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Resumo—Este trabalho propõe um modelo estocástico do 
comportamento médio do vetor de coeficientes e da curva de 
aprendizagem para o algoritmo LMS de passo variável baseado 
na autocorrelação do sinal de erro usando N lags. Esse algoritmo 
consiste em um aprimoramento do algoritmo proposto por 
Aboulnasr, visando ambientes com baixa razão sinal-ruído 
(SNR). Uma característica importante do algoritmo usando 
autocorrelação de N lags é o seu bom desempenho em tais 
ambientes às custas de um pequeno acréscimo de complexidade 
computacional. Simulações numéricas confirmam a boa precisão 
do modelo desenvolvido. Adicionalmente, é também discutida 
uma proposta de redução da carga computacional do algoritmo 
em questão. 
 

Palavras-chave—Algoritmo LMS de passo variável, 
comportamento médio do vetor de coeficientes, curva de 
aprendizagem, filtros adaptativos, modelo estocástico. 
 

Abstract—This paper proposes a stochastic model of the mean 
weight behavior and the learning curve for the variable step-size 
LMS (VSSLMS) algorithm based on the error signal 
autocorrelation using N lags. This algorithm consists of an 
enhancement of the Aboulnasr’s algorithm, aiming at 
environment with low signal-to-noise ratio (SNR). An important 
characteristic of the algorithm using autocorrelation of N lags is 
its very good performance for such environment at the expense 
of a small increase in the computational complexity. Numerical 
simulations confirm the good accuracy of proposed stochastic 
model. In addition, a scheme for computational burden 
reduction of this algorithm is discussed. 
  

Keywords—Variable step-size LMS algorithm, mean weight 
behavior, learning curve, adaptive filters, stochastic model. 

I.  INTRODUÇÃO 

A grande popularidade do algoritmo LMS se deve 
principalmente à sua reduzida complexidade computacional e 
muito boa estabilidade [1]. Tais vantagens tornam o 
algoritmo LMS adequado para diversas aplicações em 
filtragem adaptativa, tais como identificação de sistemas, 
cancelamento de ruído, cancelamento de eco, equalização de 
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canal, dentre outras [2]. No algoritmo LMS convencional, 
existe um compromisso na escolha do passo de adaptação, 
visto que o valor do passo afeta de forma decisiva o 
desempenho do algoritmo. Assim, um maior valor de passo 
leva a uma maior velocidade de convergência às custas de um 
maior desajuste do algoritmo. Por outro lado, um valor 
pequeno de passo implica um menor desajuste do algoritmo, 
levando a uma taxa de convergência mais baixa. Como 
conseqüência, diferentes algoritmos LMS de passo variável 
vêm sendo propostos com o objetivo de mitigar o 
compromisso inerente à seleção do passo de adaptação. Tais 
algoritmos visam a obtenção de uma alta velocidade de 
convergência aliada a um reduzido desajuste, sendo 
denominados na literatura algoritmos VSSLMS (variable 
step-size LMS). A idéia central desse tipo de algoritmo é 
utilizar maiores valores de passo no início da convergência e 
reduzi-lo gradualmente (segundo algum dado critério) à 
medida que o regime permanente se aproxime. Diferentes 
estratégias de ajuste do passo de adaptação para algoritmos 
VSSLMS vêm sendo propostas, as quais são baseadas nos 
mais diversos princípios, a saber: gradiente do erro quadrático 
[3]-[9], erro quadrático instantâneo [10]-[12], função de 
autocorrelação do erro [13], [14], erro de adaptação absoluto 
[15], normalização do vetor de erro [16], valor absoluto do 
vetor de coeficientes [17]-[19], e outros [20]. Em [13], é 
proposto um algoritmo baseado na medida de autocorrelação 
do sinal de erro lag(1), apresentando uma muito boa 
imunidade ao ruído não-correlacionado de medição. Tal 
algoritmo é aqui denominado algoritmo de Aboulnasr. Em 
[14], uma versão melhorada desse algoritmo, em termos de 
imunidade ao ruído de medição, é proposta. A idéia básica 
desse algoritmo é considerar autocorrelação do sinal de erro 
calculada para vários ,  lags (1), (2), , ( ),lag lag lag N…  com 

1N −  denotando a ordem do filtro adaptativo. Esse algoritmo 
consiste em um aprimoramento do algoritmo proposto por 
Aboulnasr, visando ambientes com baixa razão sinal-ruído 
(SNR). Uma relevante característica do algoritmo usando 
autocorrelação de N lags  é o seu bom desempenho em tais 
ambientes às custas de um pequeno acréscimo de carga 
computacional [14]. 

