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RESUMO

TIGLEA, Daniel Gilio. Um algoritmo adaptativo de baixo custo computacional para amos-

tragem e censura em redes de difusdo / D. G. Tiglea. 97f. Sao Paulo, 2020

Nos ultimos anos, redes de difusdo adaptativas e filtros adaptativos baseados em grafos se
tornaram topicos de forte interesse na comunidade de processamento de sinais. As redes de
difusdo adaptativas se consolidaram na literatura como ferramentas interessantes para o pro-
cessamento distribuido de sinais, apresentando vantagens em relacdo a solugdes centralizadas
e a outras técnicas de difusdo. Os filtros adaptativos baseados em grafos, por sua vez, vém ga-
nhando notoriedade por sua capacidade de lidar com situagdes em que ha grandes quantidades
de dados relacionados entre si por meio de estruturas irregulares. Em ambos os casos, foram
propostas técnicas para reduzir a quantidade de informacdo medida e transmitida ao longo das
redes, o que possibilita reduzir o custo computacional € o consumo energético. Tais técnicas
em geral afetam o desempenho das solucdes originais, mas sd@o importantes por prolongar a
vida util das redes. Neste trabalho, € proposto um mecanismo adaptativo de amostragem para
solucdes adaptativas difusas e baseadas em grafos. O algoritmo de amostragem proposto utiliza
mais nés quando a magnitude do erro ao longo da rede é elevada e menos ndés caso contra-
rio. Dessa forma, alcanga-se uma reducao significativa em termos de custo computacional ao
mesmo tempo em que o impacto no desempenho € mitigado. Mostra-se ainda que, com uma
pequena modificacdo, ele pode ser utilizado para reduzir a quantidade de transmissdes entre
nés, possibilitando uma economia em termos energéticos. Além disso, € apresentada uma ana-
lise tedrica acerca do mecanismo proposto, que possibilita uma melhor compreensdo do seu

funcionamento e permite escolhas mais embasadas para os seus parametros.

Palavras-chave: Redes de difusdo adaptativas. Estimacdo distribuida. Processamento de
sinais em grafos. Filtragem em grafos. Amostragem em grafos. Eficiéncia energética. Combi-

nacgao convexa.



ABSTRACT

TIGLEA, Daniel Gilio. A low-cost algorithm for adaptive sampling and censoring in diffu-
sion networks / D. G. Tiglea. 97f. Sao Paulo, 2020

In recent years, diffuse adaptive networks and graph adaptive filters have become topics
of strong interest in the signal processing community. Diffuse adaptive networks have conso-
lidated themselves in the literature as interesting tools for distributed signal processing, pre-
senting advantages over centralized solutions and other diffusion techniques. Graph adaptive
filters, in turn, have attracted attention for their ability to deal with situations in which there
are large amounts of data that are related through irregular structures. In both cases, techniques
have been proposed to reduce the amount of information measured and transmitted over the
networks, which enables a reduction in the computational cost and in the energy consumption.
Such techniques usually affect the performance of the original solutions, but are important for
extending the network lifetime. In this work, we propose an adaptive sampling mechanism for
distributed adaptive solutions and graph adaptive filters. The proposed sampling algorithm uses
more nodes when the magnitude of the error throughout the network is high, and less nodes
otherwise. Thus, a significant reduction in computational cost is achieved while the impact
on performance is mitigated. It is also shown that, with a small modification, the proposed
sampling mechanism can be used to reduce the number of transmissions between nodes, ena-
bling a reduction in energy consumption. Furthermore, we conduct a theoretical analysis of the
proposed mechanism, which enables a better understanding of its functioning and allows more

suitable choices for its parameters.

Keywords: Adaptive networks. Distributed estimation. Graph signal processing. Graph

filtering. Sampling on graphs. Energy efficiency. Convex combination.
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LISTA DE SIMBOLOS

Notacao. Letras em fontes convencionais denotam escalares, letras mindsculas em negrito de-

notam vetores e letras maitsculas em negrito denotam matrizes. O k-ésimo elemento do
vetor x é denotado por [x]; ou por x;, quando isto ndo causar confusdo. Cabe observar

que, neste trabalho, consideram-se apenas sinais reais.
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Processamento distribuido de sinais e filtragem adaptativa baseada em grafos
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados o contexto, as contribuicdes e a estrutura do presente traba-
lho. Na Secao 1.1, € feita uma introducao qualitativa ao processamento distribuido de sinais e a
filtragem adaptativa baseada em grafos. Além disso, sdo expostas as principais motivacdes para
a realizacao deste trabalho. Os objetivos e a justificativa sdo apresentados nas Se¢des 1.2 e 1.3,
respectivamente. Finalmente, as Secoes 1.4 e 1.5 expdem, respectivamente, as contribuicoes e

a organizagdo da dissertacao.

1.1 Problematica e motivacao

Ao longo da dltima década, as redes de difusdo adaptativas se consolidaram como uma fer-
ramenta interessante para o processamento distribuido de sinais. Comparado as abordagens cen-
tralizadas, que exigem que uma unidade central receba e processe os dados de toda a rede, esse
tipo de soluc¢do apresenta melhor escalabilidade, autonomia e flexibilidade (SAYED, 2014; LO-
PES; SAYED, 2008b; CATTIVELLI; SAYED, 2009; CATTIVELLI; LOPES; SAYED, 2008a;
LI; CHAMBERS, 2009). Consequentemente, redes de difusdo adaptativas sdo consideradas
solugdes eficazes em vdrias aplicacOes, como localizacdo e rastreamento de alvos (SAYED,
2014), sensoreamento espectral em redes méveis (LORENZO; BARBAROSSA; SAYED, 2013;
SAYED, 2014), aplica¢des médicas (AKYILDIZ et al., 2002), entre outras.

Essas redes consistem em um conjunto de agentes ou nds conectados, capazes de coletar
dados e realizar calculos localmente e de se comunicar com outros agentes proximos, chamados
de vizinhos. O objetivo da rede como um todo € estimar um vetor de parametros de interesse.
Para isso, cada n6 calcula sua prépria estimativa local na chamada etapa de adaptacdo. Na
etapa de combinacio, por sua vez, os nés vizinhos cooperam para alcancar uma estimativa
global do vetor de interesse. A ordem em que essas etapas sdo executadas leva a dois esque-
mas possiveis: as estratégias do tipo “adaptar e entdo combinar” (adapt-then-combine — ATC)
e as do tipo “combinar e entdo adaptar” (combine-then-adapt — CTA). Com essas duas etapas,
a ideia consiste em estimar os parametros de interesse sem que haja uma unidade central de
processamento (SAYED, 2014; LOPES; SAYED, 2008b; CATTIVELLI; SAYED, 2009; CAT-
TIVELLI; LOPES; SAYED, 2008a; LI; CHAMBERS, 2009; LORENZO; BARBAROSSA;
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SAYED, 2013; AKYILDIZ et al., 2002; FERNANDEZ-BES et al., 2017; NASSIF et al., 2018;
HUA et al., 2018).

Mais recentemente, o processamento de sinais em grafos (graph signal processing — GSP)
e a filtragem adaptativa baseada em grafos se tornaram tépicos de forte interesse na comuni-
dade de processamento de sinais (SANDRYHAILA; MOURA, 2013b; SHUMAN et al., 2013b;
CHEN et al., 2015; ANIS; GADDE; ORTEGA, 2016; TSITSVERO; BARBAROSSA; LO-
RENZO, 2016; LORENZO et al., 2018), particularmente no campo das redes de difusdao (NAS-
SIF et al., 2018; HUA et al., 2018; LORENZO et al., 2017a). Em compara¢do com o proces-
samento distribuido de sinais “clédssico”, os filtros adaptativos baseados em grafos incorporam
informacdes da topologia da rede na etapa de adaptagdo, o que € til em situagdes em que essa
topologia desempenha um papel importante na dindmica dos sinais de interesse (NASSIF et al.,
2018; HUA et al., 2018). Esse € o caso em muitas aplicacdes que apresentam estruturas em
formato de rede e que vém ganhando proeminéncia nos ultimos anos, como as redes elétricas
inteligentes (em inglés, smart grids), a internet das coisas, redes de transporte € comunica-
cdo, entre outras (NASSIF et al., 2018; HUA et al., 2018; LORENZO et al., 2017a; SAN-
DRYHAILA; MOURA, 2013b; SHUMAN et al., 2013b; CHEN et al., 2015; ANIS; GADDE;
ORTEGA, 2016; TSITSVERO; BARBAROSSA; LORENZO, 2016; LORENZO et al., 2018).
Nesses casos, grafos surgem como ferramentas de modelagem interessantes, pois sdo conve-
nientes para a representacdo de estruturas irregulares como, por exemplo, redes formadas por

sensores espalhados de maneira arbitraria em uma determinada regido.

Ao se implementar solugdes com processamento distribuido, muitas vezes € desejavel res-
tringir o nimero de medi¢des nos sensores e a quantidade de informacao transmitida ao longo
da rede. Por exemplo, quando essas estratégias sdo empregadas em redes de sensores sem
fio, o consumo de energia € frequentemente a maior restricdo ao funcionamento da rede (TA-
KAHASHI; YAMADA, 2010; ARROYO-VALLES; MALEKI; LEUS, 2013; FERNANDEZ-
BES et al., 2015). Consequentemente, foram propostas na literatura varias solu¢des para redu-
zir o consumo energético associado a comunicagao entre nés. Algumas dessas solu¢cdes buscam
reduzir a quantidade de informagdo enviada em cada transmissdo (ARABLOUEI et al., 2013;
CHOUVARDAS; SLAVAKIS; THEODORIDIS, 2013), enquanto outras desligam conexdes de
acordo com certas politicas de transmissdes seletivas (LOPES; SAYED, 2008a; TAKAHASHI;
YAMADA, 2010; ZHAO; SAYED, 2012; XU; DE LAMARE; POOR, 2015). Por fim, existem

as chamadas técnicas de censura (censoring, em inglés). Esses métodos procuram evitar que
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os nds transmitam suas informagdes para quaisquer vizinhos, permitindo assim que eles desli-
guem seus transmissores € economizem mais energia (ARROYO-VALLES; MALEKI; LEUS,
2013; GHAREHSHIRAN; KRISHNAMURTHY; YIN, 2013; FERNANDEZ-BES et al., 2015;
YANG et al., 2018; BERBERIDIS et al., 2015).

Além disso, em certas situacdes, o custo de se medir e processar os dados disponiveis
em cada n6 a cada iteragdo é proibitivamente alto. Nesses casos, faz-se necessario empre-
gar alguma técnica de amostragem (LORENZO et al., 2018; LORENZO et al., 2017a). A
amostragem pode reduzir significativamente o custo computacional e de memdria associado
ao aprendizado, mas também pode impactar negativamente o desempenho do algoritmo. Para
ilustrar isso, na Figura 1 sdo mostrados resultados de simulagdes obtidos em um ambiente esta-
ciondrio. Considera-se uma rede de 20 n6s utilizando o algoritmo ANLMS (diffuse normalized
least-mean-squares) ATC (SAYED, 2014; LOPES; SAYED, 2008b; CATTIVELLI; SAYED,
2009) com uma técnica que, a cada iteragdo, amostra V, nos escolhidos aleatoriamente. Sao
apresentados resultados para V, € {5, 10, 15, 20}. O cendrio de simulagdo é descrito com mais
detalhes na Se¢ao 3.3. Como indicador de desempenho, adota-se o desvio médio quadrético da
rede (mean-square-deviation — MSD). Para avaliar o custo computacional, mostra-se 0 nimero
médio de somas e multiplicacdes efetuadas por iteracdo. Os resultados sdo apresentados como
porcentagens dos dados obtidos com todos os V; = 20 n6s amostrados. Observa-se que, quanto
menos nds amostrados, menor € o custo computacional. Entretanto, hd claramente um impacto
na taxa de convergéncia, que se torna cada vez mais lenta conforme se reduz o nimero de nds
amostrados. Isso se deve ao fato de que, ao amostrar menos nds por iteracdo, reduz-se a taxa
com que informacgdes novas sdo introduzidas na rede. Consequentemente, a convergéncia du-
rante o transitério € afetada. Entretanto, uma vez que o algoritmo atinge o regime permanente,
a introducd@o de novas informagdes ndo leva a uma melhora no desempenho em um ambiente

estacionario.

Diante desse experimento simples, a indagacdo que surge € se seria possivel projetar um
mecanismo de amostragem mais “inteligente”, que amostre mais nés enquanto o erro for alto em
magnitude e menos nds caso contrario. Neste trabalho, é apresentado um algoritmo que atende a
esses requisitos. Mostra-se que ele é capaz de reduzir significativamente o custo computacional
durante o regime permanente, a0 mesmo tempo em que preserva a taxa de convergéncia do
algoritmo com todos o0s nés amostrados. Além disso, com uma ligeira modificacao, ele também

pode ser empregado como uma técnica de censura. Nesse caso, simulagdes computacionais
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Figura 1: Resultados de simulagdo para uma rede com 20 nés usando o algoritmo dNLMS ATC com
Vi nés amostrados por iteragdo. O cendrio de simulagdo € descrito na Secdo 3.3. (a) Curvas de MSD e
(b) Numero relativo de somas e multiplicagdes em comparacio com o caso em que todos os V; =20 nés

sdo amostrados.
Fonte: Autor.

mostram que ele é capaz de economizar mais energia do que outras técnicas apresentadas na

literatura, a0 mesmo tempo em que apresenta um impacto menor em termos do MSD.

No presente trabalho, o algoritmo proposto € testado em diferentes cendrios de simulacao.
Além disso, é apresentada uma andlise tedrica que permite uma melhor compreensao do fun-
cionamento do mecanismo de amostragem e/ou censura, a0 mesmo tempo em que auxilia na

escolha de seus parametros.
1.2 Objetivos

Os principais objetivos deste trabalho consistem em:
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1. realizar uma revisdo bibliografica acerca das redes de difusdo adaptativas que incorporam

ou ndo o processamento de sinas em grafos na etapa de adaptacao;

2. propor um mecanismo de amostragem para algoritmos adaptativos difusos, visando a uma

reducdo no custo computacional e/ou no nimero de transmissdes entre nds;
3. testar o mecanismo proposto, considerando diferentes cendrios de simulacao;

4. realizar uma andlise tedrica acerca do algoritmo proposto e validi-la por meio de simula-

¢des computacionais.

1.3 Justificativa

Devido as suas vantagens em relacao as solucdes centralizadas e a outros esquemas distri-
buidos, as redes de difusdo adaptativas se consolidaram na literatura como solucdes robustas
e atrativas para o processamento distribuido de sinais (SAYED, 2014; FERNANDEZ-BES et
al., 2017). Similarmente, nos ultimos anos, t€ém sido propostos na literatura algoritmos adapta-
tivos distribuidos que incorporam elementos da teoria dos grafos (LUO et al., 2017; LI et al.,
2018; LORENZO; BANELLI; BARBAROSSA, 2017; BUI; RAVI; RAMAVAJJALA, 2017,
LORENZO et al., 2016; LORENZO et al., 2018; NIGRIS et al., 2017). Trata-se de uma area

nova, com grande potencial para aplicagdes praticas e em que ainda hd muito a ser explorado.

Em ambos os casos, o custo computacional e/ou o consumo energético das redes adapta-
tivas podem ser proibitivamente altos, inviabilizando o uso dessas solucdes. Para lidar com
isso, mecanismos de amostragem e censura vém sendo estudados pela comunidade de pro-
cessamento de sinais. De maneira geral, procura-se obter técnicas que reduzam ao maximo a
quantidade de informacdo coletada e/ou transmitida pela rede e que, a0 mesmo tempo, tenham o
menor impacto possivel no desempenho. Entretanto, verifica-se que as vdrias abordagens apre-
sentadas na literatura, embora interessantes, geralmente afetam de maneira perceptivel a taxa
de convergéncia e/ou o desempenho em regime permanente das solucdes para as quais se desti-
nam (ARROYO-VALLES; MALEKI; LEUS, 2013; GHAREHSHIRAN; KRISHNAMURTHY;
YIN, 2013; FERNANDEZ-BES et al., 2015; LORENZO et al., 2018; LORENZO et al., 2017a).

A obtencdo de uma técnica que leve a uma economia energética e de custo computacional
preservando-se o desempenho €, portanto, uma questdo relevante. Com isso, seria possivel

viabilizar a operagdo das redes sem sacrificar as caracteristicas que as tornam tao atrativas.
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Considerando a crescente disponibilidade de sensores de baixo custo € os avangos constantes

na drea de redes de comunicacgdo, a tendéncia é que tais técnicas adquiram importancia cada

vez maior.

1.4 Contribuicoes

A partir dos resultados deste trabalho, foram publicados dois artigos nos anais de simp6-

sios nacionais [CN-1, CN-2] e um artigo nos anais de um congresso internacional [CI-1]. Além

disso, hd dois artigos submetidos que se encontram em fase de revisdo: um de congresso inter-

nacional [CI-2] e um de periddico internacional [PI]. Esses trabalhos estdo listados a seguir.

CN-1

CN-2

CI-1

CI-2

PI

D. G. Tiglea, R. Candido, e M. T. M. Silva. Uma comparacdo entre técnicas adap-
tativas baseadas em grafos. In Anais do Simpdsio Brasileiro de Telecomunicacoes e
Processamento de Sinais (SBrT’18). Campina Grande, Set. 2018, p. 934-938. DOI
10.14209/sbrt.2018.332.

D. G. Tiglea, R. Candido, e M. T. M. Silva. Amostragem adaptativa aplicada a
um algoritmo difuso voltado a grafos. In Anais Simpdsio Brasileiro de Teleco-
municagoes e Processamento de Sinais (SBrT’19). Petropolis, Set. 2019. DOI
10.14209/SBRT.2019.1570552504.

D. G. Tiglea, R. Candido, e M. T. M. Silva. An adaptive sampling technique for
graph diffusion LMS Algorithm. In Proceedings of 2019 European Signal Proces-
sing Conference (EUSIPCO’19). A Coruiia, Espanha, Set. 2019. DOI 10.23919/EU-
SIPCO.2019.8902727.

D. G. Tiglea, R. Candido, e M. T. M. Silva. A sampling algorithm for diffusion networks.
Submetido ao 2020 European Signal Processing Conference (EUSIPCO’20). A ser rea-
lizado em Amsterda, Holanda, Jan. 2021.

D. G. Tiglea, R. Candido, e M. T. M. Silva. A low-cost algorithm for adaptive sampling
and censoring in diffusion networks. Submetido a IEEE Transactions on Signal Proces-

sing em 27 de marco de 2020.

As principais contribui¢des desta dissertagao sao:
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1. Algoritmo adaptativo de amostragem e censura para solucoes distribuidas.
Foi proposto um mecanismo adaptativo de amostragem para solucdes adaptativas difusas
e baseadas em grafos. Mostra-se que o algoritmo proposto leva a uma reducdo signifi-
cativa no custo computacional durante o regime permanente a0 mesmo tempo em que
preserva a taxa de convergéncia. Com uma pequena modificacdo, ele pode ainda ser utili-
zado como técnica de censura. Assim, reduz-se o numero de transmissoes entre os nos, o
que possibilita uma economia de energia e consequentemente estende a vida util da rede.

O algoritmo € apresentado no Capitulo 3.

2. Analise teérica do algoritmo proposto.
Foram obtidos resultados analiticos acerca do mecanismo de amostragem proposto. Es-
ses resultados permitem um melhor entendimento do seu funcionamento e auxiliam na
escolha dos seus pardmetros de adaptacdo. Se as varidncias minima e maxima do ruido
na rede forem conhecidas, a andlise permite ainda estimar limites tedricos para o nimero
de nés amostrados na rede e estabelece uma condi¢do suficiente para que o algoritmo
proposto leve a uma reduciao em termos de custo computacional em regime permanente.

Os resultados dessa andlise sdo apresentados no Capitulo 4.

1.5 Organizacao do trabalho

O presente trabalho estd estruturado em cinco capitulos e um apéndice. No Capitulo 2,
expoem-se conceitos fundamentais de filtragem adaptativa, de processamento distribuido de

sinais e de filtragem adaptativa baseada em grafos.

No Capitulo 3, deriva-se um mecanismo adaptativo de amostragem para redes de difusao.
Mostra-se por meio de simulagdes computacionais que o método proposto é capaz de reduzir
o custo computacional sem impactar a taxa de convergéncia dos algoritmos em que € aplicado.
Também é mostrado que ele pode ser utilizado como técnica de censura, o que reduz o consumo

energético da rede.

