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Algoritmo LM S com Entrada Filtrada/Erro
Filtrado Modificado: Algoritmo e
Modelo Estocastico

Juan Rodrigo Velasquez Lopez, Orlando José Tobias e Rui Seara

Resumo—Neste artigo, um algoritmo LMS com entrada
filtrada/erro filtrado (MFxFeLMS) é proposto. Adicionalmente,
um modelo estocastico para os momentos de primeira e segunda
ordens do algoritmo MFxFeLMS é derivado. O modelo proposto
¢ obtido sem invocar a cldssica Teoria da Independéncia e
considerando a hipotese de adaptagao lenta como também sinais
de entrada gaussianos. Simula¢des numéricas mostram muito
boa concordancia entre os resultados obtidos através do método
de Monte Carlo (MC) e do modelo proposto tanto para sinais de
entrada gaussianos brancos quanto coloridos.

Palavras-chave—Algoritmo LMS com entrada filtrada/erro
filtrado, modelo estocastico, momentos de primeira e segunda
ordens.

Abstract—This paper proposes a modified filtered-reference
/filtered-error least-mean-square (MFxFeLMS) algorithm. In
addition, a stochastic model for the first and second moments of
the MFxFeLMS algorithm is derived. The proposed model is
obtained without invoking the classic Independence Theory (IT),
allowing for slow adaptation and Gaussian input signals.
Numerical simulations confirm the very good agreement
between the results obtained by the Monte Carlo (MC) method
and from the proposed model for both white and colored
Gaussian inputs.

Keywords—Filtered-reference/filtered-error LMS algorithm,
stochastic model, first and second moments.

I. INTRODUCAO

Em aplicacdes de controle ativo de ruido e vibragdes, uma
implementacdo direta da estrutura de filtragem adaptativa
nem sempre € possivel. Ta problema ocorre porque, em
algumas situagdes, o sina de erro utilizado para atualizar os
coeficientes do filtro adaptativo ndo se encontra disponivel
(ou acessivel) para ser usado diretamente pelo agoritmo.
Nesses casos, apenas tem-se disponivel uma versdo filtrada da
saida do filtro adaptativo ou do sinal de erro, como ocorre em
controle de ruido/vibragbes e outras aplicagbes similares.
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Dessa forma, a familia de algoritmos LMS filtrados (FLMS)
deve entdo ser usada. No entanto, tais algoritmos apresentam
um comportamento pobre com vistas as propriedades de
velocidade de convergéncia e estabilidade. Para contornar
esses problemas em [1], foi proposta uma modificagdo no
algoritmo adaptativo fazendo com que seu comportamento
passasse a ser similar ao do algoritmo LMS convencional
tanto em termos de velocidade quanto estabilidade. Tal
algoritmo € denominado agoritmo FLMS modificado
(MFLMS) [1], [2].

Na literatura, podemos encontrar quatro tipos de algoritmos
pertencentes a familia dos algoritmos adaptativos de erro
filtrado, a saber: LMS filtrado (ou LMS de entrada filtrada)
(FXLMS) [3], [4]; LMS de erro filtrado (FeLMS) [5], [6];
FXLMS modificado (MFXLMS) [2] e FeLMS modificado
(MFeLMS) [7]. Os doais primeiros algoritmos sdo amplamente
usados em aplicacbes de controle ativo de ruido. JA os
algoritmos MFXLMS e MFeLMS sdo versdes modificadas,
respectivamente, dos algoritmos FXLMS e FeLMS. Estas
duas Ultimas versdes superam os problemas de convergéncia
apresentados nas suas respectivas versdes convencionais.
Adicionamente, um algoritmo generalizado agrupando o0s
algoritmos FXLMS e FeLMS foi proposto em [8], [9],
denominado algoritmo LMS com entrada filtrada/erro filtrado
(FXFeLMS). Muitas das andlises das diferentes versdes do
algoritmo LMS tém sido realizadas sob a luz da Teoria da
Independéncia (TI) [10],[11]. No entanto, em certas situagdes,
a Tl ndo pode mais ser invocada, como na modelagem dos
algoritmos FXLMS e MFeLMS. Dessa forma, os modelos
analiticos dos momentos de primeira e segunda ordens dos
algoritmos FXLM S e MFeLM'S vém sendo derivados sem ser
invocada a Tl [12]-[13] e [7]. Em nosso conhecimento, na
literatura da area, ndo tem sido proposto até entdo uma versao
modificada do algoritmo FxFeLMS (MFxFeLMS) e muito
menos 0 seu modelo estocéastico. Tal algoritmo e modelo sdo
as contribuicfes principais deste trabalho. Visto que o uso da
Tl ndo é mais adequado para esta classe de algoritmo (como
discutido em [7], [12] e [13]), ta hipotese ndo € aqui
considerada. Dessa forma, os modelos propostos para o
comportamento médio do vetor de coeficientes e paraa curva
de aprendizagem sdo muito mais precisos do que agqueles
obtidos sob a hipbtese da TIl. Através de simulacfes
numéricas, usando o méodo de Monte Carlo (MC), o
desempenho do algoritmo MFxFeLMS é comparado com o
do FxFeLMS convencional [8]. Além disso, é verificada uma
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concordancia muito boa entre simulag@es MC e os resultados
do modelo proposto para o agoritmo MFxFeLMS. Para as
avaliagBes consideradas, sd0 usados tanto sinais de entrada
gaussianos brancos quanto coloridos.