Este trabalho apresenta um modelo estocástico do 
comportamento médio do vetor de coeficientes e da curva de 
aprendizagem para o algoritmo LMS de passo variável 
apresentado em [14]. Simulações numéricas corroboram a 
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boa precisão do modelo desenvolvido. Além do modelo 
apresentado, é também discutida uma proposta de redução da 
carga computacional do algoritmo em questão. 

II.  ALGORITMOS VSSLMS 

O uso de uma estratégia de passo de adaptação variável 
(variable step-size - VSS) melhora consideravelmente o 
desempenho do algoritmo LMS convencional, possibilitando 
a obtenção simultânea de maior taxa de convergência e um 
reduzido desajuste. 

Considere então um problema de identificação de sistema, 
ilustrado pelo diagrama de blocos da Fig. 1. 

O sinal de saída do sistema desconhecido, corrompido por 
um ruído de medição, é dado por 

 T
o( ) ( ) η( )d n n n= +w x  (1) 

onde T( ) [ ( ) ( 1) ( 1)]n x n x n x n N= − − +x  denota o vetor de 
entrada, sendo { ( )x n } um processo gaussiano de média zero 

e variância 2σ ,x  η( )n  é um ruído de medição i.i.d com 

variância 2
ησ , T

0 1 1( ) [ ( ) ( ) ( )]Nn w n w n w n−=w  caracteriza 

o vetor de coeficientes e T
o 0 1 1[ ] ,Nw w w −=w  a planta do 

sistema a ser identificado. O sinal de erro é dado por 

 T( ) ( ) ( ) ( ).e n d n n n= − w x  (2) 

A expressão de atualização do vetor de coeficientes para 
algoritmos VSSLMS é escrita como 

 ( 1) ( ) ( ) ( ) ( )n n n e n n+ = + μw w x  (3) 

onde ( )nμ  é o passo de adaptação variável. A diferença entre 
os diversos algoritmos VSSLMS está na forma de obtenção 
do passo de adaptação variável. Para garantir uma operação 
estável do algoritmo adaptativo, os limites de ajuste do passo 
de adaptação são fixados pela seguinte inequação [2]: 

 [ ]
20 ( )

3tr
n< μ <

R
 (4) 

onde R  é a matriz de autocorrelação do vetor de entrada. 

x( )n

y n( )
e n( )

+
Σ

w( )n

Algoritmo
Adaptativo

( )d n

( )nη

ow Σ
++

 

Fig. 1. Diagrama de blocos de um esquema de identificação de sistema. 

III.  ALGORITMO DE ABOULNASR 
Este algoritmo realiza o ajuste do passo de adaptação com 

base na medida de autocorrelação entre o sinal ( )e n  e 
( 1).e n −  Essa abordagem fornece uma razoável imunidade ao 

ruído aditivo não-correlacionado de medição se comparada à 
estratégia baseada no sinal de erro ao quadrado [10]. A 
atualização do passo de adaptação é baseada no quadrado da 
estimativa da autocorrelação do sinal de erro, obtida por 

 ( ) ( 1) (1 ) ( ) ( 1).p n p n e n e n= β − + − β −  (5) 

Essa operação representa uma filtragem passa-baixas, onde 
0β >  é um parâmetro de controle. Finalmente, a expressão 

de atualização do passo de adaptação variável é dada por 

 2( 1) ( ) ( )n n p nμ + = αμ + γ  (6) 

onde α  e γ  são parâmetros positivos de controle. 

IV.  ALGORITMO VSSLMS BASEADO NA AUTOCORRELAÇÃO 
DO ERRO COM N LAGS 

A utilização da função de autocorrelação entre ( )e n  e 
( 1),e n −  discutida em [13], pode (em algumas situações) não 

ser a melhor forma para efetuar o ajuste do passo de 
adaptação. Dependendo da correlação do sinal de entrada e 
do tipo de resposta ao impulso do sistema a ser identificado, a 
autocorrelação entre ( )e n  e ( 2)e n − , ( )e n  e ( 3)e n −  e 
outros valores de lag  pode ser tão ou mais significativa do 
que a autocorrelação do erro (1).lag  Assim, no algoritmo de 
Aboulnasr [13], podem ocorrer situações em que o passo de 
adaptação é reduzido antecipadamente, deixando o algoritmo 
desnecessariamente mais lento do que o requerido. 

