UNIVERSIDADE FEDERAL DE VICOSA
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGICAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

FERNANDO HAGE CANTERUCCIO

Estudo de Desempenho versus Custo computacional de Algoritmos
Adaptativos Aplicados a Reducéo Ativa de Ruido Acustico

VICOSA
2016



FERNANDO HAGE CANTERUCCIO

ESTUDO DE DESEMPENHO VERSUS CUSTO COMPUTACIONAL DE
ALGORITMOS ADAPTATIVOS APLICADOS A REDUCAO ATIVA DE
RUIDO ACUSTICO

Monografia apresentada ao Departamento de
Engenharia Elétrica do Centro de Ciéncias
Exatas e Tecnoldgicas da Universidade
Federal de Vigosa, para a obtencdo dos
créditos da disciplina ELT 490 — Monografia
e Seminario e cumprimento do requisito
parcial para obtencéo do grau de Bacharel em
Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Dr. Tarcisio de Assuncao
Pizziolo

VICOSA
2016






FERNANDO HAGE CANTERUCCIO

ESTUDO DE DESEMPENHO VERSUS CUSTO COMPUTACIONAL DE
ALGORITMOS ADAPTATIVOS APLICADOS A REDUCAO ATIVA DE
RUIDO ACUSTICO

Monografia apresentada ao Departamento de Engenharia Elétrica do Centro de Ciéncias
Exatas e Tecnoldgicas da Universidade Federal de Vicosa, para a obtencdo dos créditos da
disciplina ELT 490 — Monografia e Seminario e cumprimento do requisito parcial para
obtencédo do grau de Bacharel em Engenharia Elétrica.

Aprovada em 15 de Dezembro de 2016.

COMISSAO EXAMINADORA

Prof. Dr. Tarcisio de Assuncéo Pizziolo
Universidade Federal de Vicosa

Prof. Dr. André Gomes Torres - Membro
Universidade Federal de Vicosa

Prof. Dr. Mauro de Oliveira Prates - Membro
Universidade Federal de Vicosa



“Quod enmim est erit semper”
HJ' )T)‘ )



Ao0s meus pais, Suzel e Alexandre, e aos meus irmaos incriveis



Agradecimentos

Agradeco sinceramente a minha mae, Suzel, e a0 meu pai, Alexandre, por me
proporcionarem a oportunidade de tamanho crescimento e inspiracdo para trilhar a senda, pois
nenhum outro caminho me traria a0 mesmo ponto onde me encontro hoje, e a0 meu irmao e

irmé& por serem fonte de orgulho constante.

Agradeco a todo o apoio recebido dos amigos quando cai e ndo tive forca suficiente

para, sozinho, me levantar.

Agradeco a todo homem que, querendo ou ndo, me é professor, e a cada dia me abre

os olhos e me da a capacidade de enxergar a beleza pura da manifestacéo.

Por fim, agradeco a Deus por me proporcionar a dadiva de viver o eterno presente.



Resumo

Uma teoria matemética para reducdo ativa de ruido acustico no ar ja é bem
desenvolvida desde os anos oitenta, porém apenas recentemente, com o desenvolvimento de
processadores digitais mais rapidos e baratos, foi que a implementacao deste tipo de reducéo

de ruido se tornou tecnoldgica e economicamente viavel

Neste trabalho de monografia sera feito um estudo comparativo sobre o desempenho
de diferentes algoritmos adaptativos candidatos a serem aplicados em um dispositivo redutor
ativo de ruido acustico, através de simulacdes em ambiente virtual, assim como sobre suas
complexidades computacionais. Este estudo visa viabilizar o desenvolvimento de um
dispositivo redutor de ruido proprio para ser aplicado a cabines de aeronaves do tipo ultra-

leves avancados.



Abstract

A mathematical theory about active noise cancellation is very well known since the eighties,
however only recently, with the development of faster and cheaper digital processors, the

implementation of this type of noise reduction became technologically and economically
viable.

In this paper, a comparative study will be done on the performance of different
adaptive algorithms to be applied in an active noise reduction device, by means of simulations
in a virtual environment, as well as on its computational complexities. This study aims to
make possible the development of a proper noise reduction device to be applied to advanced
ultra-light aircraft cabins.
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1 Introducéao

Com o aumento na utilizacdo de maquinas ciclicas ruidosas, crescente densidade
populacional e demanda por menores niveis de ruidos acusticos contaminantes no ambiente,

cresce a procura por solucgdes de baixo custo e eficientes para reducdo de ruido acustico.

A reducdo ativa de ruido acustico vem solucionar o problema da contaminacdo do
ambiente por ruidos de baixa frequéncia de forma mais eficiente e de baixo custo se
comparada a formas de reducdo passiva de ruido, como pela utilizacdo de materiais resistivos

e arranjos de dutos reativos.

Uma destas areas de aplicacdo da reducdo ativa de ruido acustico é na aviacao leve,
onde o piloto e passageiros ficam expostos a elevados niveis de ruido acustico por muitas
horas, fazendo-se necessaria a utilizacdo de protecdo auricular apropriada para reducdo do
ruido. Estes equipamentos sdo projetados com conchas acusticas isoladas, geralmente por gel,
e causam grande grau de desconforto ao usuario, principalmente quando utilizados por tempos
longos em viagens de longa distancia. Alternativamente a este tipo de protetores auriculares,
existem atualmente auscultadores com redutores ativos de ruido. Estes tratam de obter um
sinal de referéncia do ruido contaminante, utilizam algoritmos que fazem o casamento de
amplitudes e a inversdo de fase do sinal capturado e injetam o sinal tratado no transdutor
interno, afim de realizar o cancelamento acustico do ruido por interferéncia destrutiva, porém

este tipo de equipamento possui alto custo e ainda causam certo grau de desconforto.

Com este problema como motivacao, a utilizacdo da reducdo ativa de ruido acustico
apresenta elevada viabilidade de aplicacdo, fazendo uso de pequenos processadores
embarcados, microfones e transdutores de saida leves, como auto-falantes pequenos, para
gerar um antiruido proporcional e de fase invertida ao ruido contaminante, objetivando sua

anulacédo por sobreposicdo das ondas sonoras no ar [1].
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1.1

Objetivos

Este trabalho tem como objetivo fazer uma analise de desempenho de diferentes

algoritmos adaptativos aplicados a um dispositivo redutor ativo de ruido acustico destinado a

cabines de avides ultra-leves, como parte do desenvolvimento e projeto do produto.

1.2

Dado o objetivo geral, tém-se como objetivos especificos:

estudar a topologia apropriada do sistema a ser aplicado.

realizar a montagem em ambiente virtual e simulacdo de tal topologia.

coletar dados sobre o desempenho em estado estacionario e transiente dos filtros.

estudar o custo computacional e viabilidade de implementacdo de cada combinacéo de

algoritmos.

realizar a comparacdo desempenho versus complexidade entre as diferentes
combinacbes de algoritmos afim de se escolher a mais apropriada a aplicacdo neste

caso especifico.

Organizacao do Trabalho

Este trabalho é dividido em cinco énfases dadas a seguir.

. Introducéo.
. Conceitos basicos, fazendo uma introducdo a matematica de filtragem adaptativa.

. Simulacdo, onde sdo apresentados os dados e modelos utilizados na coleta na

simulagdo em ambiente virtual.

Resultados, onde s&o coletados e discutidos os dados resultantes da simulacao.

. Conclusao
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2  Conceitos Basicos

Nesta secdo serdo abordados tdpicos importantes para a compreensao e dara base para

a simulagdo e analise dos resultados.

2.1 Introducéo

Problemas de ruido acustico tem se tornado mais notaveis pelas razdes dadas a seguir.

e Aumento no nimero de grandes méquinas ciclicas em ambientes industriais, como

motores, ventiladores, exaustores, compressores, bombas elétricas, etc.

e Aumento na densidade de populacdo de grandes centros urbanos trazendo o
crescimento da exposicdo média a ruido sofrida por seus moradores, proveniente dos

vizinhos ou trafego de veiculos préximos as moradias.

e O uso de materiais mais leves e de baixo custo na construcdo civil, causando uma
diminuicdo na capacidade de atenuacdo de ruidos das paredes e limites das casas e

apartamentos.

Dois tipos de ruidos acUsticos podem existir no ambiente. Um deles é causado por
turbuléncias no ar, e este é totalmente aleatério. Fontes comuns para este tipo de ruido sdo
explos@es, turbinas, ruidos causados pelo vento, etc. Este tipo de ruido distribui sua energia
igualmente por todo o espectro de frequéncias. Este é chamado ruido de banda larga, ou
broadband. O segundo tipo de contaminador é o ruido de banda estreita, ou narrowband, e
este concentra sua energia em frequéncias especificas dentro do espectro, sendo estas a
frequéncia fundamental e harménicas. Ruidos deste tipo sdo gerados por maquinas ciclicas,

como motores a explosdo, maquinas elétricas, bombas, compressores, etc [2].

2.1.1 Atenuacao Passiva

Pode-se classificar um redutor de ruido acustico como passivo ou ativo. O redutor
passivo de ruido utiliza de materiais absorventes, como concreto, espuma ou cortica, que séo
colocados entre a fonte de ruido e o interlocutor afim de se atenuar a amplitude do ruido que

chega ao ouvinte. Dentro dos redutores passivos ainda pode-se classificar um sistema entre
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resistivo ou reativo. Sistemas resistivos sdo aqueles que se baseiam na perda de energia
sofrida por uma onda propagando-se em um duto coberto por material absorvente, como em
chaminés e dutos de escape e ventilagdo. Sistemas reativos sdo combinagdes de dutos e
barreiras, comumente utilizados em escapes de motores a combustdo interna como
silenciadores de automoveis, e exploram o conceito de mudanca de impedancia acustica para
dado arranjo de dutos. Sistemas de reducdo de ruido passivos sao utilizados quando o peso e
tamanho ndo sdo um problema, e tem caracteristicas de atenuacdo sobre uma ampla faixa de
frequéncias, porém sdo normalmente de alto custo e ainda causam uma pressdo ndo desejada

enquanto o fluido escoa pelos dutos [2].

