Engenharia Elétrica,
Universidade Federal do Maranhé&o
Av. dos Portugueses, 1966, CEP 65080-805, Bacanga, S&o Luis, MA, Brasil

E-mails: santana castelo@hotmail.com, francisco.souza@ufma.br

Abstract— This work proposes a methodology to optimize the choice of the proportionality parameter of the IPNLMS (im-
proved proportionate normalized least-mean-square) adaptive algorithm. The proposed approach uses a tabu search procedure to
determine the optimal proportionality parameter for each iteration of the adaptation process of the IPNLMS algorithm. The ob-
jective function for the tabu search is based on the a posteriori output estimation error. Simulation results show that the conver-
gence speed of the proposed methodology is faster than the IPNLMS algorithm for the identification of plants with high sparse-
ness degree.
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Resumo— Este trabalho propde uma metodologia para otimizar a escolha do parametro de proporcionalidade do algoritmo adap-
tativo LMS normalizado proporcional melhorado (IPNLMS — improved proportionate normalized least-mean-square). A abor-
dagem proposta usa um procedimento baseado em busca tabu para determinar o pardmetro de proporcionalidade 6timo em cada
iteracdo do processo de adaptacéo do algoritmo IPNLMS. A fungéo objetivo adotada para a busca tabu é baseada no erro de es-
timagdo de saida a posteriori. Resultados de simulagées mostram que a velocidade de convergéncia da metodologia proposta é

mais rapida do que a do algoritmo IPNLMS para a identificacdo de plantas com alto grau de esparsidade.
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1 Introducéo

Filtros adaptativos sdo ferramentas fundamen-
tais na resolucdo de varios problemas de processa-
mento de sinais (Nascimento & Silva, 2014). Para
ilustrar a importancia destes filtros, a Figura 1(a)
mostra um filtro adaptativo aplicado em um proble-
ma de identificacdo de sistemas (Chen, Gu & Hero
I11, 2009) e a Figura 1(b) mostra outro filtro adapta-
tivo desta vez aplicado em um problema de cancela-
mento de eco em telecomunicages (Khong & Nay-
lor, 2006). Os vetores p(n) e w(n) sdo as respostas
impulsivas da planta e do filtro adaptativo, respecti-
vamente. As variaveis x(n), d(n), y(n), e(n) e z(n)
sdo o sinal de entrada, as saidas da planta e do filtro,
o sinal de erro e o ruido de medicéo, respectivamen-
te. O filtro adaptativo usa o algoritmo adaptativo, A,
para modificar w(n) a cada instante n. O objetivo
dessas modificacfes & aproximar e(n) de zero e,
consequentemente, tornar y(n) uma boa estimativa
de d(n).

Note que o cancelamento de eco também pode
ser visto como um problema de identificacdo de
sistemas (Farhang-Boroujeny, 2013). Neste caso,
x(n) é um sinal de voz proveniente de um usuério de
longa distancia do sistema de telecomunicac@es. Este
sinal de voz é entdo recebido por um usuario local do
sistema através de um dispositivo tal como um tele-
fone celular, por exemplo. Entéo, o autofalante (AF)
reproduz x(n) que se propaga pelo ambiente onde o
usuario local esta, gerando eco. Este ambiente tam-
bém ¢é chamado de “caminho de eco” e pode ser
modelado por uma planta cuja resposta impulsiva é
p(n). Entdo, 0 eco d(n) é captado e transmitido pelo
microfone (MIC). Este eco deve ser cancelado para
evitar que o usuario de longa distancia escute sua
prépria voz enquanto estiver conversando com o
usuario local. Note que o microfone também capta o
ruido z(n) do ambiente onde o usudrio local esta. O
filtro adaptativo w(n) é usado para modelar a res-
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posta impulsiva p(n) do ambiente que gera d(n).
Uma réplica y(n) de d(n) é entdo obtida e subtraida
deste altimo. Resultados de aplicagbes mostram que
apenas uma pequena parcela de p(n) é formada por
pesos ndo-nulos (Loganathan, Khong & Naylor,
2008). Quando isto acontece, diz-se que a planta é
esparsa.

z(n)

p(n) w(n)
MIC
y(n)
1
din) +z(n)  += e(n)

Figura 1. Exemplos de aplicacdo de um filtro adaptativo. (a)
Identijicagéo de sistemas. (b) Cancelamento de eco em telecomu-
nicacoes.