No Capitulo 4, realiza-se uma anélise do algoritmo proposto. Nela, obtém-se condi¢des
para o seu bom comportamento em func@o de seus parametros e se estuda a economia gerada

em termos de custo computacional.

No Capitulo 5, s@o apresentadas as conclusdes e propostas para trabalhos futuros.
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No Apéndice A, sdo apresentados mais alguns conceitos da teoria de processamento de
sinais em grafos. Com isso, pretende-se fornecer um panorama geral dessa drea nova, com-
plementando a discussao realizada no Capitulo 2. Também sdo apresentados alguns algoritmos
adaptativos voltados a esse tipo de aplicacao, os quais sdo comparados por meio de simulacdes

computacionais.



2 PROCESSAMENTO DISTRIBUIDO DE SINAIS

Neste capitulo, sdo introduzidos conceitos de processamento distribuido de sinais. Pri-
meiramente, realiza-se na Secdo 2.1 uma breve revisdo acerca dos fundamentos de filtragem
adaptativa. Nela, sdo apresentados os algoritmos LMS (least-mean squares) e NLMS (norma-
lized least-mean squares), que servem de base para o algoritmo distribuido considerado nesta
dissertacdo. Na Secdo 2.2, abordam-se redes de difusdo adaptadas com a versdo distribuida
do algoritmo NLMS. Na Secao 2.3, sdo apresentados conceitos da teoria de processamento de
sinais em grafos e o algoritmo distribuido da Se¢ado 2.2 € entdo estendido para redes de difusao

baseadas em grafos. Por fim, na Secdo 2.4, sdo apresentadas as conclusdes do capitulo.
2.1 Conceitos fundamentais de filtragem adaptativa

Filtros adaptativos sdo comumente empregados em situacdes nas quais o ambiente muda
de tal forma que um sistema fixo ndo seria capaz de proporcionar um desempenho adequado.
Eles vém sendo utilizados em intimeras aplicacdes, tais como sonar, comunicagdes, engenharia
biomédica, predicao de séries temporais, controle ativo de ruido, cancelamento de eco acustico,

entre outras (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; SAYED, 2008).

Em geral, considera-se que o filtro adaptativo apresenta resposta ao impulso unitério finita
(finite impulse response — FIR) de comprimento M. Neste caso, o sinal de saida do filtro no
instante n obtido a partir da operacao de convolugdo, dada por

M—1

y(n) = > wa(n)u(n —m), @.1)

m=0
em que u(n) é o sinal de entrada e wy(n), - - - , wy_1(n) sdo os coeficientes do filtro, como mos-
trado na Figura 2. Para a formulacdo dos algoritmos adaptativos, é conveniente usar notagao
vetorial. Dessa forma, definindo o vetor regressor de entrada e o vetor de coeficientes respecti-
vamente como

x(n) = [u(n) un—1) - wuln—M+1)]" (2.2)

w(n) = [wo(n) wi(n) - wy_i(n)], (2.3)
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) 4

win) > win w2l

vy(n)
Figura 2: Representacdo esquemadtica do calculo da saida de um filtro adaptativo.

Fonte: Autor.

pode-se calcular a saida como
y(n) = x'(m)w(n), 2.4)
em que (-)" representa transposi¢ao.

Apesar das particularidades de cada aplicagdo e das diferencgas entre os algoritmos existen-
tes, € possivel estabelecer uma formulacdo comum para os problemas de filtragem adaptativa.
Em um contexto supervisionado, a atuacdo desse tipo de filtro pode ser descrita da seguinte
forma: recebe-se como entrada um sinal u(n), a partir do qual procura-se estimar o sinal d(n),
denominado sinal desejado. O sinal e(n), denominado sinal de erro ou erro de estimacdo, é

entdo calculado por
e(n) = d(n) — y(n), (2.5)

ou seja, pela diferenca entre o sinal desejado e a saida do filtro adaptativo y(n). Essa situagdo é

representada de forma esquematica na Figura 3 (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; SAYED, 2008).

d(n)
Filtro Adaptativo f \
N

Figura 3: Entradas e saidas do filtro adaptativo.
Fonte: Autor.
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Normalmente, o ajuste dos filtros adaptativos é realizado por meio da medigdo de e(n), no
sentido de minimizar a fun¢do custo do erro quadratico médio (mean-square error — MSE),

dada por (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; SAYED, 2008)

J £ E{e*(n)}, (2.6)

em que E{-} denota o operador esperanca matematica. O algoritmo LMS visa a minimizar
uma estimativa instantanea de J, sendo portanto um algoritmo do tipo gradiente estocdstico.
Dessa forma, obtém-se a seguinte equagdo de atualizacdo do vetor de pesos w(n) (HAYKIN,

2014; DINIZ, 2008; SAYED, 2008):
w(n+ 1) = w(n) + pe(n)x(n), (2.7)

em que u € o passo de adaptagdo, uma constante que o projetista deve escolher e que influencia
o comportamento do algoritmo (HAYKIN, 2014). Se u for muito pequeno, o algoritmo pode
atingir um erro quadratico relativamente baixo em regime permanente, mas pode demorar a
convergir. Conforme se aumenta p, o algoritmo converge cada vez mais rapidamente, mas o
patamar de erro quadratico atingido em regime permanente se torna cada vez mais elevado, até
o ponto em que o algoritmo diverge. E possivel mostrar que se o sinal de entrada apresenta
poténcia o2, o intervalo de u para que o algoritmo néo divirja na média quadrética é (DINIZ,

2008)

0<p< (2.8)

3Mo?
Este € um resultado tedrico que € obtido quando se fazem algumas hipéteses simplificadoras
acerca dos sinais envolvidos. Como nem sempre essas hipdteses valem na prética, é possivel

que o algoritmo divirja mesmo se escolhendo um valor de i dentro desse intervalo (HAYKIN,

2014; DINIZ, 2008; SAYED, 2008).

Para facilitar a escolha do passo de adaptagdo, foi proposto o algoritmo LMS normalizado
(NLMS) que utiliza um passo variante no tempo, dado por (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008;
SAYED, 2008)

u
2’

= 54 X0 (2.9

u(n)

em que & é uma constante positiva usada para evitar divisdo por zero, i € um passo de adaptacéo

fixo e | - || representa a norma euclidiana. Com esse passo, a atualizacdo do vetor de coeficientes
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passa a ser dada por

i
wn+1) =wn) + ————=x(n)e(n). (2.10)
6 + [[x(n)?
E possivel mostrar que, para evitar a divergéncia, /I deve ser escolhido no intervalo (HAYKIN,

2014; DINIZ, 2008; SAYED, 2008)

O<p<2. (2.11)

Diferentemente do LMS, o intervalo do passo de adaptagdo do NLMS independe da poténcia
do sinal de entrada. Isso torna mais simples a escolha desse pardmetro, ja que em algumas
aplicacdes a poténcia do sinal de entrada pode variar com o tempo (HAYKIN, 2014; DINIZ,
2008; SAYED, 2008).

A érea de filtragem adaptativa pode ser considerada consolidada na literatura. A busca por
algoritmos com boas propriedades de rastreamento (tracking), baixo MSE em regime perma-
nente, velocidade de convergéncia elevada e baixo custo computacional levaram a diferentes al-
goritmos desde o surgimento do LMS (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; SAYED, 2008). Podem-
se citar, por exemplo, o algoritmo dos minimos quadrados recursivos (recursive least-squares
— RLS), o algoritmo de projec¢des afins (affine projection algorithm — APA), o set-membership,
entre muitos outros (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; SAYED, 2008).

2.1.1 Tipos de aplicacao

Devido a sua inerente capacidade de se ajustar a diferentes ambientes, filtros adaptativos
se consolidaram como ferramentas poderosas em diversas dreas. E comum dividir as aplica-
coes envolvendo filtros adaptativos em quatro grupos (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; NASCI-
MENTO; SILVA, 2014):

1. cancelamento de interferéncia;
2. identificacdo de sistemas;
3. predigdo; e

4. identificagdo inversa de sistemas.

Neste trabalho, a maior parte das simulacdes realizadas pode ser classificada como identi-

ficacdo de sistemas e, por isso, descreve-se aqui apenas esse tipo de aplicacdo. Um esquema
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de identificacdo de sistemas é mostrado na Figura 4. Nesse tipo de aplicacdo, alimenta-se o
filtro adaptativo com a mesma entrada que o sistema que se quer identificar. O filtro tenta entdo
reproduzir a saida desse sistema, denotada na Figura 4 por y%i™(n). O sinal n(n) representa
um ruido de medicao, geralmente considerado independente dos demais sinais. Ele pode ser
usado para modelar ruido térmico e imperfeicdes dos sensores utilizados, ou pode representar
as limitacdes do modelo adotado para o sistema real (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; NASCI-
MENTO; SILVA, 2014). Espera-se que com o tempo y(n) e e(n) se aproximem respectivamente
de y®im°(n) e de (n) (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; NASCIMENTO; SILVA, 2014).

Sistema Desconhecido

u(n) Filtro Adaptativo

Figura 4: Representagéo esquemadtica da aplicagio de um filtro adaptativo em identificac@o de sistemas.
Na figura, y°'™°(n) representa a saida do sistema 6timo que se pretende identificar.
Fonte: Autor.

2.2 Redes de difusao adaptativas “classicas”

Ao longo das udltimas décadas, sensores e processadores de baixo consumo energético se
tornaram cada vez mais difundidos e acessiveis, o que levou a popularizacao de redes de senso-
res em diversas aplicacdes (CATTIVELLI; SAYED, 2009). Exemplos incluem a localizacdo e
rastreamento de alvos, sensoriamento espectral em telefonia mével, aplicagdes médicas, dentre
outras (SAYED, 2014). Consequentemente, surgiu um forte interesse por parte da comunidade
de processamento de sinais no desenvolvimento de solugdes distribuidas. Foi nesse contexto

que foram propostas as redes de difusdo adaptativas, que t€ém sido amplamente estudadas na
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literatura por serem solucgdes eficientes em muitas das aplicagdes citadas (FERNANDEZ-BES

et al., 2017).

A formulacdo matemdtica dos problemas de estimacdo distribuida pode ser feita da
seguinte forma. Considere uma rede com uma topologia definida e V ndés com rétulos
{1, --- ,k, ---, V}. O conjunto de nés com o qual o né k consegue se comunicar (incluindo o
préprio n6 k) € denominado de vizinhanca do né & e é denotado por N, tendo cardinalidade
|Ni|. Além disso, como indicado na Figura 5, cada n6 tem acesso a um sinal de entrada u(n) e

a um sinal desejado d;(n), modelado como

di(n) = x_ (n)W° + m(n), (2.12)

em que X, (n) é um vetor regressor local, calculado como em (2.2), w° denota o sistema real des-
conhecido e n;(n) o ruido de medi¢do no né k. Considera-se que o ruido 7;(n) é independente
de qualquer outra varidvel e estaciondrio no sentido amplo, apresentando média nula e varian-
cia o;zlk. Além disso, por simplicidade, nesta andlise se considera que o vetor de coeficientes
w° ndo varia no tempo. O objetivo da rede consiste em obter uma estimativa w do vetor w° de
maneira distribuida, resolvendo o problema de otimizacido (SAYED, 2014; LOPES; SAYED,
2008b; CATTIVELLI; SAYED, 2009)

4
min J(w) = min) | Ji(w), (2.13)
em que J; (W) sdo fungdes custo locais em cada né k, dadas por

(W) 2E{(di(n) —x; (n)w)?}. (2.14)

Por esse motivo, o sistema que se deseja estimar € o vetor w° que o representa sao frequente-

mente chamados de “sistema 6timo” na literatura (SAYED, 2008; SAYED, 2014).

A cada iteracdo, cada nd k calcula uma estimativa local de w°® a fim de minimizar sua
propria fungdo custo. Essa etapa € realizada utilizando-se apenas as informacgdes disponiveis
localmente. Em seguida, os nds se comunicam com o0s seus vizinhos e a cooperacao entre
eles leva ao surgimento de uma estimativa global. E possivel mostrar que, quando a combi-
nacdo das estimativas locais € feita adequadamente, elas convergem para uma unica solugdo
comum (SAYED, 2014; LOPES; SAYED, 2008b; CATTIVELLI; LOPES; SAYED, 2008b;
CATTIVELLI; SAYED, 2009).
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Figura 5: Exemplo de uma rede de difusdo. Neste caso, o conjunto Ny é formado pelos nés i, j, k e £.
Fonte: Autor.

Diversas solu¢des adaptativas foram propostas na literatura para esse problema. Em parti-
cular, uma delas consiste em uma versao difusa do algoritmo NLMS (dNLMS). Seguindo uma
configuracdo do tipo ATC, as equacgdes dessa solugdo sido dadas por (SAYED, 2014; LOPES;
SAYED, 2008b; CATTIVELLI; SAYED, 2009).

Yr(n+ 1) =wi(n)+p(n)x(n)ex(n) (2.152)
wi(n+1)= Y cpp;(n+ 1), (2.15b)
JENK

em que ¥, e w; representam respectivamente as estimativas locais e combinadas noné k e

ex(n) = di(n) — x; (n)wi(n) (2.16)

é 0 erro de estimag@o no n6 k. Além disso, ux(n) = /[0 + |xi(n)|?] € um passo de adaptagdo
normalizado como em (2.9). Por fim, os {c;} sdo pesos de combinacdo convexos, satisfa-

zendo (LOPES; SAYED, 2008b; CATTIVELLI; SAYED, 2009)

=0, Ycp=1, e cp=0paraj¢ M. (2.17)

JENK
E interessante notar a analogia entre as Equacdes (2.15a) e (2.10). De maneira simplificada,
pode-se interpretar que cada né executa o algoritmo NLMS convencional em paralelo com os

demais para atualizar a sua estimativa local ¢,. Entretanto, gracas ao célculo da estimativa
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combinada w; em (2.15b) e a sua utilizacdo na computacdo do erro em (2.16) e na atualiza-
cdo da estimativa local em (2.15a), os ¥, sdo forcados a convergir para uma unica solucio

global (SAYED, 2014).

Em relagdo aos pesos {cj}, € interessante notar que hd diversas possibilidades de esco-
lha para eles. Dentre as estratégias mais utilizadas na literatura, podem-se citar as regras
Uniforme (BLONDEL et al., 2005), Laplaciana (XIAO; BOYD, 2004), Metrépolis (LOPES;
SAYED, 2008b), do Grau Relativo (CATTIVELLI; LOPES; SAYED, 2008b), entre outras. A
literatura também contém algoritmos adaptativos para ajuste dos pesos c ;. Dentre as estratégias
adaptativas, destacam-se o algoritmo ACW (adaptive combination weights) (TAKAHASHI;
YAMADA; SAYED, 2010a; TU; SAYED, 2011), o APA, o algoritmo dos minimos quadra-
dos (least-squares — LS) (FERNANDEZ-BES et al., 2017), entre outros (SAYED, 2014; YU;
SAYED, 2013). Por simplicidade, consideram-se neste trabalho apenas as estratégias Uniforme,

Metrépolis e ACW descritas a seguir.

Na estratégia Uniforme, cada né calcula a média aritmética simples das estimativas locais

dos seus vizinhos, ou seja,

1
——.,se jeN;
e =4 N . (2.18)

0, caso contrario

Na regra Metropolis, os pesos sdo atribuidos de acordo com

.

1
max{|Nil.|N}

Cik =140, se j & Ni : (2.19)

seje Nvej#k

1= en Cits S€j=Kk

\
J4 0 ACW incorpora a informacdo do perfil do ruido ao longo da rede e € obtido ao se resolver
um problema de otimizac¢do em relacdo aos pesos {c;} (TAKAHASHI; YAMADA; SAYED,
2010a; TU; SAYED, 2011). Suas equacdes sao dadas por

5';1(2(11 +1)

— ,se je N
ciuln) = { 2een Oy (n+1) , (2.20)

0, caso contrario



Processamento distribuido de sinais 17

em que 5'?,{ representa a estimativa de 0'%/, calculada no no k e € atualizada com base em

G5 (n+ 1) = (1=v )T (n) +villgr (n+1) —wi (n)|I%, (2.21)

com vy > 0 para k = 1,---,V. Dessa forma, atribuem-se pesos mais elevados aos nés em
que a variancia do ruido é menor (TU; SAYED, 2011). E interessante notar que 0s pesos assim
definidos satisfazem a (2.17) a cada iterac@o. Neste trabalho, para evitar divisdo por zero, adota-
se uma versdo regularizada de (2.20). Para isso, substitui-se 5';,(2 (n) e 3, (n) por [6, JroA'ﬁk(n)]*l

e [0, + 07,(n)] " em (2.20), respectivamente, em que 6. >0 é uma constante pequena.

Por fim, cabe notar que também hd a versdo CTA do algoritmo, em que a ordem das
Equagdes (2.15a) e (2.15b) € trocada (SAYED, 2014; LOPES; SAYED, 2008b; CATTIVELLI,
SAYED, 2009). Cabe ainda mencionar que foram propostas outras solugdes adaptativas difusas,
como versoes distribuidas do APA, do algoritmo RLS, entre outras (LI; CHAMBERS, 2009;
CATTIVELLI; LOPES; SAYED, 2008b). Entretanto, para efeito de simplicidade, o presente

trabalho focard em versdes distribuidas do tipo NLMS com estratégia ATC.
2.3 Redes de difusao adaptativas que incorporam a teoria de grafos

Nesta se¢do, sdo descritos conceitos fundamentais da teoria de grafos e de processamento
de sinais em grafos para entdo estender o algoritmo dNLMS da Secdo 2.2 para redes de difusao
que incorporam essa teoria em sua adaptacdo. Cabe mencionar que o processamento de sinais
em grafos conta com um vasto arcabougo tedrico. No Apéndice A, apresentam-se conceitos

complementares e solu¢des adaptativas nao distribuidas baseadas em grafos.

2.3.1 Grafos: classificacoes e defini¢coes

Grafos sdo estruturas comumente utilizadas para representar interacdes entre objetos de in-
teresse, consistindo em um conjunto de pontos, denominados nés, e em um conjunto de linhas
conectando determinados pares de pontos, denominadas arestas (LATOUCHE; ROSSI, 2015).
Tipicamente, os nds em um grafo representam objetos e/ou agentes, ao passo que as arestas des-
crevem relacdes entre os objetos ou agentes (LATOUCHE; ROSSI, 2015; BONDY; MURTY,

1976). Na Figura 6 é mostrado um exemplo de grafo.
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1 6

Figura 6: Um grafo, com os seus nés numerados de 1 a 7 e as suas arestas representadas pelas linhas
que conectam um né a outro.
Fonte: Autor.

Nota-se que hd uma analogia entre o conceito de grafo e a defini¢do de redes adaptativas
apresentada na Secdo 2.2. Nio se trata de mero acaso. Grafos sdo abstracdes matematicas capa-
zes de representar uma grande variedade de situacdes do mundo real (BONDY; MURTY, 1976).
Por esse motivo, encontram aplicacdes nas mais diversas dreas. Exemplos incluem a andlise de
imagens, engenharia de software, inteligéncia artificial, processamento de linguagem natural,
entre outras (FRANCESCONI et al., 1997; KRAHMER; ERK; VERLEG, 2003; MASON;
BLAKE, 2001; BARESI; HECKEL, 2002; COLLBERG et al., 2003; RUSSELL; NORVIG,
2016; BUA; GORI; SANTINI, 2002; CRANDALL et al., 2008; BALDI; POLLASTRI, 2003).

Grafos podem ser classificados de acordo com uma série de propriedades de seus nds e de
suas arestas. Um grafo € dito direcionado quando a cada uma de suas arestas estd associada
uma dada orientacdo. Por exemplo, uma aresta conectando os nés i e j pode estar orientada “de i
para j” ou “de j parai”. Grafos direcionados também podem ser chamados de “grafos dirigidos”
ou “grafos orientados”. Eles sdo uteis, por exemplo, em aplica¢des envolvendo traifego em que

certos caminhos sdo de “mao unica” (BONDY; MURTY, 1976).

Ainda em relagao a classificacdo de grafos, quando a cada uma de suas arestas estd associ-
ado um numero real, denominado “peso” da aresta, diz-se que o grafo é ponderado (BONDY;
MURTY, 1976). O significado dos pesos depende do que os nds e as arestas de um dado
grafo representam. Por exemplo, se em uma determinada situagdo, os nés de um grafo repre-
sentam pontos de interesse em um mapa e as arestas a existéncia de um caminho conectando
esses pontos, pesos podem ser utilizados para indicar a intensidade do trdfego por esses cami-

nhos (BONDY; MURTY, 1976).

