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Filtro Adaptativo em Subbandas com Subfiltros
Esparsos Robusto a Ruido Impulsivo

Elias L. Marques, Mariane R. Petraglia e Diego B. Haddad

Resumo— Estruturas em subbandas sao adequadas para me-
lhorar as propriedades de convergéncia de algoritmos de fil-
tragem adaptativa, notadamente para sinais de entrada coloridos.
Este artigo propoe novos algoritmos em subbandas com subfiltros
esparsos os quais, valendo-se do principio da perturbacao minima
dos coeficientes adaptativos associado a miiltiplas restricdes,
também adotam uma modulacao (ou escalonamento) do tamanho
do passo de adaptacdo. A introducdo do escalonamento (ou
escalonador) do passo de adaptacdo na funcio custo é capaz
de prover robustez perante ruido de medicdo impulsivo. A
reducdo instantanea dos passos quando se verifica a presenca de
ruido impulsivo elimina eventuais atualizacdes dos coeficientes
adaptativos baseadas em informacées comprometidas por esse
tipo de ruido.

Palavras-Chave— Filtragem adaptativa, Estruturas em sub-
bandas, Processamento em multitaxas, Algoritmo de Projecao
Afim (APA), Ruido impulsivo.

Abstract— Subband structures are suitable for improving the
convergence properties of adaptive filtering algorithms, especially
for colored input signals. This paper proposes new subband
algorithms with sparse subfilters, which employ the principle
of minimal disturbance of adaptive coefficients associated with
multiple constraints also adopt a modulation (or scaling) of
the step-size adaptation. The introduction of scheduling (or
scaler) of the adaptation step of the cost function is able to
provide robustness against impulsive noise measurement. Instant
reduction steps when there is the presence of impulsive noise
eliminates any updates adaptive coefficients based on information
compromised by such a noise.

Keywords— Adaptive filtering, Subbands structures, Multirate
processing, Affine Projection Algorithm (APA), Impulsive noise.

I. INTRODUCAO

Algoritmos de filtragem adaptativa tém desempenhado um
papel crucial em varias aplicacdes de processamento de sinais,
tais como identificagdo de sistema, estimacdo de canal, con-
trole de ruido ativo, cancelamento de eco acustivo (AEC),
equalizacdo de canal e controle em redes de comunicacao [[1]],
[2]]. Este artigo emprega o algoritmo adaptativo em subbandas,
derivado da estrutura proposta em [3[], cujos subfiltros adapta-
tivos adotados s@o esparsos e responsaveis tanto por identificar
o sistema desconhecido quanto por reconstruir o sinal de saida.
A estrutura em questdo utiliza o principio da perturbacio
minima dos coeficientes adaptativos e o cancelamento de um
ntimero selecionado das mais recentes amostras dos erros a
posteriori decimados nas subbandas, de sorte a promover a
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adaptacdo em uma taxa inferior a do sinal de entrada. No
entanto, em ambientes reais, o processo de aprendizagem de
diversos algoritmos de filtragem adaptativa pode sofrer severa
degradagdo na presencga de ruido de fundo e ruido impulsivo.
Em cancelamento de eco o double-talk também pode ser
visto como ruido impulsivo, pois resulta em alto desajuste ou
instabilidade. Para superar este problema, muitos algoritmos
tém sido propostos [4] - [14], nos quais a estimativa dos
coeficientes do filtro é determinada ao reduzir a fungfo custo
associada aos erros a posteriori de saida por meio do gradiente
da funcdo custo em relagdo ao vetor de coeficientes atual,
onde o tamanho do passo de aprendizagem destes algoritmos
impacta a taxa de convergéncia, o desempenho em regime
permanente e as propriedades de estabilidade do processo de
aprendizagem. Portanto, a escolha da fung¢@o custo apresenta
um papel crucial, seja na taxa de convergéncia, seja na robustez
perante perturbacdes impulsivas. A solu¢do mais comum para
lidar com o ruido de medi¢do impulsivo consiste em se adotar
uma funcgdo custo adequada e robusta perante distirbios de
medicdo intensos e temporalmente localizados. Vérias funcgdes
custo robustas que utilizam a norma ¢; tém sido desenvolvidas
para ambientes com ruido impulsivo [4] - [10]. Os algoritmos
de desvio médio absoluto normalizado (NLMAD) [4]], o al-
goritmo de sinal dual [3]], os algoritmos de tamanho de passo
variavel (VSS) [6], [7], bem como o algoritmo de projecdo
afim sign [8]] sdo baseados na minimizacdo da norma ¢;. O
algoritmo adaptativo de norma mista robusto baseia-se numa
funcdo de custo que emprega uma combinagdo convexa das
normas ¢; e /5 [9]. O algoritmo VSS NLMS robusto [17]
utiliza uma fungo custo que alterna entre as normas ¢; e
£y [10], associada com a forma como o algoritmo restringe a
energia de atualizacdo dos coeficientes do filtro a cada iteragdo.
Virios algoritmos adaptativos utilizam outras fungdes custo
para melhoria da robustez contra ruido de medi¢do impulsivo
[11] - [13]. A fungdo custo estimativa-}/ de norma mista
de Huber usa a minimizacdio da norma-¢; [11], quando a
magnitude do erro de saida supera um limiar pré-estabelecido.
Por outro lado, a funcdo custo de estimativa-M descendente
em trés partes de Hampel atribui ao sinal de erro um valor
constante [17], [12], [[13]. Como mencionado acima, ha um
outro fator, além da fung¢@o custo, que determina o desempenho
dos algoritmos adaptativos baseados no gradiente: o tamanho
do passo. Este artigo estuda a variacdo do tamanho do passo
em algoritmos adaptativos em subbandas e seu efeito contra
o ruido impulsivo, tendo em vista a promo¢do de melhorias
na robustez dos algoritmos. O método usa o conceito de um
escalonador de tamanho de passo que dimensiona instanta-
neamente para baixo o tamanho do passo quando um ruido
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de medicdo impulsivo é detectado. Tal procedimento elimina
a possibilidade da atualizagdo dos coeficientes adaptativos
se valer de dados severamente corrompidos pela eventual
presenca de ruido impulsivo.

