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Filtragem Adaptativa IIR Atrags do Algoritmo de
Otimiza@o Swarm de Aprendizado Compreensivo

Leonardo Dagui Oliveirg Isaque Suzuki,

Resume— Neste trabalhoé avaliada a aplicagio dos algoritmos
de otimizaggo por nuvem de parfculas (PSO -Particle Swarm
Optimizatior), PSO modificado (MPSO -Modified PSO), PSO com
aprendizado compreensivo (CLPSO -Comprehensive Learning
PSO) e gemktico (GA - Genetic Algorithn) para o problema de
filtragem adaptativa IIR. A comparacdao € realizada atraves do
compromisso desempenhwersuscomplexidade, mais completo do
gue o encontrado normalmente na literatura, sendo a complexi-
dade computacional expressa em termos daimero de opera@es
necesarias para o algoritmo atingir a convergéncia. A aralise
da identificacdo de sistemas foi realizada considerando filtros IR
com superficies de erro uni e multimodais, rido na medigo do
sinal desejado e avaliago da robustez do algoritmo relativa a
variagdes no tamanho da populago.

Taufik Abad® & Paul Jean E. Jeszensky

Recentemente, os algoritmos histicos €m sido utiliza-

dos e se mostrado muito eficazes para solucionar problemas

multimodais. Dentre os @&todos aplicados filtragem IIR,
destacam-se o algoritmgmulated annealing3], o algoritmo
geretico e outras variantes evolucanas [2], [4], [5], e
tamkem algoritmos de otimizép baseados em nuvem de
pariculas [6]-[8].

Neste trabalho, utiliza-se o compromisso desemperno
suscomplexidade na avaliag dos algoritmos heisticos; A
avalia@o da complexidade imero de operdigs necessias
para se atingir a conveggcia) cria um cefrio mais amplo
e efetivo da viabilidade da€dnicas heusticas aplicadas ao

Palavras-Chave-IIR, Algoritmo Heur istico, Otimizacio por Problema da identificép de sistema.
Nuvem de Parfculas, Algoritmo Genético, Complexidade Com- I
putacional

Abstract—In this work, it is evaluated the application of the
Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization (CLPSO)
to the adaptive IIR (Infinite Impulsive Response) filtering prob-
lem. It is also tested the genetic algorithm (GA), the original
and the modified particle swarm optimization (PSO and MPSO).
The analysis is carried out considering the performance versus
complexity trade-off, where the computational complexity is
defined as t_he number of operations needed for the con\{ergenceondeai(n) e b;(n) a0 os coeficientes ajusteis do modelo,
of the algorithm. The analysis evolves unimodal and multimodal = .
error surfaces, error in the measures of the desired signal andhe u(n) ey(n)_ sao aentrada e a mfio processo para a amostra
robustness of the algorithms to variations in the size o population. 7, respectivamente. De (1), a fuawg de transféncia de um

filtro IR, no doninio z, & simplesmente:

__A()
1-B(z)

. FILTRAGEM ADAPTATIVA IIR

A filtragem IR caracteriza-se por umaida dependente
dos valores presentes e passados das amostras dos sinais d
entrada, bem como das amostras passadas dos sinaislae sa

N

Zb&n)y(n )

M

y(n) = Z a;(n)u(n —1i) +

=0

Keywords—IIR, Heuristic Algorithm, Particle Swarm Opti-

mization, Genetic algorithm, Computational Complexity. H(z)

2

I. INTRODUCAO M 4 N .
Devido & possibilidade de melhor desempenho e men@RdeA(z) = ;}aizﬂ eB(z) = ;biz_l'

complexidade em relag a filtragem de resposta impulsiva Para o prof)Tema de identifich&_de sistemas com filtragem

finita (FIR — Finite Impulsive Responjepesquisadores bus-adaptativa, tem-se um sistema IIR desconhecido que deve ser

cam atingir os mesmos resultados para generd@do prob- reproduzido atra@s de um filtro adaptativo, que de&eesultar

lema atraes da utilizago de filtragem com resposta impulsiveem respostas temporal e espectral semelhagt@gspectivas

infinita (IR — Infinite Impulsive Respongg¢l]. O principal respostas do sistema a ser identificado. Doétoaios podem

obstculo a ser superado na filtragem adaptativa #8Ra ser adotados para a estimativa dos coeficientes do filtro- adap

exiséncia de supeities de erro multimodais em rebg aos tativo que i representar o sistema desconhecido: &ooo

coeficientes dos filtros [2]. Assim, algoritmos do tipo gearde  do erro de s@a (OEM —Output Error Methodl ou o nétodo