2.1.2 Atenuacao Ativa

O redutor ativo de ruido acustico tem como principio de funcionamento a interacéo
entre diferentes ondas de pressdo no ar (ondas sonoras) de forma a obter-se interferéncia
destrutiva e assim mitigar a poténcia do ruido ndo desejado. O dispositivo redutor de ruido
toma uma entrada de ruido de referéncia, esta pode ser acustica ou ndo, e a partir desta gera
um antirruido afim de causar interferéncia destrutiva. Para que isto ocorra, na zona silenciosa
desejada, ambos ruido e antirruido devem ter a mesma magnitude e devem ter uma defasagem
de 180° entre um e outro. Qualquer desvio destes requerimentos gera como resultado um
ruido residual, sendo este a soma do ruido original com o antirruido. A Figura 1 exibe o

processo fisico de sobreposicdo das ondas sonoras no meio [2].

Forma de onda do ruido primiario

Ruido residual resultante

+ —
e e

Forma de onda do anti-ruido

Figura 1: Interferéncia destrutiva e ruido residual resultado da combinacao imperfeita de magnitude e/ou
fase [2].
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O dispositivo utilizado para fazer o controle de magnitude e defasagem do sinal
antiruido pode ser classificado como narrowband ou broadband dependendo do tipo de ruido
que este visa atenuar, e ainda em feedforward ou feedback dependendo do tipo de malha de

controle empregado.

2.2 Filtros Digitais

2.2.1 Introducéo

Filtros digitais sdo empregados para fazer o tratamento e filtragem de sinais
amostrados, afim de se controlar suas caracteristicas de magnitude e fase. O processo de

filtragem de sinais digitais € exibido na Figura 2.

x(t) x[n] | Filro |¥[n] | Passa | Y(t)
——>4/D |—> D/ A —> .

Digital Baixas

Figura 2: Processo de filtragem digital de sinal.

O bloco A/D representa um conversor analogico/digital o qual é usado para fazer a
amostragem do sinal x(t). O sinal amostrado x(n) € entdo processado pelo filtro digital e
obtém-se a saida y(n) como sinal filtrado. O bloco D/A representa um conversor
digital/anal6gico que transforma y(n) em um sinal continuo e este é reconstruido com um

filtro passa-baixas, obtendo-se a saida y(t) [3].

2.2.2 Filtro IIR

Sédo Filtros Digitais cuja resposta ao impulso apresenta duracéo infinita (IIR — Infinite

Impulse Response). As saidas do filtro IR podem ser calculadas pela equacdo (1) [4].

- 1)
y(m) = ) h(k)x(n - k)
k=0

O filtro 1IR tem suas caracteristicas de entrada e saida definidas por equaces lineares

de diferencas, com coeficientes de natureza recursiva, sendo estas [4]:

0 N M (2)
ym) = ) h()x(n—k) = ) bx(n—k) = Y ayn-k)
k=0 k=0

k=1



2 Conceitos Basicos 20

Aplicando-se a transformada z, obtém-se a sua fungéo transferéncia:

N_obxz™* (3)

1+ Z%I:l akZ_k

H(z) =

Tem-se que a funcdo transferéncia do filtro IIR é uma fracdo de polinbmios de

potencias negativas de z, sendo a,, e b, 0s coeficientes do filtro.

2.2.3 Filtro FIR

Séo filtros digitais cuja resposta ao impulso apresenta duracdo finita (FIR — Finite
Impulse Response). As saidas do filtro FIR podem ser calculadas pela equacéo (2), tomando-

se a, = 0 para todo valor de k.

%) N (4)
y(n) = 2 h(k)x(n — k) = z bx(n — k)
k=0 k=0
Filtros FIR tem como funcdo transferéncia a equacéo (5) [4].
()

H(z) = H(k)z™*

Nota-se que o filtro FIR tem sua funcéo transferéncia como uma funcéo polinomial de
potencias negativas de z. Os filtros FIR ainda apresentam caracteristicas desejaveis em
processamento digital de sinais como memoria finita, o que forca transitorios a terem duracdo
limitada, e ainda apresentam resposta em fase linear [4].

2.2.4 Projeto de um Filtro Digital

Para determinar o projeto adequado de um filtro digital a ser utilizado em dada

aplicacdo, seguem-se 0s seguintes passos [5]:
e especificacdo das caracteristicas do filtro;
e célculo dos coeficientes da fungdo transferéncia;

o teste e analise dos efeitos do comprimento finito da palavra digital no desempenho do

filtro;

e implementacdo do filtro em software.
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A escolha do tipo de filtro depende da aplicagdo. Deve-se considerar a resposta em
fase do filtro FIR, implicando em auséncia de distorgdo de fase no sinal filtrado. Essa
caracteristica é importante em areas como tratamento digital de dudio e imagem, transmissédo
de dados, entre outras. Além disso, filtros FIR sdo ndo recursivos, e desta forma sempre
estaveis e tem os efeitos da precisdo finita e erros de quantizacdo mitigados quando
comparados aos filtros 1IR. Pelo lado positivo, filtros IIR necessitam de menor ordem para
atender os mesmos requisitos de filtros FIR e podem ser facilmente convertidos de filtros

analogicos equivalentes [3].

2.3 Filtragem Adaptativa

2.3.1 O Filtro de Wiener

Como conceito introdutério para filtragem adaptativa, € conveniente entender
inicialmente o filtro de Wiener. Este filtro é utilizado para produzir uma estimativa de um
processo aleatorio através da filtragem linear invariante no tempo (LTI) de um processo
ruidoso, dado o espectro de sinal e o ruido conhecidos. Este filtro visa minimizar o erro

quadrético entre as saidas do processo aleatorio em questdo e as saidas do filtro estimado.

d(n)
AN : /L e(n)
X(n)—— G(Z) — ZWT’Z ‘ ,u >
1=0

Figura 3: Filtro transversal de Wiener.

Consideremos que o bloco contendo G(z) na Figura 3 € um filtro linear discreto com
resposta ao impulso [a,, a4, a,, ..., ay_1] € cuja entrada € dada por x(n). Dado que a saida do
filtro seja y(n), obtém-se o sinal de erro e(n) a partir da subtracdo do sinal desejado d(n)

por y(n) como mostrado na equacéo (6).

e(n) =d(n) —y(n) (6)
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Dado o diagrama de blocos da Figura 3, nota-se que para se minimizar o sinal de erro
e(n), deve-se escolher os coeficientes do filtro afim de igualar-se y(n) a d(n). Para satisfazer
a condicdo de obter-se apenas uma resposta 6tima para o filtro, toma-se a funcdo a ser

minimizada como o erro quadratico médio, dado da forma:

J = Ele(m)?] = E[e(n)e” (n)] ()

Sendo E[.] o operador de esperanga matemaética, ou valor esperado, e * representando
0 complexo conjugado. J é chamada funcdo desempenho, ou fungdo custo, a ser minimizada.
Em particular, no caso de filtros FIR, a funcdo J é um paraboloide com concavidade voltada

para cima contendo um Unico ponto de minimo [6].

2.3.2 Solucao de Wiener para Filtros Transversais

Dado o filtro transversal da Figura 3, cuja entrada a cada instante n é caracterizada
pelo vetor u(n) = [u(n),u(n —1),u(n—2),...,u(n— N + 1)]7, assume-se que tanto a
entrada u(n) como sua resposta desejada d(n) sdo processos aleatorios estacionarios e, em

geral, complexos, assim como sdo complexos os coeficientes do filtro.

A solucdo de Wiener para os parametros 6timos do filtro transversal que minimiza a

func&o custo J é dada tal que se tem um vetor w = [wy, wy , ..., wy_1]7 que satisfaz a equacédo

(7):

y(n) = wiu(n — k) = wu(n)
kZO ;

(8)
Sendo wf 0 Hermitiano da matriz w.
Da equacdo (7), temos o sinal de erro expresso vetorialmente como:
e(n) = d(n) —wlun) 9)
Substituindo (9) em (7), obtém-se:
J = E{[d(n) — wium)][d"(n) — u” (m)w]} (10)

J = E[ldm)|*] - p"'w — wp + w'Rw (11)
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Sendo R e p a matriz de autocorrelacdo de u(n) e o vetor correlacdo cruzada entre

u(n) e d(n), respectivamente.

Define-se entdo R e p, omitindo-se o argumento (n), como:

= E[u(n)d*(n)] (12)
r(0) r(1) - r(N-1)
R=Eumuim]=| " O o =2 13)
" (N—=1) r"(N=2) -  r(0)

A equacdo (11) descreve uma funcdo quadratica dependente dos parametros do filtro

transversal, ou seja, J € minimo para w sendo o vetor de coeficientes 6timos do filtro.
Para determinar entdo os coeficientes do filtro w calcula-se o gradiente de J e entdo

iguala-se este gradiente a zero.

Al = aa_v]v = 2p — 2Rw (14

Igualando-se (14) a zero, obtém-se:
Rwy=p (15)
Wqo = R_lp (16)

Sendo wy, 0 vetor de coeficientes 6timos para o filtro de Wiener.

O sistema de equacges descrito por (15) e (16) € chamado equacdes de Wiener-Hopf.

A solucdo deste sistema assume que R é uma matriz ndo-singular.