II. ESTRUTURA COM SUBFILTROS ESPARSOS

A estrutura [[16] apresentada na Fig.[2deriva da estrutura em
malha fechada [19] mostrada na Fig. [l que utiliza um banco
de filtros de andlise {H;(z)}, seguido por filtros esparsos
{Gi (™)}, parai=0,1,...,M —1, onde M & o nimero de
subbandas.

O banco de anilise e o nimero de coeficientes de cada
subfiltro esparso sdo escolhidos de sorte a garantir a pro-
priedade da reconstrucdo perfeita de qualquer sistema com
resposta ao impulso finita (FIR). A funcdo de transferéncia
equivalente em banda cheia pode ser expressa como H(z) =
S Mo Hi(2)Gy (2M). Para a identificagio de um sistema FIR
de comprimento N, o nimero de coeficientes de adaptacdo
de cada subfiltro deve ser pelo menos] D = (N + N,)/M,
onde N, é o comprimento dos filtros de andlise H;(z). Em
vez de usar o erro global e(n) como em [3]], decompomos
o erro em subbandas, usando um banco de filtros de analise
H;(z) paraunitdrio, garantindo a equivaléncia entre a soma
dos erros quadraticos em cada subbanda e o erro quadratico
em banda completa [20]. O emprego da informacdo de erros
nas subbandas ¢é justificado por um aumento na taxa de con-
vergéncia e por um desajuste inferior em regime permanente,
vantagens que derivam de um tratamento que contempla as
peculiaridades de cada subbanda. Assumindo que os subfiltros
adaptativos variam lentamente, entdo é possivel mover os
subfiltros {H;(z)} que estdo a direita dos subfiltros G; (z),
conforme mostrado na Fig. 2] para o lado esquerdo de G; (2),
como mostrado na Fig. Bl Consequentemente, d(n — A) tem
que passar pelo filtro { H;(2)}, o que equivale a passagem de
z(n) pelos filtros {H;(2)}.

Para esta estrutura, assumimos que a taxa de amostragem
dos sinais nas subbandas seja critica, isto €, que o nimero de
subbandas € igual ao fator de amostragem. A fim de minimizar
a complexidade computacional, as iteracdes sdo realizadas em
uma taxa M vezes menor do que a taxa de amostragem do
sinal de entrada, empregando uma fungio de custo dos erros
de subbanda maximamente decimados e; p(n). Definindo-se

os vetores de entrada e dos coeficientes do i-ésimo subfiltro
como
[uij(nM) wij(nM — M)..

uij(nM — (D —1)M]"

(€3]

u;,;(n) =
(]

g,(n) = [:(0) gi(1) aD-1]", @

respectivamente, pode-se escrever y;(nM) = ul (nM)g(n),
onde

“ZMA(”)]T N E))

g(n) = [gd(n) g¥(n) g’ @

Por simplicidade de notagdo, assumiu-se que N + Np € um mdltiplo de
M.

