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Amostragem Adaptativa para Redes de Difusao com
Ajuste de Parametros em Tempo Real

Daniel G. Tiglea, Renato Candido e Magno T. M. Silva

Resumo— Recentemente, foi proposto um algoritmo de amos-
tragem para redes de difusdo que adapta localmente o niimero de
nés amostrados segundo o erro de estimacfo, gerando economia
energética e computacional. Seu desempenho depende da escolha
do parimetro responsavel por penalizar a amostragem, que é
funcdo da poténcia do ruido. Escolhas inadequadas afetam a
convergéncia apés mudancas no ambiente. Neste artigo, esse
parametro é ajustado automaticamente baseado na estimacio
adaptativa da poténcia do ruido. Embora aumente ligeiramente
o custo computacional, tal modificacio melhora a capacidade
de rastreamento, reduz a influéncia de noés ruidosos e ainda é
vantajosa na presenca de ruido impulsivo.

Palavras-Chave— Redes de difusdo adaptativas, amostragem,
processamento distribuido de sinais, ruido impulsivo.

Abstract— Recently, we proposed a sampling algorithm for
diffusion networks, which adapts locally the number of sampled
nodes based on the estimation error. It reduces energy consump-
tion and the computational cost. Its performance depends on
the choice of the parameter that penalizes sampling, which is a
function of the noise power. Inadequate choices of this parameter
affect its tracking capability. In this paper, this parameter is
automatically adjusted based on an adaptive estimation of the
noise power. Although this modification slightly increases the
computational cost, it improves the tracking capability, reduces
the influence of noisy nodes and is advantageous in the presence
of impulsive noise.

Keywords— Adaptive diffusion networks, sampling, distributed
signal processing, impulsive noise.

I. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, redes de difusdo adaptativas se con-
solidaram como uma ferramenta interessante para o processa-
mento distribuido de sinais. Utilizando nds espacialmente dis-
tribuidos e conectados entre si por meio de uma topologia, elas
tém se mostrado uma solucio eficiente em diversas aplicagdes,
tais como localizac@o e rastreamento de alvos, sensoriamento
de espectro em redes moveis, aplicagdes médicas, entre ou-
tras [1]-[12]. Contudo, em certas situagdes, o custo associado
a medic¢do e processamento dos dados em cada né é proibitivo,
tornando necessdrio algum mecanismo de amostragem [13],
[14]. Além disso, nas redes de sensores sem fio, o consumo
energético é frequentemente uma limitacdo critica. Nesses
casos, € comum empregar técnicas de censura, que limitam
a quantidade de transmissdes entre os ndés [11], [12].

Recentemente, foi proposto em [15] um algoritmo de amos-
tragem para redes de difusdo adaptativas que também pode ser
usado como uma técnica de censura. Ele muda o niimero de
nés amostrados com base no erro quadratico na vizinhanca de
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cada né. Assim, o nimero de nés amostrados diminui quando
o erro é de baixa magnitude, permitindo uma rapida conver-
géncia e uma reducdo significativa no custo computacional
e/ou consumo energético em regime permanente. Entretanto,
como a amostragem dos nés ndo cessa permanentemente, o
mecanismo pode detectar mudancas no ambiente. Esse algo-
ritmo se mostrou bem-sucedido em problemas de estimativa
de temperatura usando dados de estacdes meteoroldgicas do
Brasil, bem como em simulacdes com dados sintéticos [15].
No entanto, a selecdo adequada de seus pardmetros depende
do valor da maior poténcia do ruido de medi¢do dentre
os nés da rede, que pode ndo ser conhecida de antemao.
Escolhas inadequadas podem levar a uma reducio excessiva no
nimero de nds amostrados, comprometendo o desempenho do
algoritmo, ou a manuten¢do da amostragem de todos os nds,
acarretando aumento do custo computacional, em vez de re-
ducgdo. Utilizando-se a técnica de [16] para estimar a poténcia
do ruido, neste artigo, é proposta uma versdo alternativa do
referido algoritmo, que estima a variancia do ruido em cada
noé e ajusta seus proprios parametros de maneira distribuida e
em tempo real, dispensando a necessidade de conhecimento
a priori da poténcia do ruido. Além disso, esta abordagem
melhora a resposta do algoritmo a mudangas abruptas no
ambiente e € vantajosa na presen¢a de ruido impulsivo.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Se-
¢do II, revisita-se o algoritmo AS-dNLMS (adaptive sam-
pling diffusion normalized least-mean-squares) de [15]. Na
Secdo III, obtém-se o algoritmo de amostragem com ajuste
automadtico de pardmetros. Resultados de simulacdo e as con-
clusdes sdo apresentados nas Secdes IV e V, respectivamente.
Notacdo. Sao utilizadas letras em fontes convencionais para
escalares e minudsculas em negrito para vetores. Além disso,
|-| denota a cardinalidade, (-)T transposi¢do, E{-} a esperanga
matematica e || - | a norma euclidiana.