2.3.3 O Principio da Ortogonalidade

O principio da ortogonalidade resulta do célculo do gradiente de J, obtido através da
derivacdo parcial de J em relacdo as partes real e imaginaria do filtro. O gradiente de J é
exibido na equacdo (17) [7]:

de(n) de’(n) de(n ) *( ) . 17)

A = a—ake*(n) + da, e(n) + —— ab,, e'(n) + ]e(n)

Sendo a;, e by, as partes reais e imaginaria de wy, respectivamente. Sendo assim:
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Wy = ay + jby (18)
De (9), obtém-se:
a;i:) — —u(n—-k) (19)
0;1(’:) = ju(n - k) @)
03’::) = —wn—k) (21)
az*b(:) - _ju'(n—k) (22)

Dai, utilizando a equagdo (17), obtém-se:
AyJ = —2E[u(n — k)e*(n)] (23)

Para obter a equacao que descreve o principio da ortogonalidade, iguala-se (23) a zero,

desta forma:
Elun—k)e*(n)]=0, k=0,1,2,.. (24)

A equacdo (24) demonstra que a condi¢cdo necessaria e suficiente para que a funcéo
custo J atinja seu valor minimo € a ndo correlagdo do sinal de erro com o sinal de entrada, ou

a ortogonalidade entre estes sinais [7].

Dada (24), pode-se perceber que quando o filtro atinge os valores 6timos, tem-se:
Ely(n—k)e‘(n)]=0, k=0,1,2,.. (25)
Logo a saida estimada para o filtro de Wiener ¢é ortogonal ao sinal de erro.

2.3.4 Determinacao do Erro Quadratico Médio Minimo

A partir da equacéo (11), obtém-se J,,in da forma:
Jmin = E[ldm)[?] — p"wo — wo"'p + wo" Rw, (26)

Substituindo o w, pela equacédo (16), obtém-se:
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Jmin = EIld@)IP] = p"R7'p — (R7'p)'p+ RT'P)"RR'p = of —p"R7'p  (27)
Sendo ¢ a variancia da resposta desejada d(n).

2.3.5 O Algoritmo Steepest Descent

Dada a alta capacidade computacional demandada para resolver o sistema de equacdes
de Wiener-Hopf (16), devido a necessidade de inversdo da matriz R, um método alternativo
foi sugerido para determinar os coeficientes 6timos do filtro de Wiener iterativamente. O
algoritmo Steepest Descent, € uma alternativa a resolucéo explicita das equactes de Wiener-
Hopf para encontrar os coeficientes 6timos do filtro transversal utilizado na estimacdo da
funcdo desejada, consistindo em uma estratégia de atualizagdo iterativa dos parametros do

filtro utilizando o gradiente da funcdo desempenho.
O algoritmo Steepest Descent utiliza 0s seguintes passos.

1. Inicialmente atribui-se pesos aleatdérios ou nulos para os valores de w(0). Uma
alternativa a este passo, caso se tenha conhecimento de valores aproximados ou estimados
anteriormente para os coeficientes do filtro, é iniciar w(0) com estes coeficientes. 1sso

resultara em uma convergéncia mais rapida no caso da entrada u(n) ser invariante no tempo.
2. Calcula-se o vetor gradiente da fungdo custo na n-ésima iteragcdo AJ(n), para n =
1,2,3 ..., utilizando-se a equacéo (14).

AJ(n) = —2p + 2Rw(n) (28)

3. Dado que o gradiente da funcdo custo calculado no passo 2 aponta na dire¢do e
sentido de maior crescimento da funcdo custo, atualiza-se a fungdo no sentido oposto do
gradiente obtido, de forma que:

wn+1) =wh)+ % (=AJ(n)) (29)

Sendo u o passo de adaptacdo. Esta € uma constante que define a velocidade de

convergéncia do filtro, bem como sua estabilidade e erro em estado estacionario.
4. Repete-se 0s passos 2 a 4 até que o critério de convergéncia seja alcangado.

A priori, para que se garanta a estabilidade do filtro de pardmetros w(n), o passo de

adaptacédo u deve obedecer a desigualdade (30) [8]:
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1< pu<2/ gy (30)
Sendo A,,,4, 0 maior autovalor da matriz auto-correlacéo R.

2.3.6 O Algoritmo Least-Mean-Square

O algoritmo least-mean-square e suas variagcdes sdo preferidos em vérias areas de
estudos nos campos da Engenharia Elétrica, Ciéncias da Computagdo, Engenharia Biomédica
e outras areas, quando ha necessidade de se aplicar filtragem adaptativa ou fazer modelagem
de sistemas dindmicos, por sua baixa complexidade computacional, robustez a ruidos e
mudancgas subitas do sinal de entrada, e ainda por sua facilidade de aprendizagem e aplicagao.
O algoritmo least-mean-square se enquadra muito bem no contexto da filtragem adaptativa,
atualizando os coeficientes do filtro transversal variantes no tempo. Quando os sinais de
entrada se tornam estacionarios, o algoritmo LMS tende para a solucdo 6tima de Wiener [8].
A aplicacdo de tal algoritmo supera a do algoritmo Steepest Descent no quesito de baixo custo
computacional pela substituicdo explicita do calculo do gradiente da fungdo custo por uma
estimativa do vetor gradiente obtida a partir de uma Unica amostra do vetor de entrada. Essa
substituicdo tem como consequéncia o erro residual na estimagdo dos parametros, e assim na
saida do filtro, porém aplicando-se este filtro recursivamente tem-se a gradual diminui¢do do
erro do vetor gradiente, aproximando os coeficientes do filtro com precisdo satisfatdria para

muitas aplicacoes.

A equacdo que define a adaptacdo dos pesos dos filtros € da forma:

win+1) =wh) — %Z](n) (31)
Sendo AJ(n) a estimativa do vetor gradiente da funco custo, dado por:
A (n) = —2u(m)u (m)w(n) + 2u(n)d*(n) (31)

Obtida da equagdo (14), substituindo-se R = E[u(n)uf (n)] por R = u(n)uf(n) e
p = E[u(n)d*(m)] por p = u(n)d*(n).

Observa-se que:

—2um)u!(m)wn) + 2u(n)d*(n) = (32)
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2u(n)(d*(n) —u (m)wn)) = (33)

AJ(n) = 2u(n)e*(n) (34)
Substituindo (34) em (31), obtém-se:
wn+ 1) = w(n) — uu’ (n)e*(n) (35)

As trés equagdes que regem o algoritmo LMS séo:

1 - A resposta do filtro:

y(n) = wi (mu(n) (36)

2 - O desvio da resposta desejada, ou erro:
e(n) =d(n) —y(mn) (37)
3 - A funcéo de adaptacao dos pesos do filtro
wn+1) =wn) —uun)e*(n) (38)

O passo de aprendizagem p dita a velocidade de convergéncia do filtro, o erro
estacionario do filtro e a estabilidade do processo de adaptacédo [9]. A restri¢do dos valores de

U para que seja assegurada a convergéncia do filtro sdo dadas pela equacéo (39):

2 (39)

n Wn-kK
k=0 n

o<u<

Sendo que o somatdrio no denominador do limite superior de u representa a poténcia

do sinal de entrada.

2.3.7 O Algoritmo NLMS

No algoritmo LMS, a adaptacdo dos coeficientes do filtro depende diretamente da
poténcia do sinal de entrada. Quando os valores do vetor de entrada u(n) séo elevados, o
algoritmo apresenta um problema de amplificacdo do ruido do gradiente [7]. Este problema
ndo existe no algoritmo NLMS pois 0 passo de adaptacdo é normalizado pela poténcia do

vetor de entrada.

A equacao que define o passo de adaptagdo normalizado é:
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- H (40)
Ca+ YN tut(n—k)

U

Sendo fi a nova constante do passo de adaptacdo e a uma constante muito pequena que
assegura que o passo de adaptacdo p ndo se torne infinito caso a poténcia do vetor de entrada

Va para zero.
Para assegurar a convergéncia do algoritmo NLMS a constante i deve satisfazer a
inequacéo (41) [7].
0<fi<?2 (41)
Pode-se perceber que no algoritmo NLMS o passo de adaptacao é variante no tempo, e
um novo valor de u € obtido para cada amostra do vetor de entrada.

Substituindo o novo u na equacao da adaptacao do filtro no algoritmo LMS obtém-se:

il
a+X¥_du?(n—k)

wn+1) =wn) — (42)

u(n)e*(n)

O algoritmo NLMS é superior ao algoritmo LMS na velocidade de convergéncia e na
robustez a ruidos de poténcia no sinal de entrada, porém com um custo computacional um

pouco mais elevado.

2.3.8 O Efeito do Caminho Secundario

A robustez da aplicacdo de algoritmos LMS para modelagem de sistemas dinamicos
depende diretamente da aquisicdo precisa do sinal de erro e de seu feedback na funcéo de
adaptacdo dos coeficientes do filtro. Caso este processo esteja comprometido, é gerado um
erro cumulativo nos coeficientes do filtro de forma a desestabilizar o sistema. Existindo
funcdo transferéncia H(z) que corresponde a resposta ao impulso do sistema que modifica o

sinal y(n), pode-se modelar o sistema de acordo com a Figura 4.



2 Conceitos Basicos 29

X(n) d(n) + e(n)
———p— P(Z) ——5
r—— 1 B
| |
| | y(n)
| 1 W@ | > H@2)
| |
| |
| l+ |
| | e(n)
|
|
|
|

Figura 4: Modelagem do sistema com efeito do caminho secundario H(z) [2].