O algoritmo VSSLMS baseado na autocorrelação do erro 
usando N lags  proposto em [14] usa N medidas de 
autocorrelações do erro. Com isso, o processo de 
convergência é acelerado, mantendo uma maior imunidade ao 
ruído de medição. 

Então, consideremos ( ),p n  valor médio da soma dos 
quadrados das funções de autocorrelação entre ( )e n  e 

( 1),e n − ( 2),e n − ..., ( ),e n N−  estimado através da seguinte 
expressão: 

 2

1
( ) ( 1) (1 ) [ ( ) ( )]

N

i
p n p n e n e n i

=
= β − + − β −∑  (7) 

onde 0β >  é um parâmetro de controle. A equação de 
adaptação do passo variável é agora dada por 

 ( 1) ( ) ( )n n p nμ + = αμ + γ  (8) 

onde α  e γ  são parâmetros usados para controlar o ajuste do 
passo de adaptação. A utilização de vários atrasos [ (1),lag  

(2), , ( )],lag lag N…  considerado pelo algoritmo discutido em 
[14], leva a um aumento na complexidade computacional em 
comparação com aquela do algoritmo de Aboulnasr. A 
Tabela I apresenta a complexidade computacional de ambos 
os algoritmos, possibilitando uma análise comparativa. 
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TABELA I 
COMPARAÇÃO DA COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL 

Algoritmo Número de 
Multiplicações 

Número de Somas 
e Subtrações 

Aboulnasr 2 7N +  2 2N +  
Ref. [14] 3 7N +  3 1N +  

Uma estratégia alternativa de atualização do passo de 
adaptação variável pode ser então utilizada, levando a uma 
redução na carga computacional do algoritmo VSSLMS. Tal 
estratégia implica atualizar, a cada iteração, apenas uma das 
diversas medidas de autocorrelação do sinal de erro. Um 
resumo dessa estratégia é apresentado na Tabela II. 

TABELA II 
PRINCIPAIS PASSOS DO ALGORITMO VSSLMS [14] 

Inicialização: 

• Ordem do filtro 1N −  

• Parâmetros , eα γ β  

• Vetor de coeficientes inicial  [ ]T(0) 0 0 0=w  

Cálculo: 
Para cada iteração ,n  calcule 

T( ) [ ( ) ( 1) ( 1)]n x n x n x n N= − − +x  

T( ) ( ) ( ) ( )e n d n n n= − w x  

( 1) ( ) μ( ) ( ) ( )n n n e n n+ = +w w x  

Para 1, 2, ...,i N=   

( ) ( ), mod  
( )

( 1), casocontrário
i

i

e n e n i i n N
a n

a n

− =⎧
⎪= ⎨
⎪ −⎩

 

2

1
( ) ( 1) (1 ) [ ( )]

N

i
i

p n p n a n
=

= β − + − β ∑  

( 1) ( ) ( )n n p nμ + = αμ + γ  

 
Com este procedimento, a complexidade computacional do 
algoritmo apresentado em [14] seria reduzida para 2 8N +  
operações de multiplicações e 2 3N +  operações de somas. 

V.  MODELAGEM 

Nesta seção, um modelo analítico para o algoritmo 
VSSLMS proposto em [14] é derivado. São obtidas 
expressões de predição do comportamento médio do vetor de 
coeficientes e da curva de aprendizagem do algoritmo 
analisado. Tais expressões são derivadas invocando 
parcialmente a Teoria da Independência (TI) e assumindo as 
seguintes hipóteses simplificativas: 

i) O passo variável de adaptação ( )nμ  é independente e 
descorrelacionado de qualquer outro sinal no sistema. 

ii) 2 2[ ( )] [ ( )].E n E nμ = μ  
iii) [ ( ) ( )] [ ( )] [ ( )],    1...E n n i E n E n i i Nμ μ − = μ μ − =  

iv) 2 2{[ ( ) ( )] } [ ( ) ( )],    1... .E e n e n i E e n e n i i N− = − =  

As hipóteses anteriormente consideradas são válidas sob 
condições de adaptação lenta do passo ( ).nμ  