II. O ALGORITMO AS-dNLMS

Consideremos uma rede com V' nés e uma topologia pre-
definida. Dois nés sdo considerados vizinhos se eles podem
trocar informagdes. Nesse caso, a vizinhanga do né k ¢é
dada pelo conjunto de seus vizinhos, incluindo o préprio
né k, e é denotada por Nj. A cada iteragdo, cada né k
tem acesso a um sinal de entrada ui(n) e a um sinal de
referéncia di(n) = ui(n)w°® + vg(n), em que ug(n) =
[ug(n) ug(n—1) - up(n—M+1)]" é um vetor regressor
de comprimento M, w® é o sistema que se pretende estimar,
também chamado na literatura de “sistema 6timo”, e vi(n)
€ o ruido de medicdo no né k. Esse ruido € considerado
independente de qualquer outra varidvel e estaciondrio no
sentido amplo com média nula e varidncia agk. O objetivo
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da rede é estimar w° de maneira distribuida resolvendo-se
ming Y}, B{[dr(n) — ul (n)w]?} [11-[3], [10], [11].
Muitos algoritmos foram propostos para esse problema,
sendo o ANLMS um dos mais utilizados [1]-[3]. Com base
nele, foi proposto em [15] o algoritmo AS-dNLMS. Seguindo
uma configuracido do tipo ATC (adapt-then-combine)', as suas
etapas de adaptacdo e de combinagdo sdo respectivamente
P (n + 1) =wi(n)+sk(n)ux(n)uk(n)ex(n)  (la)
wi(n+1) =2y, cirp;(n+1), (1b)
em que Si(n)€{0,1} é uma varidvel de amostragem e 1, e Wy,
representam respectivamente as estimativas local e combinada
de w° no n6 k. Além disso,
ex(n) = di(n) — wy(n)wi(n), @)
é o erro de estimagdo e g (n) = fix/[d+ [ug(n)[?] é um passo
de adaptacdo normalizado, com 0 < [iy < 2 e um pequeno
fator de regularizacdo ¢ >0 [1]. Por fim, {c;x} sdo pesos de
combinagdo que satisfazem c;j, =0, Zje/\/k cir=1lec;=0
se j ¢ N [2], [3]. Possiveis escolhas para {c;;} incluem
as regras Uniforme, Metropolis e do Grau Relativo [1], além
de esquemas adaptativos como o algoritmo ACW (adaptive
combination weights) [17]. Esse algoritmo € obtido ao se
resolver um problema de otimizagdo com relacdo aos {c;i}
e procura atribuir pesos maiores aos nés menos ruidosos. Para
evitar divisdo por zero, neste trabalho adota-se uma versdo
regularizada do ACW, cujas equagdes sdo dadas por [15], [17]
[0+, ()]~

cjn(n) S ot 5% ()]
em que 0.>0 é o fator de regularizacio e

53 (n) = (1=w)55, (n—1) +vg|p; (n+1) —wi(n)|%, 4
com v >0 para k=1, ---, V.

A diferenca entre os algoritmos ANLMS e AS-dNLMS estd
na inser¢do da varidvel de amostragem Si(n) no termo de
correcdo da Eq. (la). Quando 5;(n) =1, di(n) é amostrado
e er(n) é calculado como em (2). Em contrapartida, se
5k(n)=0, di(n) ndo é amostrado, uj (n)wi(n), ex(n) e
ux(n) ndo sdo calculados e ¥, (n+1) =wg(n).