Il. ALGORITMO MFXFELMSMODIFICADO

A. Algoritmo FxFeLMS

A Fig.1 mostra o diagrama em blocos do agoritmo
FxFeELMS no qua a seguinte notacdo € utilizada:

W, =W, w0'1-~~w0’,\,_1]T representa a resposta ao impulso
da planta, w(n)=[w,(n) wl(n)n-w,\‘_l(n)]T denota o vetor

de coeficientes do filtro adaptativo, s; =[s o 51,1--~SLM1,1]T,

2 =[S0 52,1"'32,M2—1]T e s=[§ §1"'§M_1]T caracterizam
as respostas ao impulso dos filtros localizados,
respectivamente, na saida do filtro adaptativo, no caminho do
erro e no caminho do sinal de entrada. Note que s é uma
estimativa do produto convolugéo entre s; e s,. Os sinais
d(n) e z(n) sdo, respectivamente, o sinal desgjado e o ruido

aditivo de medicdo (i.i.d de média zero e varidncia 05,

descorrelacionado de qualquer outro sinal do sistema).

Neste trabalho, o vetor de entrada é x(n) =[x(n) x(n—-1)---
x(n—N+1)]", com {x(n)} caracterizando um processo
gaussiano de média zero e variancia ¢2. O vetor do sinal de
entrada filtrado € denotado por x; (n) =[x (n) % (n—-1)---

% (n—N+1)]", com

M-1
xi ()= Y §x(n-i). ©)

i=0
Assume-se também que os vetores w, e w(n) tém o mesmo
comprimento, enquanto o comprimento dos vetores s, e s,
podem ser diferentes.
DaFig. 1, o sina de erro é dado por
M;-1
e(n)=wix(n)— > s;w' (n—i)x(n-i)+z(n). (2
i=0
Note que o sina de erro atual depende dos valores
passados de w(n).

O sinal de erro filtrado, usado para a atualizagdo do vetor
de coeficientes do algoritmo adaptativo, é expresso como
M,—-1

g(n)= D, sen-i). ®3)

i=0
Ent&o, substituindo (2) em (3), obtém-se

M,-1
g (M= s, wox(n—i)+z(n)

i=0
M,-1M;-1 (4)
=) D ss Wl (n—i— j)x(n—i- )

i=0 j=0

com
M,-1
z(M)= Y s;z(n-i). (5)
i=0
Alternativamente, (4) pode ser rescrita como
M,-1
& (M= 2 Swex(n-i)+z(n)
" (6)

M,-1
=) sw (n—i)x(n—i)
i=0

com
53 = Sl * SZ (7)

onde = denota o operador de convolucdo. Dessa forma, a
expressdo de atualizagdo do vetor de coeficientes é dada por
(8]

w(n+1) = w(n) +ug (n)x; (). (8)

B. Algoritmo FxFeLMS Modificado

O agoritmo MFxFeLMS origina-se da compensacdo do
erro instanténeo [expressdo (6)] do algoritmo FxFeLMS. Tal
compensagdo € obtida pela inclusdo do termo —A; (n)
(denominado termo de compensacdo) em (6) [1]. Dessa
forma, as expressdes de atualizacdo do vetor de coeficientes e
do erro compensado & (n) s&0, respectivamente, dadas por

w(n+1) =w(n)+ug (n)x; (n) (9)

M,-1
&)= swox(n—i)+z(n)
i=0
M;-1
=Y syw' (n—i)x(n-i)
i=0
—A¢ (n).