[1], comumente utilizados para o problema FIR, pod@émser da equa&o de erro (EEM -Equation Error Methodl

eficientes para aplicées de filtragem IIR, poisao garantem o

encontro do rmimo global, podendo o algoritmo ficar “preso”A. Método do Erro de Sda (OEM)

em algum rimimo local da supeft€ie de erro, com@ o caso

, Esse netodo consiste na aplicag simulinea do sinal de
do algoritmo LMS [east Mean Squaje

entradau(n) no sistema desconhecido e no filtro adaptativo,
produzindo o sinal desejadt{n) e o sinal de saa do filtro

g _ _ y(n), respectivamente, fig. 1. Para sinais reais, o ajuste dos
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e o sinal de erroe(n) = d(n)—y(n) (3)



XXV SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICA®ES - SBIT 2007, 03-06 DE SETEMBRO DE 2007, RECIFE, PE

u(n) Sistema  |d(n) durante a busca [9]._ Alguns, C(_)nceitos_ importantes para a
Desconhecido compreen&o dos algoritmos helsticos aplicados ao problema
de filtragem adaptativa 1IRa® definidos a seguir:

n « Individuo/partcula: vetor candidato contendo os coefi-
m / cientes, pertencente ao universo de p@ss soluges do
el s problema. Oi-ésimo indivduo/paricula & dado por:

e(n) x;[t] = [aiolt] anlt]. .. aindt] balt].. bin[]"  (6)

contendo os coeficientes estimados do filtro no instante

Fig. 1. Diagrama de blocos para identifidaagde sistema via @iodo OEM. de tempot;
« Populag@o (p): conjunto de indiiduos/paficulas pre-
Dois problemas #o inerentes a esseéwdo e causam sentes em uma gemg/instante de tempo. Para definir
limitagdes paticas: a) a supddie de erro se torna multi- 0 numero de indiiduos/paritulas da populdp inicial,

modal, introduzindo dificuldade adicional na conergia dos sio adotados &todos empicos. o
algoritmos helisticos; b) o H garantia de que 0sb[ps « Gera@o/Instante de tempo)( trata-se da iterd@p em que

se encontrem no interior doirculo unifrio, o que gera a se e?CO””‘i‘ 9 processo d?_ busca. .
possibilidade de filtros inaeis « Fun@o Objetivo/Custo: utilizada para avaliar o desem-

penho de cada cromossomo/peauta. Nas simulages,

B. Metodo da Equago de Erro (EEM) utilizou-se uma janela contendo, = 100 amostras, e a

As amostras de §a realimentadas do filtro adaptativiaos funcdo custo foi definida como sendo o erro quito
substitidas pelas amostras do sinal dédsa figura 2: médio (MSE —Mean Squared Errgrsobre essa janela.
M N 1 Ly,
Y'(n) =Y ai(nu(n—i)+ Y bi(n)dn—i) (4) MSE = - > ld(n) —y(n))? )
=0 i=1 W op=1

De forma semelhante ao&todo de equa&p de erro, o erré:

, , A. Algoritmo Heufstico PSO
e'(n) = d(n) —y'(n) ()

Observando o comportamento dosasparos, alguns
pesquisadores notaram o favorecimento de todo o bando a
u(n) Sistema d(m) partir do seu comportamento em conjunto. Baseando-se nessa
Desconhecido observago, Kennedy e Eberhart desenvolveram em 1995 [10]

o algoritmo de otimiza®o por nuvem de pddulas (PSO).
- O algoritmo & baseado no movimento de um grupo de
y(n) - parfculas, distribidas aleatoriamente no espaco (universo
= de busca), cada uma possuindo uma f@msie uma veloci-
e(n) dade poprias. Essa velocidade respongvel por inserir um

movimento na paitula, alterando a sua po&ig no espaco
em busca de um melhor desempenho. A [Easidai-ésima