Com base na combinacdo convexa de filtros adaptativos,
em vez de adaptar s (n) diretamente, introduz-se uma vardvel
auxiliar g (n) €[—a™,a™] tal que 5;(n)=0 para ¢[ay(n)] <
0,5 e s;(n)=1 caso contrério, com ¢[-] dada por [15], [18]

dlo (n)] « Blor(m)] = sgm[—a 7] 5)

sgm[at] — sgm[—at]
em que sgm[r] = (1+e%)"! é a fungdo sigmoide. Na
literatura, normalmente se adota o = 4 [18]. Para tornar
a notacdo mais compacta, ¢[ay(n)] serd escrito aqui como
¢r(n). Cabe notar que ¢[af]=1, ¢[0]=0,5 e ¢p[—at]=0.
Assim, $i(n) pode ser relacionado a «(n) por meio de

_ {1, se ag(n) =0,

., se jeNg, ou0,cc.,  (3)

(6)

Sk(n) = 0, c.c.
Procura-se entdo minimizar a seguinte funcdo custo [15]
Jar () =01 (n) Bk (n) +[1— ¢ (n) | Lienscin(n)ef (n) - (7)
'Neste trabalho, apenas a abordagem ATC seri considerada, mas os

resultados podem ser estendidos para a estratégia CTA (combine-then-adapt),
em que a ordem das Equagodes (1a) and (1b) é trocada.

com relagdo a ai(n), em que 5>0 é um pardmetro introdu-
zido para controlar a penalizacdo da amostragem. Quando o
erro é elevado em magnitude, .J,, (n) é minimizada fazendo-
se ¢r(n) préximo de um, o que leva & amostragem do né k.
O mesmo vale quando o né k ndo € amostrado (55 = 0), o
que garante que a sua amostragem seja retomada em algum
momento. Em contrapartida, quando o n6 k é amostrado (5, =
1) e o erro é pequeno em magnitude, J,, (n) é minimizada
fazendo-se ¢y (n) préximo de zero, o que faz com que o
algoritmo deixe de amostrar o né k [15].

O ajuste de ay(n) é obtido tomando-se a derivada de (7)
em relagdo a ay(n) e utilizando-se o método do gradiente
estocéstico. Como ndo se tem acesso ao erro e;(n) quando o
né ¢ deixa de ser amostrado, ele é substituido pela sua dltima
medi¢do, denotada por ¢;(n). Assim, obtém-se [15]

an(n+1) = an(n) + 1, 64(0) [Lenr i (M) (m) = B3], ®)
em que us > 0 € um passo de adaptagdo e

ol (n) = delax(n)] _ semlan(m)]{1—sgmlax ()]} o

day(n) sgm[at]—sgm[—aT]

As Equacdes (1) e (8) formam a base do algoritmo
AS-dNLMS. Ele preserva a taxa de convergéncia do dNLMS
original, mas apresenta um custo computacional menor em
regime, embora haja um pequeno aumento durante o transi-
torio [15]. Cabe notar que o algoritmo requer que cada né
amostrado 4 transmita £2(n) = eZ(n) para os seus vizinhos.
Entretanto, essa informagdo pode ser enviada junto com as
estimativas locais 1;, de modo a ndo aumentar o nimero
de transmissdes. Na vers@o do algoritmo voltada a censura,
denominada ASC-ANLMS (adaptive-sampling-and-censoring
diffusion NLMS), a etapa de adaptacdo (la) ndo é executada
quando o né ndo é amostrado. Assim, 1, € €5 permanecem
inalterados nessas iteracdes. Considerando que os nds sejam
capazes de armazenar os dados enviados pelos vizinhos, isso
permite reduzir o nimero de transmissdes. Por fim, cabe
observar que se o algoritmo AS-dNLMS for implementado
em conjunto com o ACW, o mecanismo de amostragem
pode prejudicar a atualizagdo dos pesos de combinacdo se a
amostragem do né k for interrompida por um longo periodo
de tempo. Nesse caso, 73, poderia tender a zero em (4). A
fim de evitar isso, para j =k, substitui-se ¢j(n + 1) em (4)
por 9y (n + 1) = 5. (n)aby(n + 1) + [1 — 51(n) |y (n).

