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Um Novo Algoritmo Adaptativo Baseado em
Proje¢des com Restricio de Norma £

Eduardo Beck, Eduardo Luiz Ortiz Batista e Rui Seara

Resumo— Este artigo apresenta uma nova abordagem para
a derivacdo de algoritmos adaptativos com restricio de norma
para a identificacdo de sistemas esparsos. A abordagem proposta
é focada principalmente em manter o erro a posteriori igual
a zero (como no caso do algoritmo NLMS), enquanto busca
satisfazer, simultaneamente, uma restricao de norma apropriada.
A partir de tal abordagem, um algoritmo baseado na norma /¢,
¢é desenvolvido. Uma versao desse algoritmo nao requerendo o
ajuste do parametro de norma é também derivada. Resultados
de simulacdo sao apresentados visando confirmar a eficacia do
algoritmo proposto.

Palavras-Chave— Filtragem adaptativa, identificacdo de siste-
mas, método de projecdes, otimizacdo com restricio de norma,
resposta ao impulso esparsa.

Abstract— This paper introduces a novel approach to derive
norm-constrained adaptive algorithms for sparse system identi-
fication. The proposed approach is focused primarily on keeping
the a posteriori error equal to zero (as in the case of the
NLMS algorithm), while seeking to satisfy a norm constraint
simultaneously. By using such an approach, an algorithm based
on the ¢y norm is developed. A version of this algorithm not
requiring the adjustment of the norm parameter is also derived.
Simulation results are shown aiming to confirm the effectiveness
of the proposed algorithm.

Keywords— Adaptive filtering, system identification, projection
algorithms, norm-constrained optimization, sparse impulse res-
ponse.

I. INTRODUCAO

Muitas dreas de aplicagdo de processamento de sinais, tais
como comunicagdes, acustica, antenas, sismologia, envolvem
sistemas que sdo inerentemente esparsos [1]-[4]. Esses siste-
mas sdo caracterizados por respostas ao impulso que possuem
apenas alguns coeficientes diferentes de zero, enquanto a
maioria deles sdo iguais a zero ou tém magnitude desprezivel
[2]. Frequentemente, a identificacdo em tempo real desse tipo
de reposta é requerida, a qual pode ser feita usanda filtros
adaptativos. Nesse contexto, uma drea de pesquisa que tem
atraido atenc@o nas ultimas décadas € a de algoritmos de
filtragem adaptativa que exploram a esparsidade de respostas
ao impulso visando superar em desempenho os algoritmos
adaptativos cléssicos.

A maioria dos algoritmos adaptativos concebidos para
identifica¢@o de sistemas esparsos é do tipo proporcional [3].
Nesses algoritmos, ganhos de adaptacdo distintos sdo atribui-
dos para cada coeficiente do filtro com o objetivo de acelerar
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a convergéncia a partir da alocagdo de ganhos maiores aos
coeficientes mais significativos. Um dos primeiros algoritmos
a utilizar tal estratégia é o algoritmo NLMS proporcional
(proportionate normalized least-mean-square - PNLMS) [5],
que vem servindo de inspiracdo para o desenvolvimento de
uma série de outros algoritmos do tipo proporcional com
melhor desempenho [6]-[12]. Mais recentemente, uma nova
classe de algoritmos adaptativos, baseada no uso de normas
vetoriais, vem ganhando importancia [13]-[15]. A ideia atras
desses algoritmos ¢ considerar alguma fun¢do de norma re-
lacionada ao grau de esparsidade de um vetor (por exemplo,
normas {y e ¢1) [2], com vistas a impor restrigdes ao processo
de atualizacdo dos coeficientes e buscar solugdes esparsas.
Em um primeiro grupo de algoritmos baseados em normas,
a norma vetorial é incluida diretamente na fun¢do custo a
ser minimizada com o objetivo de “penalizar” o processo
adaptativo. Exemplos de algoritmos desse grupo sao o ZA-
LMS (zero-attracting least-mean-square) [13], o RZA-LMS
(reweighted ZA-LMS) [13], o LMS com restricio de norma
Ly (£o-LMS) [14] e suas versdes normalizadas (ZA-NLMS,
RZA-NLMS e ¢,-NLMS) [13], [14]. Um segundo grupo é
composto por algoritmos baseados na teoria dos conjuntos
[16] juntamente com o método de projecdes descrito em [17].
Ao utilizar esta dltima abordagem, o vetor de coeficientes é
projetado (em cada itera¢do) primeiramente visando obter um
erro a posteriori proximo a zero e, subsequentemente, em
uma superficie de solugdes que possuam valores de norma
limitados. Os principais algoritmos desse grupo sdo o adaptive
projection-based algorithm using {1 balls (APL1) [15] e a sua
versdo baseada em projecdes de norma ¢; ponderada (adaptive
projection-based algorithm using weighted {1 balls - APWLI)
[15]. Outros algoritmos, como os apresentados em [18] e [19],
foram desenvolvidos combinando tanto estratégias utilizadas
nos algoritmos proporcionais quanto nos algoritmos baseados
em normas.