Fig. 2. Diagrama de blocos para identifizacde sistema via &todo EEM. parﬁcwa.e representada conforme a ecaa¢6), e o movi-
mentoé inserido na paitula atraes da equap:

ng_ido ao erro nesse &odo ser Iingar em relélg aos xi[t + 1] = xi[t] + vi[t] 8)
coeficientes, o numerador e o denominador da €ugg)
podem ser tratados como dois filtros FIR, eliminando instabbndev;[t] &€ a velocidade daésima paitula no instante de
idades e criando supécfes de erro unimodais. Todavia, filtrostempot.
de ordem reduzida em rekg ao do sistema desconhecido e A interag@io entre as pddulasé inserida no PSO atrés
ruidos de medi@o do sistema podem gerar uma salugue do dlculo da velocidade. O conhecimento da melhor Easic
esh deslocada em relag a solu@o 6tima. global do conjunto & o instantet, denominadaxgest[t], o}

conhecimento da melhor poaig encontrada por cada dattla

, T best . L. L, .
l1l. A LGORITMOS HEURISTICOS PARA OPROBLEMA Do individualmente x;“*‘[t] e a velocidade f@via da popria
RECONHECIMENTO DESISTEMAS parfcula com@em o @lculo da velocidade:

Algoritmos hel{rsticos 8o r_rétodos dg otimizziap_?asea— Vit + 1] = w - v[t] + ¢1 - Uy, [t] (Xfest[t] — x,[t])
plos na aproxima progressiva, que visam a ut|I|~m1§ de Y UM (Xgest[t] —xi[t]) 9)
informagdo ja obtida para direcionar a busca em @egi do
universo que sejam mais propensas a conterem azopgra ondew €& 0 peso inercialgp; e ¢» sAo o0s coeficientes de
o problema. Os @todos helisticos se diferenciam basica-acelerago referentes melhor posigo individual ea melhor
mente pelo modo como os indiluos &0 modificados para posigo global, respectivamentelg, [¢] e U, [t] sAo matrizes

as gerages futuras e a utilizé&p da informago ja adquirida diagonais de dime@® M + N + 1 com elementos sendo
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nimeros aledtrios com distribuigo uniformel/(0, 1), gerados Algoritmo 2 MPSO - 1IR

para ai-ésima paiitula. 1. Gera@o da populago inicial com p pariculas dis-
Os paAmetros de entrada do algoritmo PS¢, e ¢, de- tribuidas aleatoriamente no espaco dim&h+ N + 1.

vem ser adaptados e otimizados para o problema de filtragen2. Parat = 1,2,... faca:

lIR, de modo que o algoritmo seja capaz de atingir a con- 2.1, Avalia-se cada pacula x;[t] atraes da fungo

vergéncia, com a menor complexidade computacionafr(@ro custo, eq. (7).
de geraQes) poswel. Os fatoresw e ¢; Sa0 respor@veis 2.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiza-se
por inserir diversificago a busca, devido ao direcionamento xbest[t] e xPes![t]. Calcula-se o peso de ércia
independente de cada partla, enquantap, & responavel adaptativo.
pelo mecanismo de intensifiGa, atraes do direcionamento 2.3. Caso tenha sido encontrado um nc»igst[t],
de todas as pddulas para uma mesma ragi O passos do desloca-se algumas patlas para a nova
PSO esdo sintetizados no Algoritmo 1. vizinhanga.
2.4. Calcula-se a velocidade;[t] de cada partula

Algoritmo 1 PSO - IIR atraves da eq. (9) e atualiza-se a sua p@sigtraes

1. Gera@o da popula@o inicial com p parfculas dis- da eq. (8).

tribuidas aleatoriamente no espaco dim&h+ N + 1. 2.5. Insere-se a mutag nas paftulas.
2. Parat =1,2,... faga: fim