As plantas esparsas sdo encontradas em diver-
sas aplicagdes de engenharia, tais como estimacédo de
harmdnicas em sistemas elétricos de poténcia (Abdo-
llahi, Zhang & Xue, 2013), processos quimicos e
sismicos (Khong & Naylor, 2006), etc. Os algoritmos
adaptativos least-mean-square (LMS) e LMS norma-
lizado (NLMS — normalized LMS) apresentam de-
sempenho pobre, em termos de velocidade de con-
vergéncia, para ambientes esparsos (Widrow & Ste-
arns, 1985) e (Huang, Benesty & Chen, 2006). Para
solucionar este problema, foi desenvolvido o algo-
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ritmo NLMS proporcional (PNLMS — proportionate
NLMS). Este algoritmo distribui os ganhos de adap-
tacdo entre os pesos do filtro proporcionalmente a
magnitude dos mesmos (Duttweiler, 2000), resultan-
do em uma maior velocidade de convergéncia para
plantas com alto grau de esparsidade. No entanto, o
desempenho do PNLMS decai para plantas de espar-
sidade baixa (Benesty & Gay, 2002). Além disso, a
rapida velocidade inicial de convergéncia deste algo-
ritmo ndo é mantida em todo o processo de adaptacao
(Deng & Doroslovacky, 2006).

Versbes aprimoradas do PNLMS, os algoritmos
PNLMS++ (Gay, 1998) e PNLMS melhorado
(IPNLMS — improved PNLMS) (Benesty & Gay,
2002) apresentam-se como op¢Bes para identificacdo
de plantas de esparsidade média. Os algoritmos SC-
PNLMS (Loganathan, Khong & Naylor, 2008) e SC-
IPNLMS (Khong & Naylor, 2006) empregam esti-
mativas da esparsidade da planta em suas respectivas
regras de adaptacdo e sdo opcles para plantas de
esparsidade variavel. Os algoritmos LMS com atra-
cdo para zero (ZA-LMS) (Chen, Gu & Hero IlI,
2009) e LMS normalizado com detecgdo estocastica
de taps ativos (ST-NLMS) (Li, Gu & Tang, 2006)
sdo outros exemplos de algoritmos adaptativos utili-
zados para identificacdo de plantas esparsas.

O algoritmo IPNLMS foi criado com o objetivo
de explorar melhor a filosofia proporcional originaria
do PNLMS. Apesar do desempenho satisfatério para
plantas de esparsidade média, o IPNLMS nao atinge
a mesma velocidade inicial de convergéncia do
PNLMS para plantas altamente esparsas (Deng &
Doroslovacky, 2006). Além disso, seu desempenho
depende de uma constante propria deste algoritmo
denominada parametro de proporcionalidade. Resul-
tados experimentais demonstram que 0,0, —0,5 e
—0,75 séo boas escolhas para tal parametro (Khong
& Naylor, 2006).

Fatores como temperatura e pressdao podem al-
terar a esparsidade de uma planta (Loganathan,
Khong & Naylor, 2008). Um valor de parametro de
proporcionalidade constante pode comprometer o
desempenho do IPNLMS ao lidar com uma planta de
esparsidade variavel. Além disso, o valor deste pa-
rametro deve ser escolhido de acordo com o grau de
esparsidade da planta. Dessa forma, um valor inapro-
priado para tal pardmetro pode degradar o desempe-
nho do IPNLMS.

Neste trabalho prop8e-se uma metodologia para
otimizar a escolha do pardmetro de proporcionalida-
de do algoritmo IPNLMS, usando um procedimento
baseado em busca tabu para determinar o valor 6timo
deste pardmetro para cada iteracdo do processo de
adaptacdo. A funcdo objetivo a ser minimizada é
baseada no erro de estimacdo de saida a posteriori
(Sayed, 2003). O algoritmo IPNLMS proposto é
aplicado em um problema de identificacdo de plantas
esparsas. Resultados de simulagdes mostram que a
metodologia proposta tem maior velocidade de con-
vergéncia e resposta rapida a perturbagdes na planta
em relacdo ao algoritmo IPNLMS original.
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2 Revisitando o Algoritmo IPNLMS

Esta secdo descreve em detalhes o algoritmo
adaptativo IPNLMS. Primeiramente, a estrutura geral
dos algoritmos adaptativos proporcionais é apresen-
tada. Logo apds, é mostrado o algoritmo PNLMS
padrdo seguido de um procedimento para obter o
IPNLMS a partir do PNLMS padréo.