Dai, pode-se obter o a transformada z do sinal de erro:
E(z) =X(2)P(z) + X(2)W(2)H(2) (43)

Assumindo W (z) de ordem suficientemente grande, apds a convergéncia do filtro, o
sinal de erro deve ser igual a zero, isto é, E(z) = 0. Para a funcdo transferéncia 6tima, tem-se

entdo:

P(z) (44)
H(2)

W(z)=-—

Desta forma, o filtro adaptativo W (z) deve modelar o caminho primério P(z) e o
inverso do caminho secundario H(z). Contudo, é impossivel inverter o atraso inerente
causado por H(z) caso o atraso do caminho priméario ndo seja pelo menos igual ou superior a
este. Além disso, observa-se da equacao (43) que o sistema € ineficaz caso exista frequéncia

w tal que P(w) = 0. Ainda, caso exista w tal que H(w) = 0, 0 sistema se torna instavel [2].
Dados estes fatos, tem-se que & necessaria a compensacdo do efeito do caminho

secundario para a aplicacéo eficiente do algoritmo LMS.

2.3.9 O Algoritmo Leaky FXLMS

Para compensar os efeitos do caminho secundario H(z) na eficacia do filtro LMS, a

entrada do dispositivo de aquisi¢ao do sinal de erro é filtrada por uma estimativa do caminho
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secundario C(z). Isso resulta no algoritmo Filtered-X LMS, ou FXLMS, proposto por Morgan
[10]. A utilizacdo do algoritmo FXLMS para compensar os efeitos do caminho secundario foi
proposta por Burgess [11]. A Figura 5 apresenta a topologia do algoritmo FXLMS.

Duto Acustico
x(n) d(n) + e(n)
. b P(z) > —B
_________________ +
|—ANC _i y'(n)
| | v(n)
I 1 W(z) > H@
| Y A I
| C(z) |
| |
I x'(n) I
| > LMS —
| I

Figura 5: Topologia do algoritmo FXLMS [2].

Além disso, quando um filtro adaptativo é implementado em um processador de sinais
com precisdo finita, problemas com o arredondamento causam um erro cumulativo nos
coeficientes do filtro. Isso faz com que os coeficientes causem overflow no processador, o
que resulta na degradacdo do desempenho do filtro. Uma solucdo para este problema é a
multiplicacdo de cada coeficiente do filtro por uma constante proxima, porém menor que a
unidade. Isso gera um pequeno offset na funcdo estimada do filtro em relacdo a resposta

Otima, porém atenua o problema de overflow.

A funcdo de adaptacgdo dos coeficientes do filtro w(n) é a seguinte:
wn+ 1) = aw(n) — pe(n)c’ (n)x(n) (45)

Sendo a a constante que multiplica os coeficientes do filtro para controlar o efeito da
precisdo finita sobre a convergéncia do filtro, e ¢T(n) o vetor que representa os coeficientes

da estimativa do caminho secundério C(z) [10].

Este algoritmo é de rapida convergéncia e bastante tolerante a erros na estimativa do
caminho secundario. Como mostrado por Morgan [10], o algoritmo FXLMS com erro de fase
entre C(z) e H(z) de quase 90°.
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As caracteristicas da funcdo transferéncia H(z) sdo geralmente desconhecidas e
variam com o tempo. Vérias técnicas de modelagem on-line do caminho secundario foram
apresentadas por Eriksson [12]. Assumindo-se que as caracteristicas de H(z) sdo invariantes
no intervalo de tempo de interesse, é possivel realizar a modelagem off-line do caminho
secundario em uma fase prévia de treinamento. Apds o termino desta opera¢do, o modelo
resultante € utilizado para a filtragem do sinal de entrada na adaptacédo do filtro como a funcéo

transferéncia C(z).

2.3.10 Algoritmo Hibrido VSSLMS/FXLMS

Uma das principais decisdes na aplicagdo de um algoritmo LMS € o valor do step-size
u. Esta constante dita a velocidade de convergéncia do algoritmo, ficando responséavel pelo
desempenho em transientes, assim como o erro médio de estado estacionario. Valores mais
elevados de p geram melhores tempos de resposta, enquanto valores menores ganham em

desempenho no estado estacionario.

Para aprimorar o desempenho tanto em estado estacionario quanto como rastreador, é
sugerido o algoritmo VSSLMS, que faz a adaptacédo do valor do step-size de forma a obter a

melhor resposta em sistemas variantes no tempo.

A funcéo de adaptacdo do algoritmo VSSLMS ¢é dada na equacao (46) como:
wi(n+1) = aw,(n) - 2p,(m)e(n)x(n—k), k=0,12,..,N—1 (46)

A funcdo de adaptacdo do step-size é relacionada ao gradiente estocastico
gx(n) =e(m)x(n—1), este & obtido durante um numero determinado de amostras e
iteragBes do algoritmo, de forma que é incrementado caso o gradiente g, retorne valores
persistentemente positivos ou negativos. Isso ocorre quando os coeficientes do filtro ainda
estdo longe de convergir para os coeficientes 6timos, contudo quando o algoritmo esta
proximo da zona de convergencia, os valores de g, oscilam rapidamente entre positivos e
negativos e o step-size é entdo decrementado até um limite pré-estabelecido de forma a obter

0 melhor desempenho de estado permanente [13].

A especificacdo os limites do parametro p, que garantem a convergéncia do algoritmo

VSSLMS néo e tao simples como no caso do passo de adaptacao fixo p do algoritmo LMS.

Este € mostrado na equacgéo (47) [13].
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47
o<pu< (47)

3tr[R]

Sendo R = E[x(n)xT(n)] a matriz de autocorrelagdo do vetor de entrada x(n). Esta
dificuldade é causada pela natureza variante no tempo do step-size, sendo que 0 vetor

contendo os coeficientes do filtro para dada iteracédo é escrito na forma:
wn+1) = aw(n) — 2u(n)e(n)x(n) (48)

Sendo p(n) a matriz diagonal contendo os pardmetros para o step-size py(n), p,(n),
.., My—1(n). Para garantir a convergéncia do filtro, o parametro linear p é substituido pela
matriz diagonal p(n), o que leva a inequac&o:

trlu(n)R] < 3 (49)

A equacdo (48) define o limite que garante a operacdo estavel do filtro VSSLMS.
Apesar de esta equacgdo ditar limites dindmicos para 0 passo de adaptacdo p,(n), este
procedimento levaria a grande aumento da complexidade computacional. Ao inves disso,
utiliza-se (47) para limitar todos os valores de p; a um mesmo limite superior, py,q,- O limite
inferior, w,,.;, pode ser tdo baixo quanto zero, porém existem vantagens praticas de se utilizar
um limite inferior maior do que zero, como garantir a adaptacdo do filtro para qualquer
mudanga momentanea no sinal de entrada com o menor atraso possivel. Além disso, como
descrito a seguir, utilizar limites superiores e inferiores multiplos de dois garante que todos 0s
valores de p, serdo mdaltiplos de dois, diminuindo muito a complexidade computacional do
algoritmo, visto que operagdes com poténcias de dois sdo processadas como uma operacao de
translacdo ao invés de uma operacdo de multiplicacdo comum. Este pequeno ajuste faz com
que o algoritmo hibrido VSSLMS/FXLMS tenha um custo computacional menor do que o
algoritmo FXLMS por si so. Desta forma, o parametro p(n) é adaptado de acordo com a

equacéo (50):
u(n) = 2Pp(n — 1) (50)

Sendo p = 1,—1 ou 0 dependendo dos sinais de e =e(n),e; = e(n—1) e ¢; =
e(n — 2), de acordo com um parametro de decisdo thd, como apresentado no fluxograma da
Figura 6, sendo Wi, = Mims O Minimo passo de adaptacdo do algoritmo e p,,q, 0 limite

superior da mesma variavel dado por:
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1 (51)

He=l, s

signfe, J=signie;
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Figura 6: Algoritmo de decisao para adaptacéo do step-size de acordo com parédmetro thd.

2.3.11 Algoritmo LMS de Passo Variavel para Ambientes com Razéo
Sinal-Ruido Baixa (FXNLMSVS)

Em aplicagdes onde a razdo sinal-ruido do sinal com o qual é alimentado o algoritmo
LMS ¢ baixa, o desempenho do mesmo ndo é satisfatorio. Contudo, na aplicacdo proposta
para este algoritmo no presente trabalho, sinais de entrada com razao sinal-ruido baixas sdo

comuns em estado estacionario, e inclusive desejaveis, ja que se tem como alvo a atenuagéo
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do sinal de entrada no ambiente, enquanto ruidos ndo correlacionados como o do vento,

mausica e fala dos passageiros nao devem ser modificados.

Um algoritmo de passo varidvel como o descrito no item 2.3.10 utiliza o gradiente
estocastico para determinar o passo de adaptacao a ser utilizado no processamento da amostra
subsequente. Contudo, este tipo de algoritmo sofre em ambientes com baixa relacdo sinal-
ruido. Para solucionar este problema é proposto em [14] um algoritmo de passo variavel
baseado na medida da auto-correlacdo de varias amostras atrasadas do sinal de erro,
lag(1),lag(2), ..., lag(M), sendo M a ordem do filtro adaptativo. E importante ressaltar que
0 uso de varias amostras de atraso aumenta apenas marginalmente a complexidade

computacional do algoritmo [14].

Neste algoritmo, considera-se p(n) como o valor médio da soma dos quadrados das
fungdes de autocorrelacéo entre e(n) e e(n —1),e(n — 2),...,e(n — N), estimando através

da seguinte expresséo:

u (52)
p() = fp(n— 1)+ (1= ) ) [e(me(n - D]’
i=1
Sendo B > 0 o parametro de controle de filtragem.
A equacdo de adaptacdo do passo é dada por:
u(n + 1) =< p(n) +yp(n) (53)

Com « e y sendo parametros de controle do ajuste do passo de adaptagéo.