Diz-se que um grafo € finito se os seus conjuntos de nds e de arestas forem finitos. Por fim,
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diz-se que um grafo é simples se nenhum par de nds estd diretamente conectado por mais de

uma aresta e se ndo ha arestas conectando um né a ele mesmo (BONDY; MURTY, 1976).

Uma propriedade relevante dos grafos € que eles admitem representagdes matriciais, o que
os torna manipuldveis computacionalmente (BONDY; MURTY, 1976). Uma das formas de
representd-los dessa maneira € por meio da matriz de adjacéncia do grafo. Para um grafo nio
ponderado G dotado de V nés, a matriz de adjacéncia A € uma matriz V x V cujo elemento A; ; €
igual ao nimero de arestas ligando os nés i e j (BONDY; MURTY, 1976). Para grafos simples
e ponderados, a defini¢do anterior pode ser estendida considerando-se A;; igual ao valor do
peso associado a aresta que conecta os nés i e j. E interessante notar que a matriz de adjacéncia
de um grafo ndo direcionado é simétrica com relagc@o a diagonal principal e que se o grafo for
simples e ndo ponderado, todos os elementos de sua matriz de adjacéncia sdo iguais a 0 ou 1.

Por exemplo, a matriz de adjacéncia do grafo nio direcionado, simples e ndo ponderado da

Figura 6 € dada por ) .
0111000
1 011000
1101000
A=11110100 (2.22)
00010171
000O0T1O071
000O0OT1TT1DP0

Por fim, trés conceitos importantes que ainda devem ser apresentados sdo os de distancia,
vizinho e de grau. A distancia entre quaisquer dois nés i e j é igual ao menor nimero de
arestas que devem ser percorridas para se chegar ao né j partindo-se do né i. Por exemplo, a
distancia entre os nds 1 e 5 na Figura 6 € igual a dois. Um né € vizinho de outro se ele esta
diretamente ligado a ele por meio de uma aresta. O conjunto formado pelos vizinhos de um
n6 é denominado a vizinhanca aberta. Pode-se definir ainda a vizinhanca fechada de um
certo nd i como sendo o conjunto formado pela unido do préprio né i com a sua vizinhanca
aberta. Neste trabalho, por simplicidade, serd usado apenas o termo “vizinhanga” para se referir
a vizinhanca fechada de um dado n6 i, a qual serd denotada por N;. Cabe observar que este
conceito de vizinhanca coincide com aquele exposto na Secdo 2.2, o que possibilita o uso de
uma notacdo comum. Finalmente, o grau de um né € igual ao nimero de arestas que incide

sobre ele (BONDY; MURTY, 1976; LATOUCHE; ROSSI, 2015). Por exemplo, para o né 4
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do grafo da Figura 6, tem-se Ny = {1, 2, 3, 4, 5} e o seu grau ¢ igual a 4. Para grafos ndo
direcionados como o da Figura 6, o grau de cada n6 € igual a cardinalidade de sua vizinhanca

aberta.

2.3.2 Uma breve introducao ao Processamento de sinais em grafos

Inicialmente, convém definir o que € um sinal em um grafo. Para isso, nota-se que essas
estruturas podem ser interpretadas como uma colecao finita de amostras, cada uma associada a
um de seus nds, ao passo que as suas arestas sdo determinadas pela fisica do problema ou infe-
ridas a partir de algum conhecimento sobre os dados. Coletivamente, essas amostras podem ser
entendidas como um sinal definido sobre um grafo (SHUMAN et al., 2013b). Por brevidade,

o termo ‘“‘sinal no grafo” também ¢é utilizado.

Considere um grafo G dotado de V nés, com rétulos k = 1, 2, ---, V e matriz de ad-
jacéncia A. Por simplicidade, costuma-se considerar que a topologia do grafo € constante
no tempo. Representa-se um sinal definido sobre G por meio de um vetor u € RY da forma
u(n) = [uy(n) uy(n) --- uy(n)], em que cada elemento u;(n) é indexado por um né i (SAN-
DRYHAILA; MOURA, 2013b). Na Figura 7, é mostrado um exemplo baseado no grafo da

Figura 6. Considera-se um sinal constante no tempo, dado por

un)=[1 1 1 0-1-2-2]" (2.23)

As arestas sdo representadas por linhas tracejadas, ao passo que os valores do sinal em cada
no sdo representados pelas linhas continuas, estando indicados na figura (valores positivos para

cima e negativos para baixo).

A partir dessa defini¢do, também foi proposto na literatura o conceito de filtro para sinais
sobre grafos (SANDRYHAILA; MOURA, 2013b). Para isso, parte-se de uma analogia entre
a matriz de adjacéncia e o operador atraso unitdrio da teoria de processamento de sinais de
tempo discreto. Considere uma sequéncia periddica de tempo discreto dotada de V amostras
up, U, ---, uy. Bssa situagdo poderia ser representada por um grafo, em que cada amostra uy
estd associada a um no k correspondente. Além disso, ha uma aresta direcionada partindo de
cada nd k para o seu sucessor, o né k + 1, de modo a indicar a evolucdo da sequéncia no tempo,

como ilustrado na Figura 8.
A matriz de adjacéncia correspondente a esse grafo ¢ dada por (SANDRYHAILA;
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1
| 6
\\ ~ —
- = - = \
IS T~
| v ~
\ /
/
R
\//3
-2

Figura 7: Um exemplo de sinal definido sobre um grafo. Os nds estdo numerados de 1 a 7 e as arestas

sdo representadas pelas linhas tracejadas, ao passo que o valor do sinal u(n) em cada né i é representado

pelas linhas continuas que se projetam de cada né (valores positivos para cima e negativos para baixo).
Fonte: Autor.

ao ay ay—1

Figura 8: Representagéo de uma sequéncia de tempo discreto por um grafo.
Fonte: Autor.

MOURA, 2013b)

0 0 01

10 ---00

A=101 00

00 ---10
Agrupando-se as amostras da sequéncia de tempo discreto em um vetor u = [ug u; -+ uy_1|,
nota-se que o produto da matriz A por u é o vetor u = Au = [uy_; up --- uy_,]. Levando-se

em conta que u € uma representagdo vetorial de uma sequéncia de tempo discreto, u pode ser
interpretado como uma versao de u atrasada de uma unidade de tempo. Sob essa perspectiva, a

matriz de adjacéncia cumpre um papel andlogo ao operador atraso unitario.

Apesar dessa analogia se basear especificamente no grafo da Figura 8, essa nocdo € genera-
lizada para qualquer matriz de adjacéncia A no contexto de processamento de sinais em grafos.
No caso geral, pode-se interpretar que a multiplicacdo de um sinal u definido sobre um grafo

pela matriz A representa um deslocamento espacial do sinal ao longo do grafo. Por esse mo-



Processamento distribuido de sinais 22

tivo, a matriz de adjacéncia € considerada um operador de deslocamento no grafo (graph-shift

operator).

Cabe ressaltar que, ao longo do tempo, prop0ds-se utilizar outras matrizes como operador
de deslocamento no grafo, como é o caso da matriz Laplaciana (NASSIF et al., 2018; HUA et
al., 2018). Por simplicidade, neste trabalho apenas a matriz de adjacéncia serd utilizada como

operador de deslocamento.

Diante disso, define-se um filtro linear e invariante ao deslocamento no grafo (linear shift-

invariant filter) como um sistema (SANDRYHAILA; MOURA, 2013b)

L—1
H 2 ) wiA, (2.24)

=0

em que L é o comprimento do filtro e {w‘g}ﬁ;} denota o conjunto dos seus coeficientes. Dessa

forma, se um sinal u(n) é processado por esse sistema, sua saida h(n) pode ser descrita

por (SANDRYHAILA; MOURA, 2013b)

L—1
h(n) = ) wiA'u(n), (2.25)
=0

como esquematizado na Figura 9.

() Au(n) >WIAL2u(n) Al~tu(n)
I R

() V 0
o —>® wi
T

Figura 9: Representagio esquemadtica do funcionamento de um filtro linear e invariante ao deslocamento
representado pela Equacdo (2.25). Cabe notar que a saida do bloco constituido pela matriz A, tendo o
vetor u(n) como entrada, é dada pelo produto de A por u(n), ou seja, pelo vetor Au(n).

Fonte: Autor.

Em geral, considera-se que nio se tem acesso diretamente ao sinal h(n), mas sim a uma
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versdo ruidosa do mesmo, que pode ser modelada como (NASSIF et al., 2017)

L—1
d(n) = ) wiA‘u(n) + n(n), (2.26)
=0

em que n(n) = [1(n), -+ ,ny(n)]" € RV € um ruido estaciondrio no sentido amplo, com mé-
dia nula e matriz de covariancia diagonal R, = diag{a,zlk}lle, independente e identicamente

distribuido (i.i.d.) e independente de qualquer outro sinal (NASSIF et al., 2017).

2.3.3 O algoritmo dNLMS baseado em grafos

Como mencionado na Secdo 2.2, redes de difusdo adaptativas sdo uteis em aplicacdes em
que os dados sdo coletados por uma rede de sensores, levando a medi¢des locais dos sinais de
interesse. Como o processamento de sinais sobre grafos foi proposto para lidar exatamente com
esse tipo de situacdo, era natural que a obtencdo de algoritmos adaptativos difusos voltados a
area se tornasse um tépico de forte interesse. De fato, foram propostas na literatura diversas
solugcdes adaptativas com processamento distribuido (LORENZO et al., 2017a; NASSIF et al.,
2017; NASSIF et al., 2018; HUA et al., 2018).

Em particular, em (NASSIF et al., 2018) foi proposta uma extensao do algoritmo dNLMS
para a filtragem adaptativa baseada em grafos. Tal extensdo tem por objetivo obter uma versao
do algoritmo dANLMS que seja capaz de lidar com situagdes em que os dados coletados pelos
sensores estejam fortemente relacionados entre si por meio topologia da rede (NASSIF et al.,
2018). Essa situacdo pode ser modelada pela Equacdo (2.26). No entanto, em muitas aplica¢des
a informagdo ndo se propaga na rede instantaneamente, mas sim ao longo do tempo. Diante
disso, € conveniente incorporar o atraso temporal em (2.26), o que leva a

L—-1

d(n) = Y hA'u(n —€) + n(n). (2.27)

=0
Isso € util, por exemplo, para retratar a chegada gradual de uma frente fria em uma aplicagdo de

meteorologia (HUA et al., 2018; NASSIF et al., 2018).

Definindo-se o vetor x(n) dado por

() = [[u(m)], [Au(n— D] - [AY a2+ D] (2.28)
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em que [-]; denota o k-ésimo elemento do vetor, pode-se entdo escrever
di(n) = x; (n)W° + i (n),

que € idéntica a Equagdo (2.12) da pagina 14. A relagdo entre x;(n) e u(n) em (2.28) ¢é ilus-
trada na Figura 10 e pode ser interpretada da seguinte forma: u(n) representa as informagdes
“brutas” disponiveis em cada né da rede na iteracdo n, enquanto x;(n) modela a disseminagio
das informacdes do grafo no n6 k. Esse espalhamento € o resultado do deslocamento espacial
da informacdo na rede ao longo do tempo. O vetor de coeficientes w® modela de que forma
exatamente a topologia do grafo e o tempo afetam a disseminacdo das informacdes, ao passo
que d;(n) representa uma medi¢ao ruidosa das informagdes disponiveis no né k como resultado
desse processo (NASSIF et al., 2018; HUA et al., 2018). Cabe notar que hd uma analogia entre
o diagrama da Figura 10 e a linha de atrasos normalmente encontrada em filtros FIR de tempo

discreto da Figura 2 (SAYED, 2008).

o - — S
L1

[ I [ T []k
$ 4 d

') = [[um],  [Au@— 1], AMlu(n— M + D], ]

Figura 10: Obtencgdo de x¢(n) a partir de u(n) para cada n6 k.
Fonte: Autor

A partir dai, desenvolve-se um algoritmo distribuido do tipo LMS para minimizar a fungdo

custo

J(w) =) Je(w), com Ji(w) £E{|dy(n)—x; (n)w|*}, (2.29)

que coincide com o Critério (2.14) da pagina 14, usado em redes de difusdo adaptativas “cldssi-
cas”. Calculando-se uma aproximagdo instantinea para o gradiente de J(w) e seguindo-se uma

estratégia de difusdo do tipo ATC, obtém-se
Ye(n+ 1) = wi(n) + pe(n)xe(n) [di(n) — ;. (n) - wi(n)]
Wk(l’l + 1) = Z C./klﬁj(n + 1),

JENK
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Cabe observar que em (NASSIF et al., 2018), considera-se um passo de adaptacdo constante
para cada nd, o que levou a uma versao LMS do algoritmo, mas neste trabalho optou-se pela

versao normalizada.

As equagdes obtidas coincidem com as de (2.15) e foram repetidas aqui apenas por como-
didade. Portanto, a distin¢ao entre o algoritmo dNLMS voltado ao caso cldssico e o ANLMS
baseado em grafos de (NASSIF et al., 2018) consiste apenas no significado que as entradas
adquirem nas duas abordagens. Tal diferenca se deve essencialmente aos distintos papeis que
o0 aspecto espacial do problema desempenha em cada caso. No processamento distribuido clas-
sico, a topologia da rede ndo influencia a dinimica do sinal desejado. Portanto, di(n) depende
apenas do sinal u;(n) e do ruido de medicdo 7, (n) e é independente de u;(n) para todos os i # k.
Isso ocorre porque as informagdes nao “viajam’ de um né para outro. J4 na filtragem adaptativa
baseada em grafos, se os nés i e k forem vizinhos imediatos, di(n) depende de u;(n— 1), pois
as informacgdes de um n6 se espalham para seus vizinhos ao longo do tempo. Além disso, se
a distancia entre os nds j e k ¢ igual a dois, dy(n) também depende de u;(n—2) e assim por
diante. Portanto, a topologia da rede desempenha um papel importante na forma como o sinal
desejado di(n) evolui em cada nd k. Isso torna a abordagem baseada em grafos adequada para
problemas em que tanto o tempo como o espago devem ser levados em consideragdo, como por
exemplo, na meteorologia (NASSIF et al., 2018; HUA et al., 2018; SPELTA; MARTINS, 2018;
LEWENFUS et al., 2019). Apesar das diferencas conceituais entre as duas abordagens, uma
formulacdo matemdtica comum pode ser usada para descrevé-los até um certo ponto. Neste
trabalho, adota-se esse procedimento para mostrar a generalidade do mecanismo de amostra-
gem proposto, ja que ele serd empregado tanto em problemas distribuidos cldssicos como em

filtragem adaptativa baseada em grafos.

2.4 Conclusoes

Neste capitulo, foram expostos os conceitos fundamentais de filtragem adaptativa e de pro-
cessamento distribuido de sinais. Além disso, foi feita uma breve introducio a teoria de grafos
e se apresentou o conceito de sinal definido sobre um grafo. Em seguida, expds-se a extensdao
do conceito de filtros para sinais definidos sobre grafos. Por fim, foi apresentado o algoritmo
dNLMS baseado em grafos. Cabe observar que, apds se discutirem as particularidades de cada

abordagem, adotou-se uma formulagdo comum para o algoritmo dNLMS proposto para redes
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de difusdo adaptativas “classicas” (SAYED, 2014; LOPES; SAYED, 2008b; CATTIVELLI,
LOPES; SAYED, 2008b; CATTIVELLI; SAYED, 2009) e para o dNLMS baseado em gra-
fos (NASSIF et al., 2018). Isso € possivel porque, como mostrado na Secao 2.3.3, a diferenca

entre os dois algoritmos se encontra apenas no significado de suas entradas e saidas.



27

3 PROPOSTA DE UM ALGORITMO DE AMOSTRAGEM

Neste capitulo, € proposto um algoritmo de amostragem para redes de difusdo que regula
a quantidade de n6s amostrados de acordo com a magnitude do erro. Dessa forma, reduz-
se o numero de nés amostrados apenas quando tal redu¢do ndo impacta perceptivelmente o
desempenho da rede. Com uma simples modifica¢do, o algoritmo proposto também pode ser
usado como um mecanismo de censura, possibilitando dessa forma a reducao de transmissao de

informacao dos nés ndo amostrados.

O capitulo esta dividido da seguinte forma. O mecanismo proposto € derivado na Secao 3.1.
Na Secido 3.2, discute-se o seu emprego como técnica de censura e na Se¢do 3.3 sdo apresenta-
dos resultados de simulagdo testando-se o algoritmo em diferentes cendrios. Por fim, a Secao 3.4

encerra o capitulo com as principais conclusoes.

3.1 O algoritmo proposto

A cada iteragdo, o algoritmo dNLMS estima o vetor de coeficientes w® a partir dos dados
{di(n),x;(n)}. Para incorporar o conceito de amostragem, define-se a varidvel bindria #;(n),
que assume os valores um ou zero para determinar se o nd k deve ser amostrado ou nao, respec-
tivamente, na iteracao n. Assim, pode-se reescrever a etapa de adaptacdo descrita pela Equa-

¢do (2.15a) da pagina 15 como

Yi(n + 1) = wi(n) + t(n)p(n)xi (n)ex(n). 3.1

Se 7;(n) = 1, e;(n) é calculado como na Equagdo (2.16) e (3.1) coincide com (2.15a). Em
contrapartida, se #(n) = 0, e,(n) ndo é computado e, portanto, di(n) ndo é amostrado, X,(n) e
i (n) ndo sdo calculados e ¥, (n+1) =w;(n). Cabe observar que a etapa de combinacao descrita

pela Equacdo (2.15b) € mantida sem modificagao.

Para obter a varidvel bindria #,(n) € {0, 1} e selecionar os nés que devem ser amostrados,

utiliza-se uma variavel auxiliar #,(n) € [0, 1] tal que

1, se t(n) = 0,5,
(n) = . (3.2)
0, caso contrario
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Procura-se entdao minimizar a seguinte fungdo custo com relag@o a #,(n):

Joi(n) = [te(n)Bi(n) + [1=te(n) > ‘cu(n)e? (n), (3.3)

ieNy
em que 8 > 0 € um parametro introduzido para controlar a taxa de amostragem dos nds. Se o
erro quadritico for elevado ou o né k ndo estiver sendo amostrado (f; =0), J,x(n) é minimizada
fazendo-se #;(n) préximo de um, o que leva a amostragem do né k. Isso assegura que o algoritmo
mantenha a amostragem dos nés enquanto o erro for elevado e que a retome nos nds “inativos”.
Dessa forma, pode-se detectar alteracoes no ambiente. Em contrapartida, quando o né k estiver
sendo amostrado (f; = 1) e o erro quadratico na vizinhanga for pequeno em comparagdo com f3,
J:x(n) é minimizada fazendo-se #;(n) préximo de zero, o que faz com que o algoritmo deixe de
amostrar o n6 k. O bom comportamento do algoritmo depende de uma escolha adequada para

B, o que € estudado no Capitulo 4.