2.1 Estrutura Geral dos Algoritmos Adaptativos
Proporcionais

A regra de adaptacdo dos algoritmos adaptati-
vos proporcionais é dada por (Souza, Seara & Mor-
gan, 2012)
pG(n)e(n)x(n) o)
xTG(n)x(n) + ¢
onde x(n) =[x(n) x(n—1) ... x(n=N+D]T e
w(n) = [w;(n) wy(n) ... wy(n)]T sdo os vetores
de entrada e de pesos do filtro adaptativo, respecti-
vamente, 0 < u < 2 é 0 parametro de passo e € > 0
¢ um pardmetro de regularizacdo responsavel por
estabilizar a solugdo. O sobrescrito T denota trans-
posta do vetor ou matriz em questdo e N é a quanti-
dade de pesos do filtro. A matriz

G(n) = diaglg:(n) g9.(n) gv(m]  (2)
de ordem N x N é responsavel pela distribuicdo dos
ganhos individuais dos pesos do filtro adaptativo. A
regra de distribuicdo destes ganhos varia de acordo
com o algoritmo considerado. O sinal de erro é cal-
culado por

win+1)=wh) +

e(n) =d(m) —y®) +z(n) 3)
onde d(n) é o sinal desejado, y(n) = xT(n)w(n) éa
saida do filtro adaptativo e z(n) é um ruido de medi-
¢do de variancia o 2.

2.2 Algoritmo PNLMS Padréo

O ganho individual que controla o ajuste do i-
ésimo peso do algoritmo PNLMS padrdo é obtido a
partir de

_ ¢:i(n)
gi(n) - ?]21 d’j(n) (4)
onde
¢i(m) = max[f(n), [w;(n)] (5)
e
f() = pmax[¢, [[w()||e]- (6)

A funcdo de proporcionalidade, ¢;(n), de (5)
determina o valor do i-ésimo ganho, g;(n), conforme
a magnitude do respectivo i-ésimo peso, w;(n). O
fator de ativacdo, f(n), de (6) influencia diretamente
na adaptacdo dos pesos considerados inativos (Souza,
Tobias, Seara & Morgan, 2010). Tal fator depende da
norma infinita do wvetor dos pesos do filtro,
[lw(n)|l., € dos parametros de inicializagdo, &, e de
proporcionalidade, p (Duttweiler, 2000).

2.3 Algoritmo IPNLMS

O algoritmo IPNLMS pode ser obtido a partir do
PNLMS padréo (Souza, 2012). Para tal, em (6), subs-
titui-se |[w(n)||. por |lw(n)||; (norma-1 do vetor de
pesos do filtro) e adota-se p = 1/N. Assim, tem-se
um novo fator de ativacdo dado por
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1
~maxl§, [w(l,], n=0
F® =3 1w, - O

Eea— =1
N n

Desta forma, para n > 1, a equagdo (5) pode ser
reescrita como sendo
[II w(n)ll,

¢;(n) = max Awi(n )I] 8)

Agora, para a funcéo de proporcionalidade dada
por (8), uma média ponderada é usada no lugar do
operador max[-]. Logo, a nova funcdo de proporcio-
nalidade é (Benesty & Gay, 2002)

i = - el ©)

onde —1 < a <1 é um fator de ponderacdo. Note
que a primeira parcela de (9) é comum a todos os
pesos do filtro, enquanto que a segunda é proporcio-
nal a magnitude do i-ésimo peso.

Agora, considerando (9), desenvolve-se o de-
nominador de (4) para obter

> ¢ulm) = Z [(1 L e a)|wi(n)|]

[—an(mm (1+a)Z|wl(n)|]

=1 -a)llwmll; + 1+ )llw)lly
= 2[lw(®)ll;. (10)
Entdo, substituindo (9) e (10) em (4) obtém-se o
ganho individual do algoritmo IPNLMS como sendo

R S S LAl B

2N 2lwmlly +¢
onde ¢ > 0 é um pardmetro de regularizacdo usado
para evitar divisdo por zero. O fator a é denominado
parametro de proporcionalidade.