(10)

O termo de compensagdo A; (n) é determinado forgando (10)

ser igua ao sinal de erro do algoritmo LMS convenciona [1],
segundo o qual

Qe = 3 S Wix(n-i)+2 (1)
=0 (11)

=3 s, (x(n-),

Note que em (11) o sinal de erro agora depende do valor atual
do vetor do filtro adaptativo w(n) ao invésdo vetor w(n—i).

Ent&o, de (10) e (11), o termo de compensagao requerido é

M,-1
A=Y sylw' (n)—w' (n—i)]x(n-i).

i=0

(12)

Em (12), adiferenca [w' (n)—w' (n—i)] =0 parai=0; caso
contrério, [w' (n)—w' (n—i)] é obtida a partir de (9) como
segue. Primeiro, note que
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i=1= w(n)=w(nh-1)+ué& (n-Yx; (n-1) (13)
i=2= wh-)=w(n-2)+ué& (n-2)x; (n-2) (14)
i=L= w(n-L+1)=w(n—L)+p& (n—L)x; (n—L) (15)
com L=Mj3;-1. Agora, determinando as diferencas

algébricas de (9) com (13), (14), e (15), respectivamente,
obtém-se

W () -wT(n-1) |
w (nN-w'(n-2)
w' (n)—w'(n-3)

Wl (n+)-w'(n) |
w'(n+1)-w'(n-2)
w' (n+)-w'(n-2) |=

wT(n+1)—wT(n—L+1)J wT(n)—wT(n—L)J
B _ - > (16)
xx ()| | &(n-Dxf(n-1)
xt (| [&(-2x{(n-2)
+1g (n)

x{ (n) |-p| & (N-3)x{ (n-3)

x ()| |&(n-Lx{(n-L)
Entéo, utilizando (13)-(15) para determinar, respectivamente,
os termos & (n-1)x{(n-1) aé & (n-L)x/ (n-L), e

substituindo as expressdes resultantes em (16), ap6s uma
simples manipulagdo algébrica, obtém-se

af(n+) | T O 1 X7 () |
a;(n+1) af (n) x{ (n)
az(n+l)  [=|ez(n) |[+p& ()| x{ ()| (17
a1 (N+D) | | oy, 2() x{ ()
para
al(=[w'(M-w'(n-)l, j=12.,M3-1 (18
Alternativamente, (17) pode ser rescrita como
o, (n+1) = u& (n)x; (nz, J'='1 19
o4 (N)+ug (x; (), 2< j<Mz-1.

Finalmente, substituindo (18) em (12) e o resultado obtido em
(10), aexpressdo do sina de erro compensado é dada por

M,-1 My-1
(M= swix(n—i)= > s;w’ (n—i)x(n-i)
o @)

- Y si0] (Nx(n—i)+z (n).

i=1

z(n)
x() Mo |40 5y em
+ 5
A
w(n) » S
5 e
x; (1) =|_|\:/|s< & (n)

Fig. 1. Diagrama em bloco do agoritmo FxFeLMS.

I1l. MODELAGEM

Para determinar as expressdes do modelo para o agoritmo
MFxFeLMS, consideraremos a seguinte assuncdo Al: as
correlacOes entre os diferentes vetores de entrada s8o muito
mais importantes do que as correlacBes entre vetores de
entrada e vetores de coeficientes. Tal assungdo pode ser
estendida para as correlagBes entre vetores de entrada e os
vetores a;.

A. Comportamento Médio do Vetor de Coeficientes

Nesta secdo, a expressdo do modelo para 0 momento de
primeira ordem do vetor de coeficientes do filtro adaptativo é
derivada. Entdo, tomando o valor esperado em ambos os
lados de (9), tem-se

E[w(n+1)] = E[w(n)]+uE[& (n)x; (n)].
O termo & (n)x; (n) é obtido poés-multiplicando ambos os

lados de (20) por x; (n). Entdo, substituindo (1) em todos os

termos do lado direito da expressdo resultante, tomando o
valor esperado e de acordo com A1, obtém-se

(21)

M -1M,-1
E[& (Mx (M= D §5 R W,
i=0 j=0
M -1M4-1
-2 2§85 RLEIW(n-])] (22
i=0 j=0
M -1M4-1

- §s;3;R_Ela;(n)].

i i

Il
o
TN
i

A matriz de autocorrelacdo R;_; em (22) € obtida de acordo
comaformageral Ry, = E[x(n—a)x" (n—P)].
Agora, substituindo (22) em (21), obtém-se

M-1M,-1
Elw(n+D] = E[w(n)]+u Y, > §5, ;R W,
i=0 j=0
M-1M3-1
—Mz Z 333 R] IE[W(I’]—])] (23)
i=0 j=0
M-1M3-1
—u §%,jR ;i Efa; (n)].



XXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES — SBrT 2009, 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2009, BLUMENAU, SC

Em (23), o termo E[a;(n)] € determinado tomando o valor
esperado em ambos os lados de (19). Assim,

MET& (n)x; ()], j=1
Ela;_y(M)]+HEL& ()x; (], 25 j<M5-1.
(24)

E[aj(n+l)]:{

B. Valor de Regime Permanente de w(n)

Nesta se¢cdo, o vaor de regime permanente do vetor de
coeficientes é obtido. Assim, tomando o limite quando
n— e em(23), tem-se

lim E[w(n+1)]

R jw,

— lim E[w(n)]+p MZ 22:
N—oo 20 =0

M-1M,-1 (25)
—uY, D §s3Ry lim E[w(n—j)]
i=0 j=0 N—ee
M-1M;-1
—wY Y &R lim Ela; ()]

Il
o
Il
ay

i=0 ]
Agora, assumindo que o algoritmo converge, o valor de
regime permanente do vetor de coeficientes € obtido a partir

da seguinte condicao:

lim E[w(n+1] =limE[w(n- j)] = lim E[w(n)]=w.,. (26)
N—oo N—co Nn—oo

Enté&o, aplicando o resultado de (26) em (25) e considerando
um problema de identificagdo de sistema como ilustrado na
Fig. 1, obtém-se

|\/|_1M3—1A M_le—lA
§S3jR W, = §%,iRj_iw,
i=0 j=0 i=0 j=0
27
e (27)
DI IEEY lim E[a; (n)]
i=0 j=1

A partir de (18), note que lim{E[w" (n)]-E[w' (n— )]}
N—oo
=lim E[a}(n)] =0, cancelando assim o efeito do termo de
N—oo

compensagdo Af (n). Agora, aplicando esse resultado em

(27), o valor de regime permanente do vetor de coeficientes é
dado por

M-1Ms-1 _1|\7|_1M2—1A
o = Z S%,R z §s,,jRiw,. (28)
i=0 j=0 i=0 j=0
C. Vetor de Erro nos Coeficientes
Definindo o vetor de erro nos coeficientes como
v(n)=w(n)-w,_ (29

e usando o resultado de (29) em (23), obtém-se

M-1M,-1
E[fv(n+D] = Elv(N]+1 Y > §5, R,
i=0 j=0

M-1Mz—1
—1Y, Y §s R LEV(N- )]

i=0 j=0

|\7|71M3—1A (30)
—uY 2 §%iR W

i=0 j=0

M-1Mz-1
—u 553 j |E[uj(n)]

i=0 j=1

M-1M,-1
Y §s, R, w, [ver (28)] em (30), obtém-se
i=0 j=

o

Elv(n+1)] = E[v(n)]

M-1Mz-1

—uY > §s;RE[v(n-))] (31
i=0 j=0

M-1Mz=
Z Z SR |E[a (m].

D. Curva de Aprendizagem

Para determinar a expressdo do modelo para a curva de
aprendizagem do algoritmo MFxFeLMS, aplica-se (12) em
(10), e apds uma simples manipulagéo algébrica, obtém-se

M,-1 My-1
M= swex(n-i)- Y s;;w' (n)x(n-i)

i=0 i=0
+z (n).
Agora, elevando ao quadrado (32), tomando o valor esperado

em ambos os lados da expressdo resultante e de acordo com
Al, tem-se

(32)

M,-1M,-1
E[FM]=w, Y Ds, i[iWo
i=0 j=0
M,-1M;-1
—2wg D D s, i8R E[w(N)] (3
i=0 j=0
My—1Mg-1 ,-1
37 syisy R E[w()w! ()]} + z $5,02.
i=0 j=0 i=0

Para finalizar a derivacdo de (33), deve-se determinar o
momento de segunda ordem de w(n). Assim, visto que o
modelo é derivado assumindo a hip6tese de adaptacéo lenta,
pode-se entéo considerar a seguinte aproximagao [14]:

Elw(mw’ (n)] = E[w(n)]E[w" (n)]. (34)

IV. RESULTADOSDE SIMULAGCAO

Nesta se¢do, dois exemplos sdo apresentados. O primeiro
compara 0 desempenho do algoritmo FxFeLMS com o
algoritmo MFxFeLMS proposto e seu modelo, para sina de
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entrada gaussiano branco, sob duas condi¢Bes de avaliagdo:
mesma vel ocidade de convergéncia e mesmo erro em regime
permanente. No segundo exemplo, 0 modelo proposto é
também avaliado para sina de entrada gaussiano colorido.
Para os dois exemplos apresentados, € considerado um
problema de identificagdo. Também, assume-se que a
estimativa do filtro no caminho do sinal de entrada é dada por
S=8$3=8;*S,.