2.4 Complexidade de Algoritmo

2.4.1 Introducéo

Algoritmo é a palavra que define um processo ou um conjunto de regras para
realizacdo de célculos. Dado um algoritmo proposto para a solucéo de determinado problema,

pode-se analisar este em dois quesitos principais em funcdo da resposta, sao eles:
e corretude;

e eficiéncia.
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Garantir a corretude do algoritmo ndo é trivial, e este procedimento é geralmente
realizado utilizando-se inducdo matemética. A corretude do algoritmo quantifica a
proximidade entre respostas esperadas e saidas do algoritmo para determinado conjunto de
entradas. A eficiéncia do algoritmo, por outro lado, descreve o desempenho versus a
quantidade de recursos utilizado para a resolucdo do problema em questdo. Neste contexto, a
complexidade do algoritmo mede a quantidade de trabalho requerido para solucionar um
determinado problema [15]. Critérios de medidas de complexidade séo geralmente: espaco em

memoria e tempo de execucdo. Nesta secdo sera dada énfase a complexidade de tempo.

2.4.2 Analise Assintotica

A analise assintotica de um algoritmo é realizada assumindo-se valores de n muito
grandes, sendo n o tamanho do vetor de entrada ou conjunto de dados de entrada do

algoritmo. Esta analise é dividida em duas partes, a saber, a ordem O e a ordem Q [15].

Diz-se f(n) = 0(g(n)) quando a ordem da funcdo g(n) é superior a ordem da funcéo

f(n) para valores elevados de n, ou segundo a equagéo (54), sendo:

f(n) <c.gn (54)

Sendo ¢ uma constante positiva.

Diz-se que f(n) = Q(g(n)) quando a ordem da funcdo g(n) é inferior a ordem da

funcdo f(n) para valores elevados de n, ou segundo a equacéo (55):

f(n) =c.gn) (55)

Sendo ¢ uma constante positiva.

Desta forma, observa-se que a analise assintotica da complexidade é baseada nestas
definigOes e estabelece uma ordem relativa entre o crescimento das funcGes para valores

elevados de n.

Para realizar a analise de tempo do algoritmo, utiliza-se a notacdo O(.), ou Big-Oh,

percorrendo 0s passos a seguir [16].

1. Separar f(n) em duas partes, a saber, o termo dominante e os termos de ordem

inferior.

2. lIgnora-se os termos de ordem inferior.
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3. Ignora-se constantes de proporcionalidade.

Para encontrar o tempo de execucdo do algoritmo, considera-se que as instrugdes séo
executadas sequencialmente, e que cada conjunto de instrucdes simples é executado em uma
unidade de tempo. Em estruturas de instrucdes mais complexas, o tempo de execucdo é

definido como a seguir.

e Lacos: O tempo de execucdo do lago pé no maximo o tempo das execucOes das

instrucGes contidas no lago vezes o nimero de iteragdes.

e Aninhamento de lacos: Analisa-se primeiro os lacdes internos, sendo o tempo de
execucdo total de um grupo de lagos aninhados igual ao tempo de execucdo da
instrugdo vezes o produto dos tamanhos de todos os lagos.

e InstrucGes consecutivas: Efetua-se a soma dos tempos para cada instrucao.

e Chamada de fungdes: Calcula-se a complexidade da funcdo separadamente, e
entdo utiliza-se esta medida para computar a complexidade do algoritmo como se a
funcdo fosse apenas uma operacdo de tempo igual o tempo que a funcdo leva para

ser completada.

e Recursdo: Faz-se a linearizacdo do laco recursivo através da substituicdo da
chamada recursiva por la¢Ges aninhados. Quando esta operacdo ndo é possivel,

deve-se calcular o tempo de execucao através de relacdes de recorréncia.

Deve-se ter em mente que a analise assintética funciona para casos onde o tamanho do
vetor de entrada n é muito grande. Assim, uma fungdo com custo computacional n3
operacdes, por exemplo, serd computada mais rapidamente do que uma com o custo n? +

500000 operacdes se o0 tamanho n do vetor de entrada ndo for superioran = 79.

Diz-se ainda que o algoritmo tem complexidade exata 6(f(n)) (Big theta) se ele é ao
mesmo tempo f(n) = 0(g(n)) e f(n) = Q(g(n)) [17].

3  Simulacéo em Ambiente Virtual

Nessa se¢do serdo descritos 0s procedimentos e modelos utilizados na simulacdo dos

algoritmos em ambiente virtual.
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3.1 Modelo Acustico

Visando obter validacdo dos resultados das simula¢Ges de desempenho, utilizou-se
funcdes transferéncia para os modelos dos dutos acusticos dos caminhos primario e
secundario obtidos e validados experimentalmente [18] em dados em (56) e (57),

respectivamente:

P(xpm,s) _ pococoshs(L —x,)/co (56)
Q.(s) s senh sL/c,

P(xm,s) _ pococoshs(L —xs)/co
Qp(s) s senh sL/c,

(57)

Sendo p, = 1,21 kg/m? a densidade do ar, ¢, = 343 m/s a velocidade do som no ar,
L o comprimento do duto, x¢ a posi¢cdo do microfone de referéncia em relacdo ao autofalante
Qp, Xy, a posicdo do microfone em relagédo ao inicio do duto e B = s/c, 0 modulo do volume
volumeétrico adiabatico, considerando-se que a fonte de ruido esta localizada no ponto de

referéncia x = 0 no inicio do duto [18], como exibido na Figura 7.

Fonte de Ruido

\
| | :
Xm i Xs e Transdutor de saida

Ruido Primario /
™ 1

a

Sensor Ndo Acustico

Microfone
de Erro y(n)

L 4 e(n)
Gerador x(n) | Controle
de Sinal " do ANC

Figura 7: Duto Acustico

Além disso, as equacdes que modelam as respostas acusticas, na faixa de frequéncias

de interesse, do autofalante e do microfone utilizados no sistema séo dadas por (58).

Vi () : (58)
m = 0,0056 N/m
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Este modelo € valido considerando meio fluido continuo e homogéneo, perfeitamente
elastico, processo isentropico e ainda invariante no tempo. Desta forma, a funcéo

transferéncia do caminho secundario é dada por (59).

Poco cosh (L — ) /<o (59)

H(s) = —0,0056.
(s) s senh sL/c,

Para que estas fungdes possam ser inseridas no modelo para simulagdo, utiliza-se a

série de Taylor para expandir as fungdes trigonométricas de s [19], sendo:

X, g2+l 3 ¢85 7 (60)
senh(s) an+Dl S tatstat
n=0
o s2n s? st s®
cosh(s) = ) == 14 okt
I VTIS
] (2n)! 21 4! 6! (61)

De posse dos coeficientes da funcdo transferéncia representando cada caminho,
utiliza-se filtros 1IR para implementa-las na simulagdo. Os diagramas de Bode representando
a resposta em frequéncias dos caminhos primario e secundario podem ser observados nas

Figuras a seguir.
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Figura 8: Diagrama de bode da fungéo transferéncia do caminho primario.
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Figura 9: Diagrama de bode da fung¢éo transferéncia do caminho secundario.
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Nota-se a ndo linearidade da funcéo transferéncia da pressdo no espaco em funcéo da
frequéncia dentro do duto fechado, isto se da devido a formacéo de ondas estacionarias dentro
do tubo, criando regides de pressdo caracteristicas em pontos especificos do duto. As regibes
de maior e menor pressdo sonora em determinada frequéncia dentro do duto equivalem as
regides de formacdo de cristas e vales das componentes fundamentais e harménicas naquela
dada frequéncia. Pode-se observar também a ampla gama de deslocamento de fase para
determinadas frequéncias, chegando a ocorrer deslocamentos de até 720° em regides de
frequéncia relativamente pequenas. Este efeito constitui a maior dificuldade neste tipo de
aplicacdo especifica, forcando o algoritmo a responder de forma rapida a mudancas abruptas
na fase do ruido a ser cancelado.

Os diagramas da Figura 8 e da Figura 9 s&o obtidos fazendo-se x,, = 2m e x; = 1 m,
sendo assim o microfone de referéncia encontra-se posicionado a 2 metros da extremidade do

duto e o transdutor de saida encontra-se no fim do duto com a face virada para dentro.

3.2 Algoritmos Utilizados

3.2.1 Treinamento Off-line do Modelo do Caminho Secundario

Como descrito no item 2.3.8, o caminho secundario tem efeito significativo sobre o
desempenho do sistema de controle ativo de ruido. Nesta analise, a estimativa do caminho
secundario € feita de forma off-line. Isto quer dizer que o processo de modelagem e controle

da planta acustica é feito em duas etapas.

1 - Inicialmente, com o sistema de controle principal desligado, € injetado no sistema,
através do transdutor de controle, um ruido branco. Este ruido é captado pelo microfone de
referéncia, passa por um conversor analégico-digital, e é entdo somado eletricamente ao
mesmo ruido branco modificado por um filtro C(z). Este filtro € a estimativa do caminho
secundario. O resultado desta soma é o sinal de referéncia para um algoritmo adaptativo LMS
que faz a adaptagédo dos coeficientes do filtro a cada amostra, de forma a minimizar o erro
residual presente, neste caso a soma dos sinais captado pelo microfone e filtrado por C(z).
Desta forma, ao reduzir o sinal de erro a um nivel abaixo de um limiar aceitavel, obtém-se a
estimativa final do caminho secundario a ser utilizada no algoritmo principal de reducéo de

ruido acustico [2].
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2 - Apo6s o termino da fase de treinamento, o filtro C(z) é utilizado para tratar o sinal
de entrada do algoritmo FX-LMS, afim de compensar os efeitos do caminho secundario H(z).
Como este algoritmo apresenta boa robustez a erros na estimativa do caminho secundario, nao
ha necessidade de uma fase de treinamento demasiadamente longa, bastando poucas dezenas
de segundos para obter-se estimativa satisfatoria para o funcionamento do sistema [2].