A regra de atualizagdo dos pesos do algoritmo
IPNLMS é dada por (1), com os elementos de G(n)
sendo calculados a partir de (11). O algoritmo
IPNLMS é entdo dado pelas equacdes (1), (2), (3) e
(11). A seguir, a metodologia proposta para otimizar
a escolha do pardmetro de proporcionalidade do
algoritmo IPNLMS é apresentada.

gi(n)

3 Metodologia Proposta

Neste trabalho é proposto um algoritmo
IPNLMS que utiliza a busca tabu para determinar o
valor 6timo do parametro de proporcionalidade em
cada iteracdo do processo de adaptacdo. A funcéo
objetivo a ser minimizada pela busca tabu é baseada
no erro de estimacao a posteriori (Sayed, 2003)

e,(n) =d(n) —x"(Mwn +1) +z(n). (12)

Note que (12) é obtida substituindo, em (3),
w(n) por w(n + 1). Este Gltimo é obtido a partir de
(1), (2) e (3). Entdo, considerando (12), a funcdo
objetivo adotada é dada por

Y(n) = 101ogyo {[e, ]’} (13)
onde ¥(n) de (13) é o erro quadratico a posteriori
em dB. Assim, o problema de otimizagéo a ser solu-

cionado pelo método da busca tabu, em cada iteragao
do algoritmo IPNLMS proposto, é
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Gope(n) =arg_ min () (14)

sendo @,pc(n) 0 parametro de proporcionalidade
6timo na n-ésima iteracdo do processo de adaptacéo
do algoritmo IPNLMS proposto. Note, de (1) e (11),
que «a influencia diretamente no valor de w(n + 1) e
este, por sua vez, impacta no valor de (13).

Esta secéo descreve a metodologia proposta pa-
ra determinar a,,.(n) em cada iteragcdo do processo
de adaptacdo do algoritmo IPNLMS. Primeiramente,
é feito um estudo sobre o efeito do pardmetro a no
desempenho do IPNLMS. Logo apds, o método da
busca tabu é apresentado em detalhes. Por fim, o
algoritmo IPNLMS com busca de a,,:(n) é obtido.

3.1 Impacto do Parmetro de Proporcionalidade no
Desempenho do Algoritmo IPNLMS

Nesta secéo € estudado o efeito de a no desem-
penho do algoritmo adaptativo IPNLMS, conside-
rando um problema de identificacdo de sistemas.
Para tal, sdo realizadas simula¢fes de Monte Carlo
(média de 100 realizacBes independentes). Os valores
das variaveis avaliadas sdo obtidas por (Fishman,
1996), (Manolakis, Ingle & Kogon, 2005) e (Rubs-
tein, 2008)

E(V(n)} = Vi) + V() + -+ + V()

R

RZ () (15)

sendo E{-} o operador valor esperado, V,.(n) é o valor

da variavel avaliada V na n-ésima iteracdo da r-ésima
realizacdo e R é o nimero de realizagdes. O cenario
de todas as simulagdes consiste de uma planta espar-
sa com N =100 pesos (Souza, Tobias, Seara &
Morgan, 2010). Nesta planta, os pesos ativos (ou
ndo-nulos) estdo localizados nas  posicdes
{1,30,35,85}, e seus respectivos valores sdo
{0,1,1,0,-0,5,0,1}. A medida de esparsidade desta
planta é S(p) = 0,9435, conforme a definicdo (Hu-
ang, Benesty & Chen, 2006)

) el
S(p)‘m—zv<1 mnpnz> {ae

onde p=[p1 P2 Pn]T € o vetor da resposta
impulsiva da planta. Como entrada foi utilizado um
sinal correlacionado auto regressivo de ordem 2,
AR(2), de variancia unitéria dado por

x(n) =04x(n—1) - 0,4x(n —2) + v(n) (17)
sendo v(n) um ruido branco gaussiano de variancia
o2 = 0,77. A dispersio da matriz de autocorrelagéo
da entrada é y = 10. O ruido de medigdo, z(n), é
branco gaussiano com variancia ¢ = 1073 (SNR =
30 dB). A figura de mérito utilizada para avaliar o
desempenho do algoritmo IPNLMS é o desalinha-
mento normalizado em dB dado por

n(n) = 10log,, (Ilp—”p+(2n)||2> (18)

Com o intuito de ilustrar o impacto de «a no algo-
ritmo IPNLMS, a Figura 2 mostra o desempenho do
IPNLMS para a identificacdo da planta esparsa, p,
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considerando diversos valores para a que vdo de —1
até 0,99. O parametro de passo adotado é 4 = 0,5.

hamento Norma

Z
53
)]

1000 S
Tteragdes 3000 1
Figura 2. Desempenho do algoritmo IPNLMS para a identificacéo
de uma planta de esparsidade S(p) = 0,9435, considerando
diversos valores para a que vdo de —1 a 0,99 e passo u = 0,5.

