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Sobre a escolha do limiar do algoritmo
set-membership em redes de sensores sem fio com
nos sujeitos a diferentes poténcias de ruido

Amanda de Paula, Cristiano Panazio

Resumo— Este artigo analisa o desempenho do algoritmeet- com este tipo de implementacdo € um consumo de energia
membership least mean square (SM-LMS) em uma rede de senso- significativo, 0 que impactaria negativamente na autonomia
res em os no6s possuem diferentes poténcias de ruido. Atravéés 4,5 dispositivos, uma vez que estes costumam ter baterias

uma breve analise, é apresentado e justificado um limiar difente d idade. De f i i bl
do convencionalmente utilizado e que permite atingir um de=m- € pequena capacidade. De forma a mitigar este problema,

penho superior ao explorar a variagio de poténcia do ruido ére  iImplementacdes que eVita.m 0 uso de um centro de fusdo
os nos da rede. Em seguida, considerando as limitagbes dedas ganharam atencdo nos ultimos anos [5]-[7].

dg informagéo, € mostrada no mesmo contexto uma extensdo da Uma proposta interessante € a utilizacdo de filtros adap-
técnica SM-LMS, chamada dereduced feedback (RF)-SM-LMS, 44105 distribuidos [8], [9]. A maioria dos algoritmos rsai

que permite reduzir o envio de estimativas entre os nés, poamdo l4ssi d filt daptati d licad
assim energia destes. Simulactes para diferentes distriighes de ©'aSSICOS USados em Tiitragem adaptativa pode ser aplicada a

poténcia sdo apresentadas e mostra-se a efetividade dasniéas Ccontexto de estimagéo distribuida. Por exemplo, o algoritm
propostas em relagéo ao algoritmo convencional do tipo LMS. least man sguare (LMS) foi aplicado em [9] e orecursive

Palavras-Chave— Estimacao, processamento distribuido, filtra- least squares (RLS), em [_1(_)!' . . 3
gem adaptativa, algoritmo set-membership, redes de sensores sem  Visando aumentar a eficiéncia energética em RSSF, € natural
fio. gue uma solucdo de filtragem adaptativa distribuida empre-
Abstract— This paper analyzes the performance of the set- gue algoritmos baseados na técnigz-membership (SM)
membership least mean square (SM-LMS) algorithm in a wirelss  [11], pois tal técnica é capaz de reduzir a complexidade de
sensor network with nodes that experience different levelsf noise processamento. A aplicacdo do algoritmo SM no contexto

power. Through a brief analysis, an adaptation threshold véue - PO S
for each node of the network that allows superior performane de estimacao distribuida foi inicialmente explorada enj,[12

than the conventional one is given and justified. In the follwing, €M due € mostrado que o consumo de energia pode ser

in the same context but also by considering the constraints consideravelmente reduzido quando comparado a técnieas qu

imposed in the information exchanged among the nodes, it utilizam o algoritmo LMS, ndo sé reduzindo o processamento

iljvgsol Sh‘t’r‘]"’” tﬁ {Educedd feedtl?]ack (%Ft) versijor;h of t?e ?Md em cada né, mas também reduzindo o envio de informagdes
algorithm that can reduce the need to send the estimate P

paramegt]ers, reducing the energy consumption of these nodes (?ntre 0S mesmos_,’com m_lnlmo Impacto no deS(_amE)enho. _Istc_)

Simulations are presented for different noise power distibutions € altamente desejavel, pois em RSSF, a transmiss&o de sinais

and it is shown the effectiveness of the proposed techniquesth € a principal fonte de consumo de energia.

regard to the conventional LMS algorithm. Outro aspecto importante que merece atencédo na andlise de
Keywords— Estimation, distributed processing, adaptive filte- algoritmos de estimagao distribuida € o caso em que g_observa
ring, set-membership algorithm, wireless sensor networks ¢do em cada n6 da rede ndo prové a mesma confiabilidade em

relacdo a estimagcdo do parametro desconhecido. Neste caso,
a estimacado gerada em nés que geram as estimativas menos
confiaveis tendem a deteriorar a estimativa global da remle. T