2.1. Avalia-se cada pacula x;[t] atraes da fungo
custo, equado (7).

2.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiza80 atraés de alteraies no seu @prio prindpio basico de
xbest[t] e xbest[t]. Calcula-se o peso deércia funcionamento, o alculo da velocidade:

adaptativo.
2.3. Calcula-se a velocidadg|t] de cada paitula, eq. vilt + 1] =w - vi[t] + ¢ - Uy, [t] (x§@St[t] —-x;[t]) (10)
(9). - .
2.4. Atualiza-se cada coeficiente de cadaipala, eq. onde ¢. & o coeficiente de acele@g(nico e x}**[i] & a
(8). melhor posi@o daj-ésima paifitula, que sér adotada pela
fim ésima paitula. A troca da melhor posig de uma paitula no

calculo da velocidadé realizada atras de uma probabilidade
. .y - de troca; a selép da posigo x’¢*'[t], a ser utilizada na
B. Algoritmo Heutstico PSO Modificado (MPSO) atualizag@o da velocidade; [t + 1},J’e o[le]finida atraés de uma

Recentemente desenvolvido por Krusienski [6]-[8], 0 akscolha aledria na popula&o. Os passos para implemeritag
goritmo PSO modificado (MPSO Modified Particle Swarm do algoritmo CLPSO @ indicados no Algoritmo 3.
Optimizatior) foi apresentado como uma alternativa histica
mais eficiente para a filtragem adaptativa IIR, o que o tor%"i‘goritmo 3 CLPSO - IIR
uma importante reféncia nas amises comparativas.

A sua diferencia@o encontra-se na explogag de &cnicas
de intensificago capazes de superar as limtag do algoritmo
PSO original. Em relé&po ao PSO, o MPSO acrescentastr
etapas:

« Mutagdo: Uma pequena parcela dosgraetros 8o afeta-

dos pela mutao, que apresenta varcia decrescente no
decorrer do tempo, visando a intensifigag conseaente

1. Gera@o da populago inicial com p pariculas dis-
tribuidas aleatoriamente no espaco dimg&h+ N + 1.
2. Parat =1,2,... faca
2.1. Avalia-se cada pacula x;[t] atrawes da fungo
custo, eq. (7).
2.2. Caso exista melhoria de desempenho para a
ésima paifitula, armazena-se a pod; atual em

A ) : xest[t].
convergncia ao final da bl;sia, . 2.3. Calcula-se a velocidadg|t] de cada paitula via
« Reorganizago ao redor de,**'[t]: Caso seja encontrado eq. (10)
best A ¢ . .
um novo xg=**[t], uma pequena par_t?’ das peutas e 2.4, Atualiza-se cada coeficiente de cadaipald, eq.
deslocada aleatoriamente para a vizinhanca dessa nova ®)

posi@o, de modo a intensificar a busca sobre essawoeqgi

« Coeficiente de iarcia adaptativo: Cada peotila possui
um peso inercial que ajusta sua velocidade na doegn
gue se obteve melhor desempenho.

Os passos para 0 MPS@asmostrados no Algoritmo 2. _
Para o problema de filtragem, adotou-se um modelo de

C. Algoritmo Heutstico CLPSO GA real (coninuo), possuindo os operadores métacseledo
Publicado por Lianget al [12], em 2006, o algoritmo PSO e crossover E adotada a estigia de elitismo, atréds da
de aprendizado compreensivo (CLPSO) foi proposto comsele@o apenas dog; melhores indiiduos para reprod@g.
uma alternativa eficiente de soli@; para problemas multi- Assim como na gegtica, 0 operadocrossoveré responavel
modais. Diferentemente do MPSO, o CLPS&bracrescenta por criar indiMduos com caractisticas mescladas entre os
novos operadores, mas busca aumentar a diver&ificdp seus predecessores. dssoveré realizado atrads de uma

fim

D. Algoritmo Heuistico GA
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ponderago entre os coeficientes de dois irfidivos seleciona- A. Sistema I: Filtro UnimodalSNR = oo