Note da Figura 2 que o valor escolhido para o
pardmetro de proporcionalidade impacta diretamente
na velocidade de convergéncia durante todo o pro-
cesso de adaptacdo do algoritmo IPNLMS.

Neste trabalho propde-se um procedimento para
determinar o valor étimo de « para cada iteracdo do
processo de adaptacdo do algoritmo IPNLMS. Tal
procedimento é baseado no método da busca tabu, o
qual é apresentado a seguir em detalhes.

3.2 Método da Busca Tabu

A busca tabu é uma meta-heuristica que aplica
uma técnica de busca local com movimentos simples
e mecanismos de memdria que evitam a estagnacao
em oOtimos locais (Glover, 1989). Tendo suas origens
no final da década de 70, na resolugcdo de problemas
da area de engenharia da computacao (Glover, 1990),
a busca tabu tem ampliado sua area de aplica¢do nas
Gltimas décadas, sendo também empregada em areas
que vao da microeletrdnica (Zuo, Murray & Smith,
2014) aos sistemas elétricos de poténcia (Junior,
Cossi, Contreras & Mantovani, 2013).

O ponto de partida de uma busca tabu é uma so-
lugdo inicial escolhida aleatoriamente. Ento, a partir
desta solugdo inicial e dos movimentos adotados,
cria-se um conjunto aleatdrio de solugdes vizinhas.
Estas solucdes vizinhas sdo entdo comparadas com a
solucdo inicial para determinar a melhor solugdo do
ciclo atual da busca. Entéo, inicia-se um novo ciclo e
cria-se um novo conjunto aleatério de soluces vizi-
nhas a partir da melhor solugdo do ciclo anterior. As
novas solugdes vizinhas sdo entdo comparadas com a
melhor solugdo do ciclo anterior para determinar a
melhor do ciclo atual. Este processo se repete até que
o critério de convergéncia seja satisfeito.

Para prevenir repeticdes, a busca tabu possui
uma ferramenta de memoria de curto prazo chamada
de lista tabu. Nesta lista sdo armazenados movimen-
tos realizados recentemente, tornando-os proibidos
de serem executados durante um dado intervalo de
ciclos denominado periodo tabu. Outra ferramenta
chave é o critério de aspiragdo, o qual anula a condi-
cdo tabu de determinado movimento caso este leve a
uma solucdo que traga ganhos significativos para 0s
objetivos da busca. Conforme as caracteristicas do
problema, a busca tabu também pode utilizar outras
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ferramentas para aprimorar a busca, tais como meca-
nismos de memoria de longo prazo, lista de candida-
tos, dentre outros (Glover & Laguna, 1997).

Para a metodologia proposta, considere o con-
junto V* das solugbes vizinhas e a melhor solugio
a®(n) do ciclo atual k da busca tabu. O conjunto V*
pode ser representado por um vetor de M nimeros
decimais, cada um contendo um possivel valor de
a®(n). Cada solugdo vizinha vFeVk (i=
1,2,..,M) é um nimero decimal com D casas de-
cimais. Um exemplo de V*, formado por M possiveis
a®(n) com duas casas decimais cada (D = 2), é

mostrado na Figura 3.
k k k k

V1 ) V3 Vm-1 Um
[ 045 | —036 | 098 | .. | o000 | —022 |
Figura 3. Exemplo de um conjunto V* de solugdes vizinhas.

O movimento utilizado para criar as novas solu-
¢Oes vizinhas consiste de uma soma. Esta soma tem
como parcelas a melhor solugdo do ciclo anterior,
a¥*(n), e um ndmero escolhido aleatoriamente de
um conjunto finito H de nimeros decimais, com D
casas cada, contidos em um intervalo [L,U]. Como
exemplo, escolhe-se L =—-0,2, U =-0,2¢e D =1.
Entdo, H = {-0,2,-0,1,0,0,1,0,2}. Considerando
a®=1(n) = 0,7, duas possiveis novas solucdes vizi-
nhas sdo vf=07+01=08 e v =07+
(-0,2) =0,5,com1 <j,l <M.