O parametro S desempenha um papel crucial no comporta-
mento do algoritmo AS-dNLMS, pois influencia diretamente
o nimero esperado de nds amostrados. Para que a amostragem
do né k cesse, o valor de oy, deve cair ao longo das iteracdes
até se tornar negativo. Portanto, o termo entre colchetes em (8)
deve ser negativo em regime permanente quando Si(n) = 1.
Para isso, considerando que esse termo seja estatisticamente
independente de ¢} (n) e que os pesos {c;} sejam constantes
e previamente determinados, deve-se ter [15]

2
8>E {Zie]\/kcikgi (n)} .
Considerando E{e?(n)}~ o2 para i=1,---, V em regime
permanente e analisando-se o cendrio de pior caso, tem-se que
2

max

(10)

< max; Ugi (11)

B>0

é uma condicdo suficiente (mas ndo necessdria) para que na
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média haja reducdo no nimero de nés amostrados em regime
permanente [15]. Entretanto, resultados de simulagdo mostram
que a adocdo de valores elevados para § pode prejudicar a
capacidade de rastreamento (tracking) do algoritmo. Diante
disso, a escolha adequada de 3 se torna dificil se o2, ndo
for conhecida de antemio.

Além disso, também € preciso selecionar u, adequada-
mente, ja que o passo afeta o quao rapidamente os nés deixam
de ser amostrados. Aproximando-se ¢} (n) por uma reta para
ag € [0, a], pode-se mostrar que, para que a amostragem
dos nés cesse em até A, iteracdes apds o algoritmo alcangar
o regime permanente, deve-se fazer [15]

1
ot %\ _4

- O—rznax)((;%) - ;+) ;+ ’

em que qﬁg e ¢:1 + sdo constantes que representam o valor de
¢'[-] em o, = 0 e ag, = o™, respectivamente.

s 12
M>(ﬁ (12)

III. AJUSTE AUTOMATICO DOS PARAMETROS

Em vez de atribuir um valor comum de [ para todos os
nods, pode-se permitir que cada né k tenha um pardmetro local
Bk. Assim, substituindo-se 3 por S em (10) e mantendo-se
a hipétese de que E{e?(n)} ~ o2 em regime permanente,
pode-se concluir que

Br > e, Cik0s, = 0Rs, (13)
¢ uma condi¢cdo necessdria e suficiente para que a amostra-
gem do nd k cesse em algum momento durante o regime
permanente. Considerando que cada nd k possa calcular uma
estimativa 67, (n) de o7, em tempo real e de forma distribuida
e que eles possam transmitir tais estimativas aos seus vizinhos,
pode-se escrever

Bk(n) = ’YZieNkCikagi (n) = ’73_%\/k(n)a (14)
em que y>1 é um pardmetro que o projetista deve escolher.
A literatura contém diversas técnicas para estimar agk (61,
[16], [17]. Dentre elas, a proposta em [16] apresenta uma
maior taxa de convergéncia em comparagdo com outros méto-
dos e é capaz de lidar com alteracdes no ambiente, desde que
vk (n) seja estaciondrio no sentido amplo para k=1, ---, V.
O algoritmo de [16] estima a varidncia do ruido no né
k a cada iteragio com base no valor de e7(n). Quando
o n6 k é amostrado, trés filtros passa-baixas com fatores
de esquecimento A¢, A, € As sdo aplicados, obtendo-se as
estimativas 6y, , 0,,, e 0, dadas por

szck(n) = ,\fefck (n—1)+(1- )\f)ei(n)7 (15)
02, (n) = Ambz, (n—1) + (1 — Ap)er(n) (16)

e
02 (n) = A02 (n — 1) + (1 — X)ej(n). (17)

Em contrapartida, quando o né k& ndo é amostrado, chk,
072% e 03}9 permanecem fixos. Em [16], sugere-se usar Ay =
1-1/(6M), A\, = 1—=1/(156M) e A\; = 1—1/(45M).
Como Af> A, > A, 912% converge rapidamente, o que o faz
responder mais rdpido a alteracdes no ambiente. Entretanto,

essa estimativa é afetada mais intensamente por perturbacdes

em e (n). Em contrapartida, 2, fornece uma estimativa mais
precisa em regime permanente, mas demora mais para conver-
gir e perceber alteragdes no ambiente. Por fim, 62, . apresenta
um comportamento intermedidrio [16]. Se nenhuma mudanga
for detectada no ambiente, ou seja, quando o algoritmo se
encontra no seu estado de operacdo “normal”, uma estimativa

intermedidria Hﬁk é calculada usando [16]