Com base em combinacdes convexas de filtros adaptativos (ver, e.g.,(ARENAS-GARCIA
et al., 2016; LAZARO-GREDILLA et al., 2010) e suas referéncias), em vez de atualizar direta-
mente 7 (n), propde-se adaptar e (n), uma varidvel relacionada a 7,(n) por meio de (LAZARO-
GREDILLA et al., 2010)

sgm[ay(n)] — sgm[—a"]
sgmla*] — sgm[—a*]

t(n) = ¢ [a(n)] (n) 2 (3.4)

em que sgm[x| = (1 + ¢™)~! é a fungdio sigmoidal e @™ € o maior valor positivo que a;(n)
pode assumir. Um valor comumente adotado na literatura é a* = 4. Na Figura 11, é mostrado o
gréfico de ¢ em fungdo de a;. Cabe notar que f(n) assume os valores 1, 0,5 e 0 para @y (n) = ™,

a;(n) = 0e ay(n) = —a™, respectivamente.
Derivando-se (3.3) em relagdo a a;(n), obtém-se a regra de atualizacdo
ar(n+1)=ax(n)+ue’ [ar(n)] Z ci(n)e?(n)—pu(n)| , (3.5)
iEN

em que u, > 0 € um passo de adaptagao e

(o] & L80) _ sgmlas(ml{1 — sgmla(n)} 56

day(n) sgm[at]| — sgm[—a™]

A Equacdo (3.5) ndo pode ser usada em sua forma atual, pois requer o calculo do erro em

todos os nds para decidir se eles devem ser amostrados ou ndo, o que € contraditério. Por isso,
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Figura 11: Gréfico de ¢ em funcéo de ay para —4 < oy < 4.
Fonte: Autor.

aplica-se uma modifica¢do em (3.5), substituindo-se e;(n) por &;(n), que denota a tltima medida

de e;(n) a qual se tem acesso. Quando o n6 i é amostrado, €;(n) = ¢;(n). Assim, obtém-se

ar(n+ 1) = ax(n) + we' [ax(n)] Z cx(n)et (n) — Bi(n) | . 3.7

iENy

A Equacido (3.7) é a base do mecanismo de amostragem proposto. Junto com a Equa-
cdo (3.1), ela leva a uma versao do algoritmo dNLMS com amostragem adaptativa (adaptive-
sampling ANLMS — AS-dNLMS). O algoritmo € descrito na forma de pseudo-cédigo na Ta-
bela 1. Como (3.7) depende apenas da tultima medi¢do do erro de estimagdo em cada no, a
técnica proposta pode ser estendida para qualquer algoritmo adaptativo com processamento

distribuido.

E interessante notar que, apesar de se usar a varidvel #(n) na deducéo do algoritmo, ela ndo

precisa ser calculada explicitamente, ja que nao aparece em (3.1) ou (3.7). Nessas equacoes,
dtk(l’l)

day(n)

aparecem apenas as varidveis #;(n) e . A primeira est4 relacionada a ay(n) por meio de

1, se ax(n) = 0,
lk(l’l) = s (38)
0, caso contrario

como se pode observar a partir de (3.2) e (3.4), enquanto a segunda pode ser armazenada em

uma tabela para consultas (lookup table), considerando-se uma discretizagdo dos valores de a.

O funcionamento do mecanismo de amostragem pode ser explicado da seguinte forma: o al-
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Tabela 1: Descri¢do em pseudo-cédigo do algoritmo AS-dNLMS em sua configuracdo ATC

% Inicializagdo
Paracadandi=1,---,V, faga a;(0) —a™,1(0) < 1, &(n) <0,
x;(n) =0, y,(0)—0, w;(0) 0.
% A seguir, repita para cada itera¢do n=0 e cada no k:
% Etapa de Adaptagdo
Se a,(n) >0, faca :
fi(n) <1
Senao, faca:
ti(n) <0
Fim
Se 7;,(n)=1, faca :
Atualize x;(n) e ||x(n)
pe(n) < fi/[6 + [xe(n)[*]
ex(n) < di(n) — x; (n)wi(n)
er(n) «—e(n)
Wi+ 1) — wi(n) + () (n)xi(n)en(n)
Senio, faca:
Yi(n+1) < wi(n)
Fim
9 Transmissdo

I*

Transmita ¥, (n + 1) e &;(n) para cada n6 € N

% Etapa de Combinagdo
-+ 1) agln) + 1 [ax(n)] | 3 e, cueln)e2(n) () |

wi(n+ 1) ‘_ZjeNk cﬂc(”)‘ﬁj(” +1)
Fonte: Autor

goritmo € inicializado com todos os nés amostrados (f; = 1) e @,(0) = a* parak € {1, ---, V}.
Portanto, (2.15a) é efetuada normalmente e o algoritmo age no sentido de minimizar o MSE.
Enquanto a média ponderada do erro quadratico na vizinhanga do né k for maior do que 3, a se-
gunda parcela na Equagio (3.7) permanece positiva. Como néo se permite que a varidvel a;(n)
se torne maior do que «; , ela se mantém constante. Quando o somatério na Equagdo (3.7)
se torna menor do que 3, o termo de corre¢do se torna negativo € consequentemente tem-se
Aai(n) £ ai(n+1)—ai(n) < 0. Em outras palavras, a,(n) passa a decrescer. Quando a;(n)
se torna negativo, o né k deixa de ser amostrado (#(n) = 0), 0 que por sua vez torna o termo
de corre¢do em (3.7) positivo. Consequentemente, a;(n) comega a aumentar. Quanto maior for
a média do erro quadratico na vizinhanga do né k, mais veloz € esse aumento. Ap6s um deter-
minado ndmero de iteragdes, a;(n) se torna positivo novamente e o né k volta a ser amostrado,
reiniciando o ciclo. A Figura 12 mostra uma representagdo esquematica do comportamento

descrito.
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Amostragem do né k
Inicializacéo

l

Algoritmo minimiza MSE

l

Yien€(n) setoma<f ——>  Aog(n)setorna<0 ———>  ax(n)setoma < 0

T l

[ ] N&o amostragem do né k

N6 k volta a ser amostrado N6 k deixa de ser amostrado
T Y
ap(n)setorna>0 < Aay,(n) se torna > 0

Figura 12: Representacdo esquemadtica do funcionamento do mecanismo de amostragem proposto.
Fonte: Autor.

Assim, 0 mecanismo proposto reduz o nimero de nés amostrados em regime permanente,
diminuindo o custo computacional. Se g for escolhido apropriadamente, essa redu¢do ndo
ocorre durante o transitorio, preservando a taxa de convergéncia do dNLMS original. No en-
tanto, cabe notar que ha um ligeiro aumento no custo computacional durante o transitorio, ja que
o mecanismo de amostragem requer que se efetue um certo nimero de somas e multiplicacoes.
Isto serd estudado com mais profundidade no Capitulo 4. Além disso, é importante mencionar
que, quando o né i € amostrado, ele deve transmitir el.z(n) para os seus vizinhos. Entretanto, essa
informagdo pode ser enviada junto com a estimativa local ¥; para ndo aumentar o nimero de

transmissoes.

Para finalizar esta secdo, é importante mencionar que o algoritmo descrito na Tabela 1
pode ser implementado com qualquer técnica para selecdo dos pesos de combinagdo. Caso eles
sejam selecionados por meio de um método adaptativo, como o algoritmo ACW, a atualizacio
dos {ci(n)} deveria ser incluida na Tabela 1. Em relagdo a isso, é importante mencionar que
se o algoritmo ACW for empregado junto com o AS-ANLMS e a amostragem do n6 k for
interrompida por um longo periodo de tempo, o mecanismo de amostragem pode prejudicar
a atualizacdo dos pesos de combinagdo. Isso porque, neste caso, 0 poderia tender a zero

em (2.21) (pagina 17) devido ao fato de 7, permanecer igual a zero em (3.1). A fim de evitar



Proposta de um algoritmo de amostragem 32

isso, para j=k, substitui-se ¢ ;(n + 1) em (2.21) por
el + 1) 2ty (n + 1) + [1 = G(n) [ (n).

3.2 O mecanismo adaptativo como uma técnica de censura

Com uma simples modificacdo, o algoritmo adaptativo de amostragem proposto pode ser
empregado como uma estratégia de censura. Para obter essa versdo alternativa do AS-dNLMS,

basta ndo atualizar ¢, quando o n6 k ndo € amostrado, o que leva a

Wi(n+ 1) = (1)} () + i) [weln) +pu(m)semen(m)] (3.9)

Considerando que os nés consigam armazenar informagdes recebidas anteriormente, isso
permite diminuir o nimero de transmissdes entre eles, jé que neste caso ¥, e & permanecem
constantes quando #; = 0 e ndo ha necessidade de envid-los novamente. Dessa forma, quando
o né k ndo € amostrado, ele apenas recebe informacdo e realiza a etapa de combinagdo des-
crita pela Equagdo (2.15b) da pagina 15, podendo desligar seu transmissor. Esta versdo do
algoritmo € chamada de dNLMS com amostragem e censura adaptativas (adaptive-sampling-
and-censoring diffusion NLMS — ANLMS). Ela permite uma redu¢do no consumo de energia,

além de diminuir o custo computacional em compara¢do com o dNLMS original.
3.3 Simulacoes computacionais

Nesta se¢do, sdo apresentados resultados de simulacdo para ilustrar o comportamento dos
mecanismos propostos para amostragem e censura. Os resultados apresentados foram obtidos a
partir de uma média de 100 realiza¢des independentes. Para uma melhor visualizagdo, as curvas

foram filtradas por um filtro de média mével com 64 coeficientes.

Nas simulagdes, considera-se o algoritmo dNLMS ATC e uma rede heterogénea com 20
nés. Dez deles utilizam g, = 1, enquanto os demais usam g; = 0,1, como mostrado na
Figura 13a. O sinal u(n) e o ruido n;(n) sdo gerados a partir de ruido gaussiano branco.
Considera-se oﬁk = | paratodo k € {1, ---, V}, mas cada né estd sujeito a uma varidncia de
ruido O'%k diferente, como mostrado na Figura 13b, sendo que a minima e a maxima variancia do
ruido observadas na rede sdo, respectivamente, O'fnin =0,08¢ (rfnax = 0,4. Também é mostrada

na figura o valor da razao sinal-ruido (signal-to-noise ratio — SNR) em cada no.
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Figura 13: (a) Rede utilizada nas simulagdes. NGs representados por circulos preenchidos utilizam o
dNLMS ATC com i = 1, enquanto que nés representados por circulos vazios usam o mesmo algoritmo
com i =0,1. (b) Distribui¢do da varidncia a' do ruido parak € {1, ---, V}.

Fonte Autor.

Os pesos de combinagdo sdo atualizados utilizando-se o algoritmo ACW com v, =0,2 para
k=1,---,V (TU; SAYED, 2011). Para os fatores de regularizacio, foram adotados os valores
6=46,=1077. Por conveniéncia, o valor de 8 adotado em cada simulagio € expresso em funcio

de
B

2
0 max

B2 (3.10)

A razdo para isso ficard clara no Capitulo 4, ao se analisar como escolher § adequadamente.

Como indicador de desempenho, utiliza-se o MSD, dado por

MSD(n ZVJ {Hw k(n)Hz}. G.11)

Além disso, em algumas situagdes analisa-se também o MSE, dado por

MSE(n :‘_/Zv: {ek } (3.12)

A fim de facilitar o entendimento, esta secio estd divida da seguinte forma. Na Subse-
cdo 3.3.1, compara-se o algoritmo AS-dANLMS com a técnica de amostragem aleatéria da Fi-
gura 1 (pagina 4). Em seguida, uma comparacdo entre o algoritmo ASC-dANLMS e outras
estratégias de censura propostas na literatura € apresentada na Subsecdo 3.3.2. Por sua vez, na
Subsecdo 3.3.3, estuda-se a capacidade de rastreamento (tracking) das técnicas propostas. Fi-
nalmente, na Subsecao 3.3.2, emprega-se o AS-dANLMS em um contexto de filtragem adaptativa

aplicada a grafos.
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3.3.1 Comparaciao com a amostragem aleatoria

Nesta subsec¢do, retoma-se a simulagdo da Figura 1 (pagina 4) a fim de comparar o com-
portamento do AS-dNLMS com o do algoritmo dNLMS com V, nés amostrados aleatoriamente
por iteracdo. Entretanto, dessa vez inverte-se a ordem dos elementos do vetor w° no meio de
cada realizacdo para simular uma mudanga abrupta no ambiente. O algoritmo AS-dANLMS foi
ajustado para apresentar aproximadamente o0 mesmo custo computacional que o ANLMS com
V: = 5 nés amostrados. Para isso, adotou-se 5, = 1,6 e y, = 0,06. Nas Figuras 14a, 14b
e 14c sdo apresentados, respectivamente, as curvas de MSD e o nimero médio de somas e
multiplicacdes por iteracdo. Assim como na Figura 1, quanto mais nds sdo amostrados du-
rante o transitério, mais rapida € a convergéncia. Como o algoritmo AS-ANLMS manteve a
amostragem de todos os nds durante os transitorios, ele convergiu tdo rdpido quanto o ANLMS
com todos os nds amostrados. Além disso, observa-se que ele foi capaz de detectar a mudanca
abrupta no sistema 6timo. Nas Figuras 14b e 14c¢ observa-se que, durante os transitérios, o custo
computacional do AS-dNLMS ¢€ ligeiramente maior do que o do algoritmo original, como era
de se esperar. Entretanto, o nimero de operagdes por iteracao cai drasticamente uma vez que se

atinge o regime permanente.

3.3.2 Aplicacido como técnica de censura

Nesta subsecdo, o algoritmo ASC-dNLMS é comparado com outras duas técnicas en-
contradas na literatura de censura: os algoritmos ACW-S (ACW-Selective) de (ARROYO-
VALLES; MALEKI; LEUS, 2013) e EA-ANLMS (Energy-Aware ANLMS) de (GHAREHSHI-
RAN; KRISHNAMURTHY; YIN, 2013). Considerando que os nés sejam capazes de enviar in-
formagdes para todos os seus vizinhos com uma tnica transmissao, apresentam-se na Figura 15a

e 15b as curvas de MSD e o nimero médio de transmissdes por iteragdo, respectivamente.

Os algoritmos foram ajustados para atingir aproximadamente o mesmo nivel de MSD em
regime permanente. Na Tabela 2 sdo mostrados os valores adotados para os parametros dos
algoritmos. Cabe notar que o algoritmo EA-dANLMS apresenta um alto nimero de parame-
tros que devem ser ajustados, o que pode ser dificil de se fazer. Em relacdo ao EA-dANLMS,
considera-se a sua versao que permite a cada n6 k receber informacdo mesmo quando nio ele
transmite para seus vizinhos (GHAREHSHIRAN; KRISHNAMURTHY; YIN, 2013). Além

disso, adota-se para ele um passo normalizado segundo a Equacgdo (2.9) da pagina 11. Para
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Figura 14: Comparagio entre o ANLMS com diferentes quantidades V; de nés amostrados e o AS-
dNLMS (B, =1,6, i, =0,06). (a) Curvas de MSD, (b) Nimero médio de somas e (c) multiplicagdes por
iteracdo.

Fonte: Autor.

efeito de comparagdo, também sdo apresentados resultados obtidos com o ANLMS original e

com 0 caso ndo-cooperativo (i.e., os ndés nao trocam informacao entre si).

Ao contrério do algoritmo AS-dNLMS, que mantém o desempenho em regime permanente
do ANLMS, o ASC-dNLMS apresenta um ligeiro aumento no nivel de MSD atingido em re-
gime permanente. O mesmo ocorre para 0 ACW-S e para o EA-ANLMS, como pode ser visto
na Figura 15a. E possivel observar que o EA-dNLMS apresenta uma taxa de convergéncia

significativamente mais lenta em comparac¢do com os algoritmos ACW-S e ASC-dNLMS, os
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Figura 15: Comparagdo entre os algoritmos ASC-ANLMS, ACW-S e EA-ANLMS. Os parametros
adotados s@o mostrados na Tabela 2. (a) Curvas de MSD. (b) Nimero médio de transmissdes por iteracao.

Fonte: Autor.

quais convergem aproximadamente com a mesma taxa que o dNLMS original. Em contrapar-

tida, nota-se na Figura 15b que o ACW-S leva a um niimero comparativamente mais elevado

de transmissdes e, portanto, a uma menor economia energética. Em regime permanente, tanto

0 ACW-S como 0 EA-dNLMS levam a mais transmissoes do que o ASC-dNLMS, que mantém

o numero de comunica¢des durante o transitorio mas reduz drasticamente uma vez atingido o

regime permanente. Dessa forma, a técnica proposta leva a uma economia energética maior

enquanto preserva a taxa de convergéncia do dNLMS original.

Tabela 2: Parametros dos algoritmos usados na simulacao da Figura 15

ACW-S Er=1Ezr=2
EA-ANLMS | Ex = 33,5966 - 1073, Er, = 15,16 - 1072, K;; = 2, K;» = 0,5, K, =2,
Ye=270=2,0=0,5,p=0,01,r=2
ASC-dANLMS | B,=2,1, u;,=0,0333

Fonte: Autor.
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3.3.3 Rastreamento do tipo ‘“passeio aleatorio”

Nesta Subsecao, investiga-se o comportamento do algoritmo proposto em ambientes nao-
estaciondrios do tipo “passeio-aleatorio” (random-walk, em inglé€s), em que o sistema 6timo

w°(n) varia de acordo com
w’(n) =w(n—1) + q(n), (3.13)

em que q(n) é um vetor coluna i.i.d. de média nula, comprimento M e matriz de autocova-
ridncia Q = E{q(n)q"(n)} independente de qualquer outro sinal. Trata-se de um modelo co-
mumente usado na literatura de filtragem adaptativa (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; SAYED,
2008; FERNANDEZ-BES et al., 2017). Nos experimentos realizados, considera-se uma distri-

buicdo gaussiana para q(n) com Q = 0'31.

Na Figura 16 sao apresentados os resultados obtidos com o algoritmo AS-dNLMS e dife-
rentes valores de 8 em fungdo de Tr[Q]. Para efeito de comparagio, também sdo mostrados os
resultados obtidos com o ANLMS original. Na Figura 16a apresenta-se o nivel de MSD atin-
gido em regime permanente, na Figura 16b o nimero médio de nés amostrados por iteragdao
e na Figura 16¢ o nivel de MSE atingido em regime permanente. Os resultados foram obti-
dos calculando-se as médias dos dados de interesse durante as ultimas 600 iteragdes de cada

realizacdo, ap0ds a convergéncia de cada algoritmo.

Na Figura 16a, pode-se observar que, em ambientes de variagdo lenta (Tr[Q] = 107%), o
desempenho do AS-dANLMS ¢ semelhante ao do dNLMS com todos os nds amostrados. No
entanto, para 10~7 < Tr[Q] < 1073, hd uma degradagio no desempenho em comparagio com
o dNLMS. Quanto maior o parametro 5, mais intensa essa deterioracdo para um valor fixo de
Tr[Q]. Para Tr[Q] < 107> e um f fixo, essa deterioragdo em comparagdo com o dANLMS
se intensifica com o aumento de Tr[Q] . Por outro lado, para Tr[Q] > 107>, a diferenga no
desempenho comeca a diminuir 2 medida que as variagdes no sistema ideal se tornam mais
rdpidas. Isso pode ser explicado analisando as Figuras 16b e 16¢c. Observa-se que, quando o
ambiente varia lenta ou moderadamente, o nimero de nés amostrados pelo AS-dANLMS nio é
afetado significativamente pelo aumento de Tr[Q]. Isso ocorre porque os efeitos das alteragdes
no sistema 6timo sdo pequenos em comparagio com os do ruido de medigdo para Tr[Q] < 1073
e, portanto, o MSE ndo aumenta visivelmente, como visto na Figura 16¢. No entanto, a medida
que essas variacOes se tornam mais rapidas, elas comecam a afetar mais intensamente o erro

de estimativa e 0 MSE comega a aumentar para Tr[Q] > 107, levando a um aumento gradual
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Figura 16: Resultados de simula¢do em um ambiente modelado pela Equagdo (3.13). (a) Niveis de
MSD em regime permanente, (b) Nimero médio de nés amostrados, e (¢) Niveis de MSE atingidos em
regime permanente.

Fonte: Autor.

no nimero de nés amostrados na Figura 16b. Para Tr[Q] = 1072, o algoritmo ndo deixa
de amostrar nenhum dos nds para g, < 2,6 e, portanto, seu desempenho corresponde ao do

dNLMS.

Em seguida, repetiu-se o experimento da Figura 16 para os algoritmos ASC-dNLMS, ACW-
S e EA-dANLMS com os parametros da Tabela 2. Os resultados sdo mostrados na Figura 17.
Também sao apresentados os resultados obtidos com 0 ASC-ANLMS com g, = 1,3 eS8, = 0,71,
que foram ajustados respectivamente para levar ao mesmo nimero de transmissdes que os al-

goritmos EA-ANLMS e ACW-S para Tr[Q] < 107%. Por fim, também sdo apresentados os
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resultados obtidos com o algoritmo dNLMS. Observa-se na Fig. 17a que o ASC-dNLMS com
B = 0,84 alcan¢a um desempenho semelhante ao das outras solugdes para Tr[Q] = 1078 e
Tr[Q] = 107’. No entanto, para Tr[Q] > 107°, ele alcanga niveis comparativamente mais
elevados de MSD. Cabe notar que ele leva a menos transmissdes do que qualquer outra solu-
cdo nesses cendrios. Com S5, = 1,3, 0 ASC-dANLMS tem um desempenho melhor em regime
permanente do que 0 EA-ANLMS para Tr[Q] < 1077 e Tr[Q] = 10~*, embora seu MSD seja
mais alto para Tr[Q] = 107% e Tr[Q] = 107°. Com 8, = 0,71, 0 ASC-dNLMS tem um desem-
penho melhor em regime permanente do que o ACW-S para Tr[Q] < 1077, enquanto o oposto
ocorre para outros valores de Tr[Q]. Os resultados sugerem que o ASC-ANLMS geralmente
supera 0 ACW-S e o EA-ANLMS em ambientes estaciondrios ou de varia¢do lenta enquanto
utiliza 0 mesmo nimero de transmissoes. Além disso, nesses casos, ele pode obter um desem-
penho semelhante transmitindo comparativamente menos. No entanto, o ASC-dNLMS deve
ser empregado com cautela em cendrios nos quais o sistema 6timo varia rapidamente. Por fim,
observa-se que € possivel controlar o compromisso entre economia de energia e desempenho

ajustando adequadamente o parametro (.