O foco deste trabalho é o desenvolvimento de algoritmos
adaptativos para identificacdo de sistemas esparsos que pos-
suam melhor desempenho, baixa complexidade computacional
e reduzido nimero de pardmetros definidos pelo usudrio.
De forma semelhante aos algoritmos APL1 e APWLI, a
proposta aqui apresentada é também fundamentada na teoria
dos conjuntos e utiliza um método de projecdes para atualizar
o vetor de coeficientes. No entanto, a restricdo de erro a
posteriori igual a zero (caracteristica do algoritmo NLMS -
normalized LMS) e a restricdo que limita a solugdo a um
determinado valor de norma sdo aplicadas simultaneamente
ao processo de otimizagdo, buscando uma solucio que atenda
a ambas as restri¢des a cada iteragdo. Tal abordagem difere
da abordagem apresentada em [15], na qual as restricdes sao
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tomadas separadamente, realizando as projecdes de forma se-
quencial. A partir da abordagem proposta, um novo algoritmo
com restricdo de norma £, é desenvolvido, como também uma
versdo que ndo requer o ajuste do pardmetro de norma.

I1. DEFINICOES INICIAIS

Filtros e algoritmos adaptativos sdo geralmente desen-
volvidos considerando uma estrutura de filtragem FIR cuja
saida na iteracgio n é dada por y(n) = wT(n)x(n)
com o vetor de coeficientes definido como w(n) =
[wo(n) wy(n) wy_1(n)]T e o vetor de entrada como
x(n) = [z(n) z(n—1) --- x(n— N +1)] T. Considerando tal
estrutura de filtragem, o objetivo de um algoritmo adaptativo é
minimizar uma fun¢do custo baseada no sinal de erro, o qual
¢é definido como

e(n) = d(n) —w™(n)x(n) (1)

com d(n) caracterizando o sinal desejado [20]. Em
identificagdo de sistemas, d(n) é tipicamente o sinal de saida
da planta (sistema a ser modelado) somado a um ruido de
medicdo. Um dos principais algoritmos adaptativos utilizados
nesse tipo de aplicagdo € o NLMS [21], o qual tem por objetivo
encontrar, a cada iteragdo, o vetor de coeficientes a posteriori
w(n+1) mais préximo (em termos de distancia euclidiana) do
vetor de coeficientes atual w(n) que torna o erro a posteriori

e(n) = d(n) —w ™ (n+1)x(n) 2)

igual a zero. Tal objetivo € buscado realizando uma projecao
ortogonal do vetor w(n) em um conjunto de solugdes para
as quais €(n) = 0, sendo esse conjunto caracterizado pelo
hiperplano S.(n) = {w(n + 1) € RV : ¢(n) = 0}. Como
resultado, a seguinte equacdo de atualizacdo € obtida [20]:
wams(n+1) = w(n) + p x(n) 3)

onde p é um parametro de controle de passo.

Por outro lado, o algoritmo APL1 [15], o qual é dedicado
a identificacdo de sistemas esparsos, acrescenta ao processo
adaptativo uma segunda projecdo do vetor de coeficientes em
uma norm-ball, em sequéncia a projecdes que buscam obter
erro a posteriori igual a zero. A norm-ball é definida como

Sp,(n) ={wn+1) e RV : |whn+1)|<6,} @)

com || w(n + 1)|| denotando a norma ¢; do vetor w(n + 1)
e dy,, o limite de norma atribuido a restri¢do. Além disso, o
algoritmo APWL1 [15] considera uma versdo ponderada da
norma ¢, para definicdo da norm-ball considerada.