A estimacdo de parametros em redes de sensores sentdivario de n6s em condicBes heterogéneas de estimacdo em
(RSSF) é um topico consideravelmente explorado na litexatiRSSF pode ocorrer por diversas razdes. Por exemplo, no caso
(e.g., [1]-[3]). Tal técnica pode ser aplicada a uma variedadie uma rede cognitiva em que se faz sensoriamento espectral
de contextos. Por exemplo, na agricultura, em que parameilo canal entre os usuarios secundarios e o usuario prinaario,
como a temperatura, umidade ou velocidade do vento sdorécéo sinal-ruido € distinta entre cada um deles [13]. Uma
grande importancia para as colheitas, ou ainda na areasdl¢éo possivel para otimizar a estimacao de parametsts ne
saude, em que dados fisiolégicos dos pacientes devem sseracao de nés heterogéneos é utilizar um esquema adaptati
monitorados. cooperativo tal como em [14], ou usar um LMS com passo

Uma boa parte das implementagGes de RSSF utiliza wariavel tal como proposto em [15] e [16].
centro de fusdo de dados para que se possa fazer a estimacdtgste artigo, € mostrado como escolher de forma eficiente
tal como nos sistemas descritos em [2] e [4]. O maior problemalimiar para adaptacdo dos algoritmos do tipo SM para

aplicacbes em que os nés apresentam diferentes niveis de
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Email: amanda.spaula@ufrpe.br, cpanazio@usp.br nesses cenarios. Considerando o0 mesmo cenarios, também

I. INTRODUCAO
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Fig. 1. Rede de difusao
definidas comap,;, | € Ni. Assim, a estimativa que agrega
sua propria estimativa e a dos vizinhas,, pode ser obtida

€ proposta e analisada uma técnica em que o conceito g@avés de uma combinacao linear dada por:
algoritmos SM é utilizado para reduzir o envio de informa;de

através do canal dieedback na rede distribuida. Y(n) = > crady (n), 2
O restante do artigo esta organizado da seguinte forma. Na leNK
secdo Il € mostrada a topologia da rede e a modelo de sistesaquer;, ; sdo coeficientes que sdo calculados segundo algum
usado neste artigo, seguida pela secao lll, em que se desceeiério.
os algoritmos utilizados no processamento em cada n6 d&m [9], tais coeficientes sdo dispostos em uma mairi
rede. A secdo IV apresenta o algoritmo SM utilizada paggsume-se que a soma dos coeficientes em cada coluna deve
reducéo de uso do canal éeedback. Ja a secéo V mostra osser igual a um, ou seja:
resultados de simulacao do artigo e, finalmente, as coresgus®

sdo apresentadas na secdo VI. Z k= 1. ®)
lEN
II. MODELO DE SISTEMA PARA ESTIMAGAO DISTRIBUIDA Para atingir tal condicéo e dado o problema estudado, foi
Neste artigo, é considerado que a cooperacédo entre R8g0lhida a regra Metropolis [9]:
ocorre de acordo com a regra de difusdao [8] no modo ATC 1 keN,
(do inglés,adapt-then-combine). Neste modo de cooperacao, B max{me,m}’ 4
cada no6 pode trocar sua estimativa com um conjunto de nés ki =10, k&N ’ )
e essa cooperacao € realizada de forma que a combinacéo I- ZleNk,lqék ckr k=1

das estimativas em cada n6 da rede se da depois do_ Proc@g§Quen;. e n; representam o nimero de nés conectados no

de adaptagdo. Em [17] e [18] € mostrado que a técnica Al Cssimo el-ésimo nos, respectivamente.

€ mais eficiente do que a técnica CTA (do ingléamnbine-

then-adapt), principalmente em cenarios nos quais 0 passo I1l. PROCESSAMENTO LOCAL

de adaptacéo do algoritmo é pequeno. Por este motivo, neste . : L. .

artigo, abordaremos algoritmos aplicando a técnica ATC. LO(_:aImente, cada no na rede pode_ aplicar varios _tlp_os
Em relacdo a topologia da rede, utiliza-se no restarflgoritmos para at.uallzar suas estimativas. C_om 0,0bjetIVO

deste artigo a topologia mostrada na Fig. 1. A escolha deg{aa.manter uma baixa co_mplemdade gomputamonal, € comum

topologia foi tal que sdo necessarias algumas iteracoegiaté aplicar versdes do algoritmo do gradiente descendentée Nes