07 (n)=Apb7 (n—1) + (1= Ap)0min, (18)
em que
07in, = min{67, (n).67,, (n).67 (n)}. (19)

Independentemente do modo de operacdo, a estimativa ng (n)
€ obtida por meio de [16]

62 (n) = min{62 (n),@?lc (n)}.

o (20)
Como alteragdes no ambiente tendem a ser detectadas
primeiro pelas estimativas mais rapidas, o mecanismo de [16]

entra no modo de “detec¢do de mudanga” quando
2 2

0%, (n) > 05, (n), 21
a ndo ser que o algoritmo ainda esteja no transitério. Para isso,
utiliza-se uma varidvel auxiliar, que indica se esse modo ja
foi alcancado anteriormente ou ndo. Caso seja a primeira vez
que o algoritmo entre no modo de deteccdo, ou se 912‘;@ (n) <
0%, (n), 02 ¢ calculado por meio de

05, () = A0, (n = 1) + (1 = )0y, (n),  (22)
de forma a mitigar o impacto de flutuagcdes no erro sobre a
estimativa da poténcia do ruido. Em contrapartida, se 9)2% (n)=
Gﬁlk(n), considera-se que hd uma mudanca significativa no
ambiente. Para evitar que isso contamine as estimativas, ng é
mantido fixo até que se verifique que 67, (n) <62 (n), o que
leva o algoritmo de volta a0 modo de operagdo normal.
Convém ressaltar que ng (n) pode ser calculado localmente,
ja que as Equacgdes (15) a (22) utilizam apenas informagdes
disponiveis no préprio nd. Contudo, para calcular (14), cada
né i amostrado deve transmitir a sua estimativa 53 (n) para
os seus vizinhos. Entretanto, se 52, (n) for enviada junto com
£2(n) e 1,;(n), isso ndo aumenta o nimero de transmissdes.
Como agora hd um valor de Sx(n) diferente para cada né
em vez de um parametro global /3, o ajuste de p, segundo (12)
deve ser alterado, levando a um passo ps, (n) para cada né k.
Além disso, como ndo se presume mais o conhecimento prévio
de 07, esse termo ¢ substituido por 53, (n) em (12). Por

fim, considerando-se (14), pode-se escrever
1
vy

530 (n) | (v =1)(d — s ) |\ D

Convém notar que o termo entre colchetes na Eq. (23) é
constante uma vez que v, at ¢ A,, tenham sido selecionados.

Essa versao do algoritmo é denominada DTAS-dNLMS
(dynamic-tuning AS-dNLMS). Em comparagdo com o algo-
ritmo AS-dANLMS, ela requer 1+ 85 (n) + || multiplicagdes
a mais, considerando parimetros /3 e y ajustados para obter ao
mesmo nimero esperado de nds amostrados em regime. Além
de dispensar o conhecimento prévio de o2, , essa versio leva

max?

a um desempenho melhor quando a variancia do ruido em

s, (N) > (23)
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determinados nés é muito maior do que a verificada no restante
da rede, como serd mostrado na Secdo IV.

E importante mencionar que, embora apenas pesos de
combinagdo fixos tenham sido considerados nesta sec¢do, os
algoritmos AS-dNLMS e DTAS-dNLMS podem ser imple-
mentados com esquemas adaptativos de selegéo dos {c;i}.

IV. RESULTADOS DE SIMULACAO

Nesta se¢do, sdo apresentados resultados de simulagdo para
ilustrar o comportamento do algoritmo DTAS-dNLMS, obti-
dos como uma média de 100 realiza¢des independentes. Para
uma melhor visualizagio, aplicou-se um filtro de média mével
com 64 coeficientes as curvas apresentadas.