A. Comportamento Médio do Vetor de Coeficientes 
O modelo para o comportamento médio do vetor de 

coeficientes é obtido tomando o valor esperado de (3) e 
considerando (i). Então, 

 [ ( 1)] [ ( )] [ ( )]{ [ ( )]}E n E n E n E n+ = + μ −w w p R w  (9) 

onde T[ ( ) ( )]E n n=R x x  é a matriz de autocorrelação do vetor 
de entrada e [ ( ) ( )],E d n n=p x  o vetor de correlação cruzada 
entre o sinal desejado e o vetor de entrada. A variável 

[ ( )]E nμ  precisa, então, ser determinada em (9). Tomando o 
valor esperado de ambos os lados de (8), obtém-se 

 [ ( 1)] [ ( )] [ ( )].E n E n E p nμ + = α μ + γ  (10) 

Para calcular [ ( )]E p n  em (10), toma-se o valor esperado de 
ambos os lados de (7). Dessa forma, 

 2

1
[ ( )] [ ( 1)] (1 ) {[ ( ) ( )] }.

N

i
E p n E p n E e n e n i

=
= β − + − β −∑  (11) 

Agora, considerando (iv), (11) pode ser reescrita como 

 2

1
[ ( )] [ ( 1)] (1 ) [ ( ) ( )]

N

i
E p n E p n E e n e n i

=
= β − + − β −∑  (12) 

onde 2

1
[ ( ) ( )]

N

i
E e n e n i

=
−∑  precisa ser determinado em (12). 

Para tal, considere o vetor de erro nos coeficientes dado por 

 o( ) ( ) .n n= −v w w  (13) 

Assim, os sinais de erro ( )e n  e ( )e n i−  podem ser escritos, 
respectivamente, como 

 T( ) η( ) ( ) ( )e n n n n= − v x  (14) 
e 
 T( ) η( ) ( ) ( ).e n i n i n i n i− = − − − −v x  (15) 

Agora, usando (14) e (15), a função de autocorrelação com 
( )lag i  é obtida de 

 

T

T

T T

( ) ( ) η( )η( ) η( ) ( ) ( )

η( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ).

e n e n i n n i n n i n i

n i n n

n n n i n i

− = − − − −

− −

+ − −

v x

v x

v x x v

 (16) 

Então, tomando o valor esperado de ambos os lados de (16) 

 T T[ ( ) ( )] [ ( ) ( ) ( ) ( )]E e n e n i E n n n i n i− = − −v x x v  (17) 

e definindo a matriz de correlação entre os vetores ( )nx  e 
( )n i−x  como 

 T[ ( ) ( )]i E n n i= −R x x  (18) 

(17) pode ser obtida por 



XXVII SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇÕES – SBrT 2009, DE 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2009, BLUMENAU, SC 

 T[ ( ) ( )] [ ( ) ( )].iE e n e n i E n n i− = −v R v  (19) 

Note que a matriz  iR  é determinada sem invocar a TI, visto 

que, considerando tal hipótese, T[ ( ) ( )] 0E n n i− =x x  para 
i 0.≠  Então, definindo 

 T( ) [ ( ) ( )]i n E n n i= −K v v  (20) 

(19) pode ser reescrita como 

 [ ( ) ( )] {tr[ ( )]}.i iE e n e n i E n− = R K  (21) 

Então, substituindo (21) em (12), obtém-se 

 2

1
[ ( )] [ ( 1)] (1 ) {tr[ ( )]} .

N

i i
i

E p n E p n n
=

= β − + − β ∑ R K  (22) 

Agora, para se obter o modelo desejado, é necessário estimar 
iR  e obter uma expressão para ( ).i nK  Assim, substituindo 

(13) em (3), a expressão de atualização do vetor de erro nos 
coeficientes pode ser escrita como 

 ( 1) ( ) ( ) ( ) ( ).n n n e n n+ = + μv v x  (23) 

Então, representando o sinal de erro como uma função de 
( ),nv  obtém-se 

 
T

T T
o

( ) ( ) [ ( ) ( )]

( ) ( ) ( ) ( ) .

e n d n n n

d n n n n

= −

= − −

x w

x v x w
 (24) 