A estrutura adotada para a lista tabu é a de uma
matriz cujo nimero de linhas é igual ao total de pos-
siveis —1 < a(n) < 1, conforme H, D, L e U adota-
dos. Ja o nimero de colunas desta matriz é igual ao
total de elementos de H. Os movimentos “tabu” sdo
registrados armazenando-se o valor “k + periodo
tabu” no elemento correspondente & i-ésima linha [i-
ésimo possivel a(n)] e a j-ésima coluna [j-ésimo
possivel incremento ou decremento] da lista tabu.

Em relacdo ao critério de aspiragdo adotado,
considere uma dada solugdo vizinha v} criada a
partir de um movimento “tabu”. Assim, se

Ylvf] <y[vf], com1<i,j<Mei=j(19)

Y[vf] <yla* @] (20)
entdo v¥ tem sua condigdo “tabu” anulada e passa a
ser a melhor solugdo do ciclo atual k, ou seja,
ak(n) = vk
Para o critério de convergéncia, considera-se
que a busca tabu convergiu se uma mesma solucéo
permanecer como a melhor solucéo atual durante trés
ciclos consecutivos. Em outras palavras, caso tenha-
se no ciclo atual k
ak(n) = a* () = a*2(n) (21)
diz-se que o critério de convergéncia € satisfeito, ou
seja, aope(n) = a¥(n). A seguir, o algoritmo
IPNLMS com parametro a otimizado é obtido.

3.3 Algoritmo IPNLMS Proposto

O algoritmo IPNLMS proposto é descrito a se-
guir em detalhes:

1. Inicialize o vetor de pesos do filtro (n = 0)
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w(0) = 0.
2. Obtenha os dados de entrada e saida
d(n) =x"(M)p(n), y(n) = x"(M)w(n) e z(n).
3. Calcule o sinal de erro
e(n) =d(n) —yn) + z(n).
4. Atualize dos pesos do filtro adaptativo.
Nesta etapa, obtenha

a n) = ar min
opt( ) g—lsa(n)<1

Y(n)
onde
Y(n) = 10log;o{[d(n) —xT(M)w(n + 1) + z(n)]?}.
Para tal, utilize o seguinte procedimento baseado
no método da busca tabu:

i) Faga k = 0, escolha uma solugéo inicial aleato-
ria, —1 < a®(n) < 1 e, a partir de (13), calcule
PYla®m)];

ii) Faca k = k + 1, gere V¥ a partir de a*1(n) e
verifique se vf € V¥ (i = 1,2, ..., M) é “tabu”;

iii) A partir de (13), calcule y[vf] (i = 1,2, ..., M);

iv) Se existe v¥ tal que

Ylvf] <y[vf], com1<ij<Mei#j
e
Y[vf] < yla* ' ()]
faca a*(n) = vF. Caso contrario, faca a*(n) =
a“t(n);

v) Atualize a lista tabu;

vi) Se o critério de convergéncia de (21) for satis-
feito, v& para vii. Caso contrario, retorne a ii;
vii)Retorne a,,c(n) = a*(n). Em seguida, calcule

w(n + 1) usando
lwi (n)|
2[lwm)lly + ¢

5. Va para a iteragdo seguinte (n =n + 1) e repita
0s passos 2, 3 e 4 até o fim do processo de adap-
tacéo.

A seguir, o desempenho do algoritmo IPNLMS
proposto é avaliado.

1
g = [1 - aopt(n)] 2N + [1 + aopt(n)]

4 Simulacéo e Resultados
Para avaliar o algoritmo IPNLMS proposto, refe-

em termos de velocidade de convergéncia e resposta
a uma perturbacdo ocorrida no instante n = 2000,
quando o vetor de pesos da resposta impulsiva da
planta muda de p para —p.

A Figura 4 mostra o desalinhamento normaliza-
do em dB dos algoritmos considerados e o compor-
tamento do a 6timo do TS-IPNLMS. O parametro de
passo adotado é u = 0,5. Para o algoritmo IPNLMS
considera-se a = 0,0. Note das curvas da Figura 4
gue o TS-IPNLMS alcanca a mais rapida velocidade
de convergéncia, mesmo apds ocorrer a inversao na
resposta impulsiva da planta. Note também que 0 «
6timo inicia em —0,006, muda para 0,975 logo na
segunda iteragdo e, em menos de 20 itera¢fes, man-
tém-se estavel em torno de 0,976 até o final da simu-

lagdo, mesmo apos a inversao.
r --- iPNLMS
— TS—IPNLMS

10 T

Desalinhamento normalizado (dB)