Exemplol: Neste exemplo, a planta utilizada é
w,=[-0,457 -0,086 —0,100 —0,071 0,107 0,231 0,347

-0,429 0458 -0,429 0,347 0,231 0,107 -0,071 -0,100
—0,086 —0,457]". O sina de entrada é branco com variancia
0)2( =1 e s =[0,8010,5350,266]", s,=[0,122 0,468

0,623 0,519 0,274 0,169 0,055]" e §=[0,977 0,4410,783

0,874 0,664 0,421 0,208 0,074 0,014]". Os valores maximos
do passo de adaptacdo |, para a estabilidade do algoritmo
(determinado experimentalmente) sdo 0,006 e 0,014 para o
FXFeLMS e 0 MFxFeLMS, respectivamente. Simulactes
Monte Carlo (MC) sdo obtidas considerando 400 realizactes
independentes. A Fig. 2 mostra as curvas de aprendizagem
para ambos os algoritmos (FxFeLMS e MFxFeLMYS),
forcando a mesma velocidade de convergéncia (u = 0,003),

bem como o modelo proposto (33). Dessas curvas, observa-se
que o FXFeELMS apresenta um maior erro quadratico médio
(EQM) em regime permanente do que o MFxFeLMS. Por
outro lado, forcando agora que ambos os agoritmos tenham o
mesmo EQM em regime permanente (ver Fig.3), o
MFxFeLMS exibe uma maior velocidade de convergéncia do
que 0 FxFeLMS. Este (ltimo converge somente apés 10°
iteragdes. Além disso, nas Figs. 2 e 3, observase 0 bom

casamento entre as simulagdes MC e 0 modelo proposto para
0 agoritmo MFxFeLM S usando sinal de entrada branco.

10t

10°

FxFeLMS

Modelo MFxFeLMS

MFxFeLMS

10°} =

0 1000 2000 3000 4000 5000
IteracOes

Fig. 2. Exemplo1l. Sina de entrada branco. Curvas do EQM
forcando a mesma velocidade de convergéncia para os agoritmos
FxFeLMS e MFxFeLM S e model o proposto (33), para p = 0,003.

10t

10°¢

FxFeLMS

Modelo MFxFeLMS
MFxFeLMS

2000 3000 2000
IteragOes

Fig. 3. Exemplo1l. Sinal de entrada branco. Curvas do EQM

forcando o mesmo EQM em regime permanente para os algoritmos

FxFeLMS e MFxFeLMS, usando, respectivamente, u=0,0006 e

0,006, e modelo proposto (33).

0 1000 5000

Exemplo 2: Neste caso, 0 sina de entrada é colorido, obtido
através de um processo AR(2), dado por

x(n) = ayx(n—1) + a,x(n—2) + u(n) (35

onde u(n) é um ruido branco com 05:0,39 e 0s
coeficientes sdo a =0,5833 e a, =-0,75, levando a uma

dispersdo de autovalores da matriz de autocorrelacdo de
entradaigual a 63. A planta e os parametros dos filtros so os
mesmos utilizados no Exemplo 1. Os valores maximos do
passo de adaptacdo para esse caso S80 U, = 0,013 e 0,023

(determinados experimentalmente) para os algoritmos
FxFeLMS e MFxFeLMS, respectivamente. Para esse
exemplo, u=0,0006 e 0,006 sdo, respectivamente, usados

paa o FxFeLMS e o MFxFeLMS. A Fig.4 mostra,
respectivamente, o comportamento médio do vetor de
coeficientes e a curvas de aprendizagem (EQM) obtidas por
simulacdo MC e pelo modelo proposto. Dessas figuras,
verifica-se uma concordancia muito boa entre os resultados de
simulagdo MC e os obtidos pelo modelo proposto para o
algoritmo MFxFeLMS. Além do mais, comparando as curvas
na Fig. 4(b), notase que, para 0 mesmo EQM em regime
permanente, o algoritmo MFxFeLMS apresenta mais rapida
convergéncia.