A Figura 10 apresenta o sistema descrito nos itens anteriores.

Transdutor de |
controle Microfone de referencial

|
|
] e
I Amplificador I Caminho
| Zx de | Secundario
| Poténcia Pré amplificador | H(z)
; |
I Filtro de Filtro |
| | Reconstrucdo Antialiasing |
| |
| |
| |
| |
| |

Gerador
de Ruido
Branco

Figura 10: Modelagem off-line do caminho secundario, C(2Z) [2].
3.2.2 Algoritmos de Controle

No processo de desenvolvimento e teste de desempenho do controlador ativo de ruido
foram avaliados quatro algoritmos principais baseando-se em resultados prévios em

aplicacdes similares com crescente nivel de complexidade de um para outro, séo eles:
e O algoritmo FXLMS com passo fixo
e O algoritmo FXNLMS com passo fixo

e O Algoritmo FXNLMS de passo adaptativo para ambientes com baixa razdo sinal-

ruido
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e O Algoritmo FXNLMS de passo adaptativo para ambientes com baixa razdo sinal

ruido e ganho de realimentacéo variavel.

3.2.2.1 Algoritmo FXNLMS de Passo Adaptativo e Ganho de
Realimentacédo Variavel (FXNLMSVSAG)

O algoritmo final proposto nesta monografia utiliza passo variavel estimado a partir de
N sinais de correlacdo cruzada do sinal de referéncia com seus respectivos
lag(1),lag(2),...lag(N), de forma similar ao algoritmo apresentado no item 2.3.11, porém
o valor final do passo de adaptacdo € dividido por metade do valor do ganho utilizado no sinal
de referéncia que alimenta o algoritmo de adaptacdo dos pesos do filtro, de acordo com a

equacao (62):

x u(n) +yp(n) (62)
TKp

un+1) =

Sendo Ky, o valor do ganho do sinal de realimentacdo do algoritmo LMS, este
ajustavel pelo usuario por meio de interface grafica, e ¢ uma variavel de controle do
algoritmo. Este ganho trata de ajustar o valor final do ruido residual ap6s a convergéncia do
algoritmo. A possibilidade de ajuste deste valor é um dos requisitos para o produto final. O
motivo é a necessidade da existéncia de um som proveniente do motor, ainda que atenuado,
para auxilio no diagnéstico do piloto caso ocorra alguma situacdo fora do comum com o

motor. Assim, o sinal de referéncia de entrada do algoritmo LMS é definido por:
e(n) = Kppd(n) —y(n) (63)

A adicéo deste ganho ao sinal de referéncia age de forma a acelerar a convergéncia do
algoritmo e possibilita um aumento real no desempenho de atenuacdo quando comparado ao

algoritmo sem controle de ganho.

3.2.2.2 Erro Quadréatico Médio

Em analise estatistica de modelos e na avaliagdo de modelos matematicos, um
indicador comumente utilizado para medir o desempenho do modelo é o erro quadratico

médio (MSE) e sua evolucdo no tempo. O MSE é exibido pela equagdo (64) [20]:
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MSE = E{|e(n)?|} (64)

Assim como indicador de desempenho, o MSE pode ser utilizado no processo de
escolhas dos valores das varidveis que compde o filtro como critério de escolha em algoritmo
de deciséo [21].

3.2.2.3 Custo computacional dos Algoritmos Utilizados

A complexidade do algoritmo é um fator crucial e inviabilizador em processos de
tempo real. Na estrutura de cancelamento de ruido acustico feedfoward, trés grandes
operacdes sdo executadas no sinal antes que este possa ser mandado para o transdutor de
saida. S@o estas: a geracdo do sinal de controle, a aplicacdo do filtro FIR referente a

modelagem do caminho secundario ao sinal e a atualizagdo dos pesos do controlador.

As operacfes necessérias para cada ciclo de cada algoritmo utilizado encontram-se
descritas na Tabela 1.

Tabela 1: Custos computacionais comparados dos algoritmos estudados.

Algoritmo Op. Geracédo do Op. Fx do Atualizagdo dos Total
Sinal de Caminho Pesos do Filtro
Controle Secundario
FxLMS * N L N+1 2N+ L+1
+ N-1 L-1 N 2N+L -2
FXNLMS * N L 2N + 2 SN+L+2
+ N-1 L—-1 2N SN+L-2
HYBRIDO * N L N 2N + L
VSSLMS/LMS + N-1 L—-1 N+1 2N+L -1
FXNLMSVS * N L 2N +2M + 6 AN+2M+L+6
+ N-1 L—1 2N+ M+ 3 SN+ M+L+1
FXNLMSVSAG * N L 2N +2M + 8 3N+2M+ L+ 8

+ N-1 L-1 2N+M+3 2N+M+3
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Observa-se a crescente complexidade de algoritmo para versdes mais robustas do
cddigo, ainda assim todos os algoritmos descritos se enquadram na categoria O(n),
considerados de facil manuseio. Tomando-se apenas o nimero de multiplicacdes, este o fator
dominante no tempo de processador gasto para computar determinada operacdo, observa-se
que para N = 128, L = 128 e M = 32, sdo necessarias 584 operacdes para realizar um ciclo
do algoritmo de passo e ganho variavel proposto, 582 operacbes para o algoritmo
FXNLMSVS, 514 para o algoritmo FXNLMS, enquanto para o algoritmo FXLMS séo
necessarias apenas 385 operacdes. Observa-se que para crescentes complexidades de planta a
serem modeladas, maiores deverdo ser os valores de N, L e M, muito embora deva-se evitar a
sobre-parametrizacdo. Valores ideais para os tamanhos dos filtros devem ser estudados para
cada caso de aplicacdo, e aumentados quando necessario. Técnicas para a escolha dos valores

dos tamanhos dos filtros séo apresentadas em [22], [23] e [24].

Nota-se que para obtencéo de controle de ganho e de adaptagéo de passo do algoritmo
foram adicionadas 199 operacdes ao ciclo de processamento quando comparado o algoritmo
FXNLMSVSAG mais robusto ao mais simples FXLMS. Esta soma corresponde a uma adi¢ao

de carga computacional de 51%.

Caso a complexidade computacional seja um fator limitante para viabilidade do
produto, pode-se ainda obter-se o processamento completo de um ciclo do algoritmo
VSSLMS com apenas 384 operacdes de multiplicacdo, conservando-se o beneficio do passo
de adaptacdo do algoritmo variavel. A Figura 11 [13] apresenta a relacdo de ganho de
velocidade de processamento entre os filtros VSSLMS/LMS e LMS convencional em

porcentagem.

Speed up percentage ratio

Filter length
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Figura 11: Ganho de desempenho computacional entre os algoritmos VSSLMS/LMS e LMS convencional
[13].

4  Resultados e Discussao

Os resultados simulados obtidos neste trabalho tiveram como frequéncia de
amostragem da simulacdo 44,1KHz, suficiente para que ndo ocorra aliasing dentro da faixa
de frequéncias de interesse no projeto. As simulag¢des do treinamento do modelo do caminho
secundario e do algoritmo de controle do ANC foram realizadas no ambiente virtual
SIMULINK, e as simulacbes e estudo da planta acustica foram realizadas em MATLAB
script e entdo seus coeficientes importados para o ambiente virtual SIMULINK para serem

utilizadas em filtros FIR nos modelos estudados.

A faixa de frequéncias estudada foi de 0Hz a 4 KHz para a componente fundamental
de entrada do sistema e seus respectivos 32 e 42 harmdnicos. Estas componentes de
frequéncia concentram a maior parte da distribuicdo de poténcia do ruido a ser anulado, dado
que estes sdo produzidas pelo giro principal do eixo do motor, pelo ruido do giro da hélice
tripd WARPDRIVE, e pela combustdo nos quatro pistdes dos motores ROTAX escolhidos
para teste [25].

Para estimar a robustez do filtro, o sinal de referéncia é contaminado com um ruido

branco com distribuicdo normal e poténcia coerente com a contaminagao na aplicacéo.

Todos os testes foram realizados partindo do estado inicial desligado e cada simulacao
teve um tempo total de dois segundos, suficiente para que todos os modelos pudessem ser
avaliados em relacédo a seu desempenho e velocidade de convergéncia. Os resultados seréo
avaliados com base na atenuacdo do sinal de interesse, bem como na velocidade e robustez

em transientes dos algoritmos.

Os tamanhos dos vetores utilizados para a filtragem dos sinais em todos os testes
foram N = 128, sendo este o tamanho do filtro do algoritmo de controle, e L =128 0
tamanho do filtro que modela o caminho secundario em treinamento off-line. Estes valores
foram definidos de acordo com os critérios descritos em [22] e [24], sendo os valores

encontrados os menores valores possiveis de nimeros de pesos dos filtros de controle que
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modelam eficientemente o sistema sem ocorrer sobre-parametrizacdo. O valor da varidvel «

foi mantida unitéaria para todos os testes.

Os filtros FXLMS e FXNLMS obtiveram respostas muito semelhantes conforme o
esperado e seus resultados foram condensados, apresentados na Figura 12, afim de evitar
redundancias nas andlises. As figuras a seguir exibem o comportamento de cada filtro para
frequéncias de excitacdo sobrepostas de 3.5KHz, 10Kz e 15KHz. Estas frequéncias
representam o pior caso a qual os filtros serdo submetidos [25], e em todas as frequéncias

inferiores os resultados foram superiores aos obtidos nestes testes.