0s no6s das redes tenham acesso as estimativas dos demaiHgi0: foram considerados o LMS, para servir de referéeia
desempenho, e o algoritmeet-membership LMS (SM-LMS)

Tal como na maioria dos artigos de RSSF, considera&¥" limiar adaptado para o contexto estudado, ambos descrit

que as trocas de informaco entre os nés se dao sem errf@%Subsecdes a seguir.

somente através dos caminhos que definem a rede. Além disso,

é assumido que a rede ¢ bidirecional de tal modo que, sé.oAlgoritmo LMS

k-ésimo no esta conectado &ésimo nd, ambos podem trocar Considerando o algoritmo LMS com a estratégia ATC, a
informagBes um com o outro. Ainda com relagdo a topologigtimativa locakp, (n) é atualizada como descrito na Tabela
da rede, define-se a vizinhanca Hasimo nd, N, como o 1,

cor)junto de nos que se conectam a ele, incluindo ele proprioQ parametrou;, na Tabela 1 é o passo de adaptacdo do
E adotado um modelo linear para geracéo do sinal desejagigoritmo LMS para 0:-ésimo né.
de tal forma que d-ésimo no6 possui acesso ao conjunto de Nos casos em que a rede de sensores é heterogénea, no
medidas{uy(n), dx(n)}, que se relacionam da seguinte formasentido de que alguns nés sdo mais ruidosos que os demais,
1) € interessante o emprego de diferentes valores de passo de
adaptacao para cada um dos nos da rede. Em [16], € mostrado
em quew,,; € o vetor de coeficientes o6timos a ser estimadgue a configuracdo 6tima de passo de adaptacédo é dada por:
n(n) é uma variavel aleatdria gaussiana de média nula e 7
vari('}nciacrfNg que representa o ruidorerepresenta @-ésimo i = GTharm(af]), (5)
instante de tempo. Mk
Ainda, além do pafuy(n),dr(n)}, cada né da rede possuiem querm é o valor de passo de adaptagdo médip, €
acesso as estimativas de,,; geradas por seus vizinho,0 valor de poténcia de ruido no g harm(-) representa

di(n) = wi(n)" Wopt + mi(n),
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o operador média harmonicace indica um vetor com as em ques?,, , corresponde & variancia do erro h@simo n6
poténcias de ruido em cada um dos nos da rede. Figadoe no instante:, e que em regime pode-se aproxina;eg’(n) i

a distribuicdo de poténcia na Eede pode ser \tal que £5) 9pER 0727.,1« tal que a eq. (8) pode ser reescrita como:
valores de passo de adaptacdo que levem a divergéncia do

algoritmo. Por este motivo, deve-se ter especial cuidado ao P ()2 Y 9
se escolher essa abordagem para algoritmos de estimacéo em up (K, 1) ~ 20 o2 ’ ©)

. . A . n,k
redes em que os nds apresentam diferentes poténcias de ruido B o
e Q(x) é a fungao erro definida como:

B. Algoritmo SM-LMS 1 oo 2
_ ) . Qx) = — exp | —— | dt. (10)
O algoritmo LMS pode ser facilmente modificado de modo V21 Ja 2
a introduzir a ideia do algoritmo SM. Note que dada a hipétese acima, se fosse adotado o tradiciona

A caracteristica principal dos algoritmos do tipo SM diﬁmiar 7, = [ 2 , a probabilidade de atualizagdo de todos
respeito ao fato de que a solucdo fornecida pelo o algoritmo , ", ke .
~ . . iQ3,n0S SO dependeria do valor déque é comum a todos 0s
ndo ser Unica. Todos os elementos do chamado conjunto viave D . .
T . - - L ~ Nn0s), tal como foi afirmado anteriormente. Assim, para que a
(do inglés feasible set) sédo admitidos como possiveis solucbes . o A
. s . I%robablhdade de atualizacdo passasse a depender daciarian
do algoritmo. Dessa forma, a taxa de atualizacéo do algorit

. : . . do ruido, considerou-se = (102 ,)™, comm > 0,5.
€ menor do que a de um algoritmo adaptativo classico. Ess% . : ~ qu& (, .mk) ’
X . . . través de simulacdes para varios valoresidechegou-se
€ uma estratégia especialmente interessante no caso em que 0

. A o . ao resultado de quer = 1 apresentava um comportamento
consumo de energia € um parametro critico do sistema, assin . o - »

otimo em termos desvio quadratico médio em relacdo aos

como ocorre no caso em redes de sensores.