Agora, substituindo (24) em (23), tem-se 

 T T
o

( 1) ( ) ( )[ ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ].

n n n d n n

n n n n n

+ = + μ

− −

v v x

x x v x x w
 (25) 

Dessa forma, como 
 T

o( ) ( ) ( )d n n n− = ηx w  (26) 
pode-se escrever 

 T( 1) ( ) ( )[ ( ) ( ) ( ) ( ) ( )]n n n n n n n n+ = + μ η −v v x x x v  (27) 
e 

 
T T T

T T

( 1 ) ( ) μ( )[η( ) ( )

( ) ( ) ( )].

n i n i n i n i n i

n i n i n i

+ − = − + − − −

− − − −

v v x

v x x
 (28) 

Fazendo, então, o produto T( 1) ( 1 ),n n i+ + −v v  tem-se 

T

T

T

T T

T

T T

T

T T

( 1) ( 1 )

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

n n i

n n i

n i n i n n i

n i n n i n i n i

n n n n i

n n n n n i

n n i n n i n n i

n n i n n i n i n n i

+ + − =

−

+μ − η − −

−μ − − − −

+μ η −

−μ −

+μ μ − η η − −

−μ μ − η − − −

−μ

v v

v v

v x

v v x x

x v

x x v v

x x

x x x v
T T

T T T

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ).

n n i n i n n n n i

n n i n n n n i n i n i

μ − η − −

+μ μ − − − −

x x v x

x x v v x x

 (29) 

Agora, tomando o valor esperado de (29), obtém-se 

T T

T T

T T

T

( 1) ( ) [μ( )] [ ( ) ( ) ( ) ( )]

                μ( ) [ ( ) ( ) ( ) ( )]

                [μ( )μ( )][ ( ) ( ) ( ) ( )

                ( ) ( )].

i in n E n E n n n n i

E n i E n n i n i n i

E n n i n n n n i

n i n i

+ = − −

− − − − −

+ − −

× − −

K K x x v v

v v x x

x x v v

x x

 

(30) 

Finalmente, desenvolvendo (30) sob a luz da hipótese (iii) e 
utilizando o teorema de fatoração de momentos para sinais 
gaussianos [2], tem-se 

( 1) ( ) [ ( )] ( ) ( ) ( )
                 [ ( )] [ ( )]{ tr[ ( )]
                 ( ) ( ) .

i i i i

i i i

i i i i

n n E n n E n i n
E n E n i n

n n

+ = − μ − μ −
+ μ μ −
+ +

K K RK K R
R R K

RK R R K R
  (31) 

B. Curva de Aprendizagem 

Utilizando (27), pode-se determinar uma expressão 
recursiva que descreva a evolução de T( ) ( ).n nv v  Então, 

 

T T

T T

T

T T

2 T T T

2 T T

T

2 T T

2

( 1) ( 1) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )

n n n n

n n n n n

n n n n

n n n n n

n n n n n n n

n n n n n n

n n n n

n n n n n n

n

+ + =

− μ

+ μ η

− μ

+ μ

− μ η

+ μ η

− μ η

+ μ

v v v v

v v x x

v x

x x v v

x x v v x x

x x v x

x v

x v x x
2 T( ) ( ) ( ).n n nη x x

 (32) 

Agora, definindo T( ) E[ ( ) ( )]n n n=K v v , tomando o valor 
esperado de (32), e considerando (i) e (ii), obtém-se 

 2

2 2

( 1) ( ) E[ ( )][ ( ) ( ) ]

E [ ( )]{ tr[ ( )] 2 ( ) }

E [ ( )] .

n n n n n

n n n

n η

+ = − μ +

+ μ +

+ μ σ

K K RK K R

R RK RK R

R

 (33) 

Por fim, a expressão que determina a evolução da curva de 
aprendizagem é obtida de 

 2 2( ) E[ ( )] tr[ ( )].J n e n nη= = σ + RK  (34) 

VI.  RESULTADOS DE SIMULAÇÃO 

Nesta seção, são apresentados resultados de simulação 
numérica visando verificar tanto o desempenho do algoritmo 
(apresentado em [14]) com complexidade computacional 
reduzida (Tabela II) quanto a precisão do modelo 
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desenvolvido. Para tal, considera-se um problema de 
identificação de sistema, utilizando o mesmo cenário descrito 
em [13] e [14]. A planta desconhecida é dada pelo vetor 