ITI. ALGORITMOS ADAPTATIVOS PROPOSTOS

Nesta se¢do, a abordagem proposta para o desenvolvimento
de algoritmos adaptativos € primeiramente introduzida, se-
guida pela descricio da aproximagdo da norma ¢y conside-
rada e do desenvolvimento de um algoritmo baseado em tal
aproximacdo. Além disso, um algoritmo com pardmetro de
restrigdo de norma varidvel é também obtido.

A. Abordagem Proposta

A abordagem para o desenvolvimento de algoritmos adap-
tativos proposta neste trabalho baseia-se na busca (a cada
iteragdo) por um vetor de coeficientes que mantém o erro a
posteriori igual a zero (como no algoritmo NLMS) enquanto
procura satisfazer uma restricdo de norma (como nos algo-
ritmos APL1 e APWLI). A norma escolhida aqui é a {,
que corresponde ao numero de elementos de um vetor que
sdo diferentes de zero [22]. Portanto, a norma ¢, é de fato
uma métrica intimamente relacionada a defini¢do estrita de
esparsidade, o que motiva seu uso no desenvolvimento de
algoritmos para identificacdo de sistemas esparsos. Assim, a
ideia atrds da abordagem proposta € realizar, a cada iteracio
do algoritmo, uma unica projecdo ortogonal do vetor de
coeficientes do filtro sobre a interse¢do entre um hiperplano
Sc(n) de erro a posteriori igual a zero e outro conjunto Sy,
de solugdes possuindo valores determinados de norma {.
Para tal, uma projegdo euclidiana [23] necessita ser realizada
através da solucdo do seguinte problema de otimizagao:

minimizar 1/2|| w(n + 1) — w(n)||3

sujcito a {E(n) —d(n)—wT(n+1)x(n) =0

5
[ + Do = b, ®

com ¢y, representando o parametro de restricio de norma.
A obten¢do de uma soluc¢do para (5) ndo é uma tarefa ficil,
especialmente devido ao fato de que a norma ¢y, € uma
fun¢do ndo escaldvel, ndo convexa e ndo diferencidvel. De
fato, essa funcdo ndo pode sequer ser considerada uma norma
vetorial no sentido estrito, visto que ela ndo atende a todos os
requisitos necessdrios para tal. Para contornar os problemas
gerados pelo uso da norma ¢y, a estratégia adotada aqui é a
de utilizar, ao invés da defini¢do classica de norma ¢y, uma
versdo aproximada que seja uma funcdo afim [23]. Com isso,
o problema de otimizacdo de (5) pode ser transformado em
um problema convexo, facilitando a sua solucdo.

B. Aproximagdo para Norma ¢

Visando obter uma aproximagdo afim para a norma £,
primeiramente a fung@o de aproximagdo descrita em [14] é
considerada. Tal fun¢ado é definida como

N—-1
[w(n+1llo, = Y 1—2k(n+1) 6)
k=0
com
) 1=Blwk(n)], |wk(n)] <1/8
zp(n) = { 0, o (m)] > 1/8 (7)

onde § é um pardmetro de aproximacgdo (se S — oo,
[[w(n+ 1)lo, — || w(n+1)]lo). A expressdo (6) pode ainda
ser reescrita como

[w(n+1lo, =N —s;(n+1)s,(n+1)
+Bsfn+1wn+1) @8)
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onde s,(n) = [s,0(n) s,1(n) ... s,n—1)(n)]" é um vetor
cujos elementos sao dados por
sgn|wg(n)], |wg(n)] <1
(= {omlm ol sl <175
0, lwg(n)| > 1/8.

2

Note que (8) ainda ndo é uma funcdo afim. Entdo, uma
segunda aproximacdo é adotada considerando uma condicio
de adaptagéo lenta: s,(n+1) = s,(n). Assim, é possivel obter
a seguinte aproximag@o afim para a norma ¢y de w(n + 1):

foolw(n+1)] =N — S;F(n) s,(n) + BSZT(n) w(n+1). (10)

C. Algoritmo Baseado na Norma £y

Considerando (10), torna-se possivel definir uma versdo
convexa do problema de otimiza¢do descrito em (5). Assim,

(1)

minimizar 1/2||w(n 4+ 1) — w(n)||§
sujeito a e(n) =d(n) —w*(n+1)x(n) =0
feo[w(n+1)] = 6y,.