III. ESTRUTURA EM SUBBANDAS COM ESCALONADOR DE
TAMANHO DE PASSO

Em um modelo de identificacdo de sistemas, o sinal dese-
jado d;(n) é representado por

di(n) = u] (n)g(n) + vi(n), o)

onde g(n) é um vetor que contém os coeficientes dos M
subfiltros G;(z) correspondentes a fungio de transferéncia do
sistema desconhecido a identificar, u;(n) é um sinal colorido
com varifncia o e a varidvel v;(n) = b;j(n) + 7;(n) é um
escalar que denota a soma de um ruido de medigdo b;(n)
branco e gaussiano de média zero e variincia crli eni(n)éo
ruido de medic¢do impulsivo.

Utilizando o conceito de fungdo custo tanh apresentado
por Hampel [[15] e utilizado em Song [17] e Wang [18],
empregamos a fungdo custo baseada no erro quadritico a
posteriori de cada subbanda em relacdo a poténcia do sinal
entrada correspondente dada por

]V[l

Jam) = me( () o)
| M-t
1 —exp (=B(ei(n)/[uwi(n)])?)
= 6
ﬂzlﬂm Alesm) T ml)?)
onde 8 > 0 influencia o formato da ndo-linearidade intro-
duzida.

Quando (e;(n)/|lu;(n)||)? é pequeno, a expansio de Taylor
fornece a seguinte aproximacao:
M-1
> (ea(m)/Jui(m)l)?, @)
i=0
a qual revela um comportamento semelhante a funcdo
erro ao quadrado. Na ocorréncia de ruido impulsivo, entdo
(ei(n)/||lu;(n)]|)? torna-se muito grande, o que faz com
que J(g(n)) = % cuja derivada aproximadamente nula
evita alteracdes bruscas nos coeficientes adaptativos, desempe-
nhando um papel crucial para a robustez do processo de apren-
dizagem. Desenvolvemos o seguinte algoritmo de adaptacdo
baseado no gradiente estocastico da fungéo custo supracitada:

}:va ®)
gi(n))

J(g(n)) =

gn+1)=

onde p(n) é o tamanho do passo no instante n e Vg, J(
denota o gradiente de J(g;(n)) segundo

8. (es(m)/ s ()N ei(m),  9)

Vi) (@:(n) = —s( [[wi(n)]]

onde

o 1 dexp (—Blei(n)/Ilus(n)])?)
s(8, (es/|[wi(n)])) £ = .
B (1 + exp (—Blei(n)/|lui(n)])?)

O algoritmo resultante, que denominaremos SF—VSS]@, sera
gn+1)=4g(n)

M-—-1

+Zuz

u (TL) €;(n
() s () ) o ().

1)

2SF-VSSI: Sparse Filter with Variable Step-Size for Impulsive Noise.
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Fig. 1

ESTRUTURA EM SUBBANDAS EM MALHA FECHADA.

eo(n)

i
(o P2 T st

8 e ST RS

Fig. 2

ESTRUTURA EM SUBBANDAS COM SUBFILTROS ESPARSOS G;(2™) E FILTROS DE ANALISE {H;(2)},i =0, 1,...

,M — 1. UMA ADAPTACAO DA

ESTRUTURA ORIGINAL [3]] E INDICADA PELO QUADRO TRACEJADO. A DECOMPOSIQAO DO SINAL DE ERRO e(n) PELOS FILTROS H; (Z) E O PRIMEIRO

PASSO PARA A OBTEN(;AO DO ALGORITMO PROPOSTO.

o1 (2) Ui pM—1(n)

Fig. 3
1-ESIMO RAMO DA ESTRUTURA PROPOSTA.