'
Figura 12: Resultados da simulagéo dos algoritmos FXLMS e FXNLMS. De cima para baixo tem-se o

ruido primario contaminado com ruido branco aditivo, o antiruido gerado pelo filtro e o ruido residual
apos a superposicdo das ondas sonoras.
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Avalia-se que os modelos FXLMS e FXNLMS obtiveram convergéncia razoavelmente
rapida e nivel de atenuacdo do ruido correlacionado na zona silenciosa de 6 dB. O passo de
adaptacdo dos pesos do filtro utilizado foi de u = 1073. Este algoritmo respondeu de forma
semelhante para uma faixa de valores de passo de u = 107> & u = 5 = 10~3. Para valores
menores de u observou-se um aumento demasiado no tempo de convergéncia, e para valores
maiores do que u =5+ 1073 o algoritmo LMS se torna instavel enquanto o algoritmo
FXNLMS comega a apresentar oscilagdes na resposta do filtro. Pode-se verificar também
como o modelo trata de cancelar apenas os ruidos correlacionados, mantendo intacto o ruido

branco aditivo. Este requisito € importante visto que ruidos nao correlacionados como o vento

ou ruidos provenientes de falhas servem de referéncia para o piloto durante o voo.

Figura 13: Resultados da simulacéo dos algoritmos FXLMS e FXNLMS. De cima para baixo tem-se o
passo de adaptacgdo, a soma das correlacdes cruzadas quadraticas do sinal de erro com seus lags, o0 ganho
no feedback do algoritmo e a amplitude do ruido residual em dB.
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Fazendo uma andlise da resposta da soma das correlagdes do ruido residual com seus
consecutivos lags, pode-se observar a manutengdo de um nivel médio de sinal durante todo o
teste. Isto indica que o algoritmo ndo obtém melhora significativa no nivel de atenuacédo de

ruido com o passar do tempo depois dos primeiros 1.4 segundos.

Na Figura 14 pode-se observar o espectrograma do ruido primario contaminado com
ruido branco, em amarelo, juntamente com o espectrograma do ruido residual na zona

silenciosa, na cor azul.

Figura 14: Espectrograma do sinal de ruido residual na zona silenciosa para simulagdo com os algoritmos
FXLMS e FXNLMS.

Pode-se constatar que grande parte da poténcia do ruido residual ainda se encontra
concentrada nas faixas de frequéncias do ruido primario. As excitagcdes em banda larga
observadas sdo de responsabilidade do ruido branco aditivo que espalha sua poténcia por todo

0 espectro.
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Figura 15: MSE dos Algoritmo FXLMS e FXNLMS.

A evolugdo do MSE no tempo de testes com os algoritmos FXLMS e FXNLMS é
exibida na Figura 15. Este diagrama foi adquirido sem a presenca do ruido branco
contaminante para que pudesse ser demonstrado o tempo de convergéncia e 0 MSE em estado

estacionario dos algoritmos.

Para o algoritmo FXNLMSVS utilizou-se 32 amostras de lag(n) para realizar a
adaptacdo do passo do algoritmo. Além disso, foram empregados ¢ = 0.99, =099 ey =
10~*. Estes hiperparametros foram escolhidos de forma a garantir a convergéncia do
algoritmo para toda a faixa de frequéncias testada, e ainda robustez a mudangas subitas na

poténcia do sinal de entrada causadas pela variacdo da frequéncia do sinal.
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Figura 16: Resultados da simulagéo do algoritmo FXNLMSVS. De cima para baixo tem-se o ruido
primario contaminado com ruido branco aditivo, o antiruido gerado pelo filtro e o ruido residual apés a
superposic¢édo das ondas sonoras.

Nota-se a répida convergéncia do algoritmo, diminuindo o tempo de resposta em
relacdo ao algoritmo FXNLMS de aproximadamente 1.4 segundos para menos de 0.5
segundos. Apesar deste beneficio, a eficiéncia da atenuacdo ndo foi superior a do algoritmo

mais simples, com o nivel de atenuacdo na zona silenciosa ficando na casa dos 6 dB.
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Figura 17: Resultados da simulagéo do algoritmo FXNLMSVS. De cima para baixo tem-se o passo de
adaptacao, a soma das correlacfes cruzadas quadraticas do sinal de erro com seus lags, 0 ganho no
feedback do algoritmo e a amplitude do ruido residual em dB.

Na Figura 17 pode-se observar a acdo do algoritmo que varia o passo de adaptacdo do
estimador LMS que atualiza os coeficientes do filtro de controle, sendo que este obteve
desempenho satisfatério para apenas 32 valores de lag diferentes na entrada da funcdo de
autocorrelacdo. Valores maiores do vetor de lag para a correlagdo cruzada do erro poderiam
ser escolhidos, isto resultaria em maior robustez na estimacdo do passo de adaptacdo a ser
utilizado, evitando que este seja diminuido de maneira prematura afetando o desempenho do

algoritmo [14].
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Figura 18: Espectrograma do sinal de ruido residual na zona silenciosa para simulagdo com o algoritmo
FXNLMSVS.

Testes com variados niveis de ruido aditivo demonstraram a robustez do algoritmo
FXNLMSVS em ambientes com baixa razéo sinal/ruido, com répida convergéncia e grande
estabilidade. Na Figura 18 ainda se pode notar a presenca de uma grande densidade de
poténcia espectral concentrada dentro do espectro de frequéncias de interesse a serem

atenuadas.
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Figura 19: MSE do algoritmo FXNLMSVS.

Da Figura 19, verifica-se o ganho na velocidade de convergéncia do algoritmo quando
comparado a seus concorrentes de passo de adaptacdo fixo, ainda que o MSE em estado

estacionario permaneca praticamente 0 mesmo.

Para o teste do algoritmo FXNLMSVSVG proposto, utilizou-se 32 amostras de lag
para estimar o passo de adaptacdo. Além disso, foram empregados a = 0.99, f = 0.9999 e
y = 10~*. Estes parametros foram escolhidos baseando-se na robustez do algoritmo contra

oscilagBes durante mudancas na faixa de ganho e desempenho em estado estacionario.
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Figura 20: Resultados da simulacéo do algoritmo FXNLMSVSAG. De cima para baixo tem-se o ruido
primario contaminado com ruido branco aditivo, o antiruido gerado pelo filtro e o ruido residual apés a
superposic¢édo das ondas sonoras.

Verifica-se 0 desempenho elevado quando comparado o algoritmo proposto aos
algoritmos mais simples. O nivel do ruido atenuacdo obtido foi estimado em 40 dB apds dois
segundos de simulagéo, superando os 6 dB alcancados pelos algoritmos sem controle de
ganho em aproximadamente 0.1 segundos. A velocidade de convergéncia deste algoritmo
pode ser aumentada tornando a rampa de subida do ganho mais inclinada. O valor do ganho
do sinal de referéncia nesta simulacéo foi estipulado em 500 e com limite de taxa de subida e
descida de +100 unidade/segundo. Este limite de subida e descida favorece a estabilidade
do filtro em troca de velocidade de convergéncia, evitando que variagcBes bruscas na
frequéncia do motor causem sinais de erro demasiadamente grandes que podem causar a

divergéncia do algoritmo durante o transiente.
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Figura 21: Resultados da simulacéo do algoritmo FXNLMSVSAG. De cima para baixo tem-se o passo de
adaptacao, a soma das correlacfes cruzadas quadraticas do sinal de erro com seus lags, o ganho no
feedback do algoritmo e a amplitude do ruido residual em dB.

Verifica-se a diminuicdo rapida no sinal da soma das correlacdes do ruido residual
com seus sinais de lag, demonstrando a capacidade do algoritmo proposto em aproximar a
forma de onda e fase corretas durante o ciclo de operacdo, visto que este diminui a presenca
de sinal correlacionado na zona silenciosa. Observa-se ainda que o valor do ganho do sinal de
realimentacdo € um fator crucial no desempenho do algoritmo. Dado ganho muito baixo, o
algoritmo converge com baixo desempenho de atenuacdo, casando a fase do sinal porém
obtendo um sinal de saida com amplitude mais baixa do que a do sinal de entrada, do
contrario, para valores elevados de ganho, o algoritmo se torna instavel, dado que o valor do
gradiente calculado vezes o passo de adaptagdo se torna muito grande, prejudicando a
capacidade do algoritmo de ajustar os pesos do filtro de maneira a diminuir o erro quadratico

médio.
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Figura 22: Espectrograma do sinal de ruido residual na zona silenciosa para simula¢do com o algoritmo
FXNLMSVSAS.

Pode-se observar na Figura 22, no entanto, que a totalidade da distribui¢cdo de poténcia
do sinal residual encontra-se espalhada por toda a faixa de frequéncias, sem grandes
concentracdes de poténcia nas faixas de frequéncia de interesse. Esta distribuicdo de poténcia
é caracteristica do ruido branco aditivo. Claramente todo o sinal de ruido dentro das
frequéncias alvo foi atenuado até o nivel do ruido de fundo. De fato, fazendo-se 0 mesmo
teste no algoritmo FXNLMSVSVG para um ruido primario ndo contaminado, pode-se notar o
desempenho superior deste algoritmo em relacdo ao tempo de convergéncia e ao nivel de
atenuacdo do ruido alvo. As Figuras Figura 23 e Figura 24 apresentam o0s resultados do

algoritmo proposto nos testes supracitados.
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Figura 23: Resultados da simulagéo do algoritmo FXNLMSVSAG. De cima para baixo tem-se o ruido
primario, o antiruido gerado pelo filtro e o ruido residual apds a superposicdo das ondas sonoras.