. L. emais valores para uma dada velocidade de convergéncia.
Aplicando a estratégia SM no processamento local

. ~ . Deste modo, a probabilidade de atualizagdo pode ser escrita
sistema, a adaptagdo ocorre sempre que o erro de estlmap%ar(_)

no no for maior que um determinado limiag,. Desta forma,

pode-se analisar o algoritmo SM como um algoritmo LMS de Pup(k) = 2Q (ro.1) - (11)
passo variavel, dado por: Perceba que como a funca@(x) é monotonicamente
0, lex(n)] <7y degrescente, 0s noés suj_eitos~é mai_or p(_)téncia de ruidoemrefs_
pn(n) = { ’ . , (6) tarao.uma taxa de atuahzagao_ma@ baixa. Portanto, em média
Ho (1 - m) y CC contribuirdo menos para a estimativa geral da rede.

em quer & um limiar que define o valor de ero minimq U e BT e secdo sequinte
necessario para a adaptacéo do algoritmé-&simo n6. Em & ' ¢ 9

geral, o limiary, é expresso na forntg, = 7'07277,6 [19], em
que T é uma constante positiva. Se o limigg for definido FEEDBACK
dessa forma, a probabilidade de atualizacdo do algoritmo é | . ,
independente da poténcia do ruido, fato que sera explicad ideia que fundamenta os algoritmos do tipmt-
mais adiante. membership também pode ser aplicada a fim de reduzir a
No entanto, considerando o contexto de estimacéo disffRc@ de informacGes na rede, tal como em [12], em que
buida em que os nés das redes apresentam diferentes pstéficiitroduzida a ideia do algoritmo SM-LMS cofeedback

de ruido, é interessante que os nés mais ruidosos apreself@fHzido, o qual sera denotado por RF-SM-LMS. Em [12],

uma menor probabilidade de atualizagdo. A motivacéo p%rptes de enviar a estimativa aos nés vizinhos, cada néaealiz
trés deste raciocinio é a de que nés mais ruidosos deverid, teste de modo a avaliar se a estimativa sera relevante para
contribuir menos na combinagdo para gerar a estimativa AG€U Vizinho. Para tanto, se define o conjunto:

paramet[o de interesse. Assim, almeja-se que 0 passo de  g(,(p) = {¢] |di(n) _ul(n)T(ﬁ‘ <qmat. (12)
adaptacdo, mostrado na eq. (6), atue de tal forma que este o ) ] o )
pondere as estimativas adequadamente segundo a pot&#&iluey s, € 0 limiar que determina se € necessario enviar
do ruido em cada né. Para tanto, note que o algoritmo s@rdformacao. Sep,.(n) € ¥ (n), significa que a estimativa

atualizado com a seguinte probabilidade no instante no #x(n) N&o € relevante paraleésimo n6 e, por essa raz&o, ela
k-ésimo no: nao deve ser transmitida.

B Observe que essa abordagem realmente diminui a taxa de
Pyp(k,n) = P{lex(n)] > 7} (7)  ocupacao de canal e a energia despendida para o envio dessa
Dessa forma, assumindo que o erro de estimacdo em cidgrmacéo, mas que ainda requer o conhecimento dos pares

né apresenta distribuicio de probabilidade aproximadameht(n), di (”)} , VI € Nj.. Neste trabalho, entretanto, assume-
gaussiana [20], as probabilidades de atualizacio serdasdaf due as Unicas informagdes trocadas entre os nos séo as

IV. SET-MEMBERSHIP DISTRIBUIDO COM REDUCAO DE

por: estimativas¢. Por essa razéo, se faz necessario definir um
_ outro critério para decidir se a estimativa deve ser enviada
Pup(k,n) = P{lex(n)| > 7} = aos nos vizinhos. Nesse contexto, definimos um critérid,loca
_ 8 . L
2P {er(n) > 7.} = 20 ( T ) 7 (8) baseado apenas nohp{ark(n), dk(ng}. O n6k t~rar;sm|t|r_a su(;a\
Te(n),k estimativa aos vizinhos se o erro de estimacéo for acima de um
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limiar local 73, . De modo anélogo ao caso da secéo anterior, R\ o SM-LMS. a0
foram considerados diferentes limiares e chegou-se que um St e
bom compromisso entre reducgéo féedback e desempenho E e
era obtido para/ls’, = |/7i5a,. ol \ o s ar0s
—%— LMS, a=1,0