Nas simulacgdes, considera-se uma rede com 20 nds, sendo
que para metade deles foi adotado i, =0,1, enquanto para a
outra metade adotou-se jiy =1, como mostrado na Fig. 1(a).
A rede foi gerada de forma aleatéria seguindo o modelo de
Erdos-Renyi [19], sendo que cada né tem em média 5 vizinhos.
Além disso, cada né k estd sujeito a um ruido gaussiano branco
de variancia cr?,k, como mostrado na Fig. 1(b). O sinal de
entrada uy (n) também é gaussiano branco, mas com varidncia
unitdria para todos os n6s k = 1, - - -, V. Para o sistema 6timo
w©, considera-se um vetor aleatério com M =50 coeficientes
uniformemente distribuidos no intervalo [—1, 1].

x1072

6 _
. o ot P | O,ik =01
9 [ ] o 3.#1.- =1
[ Q

l(b .2
11. Ol oG
12. OZU

13C> .19

0,5

O O
U’ g5e 18 - -
157 16 17 5 l\[]o X 15 20

(a) (b)

2

Fig. 1: (a) Rede considerada nas simulagGes. (b) Variéncia o7,

do ruido para k =1, ---, V.

Os pesos de combinacdo sido escolhidos utilizando-se o
algoritmo ACW com v, = 0,2 para k = 1, ---,V [17].
Além disso, adotam-se 6 = 107° e 6. = 10~8 como fatores
de regularizagdo. Como métrica de desempenho, adota-se o
NMSD (network mean-square-deviation), dado por

NMSD(n) = o S, Blwo(n)-wa()[*}. (24

Primeiramente, é feita uma comparag@o entre os algoritmos
DTAS-dNLMS, AS-dNLMS e o algoritmo dNLMS com Vi
ndés amostrados aleatoriamente a cada iteracdo, sendo V; €
{5,20}. Cabe observar que V, =20 corresponde ao caso em
que todos os nds sdo amostrados. Para simular uma mudanga
abrupta no ambiente, considera-se a partir da metade de
cada realizacdo um sistema 6timo w° igual ao vetor original
multiplicado por um fator de 0,25. Para cada algoritmo, as
curvas de NMSD, o ndmero médio de nds amostrados e
de multiplicacdes sdo mostrados ao longo das iteragdes nas
Figuras 2(a), 2(b) e 2(c), respectivamente. Os valores de 3 e
~ adotados respectivamente para os algoritmos AS-dLMS e
DTAS-dNLMS foram escolhidos de modo a igualar o nimero

de nés amostrados em regime para ambos os algoritmos e
manter o bom desempenho nos dois casos. Por sua vez,
adotou-se 0 mesmo A,, para as duas solugdes nas Egs. (12)
e (23). Esse valor foi selecionado de modo a garantir que
os mecanismos de amostragem entrassem em agdo apds a
convergéncia em termos de NMSD. Pode-se observar que
a amostragem aleatéria afeta significativamente a taxa de
convergéncia, ao passo que os algoritmos DTAS-ANLMS e
AS-dNLMS preservaram a taxa de convergéncia do dNLMS
original, j4 que mantiveram a amostragem de todos os nds
no transitério. Além disso, eles foram capazes de detectar a
mudanga abrupta no sistema ideal e aumentaram o nimero de
nés amostrados, o que novamente os levou a uma convergéncia
semelhante a do dNLMS. Por fim, os dois algoritmos apre-
sentam um ligeiro aumento no custo computacional durante o
transitério em comparagdo com o dANLMS com todos os nds
amostrados, o que é compensado pela economia em regime
permanente. Observa-se ainda que o custo computacional do
algoritmo DTAS-dNLMS € sempre ligeiramente superior ao
do AS-dNLMS, o que era esperado.
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Fig. 2: Comparagdo entre os algoritmos dNLMS com Vs nds
amostrados aleatoriamente (Vs € {5,20}), AS-dNLMS (8 = 0,2,
A, =3-10%) e DTAS-ALMS (v = 8,5, A,, = 3-10%): (a) curvas
de NMSD e (b) Nimero de ndés amostrados, ¢ (c) Ndmero de
multiplicagdes por iteragao.

Nas simulagdes da Fig. 3, considerou-se o mesmo cendrio
da Fig. 2, exceto pelo fato de que a maxima varidncia do
ruido na rede, observada no n6 18 na Fig. 1(b), passa a ser