3.3.4 Aplicacao em filtragem adaptativa baseada em grafos

Nesta subsec¢do, aplica-se a técnica de amostragem proposta a um algoritmo adaptativo
voltado a grafos. Considera-se ainda a rede da Figura 13a e se utiliza a sua matriz de adjacén-
cia ndo ponderada, normalizada pelo seu maior autovalor, como operador de deslocamento no
grafo (SANDRYHAILA; MOURA, 2013b). Além disso, considera-se uma versao escalonada
da distribuicao de o%k mostrada na Figura 13b, a fim de se manter aproximadamente a mesma
razao sinal-ruido das Subse¢des 3.3.1 a 3.3.3. Para isso, adotou-se 0,0018 < oflk < 0,009 para
k=1,---,V. Para o sistema 6timo w°, considera-se um vetor aleatério com M = 10 coefici-
entes uniformemente distribuidos no intervalo [—1,1]. Assim como foi feito na Subsecdo 3.3.1,
no meio de cada realizac@o inverte-se a ordem dos elementos do vetor para simular uma mu-
danca no ambiente. Além disso, o AS-dANLMS foi ajustado para apresentar aproximadamente
0 mesmo custo computacional que o ANLMS com V; = 5 nés amostrados. Para isso, adotou-se
B = 1,8 e u, = 2. As Figuras 18a, 18b e 18c apresentam respectivamente as curvas de MSD
e o numero médio de somas e multiplicacdes por iteracdo. Novamente, pode-se observar que o
algoritmo AS-dNLMS detecta a mudanca no sistema 6timo e converge com a mesma taxa que

o dANLMS com todos os nés amostrados, ja que mantém a amostragem de todos os nds durante
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Figura 17: Resultados de simulagdo obtidos em um ambiente modelado pela Equag@o (3.13) pelos
algoritmos mostrados na Tabela 2. (a) Niveis de MSD em regime permanente, (b) Nimero médio de
transmissoes.

Fonte: Autor.

os transitérios. Nota-se nas Figuras 18b e 18c que o custo computacional do AS-dNLMS ¢é
ligeiramente maior do que o do dNLMS original durante os transitérios, mas cai drasticamente
uma vez que se atinge o regime permanente. Comparando-se as Figuras 14 e 18, nota-se que o
mecanismo proposto se comporta de maneira semelhante quando aplicado a filtragem adapta-
tiva voltada a grafos ou a redes de difusdo “cldssicas”, uma vez que os resultados sdo andlogos

aos da Secdo 3.3.1.

3.4 Conclusoes

Mecanismos de amostragem e censura vém sendo estudados pela comunidade de processa-

mento de sinais desde a consolidacdo das redes de difusdo adaptativas em aplicagdes envolvendo
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Figura 18: Comparacédo entre o ANLMS voltado a grafos com V; nés amostrados aleatoriamente a cada
iteracdo e o AS-dNLMS voltado a grafos (8, = 1,8, y; = 2). (a) Curvas de MSD, (b) Numero médio de
somas e (c) multiplicagdes por iteragao.

Fonte: Autor.

redes de sensores. A procura por técnicas que estendam a vida util das redes e viabilizem o seu
uso sem comprometer excessivamente o seu desempenho vem motivando diferentes aborda-
gens nessas areas (ARABLOUEI et al., 2013; CHOUVARDAS; SLAVAKIS; THEODORIDIS,
2013; LOPES; SAYED, 2008a; TAKAHASHI; YAMADA, 2010; ZHAO; SAYED, 2012; XU;
DE LAMARE; POOR, 2015; ARROYO-VALLES; MALEKI; LEUS, 2013; GHAREHSHI-
RAN; KRISHNAMURTHY; YIN, 2013; FERNANDEZ-BES et al., 2015; YANG et al., 2018;
BERBERIDIS et al., 2015; LORENZO et al., 2018; LORENZO et al., 2017a).
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Neste capitulo, foram propostos mecanismos adaptativos para amostragem e censura em
redes de difusdo. Os algoritmos obtidos, respectivamente denominados AS-ANLMS e ASC-
dNLMS, usam as informag¢des de mais nds quando o erro na rede € alto e de menos nds caso
contrdrio. Os resultados de simulagdo da Figura 14 mostram que o AS-dNLMS consegue pre-
servar o desempenho do algoritmo dNLMS original, enquanto reduz significativamente o custo
computacional em regime permanente. Além disso, ele pode ser empregado tanto em redes de
difusdo adaptativas “cldssicas”, como nas baseadas em grafos, como visto na Subse¢do 3.3.4.
Na Subsecdo 3.3.2, foi demonstrado que o ASC-dNLMS € capaz de economizar mais energia
do que outras técnicas de censura encontradas na literatura, a0 mesmo tempo em que obtém
desempenho semelhante no regime permanente e preserva a taxa de convergéncia do ANLMS.
E importante notar que as técnicas propostas devem ser empregadas com certa cautela em ambi-
entes que variam rapidamente, pois seu desempenho pode se deteriorar em comparacao com o
dNLMS ou com as outras técnicas testadas, como visto na Subse¢do 3.3.3. No entanto, resulta-
dos encorajadores para ambientes com variacdes lentas indicam que os algoritmos AS-dANLMS
e ASC-dNLMS sdo as solucdes mais adequadas para esses casos, ja que eles superam técnicas

semelhantes nessas situacoes.
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4 ANALISE DO ALGORITMO PROPOSTO

O bom desempenho do algoritmo proposto no Capitulo 3 depende de uma escolha apropri-
ada para os seus parametros 3 e u,. Por esse motivo, neste capitulo € apresentada uma andlise
tedrica para determinar como escolher S e y, adequadamente. Na Se¢do 4.1, estuda-se o impacto
do parametro 8 no funcionamento do algoritmo e se obtém condi¢des necessdrias e suficientes
para garantir que os nds deixem de ser amostrados. Em seguida, na Secdo 4.2, obtém-se um mo-
delo para prever o numero esperado de nés amostrados em func¢do de 8. Na Secao 4.3, analisa-se
o efeito do parametro y, e se obtém uma regra que auxilia a sua escolha pelo projetista do filtro.
Na Secdo 4.4, investiga-se a economia em termos de custo computacional proporcionada pelos
algoritmos propostos para censura € amostragem. Por sua vez, na Secdo 4.5 sdo apresentados
resultados de simulacio para a validacdo da andlise realizada. Finalmente, a Se¢do 4.6 encerra

o capitulo com as suas principais conclusoes.
4.1 O parametro S e seus efeitos

O parametro 8 desempenha um papel essencial no comportamento do algoritmo proposto.
Ele influencia diretamente o nimero esperado de nés amostrados em regime permanente € o
momento em que o mecanismo de amostragem comeca a agir. Por este motivo, nesta se¢ao
os seus efeitos sobre o algoritmo sdo analisados e se obtém regras para uma escolha embasada

desse parametro.

Primeiramente, realiza-se uma andlise do comportamento de @, (n) enquanto o né k é amos-
trado. Neste caso, pode-se substituir £7(n) e B (n) na Equagdo (3.7) da pagina 29 por €?(n)
e B3, respectivamente. Fazendo-se essas substitui¢cdes, subtraindo a4 (n) de ambos os lados e

tomando as esperancgas, obtém-se

E{Aay(n)} =wE ¢ [ax(n)] Z cx(n)er(n)—pB| ¢, 4.1

ieNy

em que Aay(n) = ai(n+1)—a,(n). Para tornar a andlise mais tratdvel, considera-se que 0s pesos
{ci} sdo constantes no tempo e deterministicos. Assim, as varidveis aleatdrias presentes na

Equagdo (4.1) sdo Aay(n), ax(n) e €2(n). Por simplicidade, considera-se ainda que ¢’ [ax(n)] e
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os erros de estimagdo e;(n) em (4.1) sdo estatisticamente independentes para i € N;. Resultados
de simulacdo mostram que essas hipdteses sdo razodveis e que as expressoes obtidas permane-
cem validas para o caso de pesos adaptativos, como serd visto na Sec¢do 4.5. Dessa forma, (4.1)

pode ser reescrita como

E{Aay(n)} =wE{d [ax(n)|}| D] cuBe}(n)}—B|. (42)

lENk

Para que o n6 k deixe de ser amostrado, a; deve decrescer ao longo das iteragdes até se tornar
negativo. Como 1,E{¢' [ax(n)]} é sempre positivo, para garantir que Aay(n) seja negativo na

média, 8 deve satisfazer

B> Y cuEfe}(n)}. (4.3)
iENy

Considerando que o algoritmo estime apropriadamente o filtro 6timo, € razodvel assumir que,

em regime permanente, E{e;(n)} ~ o7, de modo que se tem

2
mln < Z ClkE{e } ~= O-mdx’ (44)
ieENy
em que ofni = min; 0' e crmaX £ max; o ,7, i=1,---,V. Portanto, a condi¢ao
2
B> 0 4.5

¢ necessaria mas nao suficiente para que os nés deixem de ser amostrados na média em regime

permanente. Similarmente, a condi¢do

B> o? (4.6)

¢ suficiente mas nao necessaria para garantir que os nés deixem de ser amostrados na média

em regime permanente. Além disso, essa condi¢do garante que todo né deixe de ser amostrado
o2

l’l’ldX 4

em alguma iteracao durante o regime permanente. Quando O'mm = ou seja, todos os nos
estdo sujeitos a mesma variancia de ruido, as Condi¢des (4.5) e (4.6) coincidem e formam uma

condi¢do necessdria e suficiente.

A condicdo estabelecida pela Expressdo (4.6) € a razdo pela qual é conveniente expressar

os valores escolhidos para 8 em fun¢io de o2, como feito nas simula¢des do Capitulo 3. Cabe

max?

ressaltar ainda que a Condicao (4.5) foi satisfeita em todas as simulagdes desse capitulo. O

menor valor de 8, = /02, utilizado foi 8, = 0,71, o que corresponde a um B maior do que



Andlise do algoritmo proposto 45

2
max *

o2, pois, na Figura 13b (pagina 33), observa-se que 02, = 0,20

Além disso, dado um determinado valor de §, pode-se analisar quando o mecanismo de
amostragem comegard a agir em termos do MSE. Em (4.2), observa-se que E{Aa;(n)} > 0
contanto que Y. ci(n)E{e;(n)} = B. Como ndo se permite que ay(n) se torne maior que
a™, conclui-se que E{a,(n)} = a* por k = 1,---,V contanto que MSE,;;,(n) > B, em que
MSEin(n) = min,-E{el.z(n)}, i=1,---,V. Em outras palavras, na média, o mecanismo de
amostragem ndo age enquanto MSE,;,(n) permanecer maior que 8. Consequentemente, ne-
nhum né deixard de ser amostrado na média durante esse periodo. Além disso, quanto maior o

B, mais cedo E{ay(n)} comeg¢a a diminuir para k=1, -- -,V e mais cedo os nés deixam de ser

amostrados.
4.2 Nuamero esperado de nés amostrados em regime permanente

Considerando que (4.6) seja satisfeita, é possivel estimar um limite inferior e um limite
superior para o nimero esperado E{V,} de nés amostrados em regime permanente. Para isso,
considera-se que, durante o regime permanente, #(n) é uma variavel aleatéria de Bernoulli que
pode assumir o valores 1 com probabilidade p, ou 0 com probabilidade 1 — p,, 0 < p, < 1.

Assim, pode-se escrever

Vp[miu < E{Vt} < thmax’ (4'7)
em que p, . € p,  sdo respectivamente os limites inferior e superior para p,, k € {1, ---, V}.

Convém recordar que, para cada n6 k da rede, o mecanismo de amostragem apresenta uma
natureza ciclica durante o regime permanente. Dessa forma, pode-se aproximar p,, pelo “ciclo

de trabalho esperado” do mecanismo no né k. Em outras palavras,

ptk = — (48)

em que 6; denota o nimero esperado de iteragdes por ciclo em que o nd k € amostrado e 6y

representa o nimero esperado de iteragdes por ciclo em que isso ndo ocorre.

Como o objetivo € apenas obter aproximagdes para p, € p, ., ndo € necessario esti-
mar (4.8) para todo n6 k da rede. Em vez disso, basta obter estimativas para os limites superior
e inferior de 6, e 6, denotados respectivamente por Gax, Gmins Omax € Omin- Para estimar 6y, €

Omin, deve-se compreender sob quais circunstincias o nd k passa o maior (ou menor) nimero de
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iteracOes sendo amostrado na média. Fazendo-se a mesma andlise para o caso em que o né k

nao é amostrado, pode-se estimar G5 € Opin.

Uma das maneiras de se identificar tais circunstancias consiste em analisar quais sdo os va-
lores maximo e minimo que E{a,(n)} e E{Aa\(n)} podem atingir durante o regime permanente.
Para isso, suponha inicialmente que em uma dada iterac@o n, a4 (n) seja negativo e préximo de
zero. Nesse caso, fazendo-se @, (n) =0 na Equagdo (3.7) da pagina 29 e tomando-se as esperan-

cas, obtém-se

E{ax(n + 1)|ax(n) 0} = o Y, cuEle; (n)}, (4.9)

ieN
em que ¢, = ¢’'[0]. Assim, E{ax(n + 1)|ax(n) < 0} > 0 e a amostragem do n6 k é retomada na
iteracdo n + 1, o que acarreta E{Aay(n + 1)|a;(n) £ 0} < 0 por conta de (4.2) e (4.6). Portanto,
a partir do instante n + 1, @, passa a decrescer até se tornar negativo novamente, implicando
que (4.9) representa o maior valor que «; pode atingir na média em regime permanente. Além
disso, considerando-se que 02, <E{&?(n)} <o, parai = 1,---,V, a Equacdo (4.9) fornece

um valor diferente para cada né k dentro do intervalo

S.S.

kmax

BT min < @5 < BT mars (4.10)

os. . o .
em que ;™ denota o0 maior valor que a;(n) pode atingir em regime permanente.

Analogamente, suponha agora que em uma dada iteragdo n, a;(n) seja positivo e préximo

de zero. Nesse caso, fazendo-se a;(n) = 0 em (3.7) e tomando-se as esperangas, obtém-se

E{ay(n + 1)|ax(n) 2 0} = m(E R > cusi (n) . (4.11)

lENk

Portanto, na iteragdo n + 1 o n6 k deixa de ser amostrado. Dessa forma, tem-se que E{a;(n +
1)|ax(n) 2 0} < 0e E{Aay(n)|ax(n+ 1) 2 0} > 0. Consequentemente, (4.11) fornece o menor
valor que @; pode assumir na média em regime permanente. Além disso, para cada né k, (4.11)

fornece um valor diferente dentro do intervalo

Ni¢0( O min _ﬁ) S = ,U,(bo( O max _ﬁ)’ (412)

kmln
em que o> denota o menor valor que E{ay(n)} pode assumir em regime permanente.

Apés estimar os valores méximo e minimo que @,(n) pode atingir na média em regime

permanente, resta repetir o procedimento para Aa,(n). Constata-se a partir de (4.10) e (4.12)
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que E{a,(n)} oscila em torno de E{a,(n)} = 0 durante o regime permanente, o que se deve a
natureza ciclica do mecanismo de amostragem. Por isso, substitui-se ¢'[a(n)] em (4.2) pela
sua aproximacado de Taylor de primeira ordem ao redor desse ponto, que € simplesmente igual a
constante ¢;. Com isso, quando o n6 k é amostrado (f(n) = 1), subtraindo-se a,(n) de ambos

os lados em (4.2) e tomando-se as esperangas, obtém-se

_/Jt%(ﬁ_o'iqin) <E{Aay(n)}< _ﬂt(bé)(ﬁ_o'ﬁlax) <0. (4.13)

Analogamente, quando o né nio é amostrado (;(n) = 0),

BT min < E{ Ak (1) } < iy - (4.14)

Portanto, em ambos os casos hd um limite inferior e um limite superior para E{Aa;(n)} em

regime permanente.

Com base em (4.13) e (4.14) e considerando-se E{Aa,(n)} constante no tempo, é possivel
chegar a valores extremos para 6; e 6; em regime permanente. Assim, dada uma certa iteragio

ny durante o regime permanente, considera-se que vale o modelo

E{Q’k(l’lo + Hk)} =E{ak(n0)} + HkE{Aozk(n)} 4.15)

Para estimar o limite superior €, para 6y, considera-se que E{ey(no)} = E{a;* } e calcula-se
o ndmero esperado de iteracdes para que E{ay(n)} se torne negativo no caso em que o né é
amostrado pelo maior nimero de iteragdes. Isso ocorre quando E{a(ng)} = )02, que €
o limite superior para E{a}* } e E{Aax(n)} = =@ (B — 01,y)> que € 0 valor menos negativo

para E{A,(n)} quando #,(n) =1 de acordo com (4.13).

Fazendo-se 6, = Oax € E{@(np + Omax)} =0 em (4.15), apds algumas manipulagdes algé-

bricas obtém-se

o
Omax = Max {$, 1} , (4.16)

ﬁ - O-%mx
em que se leva em conta o fato de que o né deve ser amostrado em pelo menos uma iteragao por
ciclo. Analogamente, pode-se aplicar (4.15) para o limite inferior 6; = 6,,;,, obtendo-se

o
Omin = Max {% 1} . 4.17)

IB - O-min

Para 6, substitui-se 6, em (4.15) por 0, e considera-se que em uma dada iteracdo ny,
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E{ax(no)} = E{a;” }. Dessa forma, o limite superior Omax para 6, pode ser obtido fazendo-
se E{ax(no)} = ueyoryiy» que € o limite inferior para E{a}* } e E{Aay(n)} = u )0, que é o

menor valor para E{Aa,(n)} quando 7, (n) = 0 segundo (4.14). Obtém-se entdo

— — 0'2 .
Omax = Max {M, 15. (4.18)
O-min
Analogamente, obtém-se
- ﬁ - 0-r2nax
Omin = mMax — 1;. 4.19)
O-max

como estimativa para o limite inferior 6, de 6;.

Utilizando-se (4.8), pode-se entdo estimar p, . € p, respectivamente como

Omin

P = ————=— (4.20)
t Qmin + Hmax
€
~ Omax
ptmz\x = ma— M (421)
emax + Hmin

Se B < 20'r2nm, as Equacdes (4.17) e (4.18) fornecem, respectivamente, 6,

o2 /(B— 0% ) e Onx = 1. Em contrapartida, para 8 > 202, (4.17) e (4.18) resultam em

min min’
Hmin =1le Qmax = (ﬂ — O-rznin)/o-ilin’ respectivamente. Em ambos os casos, ao se fazer essas

substitui¢cdes em (4.20), obtém-se

o2

Divi = ;m . (4.22)

Analogamente, com base em (4.16), (4.19) e (4.21), obtém-se

0.2

Dive = ;ax . (4.23)

Assim, substituindo-se (4.22) e (4.23) em (4.7), finalmente se obtém

2
0_2

g
mn < B{V,} < VR, (4.24)

(4.24) estima um limite superior para E{V,} que é maior do que o niimero total V

Vv

2
max?