dos para gerar o descendente: O primeiro sistema avaliadé um filtro unimodal e sem
) ruido [4]. Trata-se do caso mais simples, sendo a entrada um
Xit +1] = RXg, [t] + (1 =R) Xi,[t], i=1—p (11) ruido Gaussiano branco (WGN White Gaussian Noijee
i . o filtro adaptativo de baixa ordem. A fullg de transféncia
ondeR & uma matriz diagonal, sendo seus elementmsaros para o sistema desconhecidd, (=), e para o filtro adaptativo,
aleabrios com distribuigo uniforme?/(0,1) gerados para H,(z) sdo dadas por:

cada indivduo; X, [t] e Xg,[t] SA0 selecionados entre @s
individuos de forma aleéatia. Hyp(z)
A mutag@o dos novos indiduosé inserida atra@s de uma
distribuigdo NV(0, o%), cuja varainciac? decresce a cada nova
gera@o, tendo em vista a convéngcia ao final da busca. Os

passos para o GA &gt indicados no Algoritmo 4.

1 bo
_ D Ha(z) =
1—-1,2271 40,6272’ (2) 14+ a1z7t + azz=2

A superfcie de erro Ao possui rmimos locais. Utilizando
entrada \V'(0,1), o minimo global possui erro quaatico
médio igual a zero. Por se tratar de um filtro unimodal, o
algoritmo LMS é suficiente para solucionar o problema. No
caso dos algoritmos hdasticos, a sua avalidp mostra a
=le x ) capacidade de intensifiGg de busca do algoritmo e o ajuste
tribuidos aleatoriamente no espaco diméfi-+ N + 1. fn4 gos coeficientes do filtro. Verifique-se que mesmo para
2. Parat =1,2,... faca uma populagop = 20, os algoritmos ainda convergem para o
2.1. Avalia-se cada indiduo atraes da funéo custo, prov’ave| fundo de esca|a, com exéa;do PSO gue converge

Algoritmo 4 GA - IIR
1. Gera@o da populago inicial comp individuos dis-

eq. (7). previamente para um patamar ste—30dB.
2.2. Selego dos melhores indiguos para prodidp da

proxima gerago. 0 ==
2.3. Aplicago do operadocrossoverpara obtengo de

novos indivduos e em seguida a muéax; g
2.4. Selego dosp melhores inditduos (entre genitores
e descendentes) para avanggpioxima gerago.

) T
fim ur ~100
]
=
-150
IV. RESULTADOS
Foram identificados arios sistemas IIR com diferentes -200f
caracteisticas em reléo a curva de erro, ao imero de
cpeflmente_s a serem estlmadosa_lepresenga de ro no _ -250 o o s ™ 200
sinal desejado. Os quatro algoritmos se mostraram muitc lteragdes

Senwels aos Seus | etrPS de en_trada e _ao SISt,ema I”Eig. 3. Curva de conveémcia dos algoritmos heisticos para o sistema com
avaliado. Foram adotados panetros fixos, obtidos atrés do  superfcie de erro unimodal, Sistema I, considerapde: 20.

desempenho &dio entre os diferentes sistemas.
PSQ w = 0,5 e decrescentey, = 1,2 e ¢ = 1,2; B. Sistema II: Filtro Multimodal, SN R = oo
MPSO w = 0,5 e decrescentep; = 1,2, ¢ = 1,2,
probabilidade de um coeficiente sofrer madaggual a0, 125,

com varincia decrescente; probabilidade dasipakis serem Tr?;ca-sedde um CZSO n;a|s co(rjnpl_t(ajxo que@o anterior, sendo
rearranjadas ao redor dé**'[1] igual a0, 05; o filtro adaptativo de ordem reduzida em r@agao sistema

CLPSQ w = 0,5 e decrescente). — 1,8 e probabilidade de desconhecido. A furdp de transfémcia do sistema a ser
troca deXz_;est[t’] igual a 0,8. ¢ ’ identificado e do filtro adaptativo, respectivament®:s

Este sistemaé um filtro multimodal e sem fdo [4].