Para o algoritmo APSAF-VSSH definimos o vetor de entrada
em subbandas escalonado

us,(n) 2 (3, (ei/|[wi(n)])ui(n),
a matriz de entrada correspondente, de dimensdes D x K;,

USq‘, (TL) = [U‘Sz‘ (n) Us, (n - 1)

12)

u,,(n— K; +1)],
(13)

sendo K; o nimero de amostras de erro consideradas na

fungdo custo, e o vetor do sinal desejado correspondente

di(n) = [di(nM) di(nM — M) di(nM — (K; — 1)M)]"

(14)

3APSAF-VSSI: Affine Projection Subband Adaptive Filter with Variable
Step-Size for Impulsive Noise.

Para garantir uma reducdo progressiva dos erros da estru-
tura adaptativa, empregamos uma estratégia de orimizacao
que zera os erros a posteriori em cada subbanda e),; =
di(nL) — ul(nL)g(n + 1), sob a égide do principio da
minima perturbagcdo. Assim, pretendemos resolver o seguinte
problema:

min||g(n+1) —g(n)||?, sujeito a d(n)—U.(n)g(n+1) = 0. (15)

Usando a técnica de multiplicadores de Lagrange, o
problema de otimizagdo restrita pode ser transformado na
minimizacdo irrestrita da func¢do custo

Flgtn+ D] =llgln +1) = g(n) [+ X [dn) T (m)g(n + 1>J 7
(16)
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Fig. 4
RESPOSTA AO IMPULSO CORRESPONDENTE AO CAMINHO ACUSTICO DO
ECO: N=512.

onde A € o vetor multiplicador de Lagrange e

Ug(n) = [USO (n) U, (n) USIVI—I(’”‘)} )

A A R T
) = [y o) () )]

Zerando o gradiente de F [g(n + 1)] com relagdo a g(n +
1) e utilizando as restricdes de zero erros a posteriori de
subbanda para derivar A, obtemos

A7)

(18)

284, (n)
——~

g(n+1) = g(n) + p(m)U,(n)[U, (n)U(n)]"e(n), (19)

);
onde U,(n) é a matriz de entrada de (I7) e e(n) = d(n) —
=T
U, (n)g(n).

A maior magnitude do erro normalizado leva a um

(»3, quj(z))lo menor, 0 que significa que 3(57 Hzi_((z))u)
desempenha um papel de escalonar o tamanho do passo
w(n) para eliminar perturbagdes que surgem quando o ruido
impulsivo estd presente.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta experiéncia, a entrada é um processo AR (1) com
polo em 0.8, com os resultados das simulacdes sendo obtidos
a partir de 50 ensaios independentes. A resposta ao impulso
a identificar é mostrada na Fig. M a qual tem comprimento
N = 512 e corresponde a resposta ao impulso do caminho
acustico. O ruido de medicdo € composto de ruido gaussiano
b(n), com 30 dB de razdo sinal-ruido (SNR), e de ruido
impulsivo 7(n), com probabilidade de ocorréncia de 0.1%
(Pr = 0.001). n(n) = w(n)y(n) é gerado como em [10],
onde w(n) é um processo de Bernoulli com Pr(w(n) =
1) = Pr e ¢(n) é uma varidvel aleatéria gaussiana de média
zero e poténcia 02 = 100002. E usado no experimento
um banco de filtros modulado por cosseno com M = 4
subbandas. Os desempenhos dos algoritmos sdo comparados
por meio da evolugdo do desvio quadratico médio normalizado
NMSD£101og,, (lw(n) — w?|?/|[w?|?), onde os vetores
w(n) e w° contém, respectivamente, os coeficientes da fungéo
de transferéncia equivalente em banda completa e os coefi-
cientes ideais w°.

Como mencionado, o propdsito do escalonador de tamanho

de passo s (6 , Hul(?l))l\ consiste em incrementar a robustez do

processo de identificagdo na presenca do ruido impulsivo. Sao

TABELA 1
ALGORITMOS ADAPTATIVOS EM SUBBANDAS COM ESCALONADOR DE
TAMANHO DE PASSO

heightNSAF-VSSI-1: [17]
w(n +1) = w(n) +p 25" s(B.ea(n)/ fus(m)]) (22580 ()
NSAF-VSSI-2 [17], [3]:
w(n+1) =w(n) + ZMo ! pi(n)s(B, ei(n)/|[ui(n)]))
X a2 6 ()
onde: pi(n + 1) = ap;(n) +ve2(n),

Mmax s se /—Ll(n + 1) > Mmax,
/J“L(n + 1) = HMmin» se M;(TL + 1) < Hmin
pi(n+1), caso contrario.