Parag<o
de nds na rede, o que ndo € conveniente. Entretanto, esse resultado pode ser generalizado para

qualquer valor de § > 0 ao ser reescrito como

o2 o2
V -min< 1, Em <E{V,}<V - min 1,% . (4.25)
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Substituindo-se S < o-fnin em (4.25), conclui-se que E{V,} =V, o que estd de acordo com o
fato de (4.5) ser uma condi¢do necessdria para a reducdo do nimero de nés amostrados. Ana-

logamente, substituindo-se 3 > o

max?

conclui-se que E{V,} <V, que estd de acordo com (4.6)
ser uma condi¢do suficiente. Além disso, observa-se que quanto maior o parametro 3, menor
a quantidade de n6s amostrados na média durante o regime permanente, como esperado. Uma
vez que hd um compromisso entre a capacidade de rastreamento e os ganhos em termos de
custo computacional fornecidos pelo mecanismo de amostragem, deve-se tomar cuidado para

ndo escolher valores excessivamente altos para S, pois eles podem deteriorar o desempenho do

2

algoritmo em ambientes ndo estaciondrios. Resultados de simulacdo sugerem que, se <507,

o bom comportamento do algoritmo € mantido. Além disso, cabe notar que os limites superior

2 _ 2
min — 9 max-

e inferior coincidem quando o Por fim, € interessante ressaltar que o passo y, ndo
afeta o nimero de nds amostrados contanto que y, > 0. Cabe ressaltar que a adocao de passos
elevados pode fazer com que os nés deixem de ser amostrados enquanto o algoritmo ainda ndo
atingiu o regime permanente em termos de MSD e/ou MSE, o que pode impactar a taxa de
convergeéncia e, consequentemente, a quantidade de nés amostrados por iteragdo durante esse
periodo. Entretanto, como a Expressao (4.25) foi obtida considerando-se o algoritmo em regime

permanente, isso ndo afeta o resultado analitico obtido.
4.3 Escolha do passo u;,

Nesta secdo, procura-se analisar como escolher o passo y, apropriadamente. Para isso,
estuda-se o quao rapidamente os nds deixam de ser amostrados com base no valor escolhido
para esse parametro. Matematicamente, isso se traduz em analisar o quao répido se chega a

E{a,(n)} < 0 partindo-se da inicializagdo a;(0) = a*, k=1,---,V.

Usando (4.2) e (4.4), obtém-se

E{Aau(n)} < uE {(f)’ [a/k(n)]} (02 —B). (4.26)

Para simplificar (4.26), aproxima-se ¢’ [ax(n)] no intervalo [0,a"] por uma reta que cruza
os pontos (0,¢)) e (e, ¢/, ), em que ¢/, denota o valor de ¢' [ay(n)] para &y = ™. Esta
aproximacao € dada por

¢' [aw(n)] ~ €ai(n) + ¢, 4.27)

emque & = [¢' . — ¢]/a*. Para @™ = 4, esta € uma boa aproximagdo ji que o erro quadrético
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médio no intervalo [0, @™ ] é da ordem de

I
— | [#(a) — (o + )]  dax ~ 5 x 107,

CZ+0

Na Figura 19, é mostrada a comparagio entre ¢;, ¢ a aproximagao utilizada.

0,3
’
025 F b
~ — = T pax+ ¢
02 r
0,15
0,1
0,05
0 ]
0 1 2 3 4

Figura 19: Comparagdo grifica entre ¢;, e a aproximacao da Equacdo (4.27).
Fonte: Autor.

Substituindo-se (4.27) em (4.26), obtém-se

Efaw(n + 1)} £ Elax(n)}(1 + £0) + dlp, (4.28)

em que p = (02, — B). Como foi assumido que E{a;(n)} ~a™ durante o transitério, pode-se

denotar a primeira iteragdo do regime permanente por ny e definir ny + An = n + 1. Entéo,

considerando E{a,(ny)} ~a™ em (4.28) e aplicando essa equacao recursivamente, obtém-se

An—1

E{ax(no+An)} S @™ (1+£0)™ + ¢ Y, (1+£p)". (4.29)
=0
Ap06s algumas manipulagdes algébricas, chega-se a
E{ar(no+An)} 5 [(§a™ + ¢0) (1 + p)™ — gol/&. (4.30)

Fazendo E{ay(ny+An)} igual a zero em (4.30), obtém-se

ot A
”%w—ﬁmwyw;>(%J ' @30

Observa-se que quanto menor o valor escolhido para An, mais elevado se torna o limitante
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2

inferior para g, em (4.31), o que € razodvel. Conforme f se aproxima de o,

a Expres-
sdo (4.31) passa a fornecer valores cada vez maiores. Como (4.6) ¢ uma condi¢do suficiente, os

<ol ., (4.31)

max?

nés podem deixar de ser amostrados mesmo para 8 < 05,,. Se f~ 05, e o2
pode superestimar o valor de y, necessdrio para que os nds deixem de ser amostrados em até
An iteragdes. Entretanto, isso ndo invalida o resultado obtido, j4 que o objetivo consiste sim-
plesmente em obter um passo de adaptagdo que garanta a interrup¢do da amostragem em no

méximo An iteragdes.

4.4 Custo computacional

Como visto na Secdo 4.2, se (4.6) for satisfeita, 0 mecanismo proposto leva a uma redugao
no ndmero esperado de nés amostrados. No entanto, isso ndo garante necessariamente uma
vantagem em termos de custo computacional, uma vez que o algoritmo de amostragem tam-
bém requer um certo nimero de operacdes. Analisando a Tabela 1, vé-se que o mecanismo de
amostragem requer |N;| + 1 + #(n) somas, |N;| + 1 multiplicagdes e duas comparagdes por
iteragcdo para cada n6 k amostrado na rede. No entanto, quando o n6 k ndo é amostrado, o AS-
dNLMS nio precisa calcular x,(n), wi(n), ex(n) e ux(n), exigindo 2M — N e multiplicacdes,
2M — |Ni| + 1 somas e uma divisdo a menos que o dNLMS original. Esses resultados estdo
resumidos na Tabela 3 para ambos os algoritmos com ACW aplicados ao processamento dis-
tribuido de sinais cldssico. Cabe notar que aqui se considera uma implementac@o de ¢'[a;(n)]

através de uma tabela de consulta, o que nao é levado em consideragdo na Tabela 3.

Tabela 3: Custo computacional dos algoritmos ANLMS e AS-dNLMS para o caso cldssico com pesos
ACW: niimero de operacdes por no k

Operacao dNLMS AS-dNLMS
Multiplicagdes (X)) | M(3 + [Ni]) + 4 | tu(n)(2M + 2)+ M (1 + [Ni[) + | Ne| +4
Somas (D) MG+ [N) +3 | 5(n)2M + 2)+ M(INe| + 1)+ [Ny | +2
Divisdes || INk|+1(n)—1
Comparagoes 0 2

Fonte: Autor.

Nesta se¢do, analisa-se quais as condicdes que devem ser satisfeitas para garantir que o
custo computacional do AS-dNLMS seja menor do que o do dNLMS. A anélise apresentada
aqui foca no numero de multiplicagdes (®). Resultados andlogos podem ser obtidos para o
nimero de somas, mas como eles sdo menos restritivos para o AS-dNLMS, eles ndo serdo

apresentados aqui.
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Primeiramente, subtrai-se o nimero de multiplicagdes na segunda coluna da Tabela 3 da

primeira, obtendo-se
ARy =2M — 2(M + 1)t (n) — [Nkl 4.32)

em que ARy representa a diferenca no nimero de multiplicacdes entre os algoritmos ANLMS e

AS-dNLMS.

Somando-se 0s A®y para todo k € {1, ---, V} e tomando-se a esperanga, obtém-se para a

rede como um todo

E{A®}=2VM— ZV:[Z(M—I—l)E{t_k(n)}—i— N ], (4.33)

k=1
sendo A®2 3| A®).

O algoritmo AS-dNLMS ¢ vantajoso em termos de custo computacional quando E{A®Q} >
0, ou seja, quando o algoritmo original requer mais operagdes. Considerando novamente que,
em regime permanente, f,(n) possa ser encarado como uma variavel aleatéria de Bernoulli, tem-
se que E{t(n)} = p,. Neste caso, o cendrio do pior caso ocorre quando se considera E{7;(n)} =

D1 » POIS nessa situacdo E{A®} é minimizado. Fazendo-se essa substitui¢do, obtém-se

\%4
E{A®uin} =2VM — | 2(M + 1)Vp,, .+ > [Nl | - (4.34)
k=1

Fazendo-se E{A®} > 0, conclui-se que, para que o AS-dNLMS exija menos multiplica¢des do

que o ANLMS, deve-se ter

2VM — Zl‘c/—l [Nkl
— 4.35
Pros = "3V (M + 1) (39
Substituindo-se p, . pelo p, . de (4.23) em (4.35), finalmente se obtém
2V(M + 1
( - ) ok (4.36)
2VM — Zk=l |Nk’

E importante observar que (4.36) € uma condi¢do suficiente mas nao necessaria para garantir

que o AS-ANLMS apresente um custo computacional menor que o dNLMS. Cabe ainda notar

2

que o fator que multiplica o,

em (4.36) € sempre maior que um, o que é esperado. Além

2

disso, o lado direito de (4.36) diminui e se aproxima de o7, ,,

a medida que M cresce. Assim,
quanto maior a ordem do filtro, maior a reducao de custo computacional do AS-dANLMS em

comparacao com o dANLMS para um S fixo. Além disso, s6 se pode garantir uma redug¢do no
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custo computacional se

S [V
M > ———. 4.37
> =5y (4.37)

Se a Condic¢ao (4.37) ndo for satisfeita, ndo hd um valor finito para 8 > 0 que possa satisfazer

a condigdo suficiente (4.36), pois isso implicaria p, , < 0 em (4.35). Cabe ainda observar
que uma expressdo diferente para S seria obtida caso se considerassem outros algoritmos difu-
sos (CATTIVELLI; LOPES; SAYED, 2008a; LI; CHAMBERS, 2009) e outras regras para a se-
lec@o dos pesos de combinacdo (SAYED, 2014; FERNANDEZ-BES et al., 2017; YU; SAYED,
2013).

A andlise realizada anteriormente pode ser estendida ao algoritmo dNLMS baseado em
grafos (NASSIF et al., 2018). Diferentemente da versdo voltada a redes de difusdo adaptati-
vas “cldssicas”, em que o vetor regressor x;(n) € atualizado simplesmente deslocando os seus
elementos a cada iteracdo, essa versao do algoritmo dANLMS requer que cada n6 k amostrado
calcule o seu vetor x;(n) por meio da Equagdo (2.28) (pagina 23). Considerando que esse
calculo seja feito localmente com as informacdes transmitidas pelos nés vizinhos, obtém-se as
expressoes para o custo computacional mostradas na Tabela 4, em que N " denota o conjunto de
nds que podem ser acessados pelo né kK em m “passos” através das arestas da rede. Por exemplo,
os conjuntos N! ,? e N, kl consistem, respectivamente, no proprio no k € em sua vizinhanga aberta,

tal como definido na Secdo 2.3.1 (pagina 17).

Tabela 4: Custo computacional dos algoritmos ANLMS e ASANLMS baseados em grafo com
pesos ACW: nimero de operacdes por no k.

Operagao dNLMS ASANLMS

M—1 M—1
Mult. (X)) M(3+]Nk])+4+2 N | 2 (n) (2M+2+ZW,§”])+M(1+Nk\)+]Nk!+4

M-1 M—1
Somas (D) | M(2+|Nil)+3+> | INY| fk<n><z\4+2+2|N,:"|)+M(Nk\+1)+|Nk|+2
m=0 m=0
Divisdes | Nkl INk|+(n)—1
Comparagdes 0 2
Fonte: Autor.

Repetindo-se o procedimento descrito pelas Equacdes (4.32) a (4.35), conclui-se que a

condi¢do

VM +2)+ X1 (S M)
B> 1% M—1,¢ 7
2VM + Y, (—|Nk| + 20 IN,L”|>

(4.38)

max

¢ suficiente mas niao necessaria para garantir que o AS-ANLMS baseado em grafos apre-
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sente um custo computacional menor que o dNLMS correspondente. Assim como na Expres-

2
max

sdo (4.38), o termo que multiplica o .. € sempre maior que um. Entretanto, neste caso € mais

dificil estabelecer se a economia em termos de custo computacional cresce ou diminui com o

aumento de M. Isso se deve ao termo Y,_, (3¥~ [N”|), que depende tanto da ordem do
- k=1 \ Zim=0 N | )> 4 p

filtro como da topologia da rede. E possivel que, dependendo do niimero de conexdes no grafo,

comportamentos distintos sejam observados com o aumento no valor de M.

Analogamente ao caso anterior, sé se pode garantir uma redu¢do no custo computacional se

S (Il = s A1)
2V '

M > (4.39)

Se (4.39) nao for satisfeita, ndo existe § > 0 finito que possa satisfazer a condi¢do sufici-
ente (4.38). Como N, = N,? U /Vk], o lado direito de (4.39) se anula para M = 2 e se torna
negativo para M > 2 . Consequentemente, € possivel obter um valor de S que garanta uma

redugdo no custo computacional para

M = 2. (4.40)

E interessante ressaltar que essa condi¢ao ndo depende de qualquer caracteristica da rede, ao

contrario da Expressao (4.37).

Para a rede da Figura 13a (pagina 33), a Expressao (4.37) indica que se deve ter M > 5,4
para as redes de difusdo adaptativas “classicas”. Como nas simula¢des do Capitulo 3 utilizou-

se M > 10, as CondicOes (4.37) e (4.40) foram satisfeitas. Nesse cendrio, a aplicagdo da

2
max

Expressao (4.36) para M = 50 fornece aproximadamente 8 > 1,107 .. para o caso cldssico, ao

passo que a Expressdo (4.38) fornece 8 > 1,0202, para M = 10 no caso baseado em grafos.
4.5 Validacao da analise

Nesta secdo, sdo apresentados resultados de simulagdo para validar a andlise apresentada
nas Secdes 4.1 a 4.4. Nas simulac¢des apresentadas, considera-se 0 mesmo cendrio descrito na

Secdo 3.3 (pagina 32).

A fim de validar a Expressao (4.25), testou-se o algoritmo AS-dNLMS em um ambiente es-
taciondrio com diferentes valores de g > O'Zmin e trés métodos para a selecdo dos pesos de com-
binacdo: as regras Uniforme e Metrépolis (SAYED, 2014) e o algoritmo ACW (TU; SAYED,

2011). Dois cendrios foram considerados: um com a poténcia do ruido na rede distribuida como
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na Figura 13b e outro em que O'EIk = 0,4 parak € {1,---,V}. Os resultados sdo mostrados nas
Figuras 20a e 20b, respectivamente. Para facilitar a visualizacdo, eles sdo apresentados em ter-
mos de S,. Junto com os dados experimentais, os limites inferior e superior tedricos \Zmax e \me
sdo apresentados para cada 3, usando linhas tracejadas. Cabe notar que esses limites coincidem

. ., 2 _ 2
na Figura 20b, ja que o, = 0.,

nesse caso. Além disso, na Figura 20a, o limite superior

2
max*

permanece fixoem V, =V =20 paraf < o ,,. Também se observa na Figura 20 que quanto
maior o 5, menos nos sdo amostrados nos dois cendrios, como esperado. Além disso, os dados
experimentais permanecem entre os limites tedricos para todas as regras de combinacao e para
todos os valores de 3, na Figura 20a. Por outro lado, na 20b, nota-se que o modelo tedrico su-
perestima ligeiramente o numero de nds amostrados para 1 <, <20. Nos dois casos, a ado¢do
do algoritmo ACW levou a um nimero menor de nés amostrados em comparagdo com as regras

Uniforme e Metrépolis.

(a) 072”c como na Figura 20(b)

20 A NEEES
Y \ — ACW
15 - \ \ —&— Metropolis
N \ —-— Uniforme
~ \ \
= 10 - N N ——- Limites Tedricos
s
€a)
5 -
0 h 1
0.2

67" = ﬁ/o—?nax
b) o2 =04, k=1,---V
Nk

1 10 100
BT‘ = /B/G?rlax

Figura 20: Limites teéricos e nimero médio de nés amostrados pelo AS-ANLMS com trés regras de
combina¢do em funcdo de S = a’fnin. (a) o-,zlk como na Figura 13. (b) O—TZIk =04 parak=1,---,V.
Fonte: Autor.

Na Figura 21, a Expressdo (4.31) é empregada para determinar o passo de adaptacdo y,
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para diferentes valores de 8 com An=3000. Na Figura 21a sdo apresentadas as curvas de MSD,
na Figura 21b o nimero de nés amostrados por iteracdo e na Figura 21c o MSE. Observa-se
nas Figuras 21b e 21 (c) que, antes da mudanca abrupta no sistema 6timo, o nimero de nds
amostrados estabiliza aproximadamente ao mesmo tempo para 3, > 1,1. Para 8, = 1,1, nota-
se que a Expressdo (4.31) superestima levemente o valor de y,. Isso é esperado para 8, % 1,
conforme discutido na Secao 4.3. Nesse caso, 0 AS-ANLMS deixou de amostrar os nds antes de
atingir o estado estaciondrio em termos do MSD, o que comprometeu a taxa de convergéncia.
Isso ilustra a importancia de uma escolha adequada para y, e 8. No entanto, como a amostragem

dos nds cessou em menos de An iteragdes apds o inicio do estado estaciondrio em termos do

MSE, os resultados obtidos corroboram a validade de (4.31). No entanto, isso mostra que se

2

max*

deve ter uma certa cautela ao usar (4.31) para8 X o

Na Figura 22, repetiram-se os experimentos da Figura 21 com valores mais altos de fS,.
Nota-se que, antes da mudanca abrupta no sistema, o nimero de n6s amostrados estabiliza quase
simultaneamente para todos os valores de 3, e o desempenho do AS-ANLMS ¢ mantido. No
entanto, apos a alteragao, o MSD € significativamente afetado nos casos em que 3, > 8. Quanto
maior o valor de 5, mais intensa a deteriora¢do no desempenho. A diferenca no comportamento
do algoritmo antes e depois da alteracao no sistema 6timo pode ser explicada pela inicializagcdo
com a;(0) = a* para k € {1, ---, V}. Em contrapartida, logo antes da mudanga abrupta,
tem-se a;(n) < a@®. Assim, o algoritmo deixa de amostrar os nds mais cedo neste caso, como

pode ser visto na Fig. 22b. Diante disso, conjectura-se que 8 < 502

- . parece ser um intervalo

seguro para a escolha de .

4.6 Conclusoes

Neste capitulo, foram obtidas expressdes analiticas que ajudam a entender o papel dos
parametros 8 € y, nos algoritmos propostos, bem como seus efeitos em termos de desempenho,

reducdo de custos computacionais e economia de energia.

Na Sec¢do 4.1, foram obtidas condi¢des para possibilitar uma redu¢cdo no nimero de nds
amostrados em funcdo de 8. Na Sec¢do 4.2, estudou-se o efeito do pardmetro 8 sobre o niimero
de ndés amostrados em regime permanente. As expressdes analiticas obtidas estio relacionadas
essencialmente a variancia do ruido na rede e indicam que o aumento de § acarreta uma re-

ducgdo na quantidade de nés amostrados, como esperado. Tais resultados foram corroborados
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Figura 21: Resultados de simulago obtidos com 1,102, <B<3,102,, e u, ajustado por (4.31) para

max
cada caso. (a) Curvas de MSD, (b) Nimero de nés amostrados por iteracdo, e (c) Curvas de MSE.

Fonte: Autor.

pelas simulagdes da Figura 20, embora se tenha constatado que a expressao obtida superestima
o nimero de nés amostrados quando todos os nds da rede estdo sujeitos a mesma variancia de
ruido. Os resultados de simulacdo indicam ainda que o nimero de nds amostrados € influenci-
ado pela regra de sele¢do dos pesos de combinagdo. Em particular, os resultados obtidos com
o algoritmo ACW indicam uma quantidade menor de nés amostrados do que aqueles obtidos

com as regras Uniforme e Metrépolis.

Em relacdo ao passo de adaptacdo y;, estudou-se na Sec¢do 4.3 como escolhé-lo de modo a

controlar o numero An de iteragdes entre o inicio do regime permanente em termos do MSE e
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Figura 22: Resultados de Simulagio obtidos com 702, < 8 < 2002, € i ajustado por (4.31) para

max
cada caso. (a) Curvas de MSD, (b) Niimero de nés amostrados por iteracao, e (c) Curvas de MSE.