—8—LMS, a=1,5

—+—LMS, a=2

V. RESULTADOS DESIMULACAO -sr

D (dB)

Nesta secéo, os algoritmos propostos seréo simulados e ser £
observado o comportamento de em cenarios em que ha ume

—20F

distribuicao desigual de poténcia de ruido entre os nosdia re sl
Em cada cenario, a distribuicdo de poténcia de ruido é dada
por: ol
o2, =o02ex (—ak)Kl_eX—p(_a) 0<EkE<K-1 -35 . ! s i j
n,k n p 1 _ eXp(—KOL) _ _ ? 0 50 100 . 150 200 250
(13)

em quek = 12 € o nimero de nos da redeg uma constante Fig. 2. Comparagéo de desempenho entre os algoritmos LMS-&N8/
real positiva e0727 é a poténcia média de ruido nos nés dgpnsiderando que a poténcia de ruido em cada n6 da rede é aata(ds).
rede. Ainda, assume-se que tais valores sdo perfeitamente
conhecidos quando do célculo dos limiafgse 7%%.

Note que sex = 0, todos 0s nés da rede apresentam a HiN
mesma poténcia de ruid@fm = 0_727, V k. Quanto maior o
valor de«, mais desigual é a distribuicdo de poténcia de ruidc
na rede. -10

Para todos os cenarios de simulacdo, a topologia de rec
utilizada foi a mostrada na Fig. 1. O vetor a ser estimadc
€ definido comM = 5 coeficientes e variancia unitaria:
Wopt = [1, 1, ---1] /v/M. Além disso, o sinal de entrada
ur(n) € uma variavel aleatéria gaussiana de média nula o5t
variancia unitaria. Os algoritmos foram analisados @tildo
como métrica a média instantanea global do desvio médi
quadratico (MSD, do inglésean-square deviation), dado por:

—&—LMS
—S— SM-LMS

-5

-15

-20

MSD (dB)

Cenério 1

35|

Cenério 2

K
1 20 i i \
MSD(H) = K g ||1[;k(n) — Wopt||2, (14) 0 50 100 150 200 250
k=1

n

em quek é 0 numero total de nés da rede. lfig. 3. Comparacéo d¢ desempenho entre os a}lgoritmos LMSpesiso
o . . 6timo e SM-LMS, considerandax = 0,5. O cenério 1 corresponde ao
O passo de adaptacao do algoritmo LMS foi fixado/em  simulado da Fig. 2 com LMS com passo fixo para efeito de corgpara

0,038 para todos os nés da rede. Ja para o algoritmo SM-LMeSg cenério 2 utiliza o LMS com passo 6timo (eq. (5)), em gue 0,05 e

0 parametrqu foi fixado emy = 0,05 e o parametro- foi  © SM-LMS adotar =12 € yp = 0,044.

fixado emr = 2. Esses parametros foram escolhidos de modo

gue o MSD em regime fosse o0 mesmo para os dois algoritmos,

para 0 caso em que a poténcia de ruido é a mesma em tddés 2, reproduzida, para efeito de comparagéo, como aenari

0s noés da rede.e.,, « = 0. Em todos os casos, f(lconsideradé na Fig. 3.