EEESSSSEES
EESSEESSEE

Figura 24: Resultados da simulacéo do algoritmo FXNLMSVSAG. De cima para baixo tem-se o passo de
adaptacdo, a soma das correlacfes cruzadas quadraticas do sinal de erro com seus lags, 0 ganho no
feedback do algoritmo e a amplitude do ruido residual em dB.
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Verifica-se na Figura 23 o desempenho superior do algoritmo proposto para sinais
com autocorrelagdo ndo nula. Este teste foi feito utilizando-se ainda hiperparametros
conservadores em relacdo a robustez do algoritmo, apesar da utilizacdo de apenas ruidos
correlacionados. Para parametros mais agressivos a velocidade de convergéncia do algoritmo

aumenta, porém a custo de estabilidade.

Em estado estacionario esta formulacdo obtém aproximadamente 45dB de atenuacao

no ruido correlacionado, valor satisfatorio para os requisitos do projeto.

Figura 25: Espectrograma do sinal de ruido residual na zona silenciosa para simulagdo com o algoritmo
FXNLMSVSAS sem a presenca do ruido branco contaminante.

E importante observar que para valores de ganho mais elevados, ha um aumento
consideravel de desempenho no nivel de atenuacdo do algoritmo FXNLMSVSAG, porém a
custo de robustez a transientes de niveis elevados durante a mudanca o tempo de acomodacéo
do ganho. Este efeito pode ser mitigado ajustando-se o valor de 7 de forma a controlar o valor
final do passo de adaptacdo, afim de ndo permitir que a poténcia de entrada elevada do sinal

de referéncia facam os pesos do algoritmo adquiriram valores muito elevados.
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Figura 26: MSE do algoritmo FXNLMSVSAG.

A evolucdo do MSE pelo tempo do algoritmo FXNLMSVSAG confirma o

desempenho superior do algoritmo apds a aplicacdo do ganho de realimentacao.

Dado o desempenho satisfatério do algoritmo proposto, considera-se viavel sua
aplicacdo, baseando-se puramente em seu desempenho em atenuagdo de ruido, para o caso

estudado em dispositivo redutor ativo de ruido acustico.

O préximo passo para determinar a viabilidade dos algoritmos e auxiliar na escolha do
algoritmo final a ser aplicado no dispositivo é realizar a comparagdo de desempenho

comparada a custo computacional.

A Tabela 2 exibe a comparagdo dos resultados de desempenho versus custo

computacional dos algoritmos analisados.
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Tabela 2: Resultados comparados das simulacgdes versus custo computacional dos algoritmos testados.

Algoritmo Hiper- Nivel de Velocidade de Custo
Parametros Atenuacéo Convergéncia ~ computacional
FXLMS/ u=10"3 15dB 1 segundo 385 operagodes
FXNLMS N = 128 /ciclo
L =128 514 operacdes
/ciclo
FXNLMSVS N =128 15dB 0.1 segundo 582 operacgdes
L =128 /ciclo
M = 32
a=0.99
B =0.99
y=10"*
FXNLMSVSVG N =128 45dB 2 segundos 584 operacodes
L =128 /ciclo
M = 32
a=0.99
B = 0.9999
y=10"*%

Verifica-se que o algoritmo FXNLMSVSVG é viavel para aplicacdo na reducdo ativa
de ruido acustico por seu elevado desempenho em atenuacdo de ruido em uma ampla faixa de
frequéncias, obtendo desempenho 600% maior do que seus concorrentes mais simples,
grande robustez mesmo em ambientes com baixa razdo sinal/ruido, e elevagdo da
complexidade computacional aceitavel quando comparado a algoritmos com desempenho

muito menor.
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5 Conclusao

No desenvolver deste trabalho foram obtidos conhecimentos de grande valia na area
da filtragem adaptativa, inclusive a obtencdo de conceitos importantes para a implementacao
do projeto em trabalhos futuros. Constatou-se que a reducéo ativa de ruido é viavel dada uma
faixa de frequéncias, e pode-se estudar modelos variados para serem aplicados na resolugéo
do problema em questdo. Neste sentido, pode-se verificar a viabilidade da aplicacdo de

filtragem adaptativa ao problema de reducdo ativa de ruido acustico.

Notou-se que a compensacdo do caminho secundario na entrada do estimador LMS
que adapta os parametros do filtro de controle é de crucial importancia para a convergéncia do

algoritmo, para que este possa assim obter desempenho satisfatorio.

Pode-se constatar também que nem sempre com o0 aumento do numero de pesos do
filtro de controle é obtido aumento real no desempenho, e que a utilizagdo de valores muito
elevados de nimeros de parametros leva a uma sobreparametrizacdo com resultados maléficos

sobre o desempenho do filtro.

Foi realizado ainda um estudo sobre a complexidade computacional e constatou-se a
néo linearidade da relacdo entre desempenho e custo computacional. Por esta razéo, a escolha
correta do algoritmo a ser empregado é fator crucial na viabilizacdo do projeto, dado que
processadores mais velozes possuem elevado valor financeiro e consequente custo de
aquisicdo.

Durante a realizacdo deste trabalho, pode-se observar ainda que a poténcia de entrada
do sinal de referéncia é um fator crucial para a convergéncia dos algoritmos, devendo-se
destinar atencdo elevada a este ponto, realizando-se o tratamento do sinal antes que este

chegue a entrada do algoritmo adaptativo.

Trabalhos futuros envolvem o aprimoramento e implementacdo do algoritmo
escolhido em processador embarcado para prototipagem, desenvolvimento de uma interface
homem-maquina para modificar e controlar os hiperpardmetros do controlador on-line,
viabilizagdo da producdo do produto em escala e treinamento de pessoal qualificado para

realizar a montagem do mesmo nas cabines de avides ultraleves avangados.



Referéncias Bibliograficas

[1]
[2]

[3]
[4]

[5]
[6]
[7]
[8]
[9]
[10]
[11]
[12]

[13]

[14]
[15]
[16]

[17]
[18]

[19]
[20]
[21]
[22]
[23]

[24]

N. V. George ¢ G. Panda, “Advances in active noise control: A survey, with emphasis
on recent nonlinear techniques”, Signal Processing, vol. 93, n° 2, p. 363-377, 2013.
S. M. Kuo, L. Panahi, K. M. Chung, T. Horner, M. Nadaski, e J. Chyan, “Design of
active noise control systems with the TMS320 family”, 1996.

B. Haykin, S. and Van Veen, Signals and Systems, 2nd ed. New York, 2002.

A.V Oppenheim, A. S. Willsky, e S. H. Nawab, Signals and Systems, vol. 2nd ed.
1997.

B. S. Kamen, E. W. and Heck, Fundamentals of Signals and Systems, 2nd ed. Prentice
Hall, 1999.

A. V Oppenheim, R. W. Schafer, e J. R. Buck, Discrete Time Signal Processing, vol.
1999. 1999.

S. Haykin, Adaptive Filter Theory. Prentice-Hall.

B. Farhang-Boroujerny, Adaptive Filter Theory. John Wiley and Sons.

B. W. and S. D. Stearns, Adaptive Signal Processing. Prentice-Hall.

D. R. Morgan, “An Analysis Of Multiple Correlations Cancellation Loops With A
Filter In The Auxiliary Path”, IEEE Trans. Acoust., vol. 28, n° 4, p. 454-467, 1980.

J. C. Burgess, “Active adaptive sound control in a duct: A computer simulation.”, J.
Acoust. Soc. Am., vol. 70, n® 3, p. 715-726, 1981.

L. J. Eriksson, “Development of the Filtered-U Algorithm for Active Noise Control”, J.
Acoust. Soc. Am., vol. Vol. 89, n° No. 1, p. 257-265.

F. Y. Farhan, “Improved Hybrid Variable and Fixed Step Size Least Mean Square
Adaptive Filter Algorithm with Application to Time Varying System Identification”,
vol. 0, n° 2, p. 94-98, 2015.

J. G. F. Ziptf e O. J. Tobias, “Algoritmo LMS de Passo Variavel para Ambientes com
Razdo Sinal-Ruido Baixa”, n° 1, p. 2-5, 2008.

M. A. G. De Carvalho, “ST067 - Topicos Especiais em Informatica”, 2004.

A. A. da Rocha, Analise da Complexidade de Algoritmos. FCA, 2014.

D. David, “Alise de Programas”, DIMAp/UFRN, p. 1-10, 2003.

T. D. E. Laplace e S. H. Cardoso, “Modelagem da Propaga¢ao Sonora em Dutos:
Abordagem Matematica no Dominio da Frequéncia e do Tempo Utilizando
Transformada de Laplace”, Univ. brasilia Fac. unb gama/ Fac. Tecnol. Programa pds-
graduacao em integridade Mater. da Eng., 2016.

L. Jorge e C. Nuiiez, “MODELO DE DUTOS ACUSTICOS TENDO EM VISTA O
PROJETO DE CONTROLADORES ATIVOS DE RUIDO”, 1999.

V. K. Madisetti, Org., Digital Signal Processing Fundamentals, 2° ed. CRC Press,
Taylor & Francis Group.

D. M. Allen, “Mean Square Error of Prediction as a Criterion for Selecting Variables”,
Technometrics, vol. 13, n° 3, p. 469-475, 1971.

S. C. Douglas € M. Rupp, “Convergence Issues in the LMS Adaptive Filter”, Digit.
Signal Process. Fundam., p. 19-1-19-21, 2010.

H. Akaike, “A new look at the statistical model identification”, IEEE Trans. Autom.
Control, vol. 19, n° 6, p. 716-723, 1974.

J. Rissanen, “Modelling by the shortest data description”, Automatica, vol. 14, p. 465—
471, 1978.



Referéncias Bibliograficas

63

[25] ROTAX, “Operator’s Manual”, n° June, 2011.