fmax = 1, ftmin = 1072 & = 0.9999, v = 0.1

NSAF-VSSI-3 [17], [T

w(n+1) = wn) +p 305" s(8,ei(n)/|[ui(n)])

xsign(e(m)

NSAF-VSSI-4 [17], [10]:

wn+1) =wn)+ Zf”o ' pi(n)s(B, ei(n)/[wi(n)]))
xsign(e: (n) T

onde: o« =1—1/N,

Si(n+1) = ab;(n) + (1 — a)min [Hui%(S(n)} e

pi(n) = min [ (2 /()|

SF-VSSI

gin+1)=g(n)+ M5! pi(n)
x5(8, e4(n) /|[uws (m)|]) i,

onde: « =1—1/N,

d;(n+1) = ad;(n) + (1 — a)min [Huez(%, (n)}

pi(n) = min | {280 /6, (m)]

APSAF-VSSI

s
g(n +1) = g(n)+ u(n)Us(n) [T (n)Us(n)] ~ sign(e(n)),

onde:  =1—1/N,
: i (n)
— a)min Hlu e )“2,6 (n)} e

0;(n+1) =ad;(n) + (1
pi(n) = min [0 /6 (n)

mostrados na Fig. 3] os resultados de trés diferentes versdes
do algoritmo NSAF com escalonador de tamanho de passo,
denominados NSAF-VSSI-2 [17], [S], NSAF-VSSI-3 [17], [4]
e NSAF-VSSI-4 [17], [10], e dos algoritmos com subfiltros
esparsos com escalonador de tamanho de passo propostos, SF-
VSSI e APSAF-VSSI. Esses algoritmos estdo resumidos na
Tabela[ll Nos algoritmos NSAF o vetor u; é dado por u;(n) =
[u;(n) ui(n —1) -+ uy(n — N +1)]7.

Da Fig. [3l pode-se observar o desempenho superior dos
algoritmos baseados na estrutura com filtros esparsos em
relacdo aos algoritmos NSAF. Na Fig. |6] é apresentada a
evolucdo do NMSD do algoritmo SF-VSSI e dos algoritmos
em subbandas IWF-SSAF (individual weighting factor sign
subband adaptive filter) [22] ¢ APM-SAF (affine projection
M -estimate subband adaptive filter) [21]].

A Fig. [l apresenta a evolugdo do NMSD do SF-VSSI com
M = 4 e ordens de projecdes K = 1,2,4 e 8 (a mesma ordem
de projecao é utilizada em todas subbandas). Como mostrado,
a velocidade de convergéncia aumenta com o incremento do
K, com a desvantagem de experimentarmos um aumento da
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-5 NSAF-VSSI-2 J
~10F NSAF-VSSI-3 1

NMSD (dB)
|

25 SAF-VSSI-4 8
300 APSAF-VSSI |
. SE-VSSI |
—40t L 1 L i L 1 L L =

1 2 3, 4 5 6 _ 7 8 9
Nuamero de Iteragcdes x10°

Fig. 5
EVOLUCAO DO NMSD PARA M = 4, ENTRADA AR(1), P = 0,001 E
M = 512 PARA 0S ALGORITMOS DA TABELA[Il

complexidade computacional.

s IWF-SSAF |
~-10r N
o) X
Z-is o 4
G200\ APMr-SAF T~
%—25— |

SF—TSSI
_30- ,
_357 L L L L L L 1
1 BE 4 5 6 7
Nuamero de Iteracdes x10*
Fig. 6
EVOLUGCAO DO NMSD PARA M = 4, ENTRADA AR(1), P = 0,001 E
M = 512.

V. CONCLUSOES

Este artigo propde algoritmos em subbandas que empregam
subfiltros esparsos em configuracdo de erro em malha fechada
e robustos a ruido impulsivo. As equagdes de atualizacdo
foram desenvolvidas por meio da minimizagio da perturbacio
dos coeficientes, com restricdes dos erros em subbandas a
posteriori e com escalonador de tamanho de passo. Foi veri-
ficado através de simulacdes que o escalonador de tamanho
de passo melhora a robustez dos algoritmos na presenca de
ruido impulsivo e que os algoritmos propostos apresentam
desempenhos superiores quando comparados aos de outros
algoritmos recentemente propostos na literatura.
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