que a poténcia média de ruido nos nds € dadarper 101, A Fig. 4 mostra a probabilidade de atualizacdo em regime
No caso em que os nos apresentam diferentes poténcia€ ¢en funcéo da poténcia de ruido em cada n6 da rede. Note

ruido, o algoritmo SM-LMS mostra uma clara vantagem effuie a estimativa de probabilidade de atualizagdo obtida por

relacdo ao LMS como indicado nos resultados apresentadisgulacédo mostra a efetividade da aproximacéo dada por (11)

na Fig 2. O ganho de desempenho é crescente em relagdo

ao parametron, 0 que mostra que o algoritmo SM-LMS A Fig. 5 mostra o desempenho do algoritmo SM com

realmente é uma boa alternativa ao LMS de passo fixo, poéslucdo defeedback comparado com os algoritmos LMS e

este Ultimo apresenta comportamento oposto, em que ha BWLMS. A poténcia de ruido em cada né da rede é dada

pequena degradacdo do MSD com o aumento do parameioo (13) com o parametr@ = 1, para o cenario simulado. Os

a. paradmetros de simulacdo sdo os mesmos daqueles do resultado
Na Fig. 3 é simulado o LMS com passo 6timo para caaaostrado na Fig. 2 efc‘;f = 6 para o algoritmo RF-SM-

né dado pela eq. (5) paa= 0,5, no cenario 2. Neste caso,LMS. A andlise dos resultados mostra que o desempenho

0 LMS consegue se equiparar ao SM-LMS. Todavia, para qde algoritmo RF-SM-LMS é levemente inferior em relacédo

0 LMS com passo 6timo convergisse, foi preciso adotar uraa do algoritmo SM-LMS. A grande vantagem do uso do

velocidade de convergéncia menor do que a apresentadalgaritmo RF-SM-LMS é que houve troca de informagfes
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1 A= B ek T
lailentic . SINN 3 weN

feedback (RF-SM-LMS) no contexto proposto e que consegue

: i obter resultados semelhantes ao SM-LMS, mas que permite
*«; _____ ado por (4:84) reduzir a troca de informagdes entre os nds, atingindo uma
ro RS ‘*q‘ [ economia adicional de energia nos nés da rede. Tem-se como
S N A L R o perspectivas deste trabalho uma investigacdo mais rigaos
% aprofundada dos limiares usados no SM-LMS e RF-SM-LMS,
v de modo a validar os resultados aqui obtidos.
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’v\ REFERENCIAS

T [1] J.-F. Chamberland and V.V. Veeravalli, “Wireless sensa distributed
0sl V,‘ | detection applications,1TEEE Sgnal Processing Magazine, vol. 24, no.

’ \ 3, pp. 16 —25, May 2007.
02l * | [2] M. Guerriero, L. Svensson, and P. Willett, “Bayesianadfision for
: i distributed target detection in sensor networkdEEE Transactions on

Sgnal Processing, vol. 58, no. 6, pp. 3417 —3421, June 2010.
107 10° 107° 107 10° [3] J.N. Tsitsiklis, “Decentralized detection,Advances in Sgnal Proces-
or sing, vol. 2, pp. 197-344, 1993.

[4] R. Viswanathan and P.K. Varshney, “Distributed detattwith multiple
Fig. 4. Probabilidade de atualizagdo em funcéo da poténeiauitio sensors i. fundamentalsProceedings of the IEEE, vol. 85, no. 1, pp.

considerando que a poténcia de ruido em cada né da rede é aatads). 54 —63, Jan. 1997. . . o .
[5] S. Barbarossa and G. Scutari, “Decentralized maximikeithood esti-

mation for sensor networks composed of nonlinearly cougigthmical

g
*‘V:I

=0
=0
=1
091 =15
=2
2

YR RRRR

T
up

Pup
o

o e svims systems,”|EEE Transactions on Signal Processing, vol. 55, no. 7, pp.
+;!?SM—LMS 3456 —3470, July 2007.
s d [6] Qing Ling and Zhi Tian, “Decentralized sparse signalonary for

compressive sleeping wireless sensor networksZE Transactions on
Sgnal Processing, vol. 58, no. 7, pp. 3816 —3827, July 2010.

-op ] [7] S.Barbarossa, S. Sardellitti, and Paolo Loren&zademic Press Library
in Sgnal Processing: Communications and Radar Sgnal Proecessing,
st J vol. 2, pp. 329-408, Academic Press, 2014.

[8] C.G. Lopes and A.H. Sayed, “Incremental adaptive Sgiate over
distributed networks,” IEEE Transactions on Sgnal Processing, vol.

2o ] 55, no. 8, pp. 4064 —4077, Aug. 2007.

[9] C.G. Lopes and A.H. Sayed, “Diffusion least-mean sqsaner adaptive

251 , networks: Formulation and performance analysilFEE Transactions

e e on Sgnal Processing, vol. 56, no. 7, pp. 3122 —-3136, July 2008.