GA: 6 individuos sel_eci(_)nados para gefiagdo_s descendentes, Hy(z) = 1 s Ha(z) = 7b10 -
sendo cada novo indiduo gerado a partir darossover (1-0,6271) I+a1z7' +azz

entre dois indiiduos escolhidos aleatoriamente no grupo se- . _ _ . - (12
lecionado; mutago decrescente no decorrer da busca. sendo a entrada umido colorido obtido atraé@s da filtragem

Os padmetros de entrada acima foram otimizados por tentat§g WEN pelc; filtro FIR com2furi;o de transfé@mciat.(z) =

e erro, de forma @ exaustiva, p@m considerando um (1_0»6271) (1+0’6271)

COﬂjUﬂtO de valores relativamente amp|0. Uma vez que a SUpéCie de erro para este caso apresenta
Os resultados apresentados a segéip selativos a um minimo local, a utilizado desse filtro visa a avalag do

nimero mnimo de 100 realizdes. Os daficos de MSE desempenho dos algoritmos perante um sistema multimodal,

sd0 representativos para as reali@s em que o algoritmo considerando o desempenho obtido e ainda a capacidade de

convergiu para o fmimo global; esta s@p tamiém analisa S€ atingir o nnimo global. A figura 4 mostra as curvas de

a percentagem das realif®s em que os algoritmosaa Conver@ncia dos algoritmos para as realides em que o

convergiram. Para todos os algoritmos, adotou-se inigigip ~algoritmos convergiram para oinimo global, considerando

aleabria para as paittulas, com distribugot/(—2,2) yron11. P = 50. Observe que os algoritmos convergem para 0 mesmo
ponto, com o PSO sendo ma#pido.
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Fig. 4. Curva de convetmcia, Sistema Il; considerango= 50 e apenas Fig. 6. Percentagem de realifb@s em que 0s algoritmosia atingiram o
as realizages em que os algoritmos convergiram parainimo global. minimo global para o sistema da eq. (12).

No entanto, a capacidade de encontrar mimo global A superfcie de erro novamente apresenténimo local.
da curva de erro @p & idéntica para todos os algoritmos. AHa poém a presenca de ido no sinal desejado, o quéair
figura 5 mostra a curva de convérgia considerando todaslimitar o MSE em—20dB, avaliando a robustez dos algoritmos
as realizaes e mesma popukag. Observe que o algoritmoface aos ridos de medgo. Levando-se em conta todas as
CLPSO¢& o Unico a convergir em todas as realidzas para realizages, a tabela | mostra a percentagem de redlesg¢
o minimo MSE. A figura 6 explica o melhor desempenhem que os algoritmosao convergiram para o immo global.
global do algoritmo CLPSO, atras da percentagem deNovamente, ressalte-se a robustez do algoritmo CLPSO que
realiza@es em que os algoritmo&a convergiram, em fu@p convergiu para o fmimo global em100% das realizages,
da populago utilizada na busca. O CLPSO se mostrou maigira ambas as popufsgs avaliadas.

eficiente e robusto quanto varia@io desse pametro. TABELA |
PERCENTUAL DE REALIZAQJGES EM QUE OS ALGORITMOS MO

- = -PSO CONVERGIRAM PARA O MINIMO GLOBAL, SISTEMA IlI.
'='='MPSO [ : = —
..... CLPSO Algoritmo  p =20 p =50
—GA 1 PSO 11,0% 1,2%
| MPSO 9,4% 2,0%
CLPSO 0,0%  0,0%
1 GA 6,4% 0,8%
. 1 D. Sistema IV: Filtro UnimodalSN R = 80dB
-— - O proximo sistema a ser avaliad® um filtro unimodal e
-10r 1 com rudo [6]. A entradaé um WGN e o filtro adaptativo
_1o} ] escolhido para identificar o sistema possui ordem suficiente
14 ST, DIRIUTIITIIONE A funcgao de transfé@ncia para o sistema desconheciHg(z),
0 50 eracses 100 150 e para o filtro adaptativad, (z), s20, respectivamente:
Fig. 5. Curva de conveggcia dos algoritmos do Sistema Il, considerando 1,251 —0,25272 bo + b1zt + byz 2
=50 e tod lizées. ;
D e todas as realizaes 1032 140,42 1t a7 +aye?