Agora, utilizando o método dos multiplicadores de Lagrange
[23], [24], o problema de (11) pode ser reescrito como um
problema sem restricdes com um lagrangiano dado por

1
Llw(n+1)] =5 [w(n+1) = w(n)] T[w(n + 1) = w(n)]
+Ai(n)[d(n) —wT(n+1)x(n)] (12)
+ Ag, (n){ e, [W(n +1)] = 6¢, }
onde Ai(n) e A, (n) sdo os multiplicadores de Lagrange
correspondentes a primeira e a segunda restricdes de (11),
respectivamente. Entdo, fazendo o gradiente de (12) com
respeito a w(n + 1) igual a zero, obtém-se
VLw(n+ 1) =w(n+1) —w(n)

—A1(n)x(n) 4+ Mg, (n) g0, (n+1)=0 (13)
onde g, (n+1) = V fy,[w(n+1)] é o gradiente de (10) com
respeito a w(n+1). Resolvendo (13) para w(n+1), é possivel
obter

w(n+1) =w(n)+ A (n)x(n) — A, (n) gy, (n+1). (14)

O multiplicador de Lagrange A1 (n) é determinado substituindo
(14) na primeira restri¢do de (11), resultando em

d(n) —wT(n)x(n) — A\ (n)x T (n)x(n)
+ Ay (n) g7, (n + 1) x(n) = 0.

15)

Dessa forma, considerando (1) e resolvendo (15) para \;(n),
obtém-se

A1(n) = a1 (n) + aygy(n)Ae, (n) (16)

com
ai(n) = e(n)/[x " (n)x(n)] (17)
oy, (n) = ggo(n +1) x(n)/[xT(n) x(n)]. (18)

Agora, para calcular o multiplicador Ay, (n), € primeiramente
requerido calcular o gradiente de (10) com respeito a w(n+1),

0 que resulta em

8, (n +1) = Bs,(n).

Entdo, considerando (19) e (14) e incluindo um parametro p
para controlar a adaptacdo, a seguinte equacdo de atualizacio
¢ obtida:

19)

w(n+1) = w(n) + pflar(n) + ag (n) Ay, (n)] x(n)

= BAg(n)s,(n)}  (20)
com «1(n) dado por (17) e, a partir de (18) e (19),
ag(n) = Bs,; (n)x(n)/[x " (n)x(n)]. 1)

Para determinar Ay, (n), (20) é substituido em (10) e, fazendo
feo[w(n + 1)] = dg,, é possivel obter

(1) = {87 () wln) + () 7 (1) ()
+[N —s; (n)s,(n) — dg,]/ B}
1
ST 8.(n) — ey () ST () x(n) /5
Em resumo, o algoritmo baseado na norma ¢, aqui obtido

consiste na adaptacdo dos coeficientes do filtro usando (20)
com o auxilio de (17), (21) e (22).

(22)

D. Algoritmo com Restri¢do Varidvel de Norma {g

Assim como no caso dos algoritmos APL1 e APWLI, o
algoritmo de norma ¢, obtido na secdo anterior depende da
escolha apropriada de um pardmetro de restricdo de norma.
A escolha de tal pardmetro, por sua vez, depende do conhe-
cimento das caracteristicas da planta a ser identificada. No
entanto, essa nao é uma caracteristica desejavel para um algo-
ritmo adaptativo, uma vez que as informacdes da planta sdo
usualmente desconhecidas a priori. Assim, o desenvolvimento
de uma versao do algoritmo derivado na se¢@o anterior com um
parimetro de norma variavel que se ajuste automaticamente as
condi¢gdes do problema é de grande interesse. Para tal, o se-
guinte pardmetro varidvel de restricdo de norma € inicialmente
definido:

Svio(n) = N —sX(n)s,(n) = N — N,(n) (23)

onde N,(n) representa o nimero de componentes com va-
lores absolutos menores do que o limiar 1/ (componentes
ndo significativos) no instante n. Utilizando tal parametro,
verifica-se que o termo 3s) (n) w(n + 1) [em (8)] tende para
zero, forcando os componentes nio significativos do vetor de
coeficientes para zero. Finalmente, substituindo, em (22), dy,
por (23), considerando a expressdo resultante juntamente com
(20) e (21), e incluindo também o parametro de controle de
passo u no processo, obtém-se a seguinte regra de adaptacio
para o algoritmo com restricdo varidvel de norma {y:

w(n+1) = w(n) + pflar(n) + ave (1) A, (n)] x(n)
— Avgp(n)sz(n)}  (24)
com a1 (n) dado por (17),

avey (n) = s, (n) x(n)/[x " (n) x(n)] (25)
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s, (n) w(n) + a1 (n)s; (n) x(n)

Avto (n) = sT(n)s,(n) — avg, (n) st (n)x(n)’

(26)

E importante mencionar que o uso de dy¢,(n) no lugar de
d¢, ndo implica qualquer alterac@o sobre o efeito da primeira
restricdo de (11) no processo de adaptagdo e, consequente-
mente, a solucdo obtida com o algoritmo de passo varidvel
também levard a ¢ = 0 para y = 1.