Fonte: Autor.

a interrupcao da amostragem dos nds. Com isso, obteve-se uma expressao para o ajuste desse
parametro, que foi validada pelos resultados mostrados nas Figuras 21 e 22. Cabe ressaltar,
entretanto, que a expressdo obtida deve ser utilizada com cuidado para valores 8 X 02, pois
ela tende a superestimar o valor de y, necessério para obter um certo An nessas situagdes. Esses
resultados tedricos permitem uma escolha mais embasada para os valores desses parametros e
foram validados pelos resultados da simulagdo. E interessante observar também que os resul-
tados das Figuras 21 e 22 ilustram o possivel impacto de um valor inapropriadamente elevado

para u, na taxa de convergéncia do algoritmo.
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Finalmente, foram estabelecidas na Secdo 4.4 condi¢des para garantir que os algoritmos
AS-dNLMS e ASC-dNLMS sejam vantajosos em relacdo ao dNLMS original em termos de
custo computacional em fungdo de 3, da ordem M do filtro e do nimero de conexdes na rede.
Verifica-se que valores elevados de M tendem a favorecer os algoritmos propostos, ja que se
economizam mais operagdes por iteracdo. No entanto, quanto mais conectada for a rede, me-
nor tende a ser a vantagem dos algoritmos apresentados. Isso se deve ao fato de que eles
baseiam as suas acOes em cada né k em informacdes coletadas em toda a vizinhanga, o que
tende a prejudica-los em termos de custo computacional quando o nimero médio de vizinhos
por n6 aumenta. Por fim, obteve-se uma condi¢@o para garantir que os algoritmos AS-dANLMS
e ASC-dNLMS possam ser vantajosos em relacdo ao dNLMS original para algum valor de .
E importante ressaltar que essa condicio é respeitada pelos cendrios de simulagio considerados

neste capitulo e no Capitulo 3.
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5 CONCLUSOES

As redes de difusdo adaptativas se consolidaram na literatura como soluc¢des interessan-
tes para o processamento distribuido de sinais devido as suas vantagens em relagdo a outros
esquemas de difusdo (SAYED, 2014; FERNANDEZ-BES et al., 2017). Em comparacdo com
solucdes centralizadas, essas técnicas se destacam por sua melhor escalabilidade e flexibili-
dade (SAYED, 2014; LOPES; SAYED, 2008b; CATTIVELLI; SAYED, 2009; CATTIVELLI,
LOPES; SAYED, 2008a; LI; CHAMBERS, 2009). Além disso, nos ultimos anos, foram
propostos na literatura algoritmos adaptativos baseados em grafos com processamento distri-
buido (LUO et al., 2017; LI et al., 2018; LORENZO; BANELLI; BARBAROSSA, 2017; BUI;
RAVI; RAMAVAIJJALA, 2017; LORENZO et al., 2016; LORENZO et al., 2018; NIGRIS et al.,
2017). Tais solugdes ja despontam como ferramentas interessantes em uma série de aplicagdes
em que a topologia da rede desempenha um papel importante na dindmica dos sinais envolvidos,
como meteorologia, smart grids, a internet das coisas, entre outras (NASSIF et al., 2018; HUA
et al., 2018; LORENZO et al., 2017a; SANDRYHAILA; MOURA, 2013b; SHUMAN et al.,
2013b; CHEN et al., 2015; ANIS; GADDE; ORTEGA, 2016; TSITSVERO; BARBAROSSA;
LORENZO, 2016; LORENZO et al., 2018; SPELTA; MARTINS, 2018; LEWENFUS et al.,
2019).

Frequentemente, o custo computacional e/ou o consumo energético das redes adaptativas
podem se tornar restricdes a sua viabilidade. Por isso, mecanismos de amostragem e censura
vém sendo propostos pela comunidade de processamento de sinais. Idealmente, tais técnicas de-
vem reduzir ao maximo a quantidade de informacao coletada e/ou transmitida pela rede sem im-
pactar o seu desempenho. Entretanto, as abordagens apresentadas na literatura afetam percepti-
velmente o comportamento das solugdes para as quais foram propostas, causando impactos na
taxa de convergéncia e/ou no desempenho em regime permanente (ARROYO-VALLES; MA-
LEKI; LEUS, 2013; GHAREHSHIRAN; KRISHNAMURTHY; YIN, 2013; FERNANDEZ-
BES et al., 2015; LORENZO et al., 2018; LORENZO et al., 2017a).

Neste trabalho, propuseram-se mecanismos adaptativos de amostragem e censura para so-
lucdes adaptativas com processamento distribuido. Os algoritmos propostos utilizam mais nos
quando a magnitude do erro na rede € elevada e menos nds caso contrario. Dessa forma, reduz-

se o nimero de nés amostrados e/ou de transmissdes apenas quando o impacto dessa decisao
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sobre o desempenho da rede é pequeno. Além disso, foi apresentada uma analise tedrica dos

mecanismos propostos, permitindo escolhas apropriadas para os seus parametros.

As contribui¢des desta dissertacdo estdo concentradas nos Capitulos 3 e 4, por isso, na
Tabela 5, s@o listados os principais tépicos abordados nesses capitulos e as conclusdes sao

apresentadas a seguir.

Tabela 5: Topicos abordados na tese

Capitulo | Tépicos principais
- Algoritmos AS-dANLMS e ASC-dNLMS

- Comparacao com outras técnicas de amostragem e censura

- Efeitos da amostragem e censura adaptativas em cendrios estacionarios
€ ndo-estacionarios

- Escolha do pardmetro S de modo a garantir uma redu¢do no nimero
de nds amostrados

- Efeitos do passo y, sobre a taxa de adaptagdo do mecanismo de amos-
tragem

- Efeitos do parametro 8 sobre o nimero de n6és amostrados em regime
permanente e sobre o custo computacional

- Condig¢des para garantir que os algoritmos AS-ANLMS e ASC-
dNLMS sejam vantajosos em termos de custo computacional em com-
paracdo com o dNLMS original

Fonte: Autor.

Os Algoritmos AS-ANLMS e ASC-dNLMS

Os resultados de simulagdo mostram que, com uma boa escolha dos parametros S e u;,
o algoritmo AS-dNLMS ¢é capaz de manter o desempenho do dNLMS original. Embora o seu
custo computacional seja ligeiramente maior no transitorio devido 2 manuten¢do da amostragem
de todos os nds, isso é compensando por uma redugdo significativa do custo computacional em
regime permanente. Além disso, verificou-se que o mecanismo de amostragem proposto pode
ser empregado tanto em redes de difusdo adaptativas como na filtragem adaptativa baseada em

grafos.

Além disso, as simulacdes mostraram que o algoritmo ASC-dNLMS € capaz de economizar
mais energia do que outras técnicas de censura encontradas na literatura enquanto obtém um
desempenho semelhante em regime permanente. Assim como o algoritmo AS-dNLMS, ele

mantém a taxa de convergéncia do dNLMS original.
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Observou-se ainda que, em cendrios com variagdes rapidas no ambiente, o desempenho dos
algoritmos AS-dANLMS e ASC-dNLMS se deteriora perceptivelmente em compara¢do com o
dNLMS ou com as outras técnicas de censura testadas. Em sua forma atual, essa € a principal
limitag¢do dos algoritmos propostos. Apesar disso, os resultados obtidos em cendrios com vari-
acoes lentas sdo encorajadores. Em tais situacdes, os algoritmos AS-dNLMS e ASC-dNLMS
preservam o bom comportamento do dNLMS com todos os nds amostrados e superam as de-
mais técnicas, o que motiva a sua utilizacdo e a realizacdo de trabalhos futuros acerca desses

métodos.
Analise Teoérica das Técnicas Propostas

Inicialmente, foram obtidas condi¢Oes necessdrias ou suficientes para garantir uma redu-
¢do no nimero de nds amostrados. Mostrou-se que tal diminui¢do depende essencialmente do

parametro 3 e que a sua escolha estd intimamente relacionada a variancia do ruido na rede.

Em relagdo ao passo de adaptagdo y,, estudou-se como escolhé-lo de modo a regular a velo-
cidade do mecanismo de amostragem e, consequentemente, 0 momento em que os nés deixam
de ser amostrados. Os resultados de simulacdo validaram as expressdes analiticas obtidas e
mostraram que, mesmo com uma escolha adequada para 3, o uso de um valor inapropriado para

U; pode afetar a taxa de convergéncia dos algoritmos propostos.

Analisou-se ainda o efeito do parametro 8 sobre o nimero esperado de nés amostrados em
regime permanente. A expressdo analitica obtida indica que essas grandezas sdo inversamente
proporcionais entre si. Trata-se de um resultado relevante, pois tem implica¢Oes diretas sobre
o custo computacional, o que € de interesse do projetista do filtro. Resultados de simulagdo
obtidos em ambientes estaciondrios validaram a expressdo obtida, embora tenham mostrado
que ela superestima o nimero de nés amostrados quando todos os nds da rede estdo sujeitos a
mesma variancia de ruido. Além disso, mostrou-se que o uso de valores elevados de 8 pode

comprometer a rastreabilidade dos algoritmos AS-dANLMS e ASC-dNLMS. Diante dos resulta-

2
max

dos de simulagdo, conjectura-se que a ado¢do de § < 5o, mantenha o bom desempenho dos

algoritmos.

Por fim, estudou-se como garantir que o algoritmo AS-dNLMS seja vantajoso em termos
de custo computacional em relacdo ao dNLMS original. Obteve-se assim uma condi¢cdo que
estabelece um valor minimo a ser adotado para § em func@o da ordem do filtro e do niimero

de conexdes na rede. Com base nisso, também se estabeleceu uma condicao para garantir que
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os algoritmos AS-dANLMS e ASC-dNLMS possam ser vantajosos em relacdo ao dANLMS com
todos os nds amostrados para algum valor de 8. De maneira geral, quanto maior a ordem M do
filtro em comparacdo com o nimero total de conexdes na rede, mais vantajosos os algoritmos
propostos tendem a ser em relacdo ao ANLMS original. Isso se deve ao fato de que os mecanis-
mos propostos utilizam em cada né k as informagdes coletadas por toda a vizinhanca N, para
decidir entre a sua amostragem ou niao amostragem. Em contrapartida, o nimero de operacdes
que deixam de ser realizadas quando os nds ndo sdao amostrados € influenciado principalmente
pela ordem do filtro. Cabe ressaltar que a condi¢do obtida foi respeitada em todas as simulagdes

realizadas nos Capitulos 3 e 4, o que pode indicar que ela ndo € excessivamente restritiva.
Trabalhos futuros

Diante das conclusdes apresentadas, despontam algumas possibilidades de trabalhos futu-

ros. Dentre as principais, destacam-se:

TF1 Melhorar a capacidade de rastreamento dos algoritmos AS-dNLMS e ASC-dNLMS.
Como visto na Se¢do 3.3.3, o desempenho dos algoritmos AS-dANLMS e ASC-dNLMS
se deteriora perceptivelmente em comparacao com as outras técnicas em cendrios do tipo

random-walk com variagdes rdpidas. Além disso, como foi visto na Secdo 4.5, a ado-

2
max

¢do de B > S50, também pode afetar drasticamente a capacidade dos algoritmos de
acompanhar alteragdes no sistema 6timo. Por isso, seria interessante em trabalhos futu-
ros investigar que modificagdes poderiam ser feitas nos algoritmos para melhorar a sua

rastreabilidade e mitigar o impacto de altera¢cdes no ambiente sobre o desempenho.

TF2 Utilizacao dos mecanismos de amostragem e censura com outras soluc¢oes distribui-
das.
Embora neste trabalho tenha se considerado por simplicidade apenas o algoritmo
dNLMS, os mecanismos propostos também podem ser usados em outras solugdes dis-
tribuidas, como o RLS difuso (CATTIVELLI; LOPES; SAYED, 2008a) ou o APA di-
fuso (LI; CHAMBERS, 2009). Seria interessante verificar se 0 comportamento dos me-
canismos se mantém em relacdo ao que foi estudado neste trabalho ou se ha alguma

diferenca.

TF3 Utilizacdo dos algoritmos AS-dNLMS e ASC-dNLMS em conjunto com um estima-

dor da variancia do ruido.
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TF4

TFS

Como visto no Capitulo 4, a escolha do parametro S estd intimamente relacionada a ma-

xima varidncia 2, do ruido na rede, assim como os seus efeitos sobre 0os mecanismos

2

propostos. Caso o7, seja desconhecida, as regras obtidas para a sele¢do de 8 perdem
a aplicabilidade. Para contornar isso, uma possibilidade seria utilizar os algoritmos AS-
dNLMS e ASC-dNLMS em conjunto com algum estimador para a variancia do ruido
na rede. Considerando que se tivesse, a cada itera¢do n, uma estimativa &,f(n) de o;zlk,
o projetista do filtro poderia selecionar uma constante y, independente do ruido e fazer
Bi(n) = yp03(n) parak € {1, ---, V}. Seria interessante testar uma configuragio desse

tipo e avaliar o seu impacto sobre o comportamento dos algoritmos propostos.

Utilizacao do algoritmo ASC-dNLMS em conjunto com outras técnicas de censura.
Na Secdo 3.3, os algoritmos ASC-ANLMS e ACW-S foram comparados entre si, mas
nada impede que essas técnicas sejam utilizadas em conjunto. Analisando-se a Figura 15
da pédgina 36, € interessante notar que o algoritmo ASC-dNLMS emprega todos os nos
da rede durante o regime permanente, enquanto que o ACW-S utiliza menos nds durante
esse periodo. Em contrapartida, o ASC-dNLMS utiliza comparativamente menos nés em
regime permanente. Seria interessante verificar se, com a utilizacdo simultanea das duas
técnicas, € possivel alcancar um baixo nimero de transmissdes em ambas as etapas sem

prejudicar o desempenho.

Utilizacao de outras fun¢oes para compor o mecanismo de amostragem.

Na Secdo 3.1, a funcdo degrau foi utilizada na Equacao (3.2) para compor 0 mecanismo
de amostragem devido a sua simplicidade. Entretanto, pode ser interessante testar outros
limiares para essa funcdo em trabalhos futuros, ou mesmo considerar a ado¢@o de outras
fungdes em seu lugar, como uma funcao linear por partes, por exemplo. Tais modificagdes
podem alterar de maneira significativa o comportamento do mecanismo de amostragem,
e seria interessante verificar se € possivel obter com isso um melhor desempenho em
determinadas situagdes, como no caso em que o sistema 6timo varia segundo um modelo

do tipo random-walk.
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APENDICE A - PROCESSAMENTO DE SINAIS
EM GRAFOS

Este apéndice se dedica a apresentacdo de conceitos elementares da teoria de processa-
mento de sinais em grafos, bem como de alguns algoritmos adaptativos voltados a esse tipo de
aplicacdo. Na Secdo 2.3.1 € feita uma breve revisao da teoria de grafos. Na Secdo A.1, sdo apre-
sentados os fundamentos da teoria de processamento de sinais em grafos. Em particular, dd-se
destaque as ideias utilizadas pelos algoritmos apresentados na Se¢do A.2. Por sua vez, na Se-
cdo A.3 € apresentada uma comparacao entre esses algoritmos. Na Secdo A.4 sdo apresentadas

as conclusdes do apéndice.

A.1 Conceitos fundamentais

Uma vez definido o sinal em um grafo, pode-se também estender a defini¢do de transfor-
mada de Fourier a sinais desse tipo. Esse conceito € importante por ser utilizado na obtencao do
algoritmo LMS aplicado a grafos de (LORENZO et al., 2016). Por esse motivo, serd mostrado

a seguir como essa extensdo pode ser feita.

Primeiramente, convém definir um operador Laplaciano para grafos. Denotando-se esse

operador por L, isso € feito considerando-se (SHUMAN et al., 2013b; LORENZO et al., 2016)

L=Y—A, (A.1)

em que Y é uma matriz diagonal cujo elemento (i,i) é igual ao grau do né i e A é a matriz de
adjacéncia do grafo em questdo. E possivel mostrar que o operador £ assim definido satisfaz a
todas as condicdes necessdrias para ser considerado um operador Laplaciano (SHUMAN et al.,

2013b).

Uma vez definido L, a extensido do conceito de transformada de Fourier a sinais definidos

sobre grafos parte de uma analogia com o caso cldssico, como mostrado na Tabela 6. Para
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compreender essa analogia, cabe notar que no caso de uma fungdo de tempo continuo f(z), o

operador Laplaciano é usualmente denotado por V? e consiste em

_ Al

V2 £ (1) s (A.2)

Esse operador tem como autovetores as exponenciais complexas do tipo ¢/“’, em que j denota

a unidade imagindria, ¢ denota o tempo e w € R representa uma frequéncia, pois
V2 [e/'] = —we™. (A.3)

A transformada de Fourier de f(7) é entdo obtida expandindo-se essa fun¢do em termos dos
autovetores do Laplaciano dado por (A.2). De maneira andloga, considera-se que a transfor-
mada de Fourier estendida a grafos (graph Fourier transform — GFT) de um sinal u definido
sobre um grafo € dada pela sua expansdao em termos dos autovetores do Laplaciano da Equa-
cdo (A.1) (SHUMAN et al., 2013b). Para grafos nao direcionados, a matriz £ € simétrica e
positiva semi-definida. Nesse caso, ela estd associada a um conjunto de autovetores ortonor-
mais, cada um associado a um autovalor real e ndo negativo correspondente (LORENZO et al.,

2016) e admite uma decomposi¢do de autovetores e autovalores da forma

L = QAQH, (A4)

em que as colunas de € representam os autovetores de £, A é uma matriz diagonal com os
seus respectivos autovalores e (-)! representa o Hermitiano (LORENZO et al., 2016). Cabe
notar que, como o grafo é considerado constante no tempo, A, Y, £, A e Q também o sdo.
Dessa forma, denotando-se a GFT de u(n) por s(n), pode-se escrever (SHUMAN et al., 2013b;
LORENZO et al., 2016)

s(n) = Q%u(n). (A.5)

O principal interesse por tras da utilizagdo da GFT s(n) consiste no fato de que, se o sinal
u(n) variar pouco entre nés vizinhos, s(n) tende a ser esparsa, ou seja, a apresentar muitos
elementos nulos (LORENZO et al., 2016; SPELTA; MARTINS, 2018). Dessa forma, pode-se
reduzir a quantidade de dados utilizados nos céalculos e, consequentemente, o custo computaci-

onal. Por exemplo, considerando-se o grafo da Figura 7 e o sinal definido pela Equacao (2.23)
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Tabela 6: Analogia entre o processamento de sinais em grafos e o caso convencional

Conceito Processamento de Sinais Processamento de sinais em
Convencional grafos
. 2 azf(t)

Operador Laplaciano Vaf(t) = — o7 L="-A
Autovetores do opera- f(t) = &', pois Q obtida por meio da
dor Laplaciano V2[e/] = —w?e’™". decomposi¢io de £ =QAQ"

obtida expandindo-se f(z) em | obtida expandindo-se u(n) em
Transformada de Fou- termos dos autovetores do termos dos autovetores do
rier operador Laplaciano V> operador Laplaciano £

Fonte: Autor.

na pagina 20, a aplicacdo da Equacdo (A.1) fornece

3 -1 -1 -1 0 0 0
-1 3 -1 -1 0 0 0
-1 -1 3 -1 0 0 0
L=]|-1 -1 -1 4 -1 0 0 (A.6)

o o0 o o0 -1 -1 2

Decompondo-se a matriz £ em autovalores e autovetores como na Equacdo (A.4), obtém-se

que a GFT de u(n) é dada por

s(n) ~ [0,7559 33362 0 —00370 0 0 0,5448]", (A7)

em que aparecem trés elementos nulos.
De maneira andloga, também € possivel estender o conceito de anti-transformada de Fourier
a sinais definidos sobre grafos. Essa operacao pode ser descrita por
u(n) = Qs(n). (A.8)
Assim, ap6s realizar todos os cdlculos utilizando-se s(n) em vez de u(n), é possivel recupera-lo
utilizando (A.8) (LORENZO et al., 2016; SPELTA; MARTINS, 2018).

Por fim, cabe mencionar que € possivel estender ainda mais conceitos classicos de processa-
mento de sinais a grafos, como convolu¢do e modulagdo (SHUMAN et al., 2013b). Entretanto,

esses topicos ndo serdo abordados aqui, pois fogem do escopo do presente trabalho.
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A.2 Extensoes do algoritmo LMS com processamento centralizado

Nesta secdo, sdo expostas algumas das extensdes do algoritmo LMS a sinais definidos sobre
grafos. Cabe ressaltar que também foram propostas versoes baseadas em grafos de outros algo-
ritmos e que hd outras extensdes do algoritmo LMS voltadas para esse tipo de situagdo (HUA
et al., 2018; NASSIF et al., 2018). Entretanto, como o objetivo deste apéndice ndo é realizar
uma exposi¢ao exaustiva de todos os algoritmos baseados em grafos, tais solu¢des ndo serao

abordadas.