dada por 02, =05 =05 em vez de o2, = 0,05 como

considerado anteriormente. Nesse caso, mantiveram-se 0s pa-
rimetros do algoritmo DTAS-dANLMS, ao passo que 5 e s
foram reajustados para o AS-dANLMS utilizando as Egs. (11)
e (12). Nesse cendrio, observa-se o comprometimento da
capacidade de rastreamento do AS-dANLMS. Apds a mudanga
abrupta, o algoritmo apresenta uma taxa de convergéncia lenta,
uma vez que o nimero de nds amostrados cai rapidamente
apds o pico provocado pela alteracdo. Em contrapartida, o
DTAS-dNLMS mantém a amostragem por mais tempo apds a
mudanc¢a no ambiente e tem a sua capacidade de rastreamento
preservada. Isso pode ser atribuido a adogdo de pardmetros [y
diferentes para cada n6, o que diminui o impacto dos nés mais
ruidosos na amostragem da rede como um todo, limitando-o as
suas vizinhangas. Cabe ressaltar que, embora se possa adotar
B < 02, para o AS-ANLMS [15], esse ajuste tende a ser
mais dificil, j4 que passa a requerer um conhecimento mais
aprofundado do perfil do ruido em toda a rede.
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Fig. 3: Comparagéo entre os algoritmos dNLMS com V; nds
amostrados aleatoriamente (V; € {5,20}), AS-ANLMS (8 = 2,
A, = 3-10%) e DTAS-ALMS (v = 8,5, A,, = 3-10%): (a) curvas
de NMSD e (b) Nimero de nds amostrados por iteragdo.

Por fim, nas simulagdes da Fig. 4, considerou-se um cendrio
com ruido impulsivo. Nesse caso, além do ruido de medicao
considerado nas simulag¢des da Fig. 2, um ruido com varidncia
Uﬁlk = 10* - agk ocorre em cada né k com probabilidade
pr = 0,1. Nessa situagdo, é possivel observar uma melhora
no desempenho em regime permanente conforme o nimero
de nés amostrados diminui. Uma possivel interpretacdo para
isso consiste no fato de que, embora a etapa de adaptagdo seja
crucial para a convergéncia, ela tende a introduzir ruido no
algoritmo, enquanto que a etapa de combinagdo tende a filtra-
lo [15], [20]. Além disso, € possivel observar que o algoritmo
AS-dNLMS nido deixa de amostrar os nds nesse cendrio, ao
contrdrio do DTAS-ANLMS. Isto se deve a adaptagdo dos
valores de [, 0 que possibilita levar em conta o efeito do ruido
impulsivo sobre o erro de estimag@o. Inicialmente, o DTAS-
dNLMS apresenta 0 mesmo comportamento que os algoritmos
AS-dNLMS e dNLMS com 20 nds amostrados, mas passa a
convergir a um patamar menor de NMSD depois que passa a
amostrar menos nds. Cabe notar que, em regime permanente,
o algoritmo amostra em média 0,5 nd por iteracdo.

(a) NMSD (dB)
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Tteragdes (x10°)

1,5 2 2,5 0 0,5 1 1,5 2 2,5
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—A— dNLMS (Vi =20) + dNLMS (Vs=5) ~§~ AS-dNLMS -l DTAS-ANLMS

Fig. 4: Comparagio entre os algoritmos dNLMS com V; nés
amostrados aleatoriamente (Vs € {5,20}), AS-ANLMS (8 = 0,2,
A, =3-10%) e DTAS-dLMS (y=8,5, A, =3-10%) em um cenério
com ruido impulsivo: (a) curvas de NMSD e (b) Niimero de nés
amostrados por iteragdo.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi apresentado um algoritmo de amos-
tragem adaptativa para redes de difusdo que ajusta seus
proprios pardmetros em tempo real. Em contraste com o
mecanismo proposto anteriormente, esse algoritmo ndo requer

o conhecimento da variancia do ruido na rede, que pode nio
estar disponivel a priori. Além disso, resultados de simulacao
indicam uma capacidade de rastreamento superior a da versao
do algoritmo com pardmetros fixos, jd que o ajuste local de
cada parimetro tende a restringir os efeitos de nds ruidosos
as suas proprias vizinhangas. Por fim, em cendrios com ruido
impulsivo, o algoritmo proposto é capaz de amostrar menos
nés do que o seu equivalente com pardmetros fixos, levando a
um melhor desempenho em regime permanente. Em trabalhos
futuros, pretende-se realizar andlises tedricas sobre o algoritmo
proposto, estudando por exemplo o efeito do pardmetro -y sobre
o numero esperado de nds amostrados em regime permanente,
além de testar o algoritmo em outros cendrios de simulagdo.
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