Trata-se de um problema onde amero de coeficientes
. - . a ser estimada cinco @i,as,bg,b1,b2). A superfcie de
C. Sistema llI: Filtro Multimodal 5N &2 = 20dB erro rio possui mimos locais. Utilizando entrad&/(0, 1),

Este sistema um filtro de baixa ordem, multimodal eo minimo globalé limitado em—80dB devido ao rido. A
SNR=20dB [4]. Trata-se de um caso mais simples queu@llizacio desse filtro tem o objetivo de verificar o efeito do au-
anterior, sendo o filtro adaptativo de mesma ordem emaelagnento do fimero de coeficientes sobre a capacidade de busca
ao sistema desconhecido. A f@agde transfé@mcia do sistema fina dos algoritmos. A figura 7 mostra que apenas o PE® n

desconhecido e a do filtro adaptativéos foi capaz de atingir a conveggcia em—80dB, demonstrando
1 bo novamente problemas de intensifidage estagn@p.
Hy(z) = ————=, Hu(z)= 1 2
(1-0,7271) 1+a127" +azz™
(13) V. COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL
sendo a entrada umido colorido obtido atre®s da filtragem A complexidade computacional necasa para a con-
do WGN por um filtro FIR com furio transfegnciaH.(z) = vergéncia do algoritmo heistico & representada aqui atés/

(1—0,7z—1)2(1+0,7z—1)2. do nimero de operdes (No), dentre elas, compardes,
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o nimero de operdigs necessias para que os algoritmos
atinjam o MSE nmimo. Adotou-se uma populag espeifica
para cada algoritmo tal que fosse garantido uma probatidida
de sucesso na convémgia superior a 95% das buscas.

_ | TABELA IlI
5 | NUMERO DE OPERA®ESNO: CONVERGENCIA EM 95%DAS BUSCAS
§ | Algoritmo  Sistema Il Sistema. Il  Sistema IV
PSO 4,4.10° 1,6.10° 9,8.10°
1 MPSO 5,7.10° 2,0.10° 8,8.10°
1 CLPSO 3,0.10° 1,5.10° 1,7.10¢
GA 5,6.10° 3,8.10° 1,3.10°

_900 56 160 léO 260 25‘:0 360 350 400 ~
Iteragdes VI. CONCLUSOES

Para os sistemas avaliados, o algoritmo CLPSO foi o mais

eficiente em sistemas multimodais, necessitando de umarmeno

populag@o e apresentando ainda uma maior probabilidade de

multiplicagdes e geraies de imero aledirios. Neste trabalho conver@ncia para o imimo global em relsgo as outras

adota-se a simplificép de custo computacional@idtico para técnicas. O algoritmo MPSO foi superior para buscas em

todas as operégs consideradas. superfcies unimodais. O GA apresentou bom desempenho
O n(mero de operdes dos algoritmos heisticosé fungo €m ambos os sistemas, por com uma maior complexidade.

das seguintes vaveis: riimero de amostrad.(,), nimero de O algoritmo PSO tan#m apresentou bons resultados,goor

coeficientes a se estimai)(populago do algoritmo hedstico sendo muito seigel ao tamanho da populag.

(p), nimero de iteralies ) necesériasa convergncia do A analise da complexidade mostrou que os algoritmos

algoritmo, percentual de pactilas que %o deslocadas sobre aPossuem amero de operdips por iterago muito pdximos,

melhor posi&o global §,.,4) no algoritmo MPSO e otmero €om No©"*¢ <No™*° <No®* <No""*°, uma vez que o

de individuos selecionadogy) no GA. calculo da fun@o custcé a parcela mais onerosa. Uramero
Para a avalid@o de um(nico vetor candidato, oatculo de amostras para a janela daatlo da fungo custo igual a

da fungo custo envolve o&mputo deL, - (¢ + 1) + 1 50 mostrou-se suficiente para garantir uma representael

opera@es, sendo semelhante a todos os algoritmos. A tab@f§ gquatro sistemas analisados.

Il expressa o0 amero de operdgs computacionais que cada O algoritmo CLPSO mostrou-se mais robusto em &dac

algoritmo deve realizar para atingir a convangia. Note- @0 tamanho da populag, enquanto o PS© o mais serisel.

se que a primeira parcela das respectivas exjesspara a
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