IV. RESULTADOS DE SIMULAQ@ES

Nesta se¢do, resultados de simulacdo sdo apresentados com
o0 objetivo de avaliar o desempenho do algoritmo com restricdo
varidvel de norma ¢y proposto em comparagdo com outros
algoritmos adaptativos voltados para identificacdo de sistemas
esparsos encontrados na literatura. Tais resultados sdo obtidos
a partir de simulacdes de Monte Carlo (MC) (média de
100 realizacdes independentes) que consideram problemas de
modelagem de plantas FIR esparsas. As plantas consideradas
sdo as seguintes:

i) Planta h; caracterizada por um vetor de coeficientes de
comprimento 100 com apenas 4 coeficientes diferentes de
zero [11]. Os coeficientes diferentes de zero t€m valores
dados por {0,1, 1,0, —0,5, 0,1} e estdo localizados
nas posicdes {1, 30, 35, 85}. O grau de esparsidade [2]
dessa planta ¢ S(hy) = 0,9435.

ii) Planta hy (mais realista) dada por um vetor de coeficientes
de comprimento 512, cuja parte inicial (atraso) tem 100
coeficientes iguais a zero, seguida por uma parte central
composta por um caminho de eco padrio (modelo 4,
128 coeficientes) extraida da Recomendagao ITU-T G.168
[25], e uma parte de cauda com 284 coeficientes também
iguais a zero {grau de esparsidade [2] S(hz2) = 0, 7253}.

Um ruido de medi¢do gaussiano branco r(n) com varidncia
02 = 1073 ¢ adicionado a safda das plantas consideradas. A
avaliacdo do desempenho € realizada em fun¢do do desalinha-
mento normalizado [26].

A. Exemplo 1

O algoritmo de norma ¢, com restricdo varidvel proposto
possui apenas o parimetro 5 a mais do que o algoritmo NLMS.
Visando avaliar a sensibilidade desse algoritmo ao parametro
B, um conjunto de simulagdes é realizado considerando o
algoritmo para a identificacio da planta h; com sinal de
entrada gaussiano branco. Nesse conjunto de simulagdes, o
valor de B € variado de 5 até 1000, sendo os resultados de
desalinhamento normalizado em regime permanente mostrados
na Fig. 1. Nota-se que trés faixas de valores de 5 com carac-
teristicas distintas de desempenho destacam-se nessa figura.
A primeira faixa, indicada por a), mostra que o desempenho
do algoritmo é consideravelmente degradado se S é muito
pequeno. Tal comportamento é devido ao fato de o limite 1/
ser muito grande e, consequentemente, alguns dos coeficientes
diferentes de zero do filtro s@o tratados como nao significativos
e forcados para zero. A segunda faixa, indicada por b),
corresponde aos valores de 70 < [ < 550 para os quais
um desempenho superior do algoritmo ¢é obtido (fatores como
variancia do ruido, grau de correlacdo do sinal de entrada e

magnitude dos coeficientes da planta podem alterar os limites
dessa faixa). Finalmente, no terceiro intervalo [indicado por
¢) na Fig. 1], o limite definido por 1/ € tdo pequeno que
todos os coeficientes do filtro sdo significativos, tornando seu
desempenho similar ao do algoritmo NLMS. A partir desses
resultados, pode-se constatar que a sensibilidade do algoritmo
proposto com respeito a 8 nao é critica, uma vez que um
desempenho satisfatério € obtido para uma ampla faixa de
valores de f3.