~4% 1000 2000 3000 4000
Iteragoes

@

0.98+

0.96

o otimo

0.94

0.92

C"9() 10 20 30 40 50

Iteragdes

(b)

Figura 4. Comportamento dos algoritmos IPNLMS e TS-IPNLMS
considerando uma inversdo na resposta da planta em n = 2000. (a)
Desalinhamento normalizado em dB dos algoritmos IPNLMS (com

rido deste ponto em diante como TS-IPNLMS (tabu
search IPNLMS), foram realizadas simulacfes de

Monte Carlo (média de 100 realizagGes independen-
tes) para um problema de identificagdo de sistemas.
O desempenho do algoritmo TS-IPNLMS é compa-
rado com o do algoritmo IPNLMS. O cenario das
simulacbes ¢ o mesmo apresentado na secdo 3. A
figura de mérito adotada para mostrar o comporta-
mento dos algoritmos considerados é o desalinha-
mento normalizado em dB dado por (18).

A seguir, dois exemplos comparativos sdo mos-
trados. O primeiro considera uma inversdo, enquanto
que o segundo leva em conta um deslocamento na
resposta impulsiva da planta esparsa apresentada na
secdo 3. Para a execucgdo da busca tabu, em todos os
exemplos considera-se D =2, L =-2,0, U = 2,0,
M = 25 e um periodo tabu igual a trés ciclos.

4.1 Exemplo 1

Este exemplo tem o objetivo de comparar o de-
sempenho dos algoritmos IPNLMS e TS-IPNLMS

ISSN 2525-8311

a = 0,0) e TS-IPNLMS. (b) Parametro « 6timo do TS-IPNLMS.
4.2 Exemplo 2

Neste exemplo os algoritmos IPNLMS, e TS-
IPNLMS séo novamente comparados em termos de
velocidade de convergéncia e resposta a uma pertur-
bacéo na resposta impulsiva da planta. Desta vez, o
vetor p é deslocado de 12 amostras para a direita no
instante n = 2000. Assim, 0s pesos ativos de p,
cujos valores sdo iguais a {0,1,1,0,—0,5,0,1}, sdo
movidos das posicdes {1, 30, 35,85} para as posi¢des
{13,42,47,97}, respectivamente.

A Figura 5 mostra o desalinhamento normaliza-
do em dB dos algoritmos considerados e 0 compor-
tamento do a 6timo do TS-IPNLMS. O parametro de
passo adotado é u = 0,5. Para o algoritmo IPNLMS
considera-se a = 0,0. Note das curvas da Figura 5
que o TS-IPNLMS alcanca novamente a mais rapida
velocidade de convergéncia mesmo ap06s ocorrer o

705



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

deslocamento na resposta impulsiva da planta. Note
também que o a 6timo inicia-se em 0,009, muda-se
para 0,970 na iteracdo seguinte e, em menos de 20
iteracdes, estabiliza-se em torno de 0,971 até o final
da simulagdo, mesmo ap6s o deslocamento.

10
---IPNLMS
——TS—IPNLMS

—20}

-30f

Desalinhamento normalizado (dB)

-40
0

1000 2000 3000 4000
Iteragoes
(@)
1
0.98
o 0.96]
E
kS
® 0.94]
0.92}
0'90 10 20 30 40 50
Iteragdes
()

Figura 5. Comportamento dos algoritmos IPNLMS e TS-IPNLMS
considerando um deslocamento na resposta da planta de 12
amostras para a direita em n = 2000. (a) Desalinhamento
normalizado em dB dos algoritmos IPNLMS (com ¢ = 0,0) e TS-
IPNLMS. (b) Parametro a 6timo do TS-IPNLMS.

5 Considerac6es Finais

Este trabalho propSe uma metodologia para
otimizar a escolha do pardmetro de proporcionalida-
de do algoritmo adaptativo IPNLMS. Para tal, utili-
za-se um método de otimizag¢do chamado busca tabu.
Resultados de simula¢Bes demonstram que a aborda-
gem proposta apresenta desempenho superior, em
termos de velocidade de convergéncia e resposta a
perturbacdes, em relacdo ao algoritmo IPNLMS
original para identificacdo de plantas esparsas. Os
resultados obtidos mostram também que o valor
escolhido para o parametro de proporcionalidade
afeta diretamente a velocidade de convergéncia du-
rante todo o processo de adaptacdo do algoritmo
IPNLMS.
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