V. CONCLUSOES

Neste artigo, o algoritmo LMS com entrada filtrada/erro
filtrado modificado (MFxFeLMS) é proposto. Além disso,
expressfes analiticas para 0 momento de primeira ordem e
curva de aprendizagem foram derivadas considerando
adaptacdo lenta e sem invocar a Tl. Através de simulacbes
numéricas, o desempenho do agoritmo proposto foi
comparado com o do agoritmo FxFeLMS. Curvas de
simulacdo e do modelo proposto do algoritmo MFxFeLMS
também foram mostradas, atestando uma precisdo muito boa
do modelo obtido.
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E[w(n)]

-0,10 . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000
IteracOes
@
10
10°
FxFeLMS
& 10" Modelo MFxFeLMS
m
MFxFeLMS
102f
10—3 L
0 1000 2000 3000 4000 5000
IteracOes
(b)

Fig. 4. Exemplo 2. Sinal de entrada colorido. (a2) Comportamento
médio do vetor de coeficientes do algoritmo MFxFeLMS usando

= 0,006. (Linhas cinzas) simulag8o. (Linhas tracejadas escuras)
modelo proposto (23). (b) Curvas do EQM: simulag&o do agoritmo
FxFeLMS com p =0,0006; simulagdo do algoritmo MFxFeLMS e
modelo proposto (33) com p = 0,006.

REFERENCIAS

[1] R. D. Poltmann, “Conversion of the delayed LMS algorithm
into the LMS algorithm,” IEEE Sgnal Process. Lett., val. 2,
no. 12, pp. 223, Dec. 1995.

[2] S. C. Douglas, “An efficient implementation of the modified
filtered-x LMS algorithm,” |EEE Sgnal Process. Lett., val. 4,
no. 10, pp. 286-288, Oct. 1997.

[3] S. M. Kuo and D. R. Morgan, Active Noise control systems:
Algorithms and DSP implementations, New Y ork: John Wiley,
1996.

[4] S. J. Eliott and P. A. Nelson, “Active noise control,” IEEE
Sgnal Processing Mag., vol. 10, no. 4, pp. 12-35, Oct. 1993.

[5] E. A. Wan, “Adjoint LMS: An efficient aternative to the
filtered-x LMS and multiple error LMS agorithms,” in Proc.
IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Sgnal Process., Atlanta, USA,
May 1996, vol. 3, pp. 1842-1845.

[6] S. Shaffer and C. S. Williams, “The filtered error LMS
algorithm,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal
Process., Boston, USA, Apr. 1983, pp. 41-44.

[7]1 . R. V. Lopez, O. J. Tobias, and R. Seara, “Stochastic model
for the modified filtered-error LMS algorithm,” in Proc. 16th
European dgnal Process. Conf., Lausanne, Switzerland,
Sep. 2008, pp. 1-5.

[8] L. Sujbert, “A new fitered LMS algorithm for active noise
control,” in Proc. Int. EAA Symp. Active Control of Sound and
Vibration, Fort Lauderdale, Florida, USA, Dec 1999,
pp. 1101-1110.

[9] S. Miyagi and H. Sakai, “Mean-square performance of the
filtered-referenceffiltered-error LMS agorithm,” IEEE Trans.
Circuits Syst., vol. 52, no. 5, pp. 2454-2463, Nov. 2005.

[10] B. Widrow and S.D. Stearns, Adaptive Sgnal Processing.
Englewood Cliffs, NJ: Prentice Hall, 1998.

[11] E. Bjarnason, “Analysis of the filtered-X LMS agorithm,”
IEEE Trans. Speech and Audio Process., vol.3, no. 6,
pp. 504-514, Nov. 1995.

[12] O. J. Tobias, J. C. M. Bermudez, N. J. Bershad, and R. Seara,
“Mean weight behavior of the filtered-X LMS agorithm,” in
Proc. |IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Sgnal Process., Sedttle,
USA, May 1998, pp. 3545-3548.

[13] ——“Second moment anaysis of the filtered-X LMS
algorithm,” in Proc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal
Process., Phoenix, USA, Mar. 1999, pp. 1873-1876.

[14] N. J. Bershad, P. Celka, and J. M. Vesin, “ Stochastic analysis of
gradient adaptive identification of nonlinear systems with
memory for Gaussian data and noisy input and output
measurements,” |EEE Trans. Sgnal Process., vol. 47, no. 3,
pp. 675-689, Mar. 1999.