B. Exemplo 2

Neste exemplo, o algoritmo com restri¢do varidvel de norma
{y € avaliado no contexto da modelagem da planta hg,
comparando-o com outros algoritmos voltados a identificacio
de sistemas esparsos. S3o consideradas aqui duas situacdes
distintas, sendo a primeira usando um sinal de entrada gaus-
siano branco, com variincia unitdria, e a segunda, um sinal
de entrada gaussiano colorido obtido a partir de um processo
AR(2) [27], dado por z(n) = 0,8z(n—1)—0,8z(n—2)+v(n),
onde v(n) é um ruido gaussiano branco com varidncia o2 =
0,29 (resultando em uma dispersdo de autovalores do sinal
de entrada de xy = 211). Os parametros dos algoritmos sido
obtidos através de busca exaustiva, sendo ajustados para obter
a melhor taxa de convergéncia para um desalinhamento norma-
lizado em regime permanente semelhante ao do algoritmo com
restricdo variavel de norma ¢y proposto com g = 1. O melhor
valor de 3 do algoritmo proposto para essa configuragio é
B = 2300, para o caso de sinal de entrada gaussiano branco,
e 8 = 3000 para sinal de entrada gaussiano colorido. Os
algoritmos utilizados na comparacdo representam alguns dos
melhores exemplares de cada categoria citada na Se¢ao I. Para
o caso de sinal de entrada gaussiano branco, os algoritmos
considerados sdo configurados da seguinte forma: p = 0,3
para o NLMS [21]; = 0,3, o = 5/N e 6, = 0,01 para o
PNLMS [5]; £ = 0,3, o =5/N e 6, = 0,01 para o SPNLMS
[81, [9]; # = 0,55, k = 1078 ¢ B = 100 para o £,-NLMS
[14; e £ =10,8, @ =1, » =0 e dwye, = 256 para o APWL1
[15]. Para o caso de sinal de entrada gaussiano colorido, os
pardmetros sdo: p = 0,45 para o NLMS [21]; p = 0,38,
0=>5/N e d, =0,01 parao PNLMS [5]; © = 0,27, o = 5/N
e 0, = 0,01 para o SPNLMS [8], [9]; . = 0,55, k = 1079
e 8 =100 para o £p-NLMS [14]; e 41 =0,6,Q =1, =0
e dwe, = 400 para o APWLI1 [15]. Os resultados obtidos

Desalinhamento normalizado (dB)

-50
0

200 400 600 800
Parametro 3

1000

Fig. 1. Example 1. Desempenho em regime permanente do algoritmo V-£oNC
para diferentes valores de (3.
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NLMS [23]

K =+ == PNLMS [5]

k SPNLMS [9]

— — = /,-NLMS [16]
APWLI [17]

— V-/,NC (proposto)
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e e
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Fig. 2. Example 2. Comparagdo de desempenho de diferentes algoritmos
para sinal de entrada gaussiano branco.
0
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-10r APWLI [17]
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.20 L
S
_30 k e et .
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Fig. 3. Example 2. Comparacdo de desempenho de diferentes algoritmos
para sinal de entrada gaussiano colorido.

para sinal de entrada gaussiano branco sdo apresentados na
Fig. 2, enquanto os obtidos usando o sinal de entrada gaus-
siano colorido sdo mostrados na Fig. 3. Observa-se que, na
simulac¢do com sinal de entrada gaussiano branco, o algoritmo
com melhor desempenho é o SPNLMS, seguido muito de perto
pelo algoritmo com restricdo varidvel de norma ¢, proposto.
Por outro lado, para o sinal de entrada gaussiano colorido, o
melhor desempenho € obtido pelo algoritmo proposto seguido
pelo SPNLMS.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho, uma nova abordagem para o desenvolvi-
mento de algoritmos adaptativos para identificagdo de sistemas
esparsos foi apresentada. Como na abordagem utilizada para a
obtencdo dos algoritmos APL1 e APWLI [15], a abordagem
aqui proposta baseia-se na busca de um vetor de coeficientes
que atenda uma restricdio de norma vetorial. A principal
diferenca da abordagem proposta com aquela usada em [15]
para obtencdo dos algoritmos APL1 e APWLI1 diz respeito a
estratégia utilizada para a busca do vetor de coeficientes, que
é baseada na projecdo direta na interseccao de um hiperplano
de solucdes de erro a posteriori igual a zero e um hiperplano
de solucdes que satisfaz uma restricio relaxada de norma.
Os algoritmos aqui obtidos apresentam custo computacional
e nimero de pardmetros a serem definidos pelo usuario que
se aproximam aos do algoritmo NLMS, enquanto mantém as
propriedades de promocdo de esparsidade utilizando norma
vetorial, caracteristicas dos algoritmos APL1 e APWLI1. Re-
sultados de simulacdo numérica confirmaram a eficicia da
formulag@o proposta como também dos algoritmos propostos.
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