T
o [5  0 1 8] .=w  O sinal de entrada é correlacionado, 

gaussiano, com média zero e variância 2 1,56,xσ =  obtido de 
um processo AR(1), dado por ( ) ( 1) ( ),x n ax n u n= − +  com 

0,6a =  e ( )u n  sendo um ruído branco gaussiano com média 

zero e variância 2 1uσ = . A dispersão de autovalores da matriz 
R é 8,5.χ =  Além disso, um ruído aditivo branco gaussiano 

η( )n  com média zero e variância 2 1ησ =  é adicionado à saída 

da planta. Por razões de estabilidade do algoritmo, o valor 
máximo do passo de adaptação variável μ( )n  é limitado em 
0,01.  

A. Exemplo 1 

Neste exemplo, são mostrados resultados de simulação 
visando comparar o desempenho do algoritmo apresentado 
em [14], nas suas duas versões (padrão e simplificada) (ver 
Tabela II), com os algoritmos de Kwong [10] e Aboulnasr 
[13]. Os resultados são obtidos por simulação Monte Carlo 
(500 rodadas independentes) e estão mostrados nas 
Figs. 2 e 3. Os parâmetros para todos os algoritmos são 
selecionados de forma a se obter o mesmo erro quadrático 
médio (EQM) em excesso (final) de 30dB.−  A Fig. 2 ilustra 
a evolução do EQM em excesso, definido por 

2{[ ( ) ( )] },E e n n− η  para os quatro algoritmos considerados. A 
Fig. 3 mostra (também para os quatro algoritmos) a evolução 
do componente 1( )w n  do vetor de coeficientes. Observa-se 
dessas figuras que ambas as versões do algoritmo proposto 
em [14] (padrão e simplificado) apresentam um desempenho 
superior ao dos outros algoritmos avaliados ([10] e [13]) para 
o cenário de simulação considerado. Verifica-se ainda que o 
algoritmo com complexidade reduzida (versão simplificada 
do algoritmo proposto em [14]) não apresenta qualquer perda 
de desempenho em relação ao algoritmo [14] padrão. 

B. Exemplo 2 

Neste exemplo, resultados de simulação obtidos pelo 
método Monte Carlo (MC) e através do modelo proposto são 
comparados. As Figs. 4, 5 e 6 mostram tais resultados. A 
Fig. 4 ilustra a evolução do passo de adaptação variável, a 
Fig. 5, o comportamento médio do vetor de coeficientes, e a 
Fig. 6, a curva de aprendizagem (EQM). A partir dessas 
figuras, constata-se o bom casamento entre os resultados de 
simulação MC e as correspondentes predições obtidas com o 
modelo proposto. As pequenas discrepâncias, observadas na 
fase transitória das curvas, são devidas às aproximações 
utilizadas no desenvolvimento do modelo. 
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Fig. 2. Curvas do EQM em excesso para os algoritmos avaliados. 
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Fig. 3. Evolução do coeficiente 1( )w n  para os algoritmos avaliados. 
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Fig. 4. Evolução do passo variável de adaptação. (Linha cinza) simulação. 
(Linha tracejada escura) modelo proposto (10). 



XXVII SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇÕES – SBrT 2009, DE 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2009, BLUMENAU, SC 

Iterações
0 1000 2000 3000 4000500 1500 2500 3500

6

1

5

4

3

2

0

7

8

E
n

[
(

)]
w

 
Fig. 5. Comportamento médio do vetor de coeficientes. (Linhas cinza) 
simulação MC. (Linhas tracejadas escuras) modelo proposto (9). 
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Fig. 6. Curva de aprendizagem (EQM). (Linha irregular cinza) simulação 
MC. (Linha tracejada escura) modelo proposto (34). 

VII.  CONCLUSÕES 

Neste trabalho, um modelo estocástico do algoritmo LMS 
de passo variável apresentado em [14], para ambientes com 
baixa razão sinal-ruído, é proposto. Tal algoritmo considera a 
autocorrelação do sinal de erro usando .N lags  
Adicionalmente, é também discutida uma proposta de 
redução da carga computacional do supramencionado 
algoritmo. Resultados de simulações numéricas confirmam a 
boa precisão do modelo desenvolvido. 
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