[10] F.S. Cattivelli, C.G. Lopes, and A.H. Sayed, “Diffusiaecursive

-sor : ] least-squares for distributed estimation over adaptivevorés,” |[EEE

Transactions on Sgnal Processing, vol. 56, no. 5, pp. 1865 —1877, May

‘ ; i i 2008.
o 0 100 150 200 20 [11] S. Gollamudi, S. Nagaraj, S. Kapoor, and Yih-Fang HyantBet-

n

MSD (dB)

membership filtering and a set-membership normalized LN®rahm
with an adaptive step size/EEE Sgnal Processing Letters, vol. 5, no.
5, pp. 111 —114, May 1998.

[12] S. Werner, Yih-Fang Huang, M.L.R. de Campos, and V. Ko&n,
“Distributed parameter estimation with selective coopierd’ in IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing,

entre os nds da rede em apenag% das iteragdes. Todavia, _ 2009. ICASS? 2009., April 2009, pp. 2849 ~2852.

£ tant fati b ~ do 4 [13] F.S. Cattivelli and A.H. Sayed, “Distributed detectimver adaptive
€ Importante enfatizar que ambas as versoes do $go networks using diffusion adaptation,”|EEE Transactions on Sgnal

membership apresentam desempenho superior em relacdo ao Processing, vol. 59, no. 5, pp. 1917 —1932, May 2011.
LMS com passo fixo em termos de velocidade de convergénidil N. Takahashi, I. Yamada, and A.H. Sayed, “Diffusionsiemean squares

t taci | ivel de MSD with adaptive combiners: Formulation and performanceyaim! |EEE
€ CUsSlo computacional para um mesmo nivel ae : Transactions on Signal Processing, vol. 58, no. 9, pp. 4795 —4810, Sept.

Além do ganho de desempenho, deve-se destacar a menor2010.
complexidade computacional envolvida na implementa(;éo @8] A. Rastegarnia, M.A. Tinati, and A. Khalili, “A distrited incremental

. ~ . LMS algorithm with reliability of observation considerati,” in |EEE
algo”tmo SM-LMS em comparagéo com 0 LMS [19]’ Ja qU€  |hternational Conference on Communication Systems (ICCS), 2010,

o algoritmo atualiza apenas em algumas iteragdes. Nov. 2010, pp. 67 —70.
[16] A. S. de Paula, Sstemas de Sensoriamento Espectral Cooperativos,
N Ph.D. thesis, EPUSP, 2014.
VI. CONCLUSAO [17] Sheng-Yuan Tu and A.H. Sayed, “Diffusion strategiestpetform

: consensus strategies for distributed estimation overtaeéapetworks,”
Este artigo mostra como obter uma escolha adequada do Signal Processing, IEEE Transactions on, vol. 60, no. 12, pp. 6217—

limiar de adaptagéo na técnica SM-LMS que permita melhorar 6234, Dec 2012.
0 desempenho do sistema no caso em gue os nos da RB&FF.S. Cattivelli and A.H. Sayed, “Diffusion LMS strafeg for distributed

: A . ; 4 estimation,” Signal Processing, |IEEE Transactions on, vol. 58, no. 3,
apresentam diferentes poténcias de ruido. Foi mostraalztatr pp. 1035 -1048, march 2010,

de simulagbGes que tal técnica permite uma velocidade @6 p. s. R. Diniz,Adaptive Filtering: Algorithms and Practical Implemen-
convergéncia superior ao LMS convencional e que tal dife- tation, Springer, 2008.

4 ; ; A A M.V.S. Lima and P.S.R. Diniz, “On the steady-state M&Eprmance of
renca € tanto maior quanto mais heterogénea for a poter{é? the set-membership NLMS algorithm,” ifth International Symposium

do ruido entre os nds que compdem a RSSF. Ainda, foi onwireless Communication Systems (ISWCS), 2010, Sept. 2010, pp. 389
mostrada uma extensédo da técnica SM-LMS com reducao de —393.

Fig. 5. Comparacao de desempenho entre os algoritmos LMS, \881e
sua verséo corfeedback reduzido RF-SM-LMS parax = 1.