A.2.1 A versao de Lorenzo et al.

Em (LORENZO et al., 2016), desenvolve-se uma extensdo do algoritmo LMS a sinais de-
finidos sobre grafos tendo-se em mente a seguinte aplicacdo: dado um conjunto de amostras
ruidosas coletadas sobre os nés de um grafo ao longo do tempo, como estimar o valor do sinal
u(n) ao longo de toda a rede utilizando apenas um niimero limitado de nés e de modo a mitigar

a influéncia do ruido?

Para obter um algoritmo capaz de atender a esses requisitos, utiliza-se o fato de que, em
muitos casos, a GFT de u(n) pode ser considerada uma representacdo esparsa do sinal (LO-
RENZO et al., 2016). Assim, a ideia consiste em estimar em tempo real a GFT de u(n)
seguindo-se a definicdo da Equacgdo (A.5), de modo a permitir a reconstru¢ao do sinal com

o menor nimero de amostras possivel a cada iteracao.

O sinal amostrado nos n6s do grafo é dado pelo vetor (LORENZO et al., 2016)

d(n) = T(n) [u(n) + n(n)], (A.9)

em que 7(n) é um vetor de ruido branco i.i.d. ndo correlacionado com os demais sinais e a
matriz T(n) consiste em um operador de amostragem. Trata-se de uma matriz diagonal, cujo
elemento T;;(n) é igual a 1 se o n6 i for amostrado no instante n e igual a 0 caso contrario. Com
base nos elementos diagonais de T(n), define-se o conjunto 7 (n) como sendo composto pelos
nés amostrados no instante de tempo n. E possivel mostrar que uma condi¢io necesséria para
que o algoritmo consiga estimar o sinal u(n) a partir dos nds contidos em 7 (n) é que a cardinali-
dade desse conjunto seja maior ou igual ao nimero de elementos ndo nulos de s(n) (LORENZO

et al., 2016). Cabe observar que tanto a matriz T como o conjunto 7~ podem variar ao longo do
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tempo.

Utilizando-se a Equacdo (A.8), € possivel reescrever a Equacao (A.9) como (LORENZO et
al., 2016)

d(n) = T(n)Qs(n) + T(n)n(n). (A.10)

A partir da Equacdo (A.10), € possivel formular uma expressdo que permite estimar a GFT
s(n) diretamente a partir do sinal medido d(n). Denotando-se por §(n) a estimativa de s(n), a
estimativa u(n) do sinal pode entdo ser obtida aplicando-se a GFT inversa a §(n), por meio da
expressdo u(n) = Qs(n) (LORENZO et al., 2016). Essa abordagem é vantajosa, pois permite
selecionar a matriz T(n) em cada iteragdo com base no nimero de elementos ndo nulos de §(n)

segundo alguma estratégia de amostragem pré-determinada (LORENZO et al., 2016).

A partir da Equacdo (A.10), pode-se escrever o problema como (LORENZO et al., 2016)

. [ X
o, i E{|d(n) — T(1)Q8(n)|*} + kf(8(n)). (A1)

em que 7 (n) é o conjunto que restringe a escolha da matriz T(n), f;(-) é uma fung¢do introduzida
a fim de forgar a esparsidade de §(n), x é um pardmetro utilizado para regular o quo esparso se

deseja que S(n) seja.

O algoritmo LMS estendido a grafos € entdo obtido buscando-se uma solu¢do recursiva
para o Problema (A.11). Pode-se mostrar que a solu¢do de (A.11) é dada por (LORENZO et
al., 2016)

Sn+1) =g, (§(n) + QT (n) [d(n) — Q§(n)]>, (A.12)

em que a funcdo g, (-) depende da fungdo f(-) escolhida para compor a fungdo custo e ¢ € um

passo de adaptacdo como o utilizado no LMS cléssico.

Uma escolha simples mas eficiente para a fungdo g,(-), consiste em aplicar(LORENZO et

al., 2016)

Siy se |s;| >y
g, (si) = , (A.13)
0, caso contrario

em que y ¢ um limiar. Em (LORENZO et al., 2016), adota-se y = ku. Considerando essa fun¢do
g,(+), o algoritmo necessita de 3V?+V multiplicagdes, 3V>—2V somas e 2V comparagdes a cada

iterac@o para o cdlculo da estimativa u(n + 1). Um esquema do funcionamento do algoritmo é
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mostrado na Figura 23. Note que novamente blocos constituidos de matrizes tém como saida o

produto da matriz pelo vetor de entrada.

|TAlgo_ritm;
| — 8(n) |
n(n) | I
| §(n+1)
u(n) ,L+ din) | Yo e Y+ S(n+1
5 e 2

Figura 23: Representac@o esquemadtica do funcionamento do algoritmo de (LORENZO et al., 2016).
Fonte: Autor.

Nota-se que ha uma série de diferencas entre a Equacio (A.12) e a equacdo de adaptacdo
do algoritmo LMS cléssico (HAYKIN, 2014; DINIZ, 2008; NASCIMENTO; SILVA, 2014;
SAYED, 2008). Em primeiro lugar, em vez de atualizar um vetor de coeficientes, atualiza-se
em (A.12) a estimativa da GFT do sinal u(n). Além disso, uma segunda diferenca consiste na
utilizagdo de uma fungdo que forga a estimativa da GFT de u(n) a ser esparsa, o que permite que
nem todos os nds sejam utilizados na estimativa do sinal definido sobre o grafo. Por fim, cabe
ressaltar que embora se trate de um algoritmo voltado essencialmente a predi¢c@o de sinais sobre
grafos, o termo “predi¢do” adquire neste contexto com um significado ligeiramente diferente do
que ocorre em aplicagdes de filtragem adaptativa “convencional”. A predi¢do que o algoritmo
procura efetuar nao é exatamente temporal, mas sim espacial, uma vez que o objetivo €, a partir

de um conjunto limitado de nés amostrados, estimar o sinal em cada n6 do grafo.

A.2.2 A versao de Nassif et al.

Em (NASSIF et al., 2017), considera-se que ha um vetor desejado d(n) a ser estimado que
estd relacionado ao sinal sobre o grafo u(n) por meio da Equagio (2.26). Como o ruido é assu-

mido i.i.d., sua matriz de covariancia é diagonal dada por R, = E{n(n)n"(n)} = diag{o; }}_,.,

2

- € a variancia do ruido no né i. Definindo-se uma matriz X(n) de dimensdo V x M

em que o

como

X(n) £ [u(n), Au(n), --- , A¥ u(n)], (A.14)
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o vetor de coeficientes 6timos w° pode ser encontrado para M > L resolvendo-se o problema

de otimizagao (NASSIF et al., 2017)

w° = argmin{E|d(n) — X(n)w|?}. (A.15)

Embora seja possivel calcular analiticamente o valor de w® por meio da Equacdo (A.15),
isso depende do conhecimento da matriz de autocorrelagdo de )Ni(n) e da correlacdo cruzada
entre f((n) e d(n), que podem ser desconhecidas ou variar no tempo (NASSIF et al., 2017). Uma
alternativa consiste em utilizar o método do gradiente estocastico (HAYKIN, 2014; DINIZ,
2008; NASCIMENTO; SILVA, 2014). Fazendo-se isso, obtém-se (NASSIF et al., 2017)

w(n+1) = w(n) + uX"(n)[d(n) — X(n)w(n)], (A.16)

em que ¢ é um passo de adaptac¢ao analogo ao utilizado no algoritmo LMS cléssico.

Em termos de custo computacional, esse algoritmo necessita de 2MV + V + V(M — 1)
multiplicagdes e V(M — 1) + MV — M + 2V somas a cada iteragdo para calcular sua estimativa

do vetor desejado, dada por X(n)w(n).

Nota-se que hd uma analogia entre o vetor w(n) e a matriz X(n) de (A.16) e os vetores de
coeficientes e de entrada do algoritmo LMS cldssico, respectivamente. Essa analogia se torna
ainda mais clara quando se leva em conta o paralelo estabelecido entre a matriz de adjacéncia

A do grafo e o operador atraso unitdrio.
A.3 Analise comparativa entre as versoes centralizadas

Como foi dito na Secdo A.2, em (LORENZO et al., 2016), foi proposta uma versdao do
algoritmo LMS voltada a aplicacdes de predicdo. Em (NASSIF et al., 2017), em contrapartida,
foi proposta uma outra versdo, voltada principalmente a situagdes envolvendo identificacdo de
sistemas. O objetivo desta se¢do consiste em comparar seus comportamentos e as diferentes
ideias que embasam seus desenvolvimentos. Para isto, sdo mostrados resultados de simulagao
em diferentes situacdes. Em todas elas, considerou-se um grafo gerado aleatoriamente em cada
realizacdo segundo o modelo de Erdos-Renyi (NASSIF et al., 2017). Na Figura 24, € mostrado
um exemplo desse grafo com V = 20 nés. Além disso, considerou-se que a variancia do ruido

¢ diferente em cada nd, como mostrado na Figura 25. Sao considerados dois tipos de aplicacao:
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identificacdo de sistemas e predi¢do, que sdo abordados respectivamente nas Subsecdes A.3.1

e A3.2.

Figura 24: Grafo gerado com V = 20 nés segundo o modelo de Erdos-Renyi (NASSIF et al., 2017).
Em destaque, o n6 1 e suas conexdes.
Fonte: Autor.

x10~3

10 4

1 5 10 15 20
N6 k

Figura 25: Variancia do ruido em cada né do grafo.
Fonte: Autor.

Nas comparagdes de desempenho dos algoritmos, utilizou-se 0 MSE, definido como

MSE(n) 2 2 E{ld(n) — () ). (A17)

com d(n) = Q§(n) para o LMS de (LORENZO et al., 2016) ou d(n) = X(n)w(n) para o LMS
de (NASSIF et al., 2017). O MSE foi estimado com uma média de 200 realizagcdes. Além disso,
para o LMS de (LORENZO et al., 2016), considerou-se T(n) = I, em que I denota a matriz

identidade, o que implica a amostragem de todos os nds em todos os instantes de tempo.
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A.3.1 Identificacao de sistemas

Inicialmente, o vetor desejado foi gerado segundo a Equagio (2.26) com w° = [1 5]T. A fim
de testar a capacidade dos algoritmos de estimar sinais variantes no tempo, foram considerados

sinais da forma

u;(n) = y; + ¢;sin(won + ¢;), (A.18)

comi = 1,2, ---,20. Em cada realizacdo os escalares y; foram gerados segundo uma distribui-
c¢do gaussiana de média nula e variancia unitaria, ao passo que os escalares c; € ¢; foram geradas
seguindo-se distribui¢des uniformes nos intervalos [0, 1] e [0, 27|, respectivamente. As curvas
de MSE sao mostradas na Figura 26, considerando-se diferentes valores de wy. Os algoritmos
foram ajustados para alcancar niveis semelhantes de MSE em regime permanente para wy = 0
nas Figuras 26a e 26b. Para isso, considerou-se y = 0,5u para o LMS de (LORENZO et al.,
2016) e M = 2 para o algoritmo de (NASSIF et al., 2017).

E possivel observar nas Figuras 26a e 26b que, para w, = 0, ambos os algoritmos atingiram
patamares de MSE inferiores a —20 dB em regime permanente, o que indica que o LMS de (LO-
RENZO et al., 2016) € capaz de estimar o vetor desejado gerado segundo (2.26), embora ndo
estime explicitamente o sistema w°. Verifica-se também que o LMS de (NASSIF et al., 2017)
convergiu mais rapidamente do que o de (LORENZO et al., 2016). Entretanto, nessas mesmas
figuras se observa que o desempenho em regime permanente do LMS de (LORENZO et al.,
2016) piora com o aumento da frequéncia wy, o que ndo € observado para o LMS de (NASSIF
et al., 2017). Possivelmente, este resultado estd associado ao fato de que o LMS de (NASSIF et
al., 2017) atualiza diretamente as estimativas dos coeficientes do sistema w°, que foi conside-
rado constante nesta simulacao, ao passo que o LMS de (LORENZO et al., 2016) estima o sinal

x(n), que neste caso variou no tempo para wg # 0.

Aumentando-se os passos de adaptacdo dos dois algoritmos para valores em que a diver-
géncia ndo foi observada em nenhuma realizacdo, foram obtidas as curvas de MSE mostradas
nas Figuras 26¢ e 26d. Com u = 0,5 e frequéncias wy = 7/2500, wy = 1/10* € wy = 0, 0 LMS
de (LORENZO et al., 2016) alcanca um patamar de MSE em regime permanente ligeiramente
superior com uma velocidade de convergéncia maior quando comparado ao LMS de (NASSIF
et al., 2017) com u = 0,001. No entanto, ele ainda ndo consegue acompanhar adequadamente
as variacoes do sinal para wy = m. Em contrapartida, o LMS de (NASSIF et al., 2017) apresenta

uma velocidade de convergéncia maior com ¢ = 0,001, mas atinge o mesmo patamar de MSE
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em regime permanente quando adaptado com ¢ = 0,0005 independentemente da frequéncia do
sinal.

(a) LMS de (LORENZO et al., 2016): u=0,005  (b) LMS de (NASSIF et al., 2017): g =0,0005
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(c) LMS de (LORENZO et al., 2016): £ =0,5 (d) LMS de (NASSIF et al., 2017): u=0,001
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Figura 26: MSE apresentado pelos algoritmos de (LORENZO et al., 2016) e (NASSIF et al., 2017)
considerando-se d(n) dado por (2.26) com w°® = [1 5] e u(n) variando de forma senoidal no tempo.
Fonte: Autor.

A fim de testar as capacidades dos algoritmos de acompanhar variagdes no sistema w°,
também foi realizada uma simulag¢io em que o sistema w° = [1 5 1 1]" variou abruptamente
paraw® = [1 51 1 0,1]" na iteragio n = 1,2 - 10°. O sinal u(n) foi considerado constante
no tempo, mas gerado de forma aleatéria em cada realizacdo seguindo-se uma distribui¢ao

gaussiana com média nula e variincia unitdria.

Considerando-se M =4eu=12,5- 1073 para o LMS de (NASSIF et al., 2017) e u = 0,005
ey = 0,5u para o LMS de (LORENZO et al., 2016), foram obtidas as curvas de MSE da

Figura 27. Nota-se que, ao contrdrio do que ocorreu nos grificos da Figura 26, o algoritmo
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de (LORENZO et al., 2016) convergiu mais rapidamente do que o de (NASSIF et al., 2017).
Além disso, na iteragdo em que ocorre a variacdo do sistema, ha um pico nas curvas de MSE
dos dois algoritmos. Contudo, o LMS de (LORENZO et al., 2016) é capaz de voltar ao patamar
de erro atingido antes da variacdo, enquanto que o desempenho do LMS de (NASSIF et al.,
2017) piora, uma vez que o numero de coeficientes usados para identificar o sistema passa a ser
insuficiente. Esse comportamento indica que o LMS de (LORENZO et al., 2016) é vantajoso

em situacdes em que o numero de coeficientes do sistema é desconhecido ou varia no tempo.

20+

—— di Lorenzo
10 —a— Nassif
=)
20
m
n
=_10 J\-t -
-20
® -0
-30 : : : :
0 0,5 1 2,5 2
Iteragdes %100

Figura 27: MSE considerando o LMS de (LORENZO et al., 2016) (u = 0,005) e o LMS de (NASSIF
etal,2017) (M =4, u = 2,5- 10~?), sinal no grafo constante e sistema com variacdo abrupta em
n=12-10.

Fonte: Autor.

Em termos de custo computacional, € interessante mencionar que nas simulacdes da Fi-
gura 26, o algoritmo de (LORENZO et al., 2016) efetuou 1220 multiplicagdes, 1160 somas e
40 comparacdes por iteracdo. Em contrapartida, para o LMS de (NASSIF et al., 2017), com
M = 2, foi necessdrio calcular 500 multiplicacOes e 478 somas. J4 nas simulagdes da Fi-
gura 27, a quantidade de operacdes efetuadas por iteracao pelo algoritmo de (LORENZO et al.,
2016) se manteve, ao passo que, com M = 4, o LMS de (NASSIF et al., 2017) efetuou 1380

multiplicacdes e 1316 somas.

A.3.2 Predicao

Nesta se¢do, s@o mostradas simula¢des em que o vetor desejado foi gerado segundo (A.9).
Em vez de identificar o sistema 6timo, deseja-se agora estimar diretamente o valor do sinal
u(n) em cada n6 do grafo. A exemplo do que foi feito na Subsecdo A.3.1, foram considerados

sinais na forma da Equagdo (A.18) considerando-se diferentes valores de wy. Na Figura 26 sao
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mostradas as curvas de MSE obtidas com os algoritmos de (LORENZO et al., 2016) e (NASSIF
et al.,, 2017) com diferentes passos de adaptacdo. Para o LMS de (LORENZO et al., 2016)

considerou-se novamemte y = 0,25u. Ja para o LMS de (NASSIF et al., 2017) considerou-se
M=1.

Analisando-se a Figura 28a, é possivel verificar que novamente o desempenho em regime
permanente do LMS de (LORENZO et al., 2016) piora com o aumento da frequéncia w,. Além
disso, comparando-se com os resultados da Figura 28b, constata-se que ambos os algoritmos
atingiram patamares de MSE semelhantes para wy = 0, com o LMS de (NASSIF et al., 2017)

convergindo mais rapidamente.

Ainda de modo semelhante ao realizado na Subsecdo A.3.1, aumentaram-se os passos de
adaptacdo dos dois algoritmos até os valores maximos em que a divergéncia ndo foi obser-
vada em nenhuma realizagdo. Com isso, foram obtidas as curvas de MSE mostradas nas Fi-
guras 28c e 28d. Nota-se que com ¢ = 0,5 o LMS de (LORENZO et al., 2016) alcanca um
patamar de MSE em regime permanente ligeiramente superior com uma velocidade de conver-
géncia maior quando comparado ao LMS de (NASSIF et al., 2017) com ¢ = 0,001 para as
frequéncias wy = /2500 e wy = n/10*. No entanto, para wy = 7, 0 algoritmo de (LORENZO

et al., 2016) foi novamente incapaz de acompanhar de maneira satisfatéria as variagdes no sinal.

Por fim, cabe mencionar que nas simulagdes apresentadas nesta subsecdo o algoritmo
de (LORENZO et al., 2016) efetuou, a cada iteracdao, 1220 multiplica¢des, 1160 somas e 40
comparacdes, ao passo que o LMS de (NASSIF et al., 2017) efetuou 60 multiplicacdes e 59

somas.

A.4 Conclusoes

Neste apéndice, foram apresentados conceitos complementares da teoria de processamento
de sinais em grafos, bem como algoritmos adaptativos voltados a esse tipo de aplicagdo com
processamento centralizado. Além disso, foram feitas comparagdes entre os algoritmos propos-
tos em (LORENZO et al., 2016) e (NASSIF et al., 2017) em cendrios envolvendo identificagao
de sistemas e predi¢do. Para sinais variantes no tempo, os resultados indicam que o algoritmo
de (LORENZO et al., 2016) é mais sensivel a variagdes temporais do sinal, o0 que nao ocorre
com o algoritmo de (NASSIF et al., 2017). Os resultados também sugerem que adocao de pas-

sos de adaptacdo mais elevados pode reduzir essa sensibilidade para algumas taxas de variacao
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(a) LMS de (LORENZO et al., 2016): u=0,005  (b) LMS de (NASSIF et al., 2017): g =0,0005
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Figura 28: MSE apresentado pelos algoritmos de (LORENZO et al., 2016) e (NASSIF et al., 2017)
considerando-se d(n) dado por (A.9) com u(n) variando de forma senoidal no tempo.
Fonte: Autor.

do sinal. Verificou-se ainda que quando o vetor desejado € gerado segundo a Equacdo (2.26), o
algoritmo de (NASSIF et al., 2017) pode sofrer mais com alteragdes no sistema 6timo do que o
algoritmo de (LORENZO et al., 2016). Do ponto de vista do custo computacional, verificou-se
que quanto maior o nimero de coeficientes utilizados no LMS de (NASSIF et al., 2017), maior

€ o custo desse algoritmo em comparacdo com o LMS de (LORENZO et al., 2016).



