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RESUMO - Este trabalho propde uma
abordagem unificada das técnicas de
redes neurais e da filtragem adap-
tativa, com o objetivo de desenvol-
vé-las simultaneamente. Tal aborda-
gem estd baseada na inter-relagao

existente enitre as redes neurais e

a filtragem adaptativa, a qual pode
ser evidenciada por uma série de
analogias matemdticas e conceituais
entre os dois campos. Apresentam-se
alguns resultados preliminares Jja
que consistem na
andlise matemidtica do processamento
paralelo distribuido associado a
uma rede Perceptron multi-camadas e
na proposigdo de um algoritmo al-
ternativo para a adaptagdo da cas-
cata de filtros adaptativos trans-
versais, cujo desempenho é avalia-
do experimentalmente para um caso
simples.

1. INTRODUGAO.

As redes neuralis correspondem,
atualmente, a uma das técnicas mais
promissoras em diversas dreas (por
exemplc, na robética {1]), gragas
as suas propriedades coletivas
emergentes. Por outro lado, segundo

Amari [1], "a matemdtica das redes
neurais encontra-se ainda em Ssua
infancia". De fato, constata-se

atualmente uma certa dificuldade de
compreensdo matemdtica do preocessa-
mento paralelo distribuido [2] e da

auto-organizagdo [3], principios
basicos do processamento de informa
cio neural. Isto explica, de certa
forma, o cardter empirico do proje-
to de redes neurais, bem comc seu
aprendizado complexo e lento.

As técnicas de processamento de
sinais (e, dentre estas, a filtra-
gem adaptativa), Jja sdo aplicadas
industrialmente em diversas areas,
por exemplo, nas telecomunicagbes e
na geofisica [4]. Isto pode ser
justificado pelo seu sdélido embasa-
mento matematico, que compreende,
dentre varias teorias, o controle
automatico e a teoria estatistica
do sinal. Entretantoc, a filtragem
adaptativa também possui algumas
limitagdes, por exemplo, baixo de-
sempenho em aplicagdes que envolvam
ruido nio-gaussiano e ndo-aditivo.

Conclui~se, portanto, que as re-
des neurais e a filtragem adaptati-
va correspondem a técnicas com van-
tagens e fraquezas complementares.
De um lado, as propriedades coleti-
vas emergentes neurais, de dificil
andlise matematica; de outre, os
filtros adaptativos com seu solido
formalismo matematico e limitagdes
praticas.

O objetivo deste trabalho é pro-
piciar elementos para a pesguisa
unificada das duas areas, bem como
evidenciar como esta pode ser util
para ambas, Tal pesquisa é aqui de-
nominada de “"Processamento Neural-
-Adaptativo de Sinais". Corresponde
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a analisar simultaneamente, de for-

ma teérica e experimental, estrutu-
- ras matematicamente equivalentes de
redes neurais e de filtros adapta-
tivos. Desta forma, objetiva-se al-
cancar contribuigdes para ambas as

ireas, que representem resultados
alternativos aqueles da pesquisa
tradicional.

Na secdo 2, apresentam-se varias
analogias conceltuais e matemati-
cas, que evidenciam a existéncia de
uma inter-relacdo entre as redes
neurais e a filtragem adaptativa.
Na segdao 3, analisa-se simultanea-
mente um Perceptron multi-camadas
linear, parcialmente interconecta-
do, e a cascata de filtros adapta-
tivos, propondo-se uma expressio
matemidtica para o processamento pa-
ralelo distribuido desta rede e um
algoritmo alternativo para o trei-
namento da cascata. Tais hipéteses
sio verificadas experimentalmente
na secio 4. As principails conclu-
sdes deste trabalho s@o apresenta-
das. na segdo S.

2. A. INTER-RELAGAC EXISTENTE ENTRE
AS REDES NEURAIS E A FILTRAGEM
ADAPTATIVA.

ANALOGIA 1: Filtro ndo-linear adap-
tativo e neurdénio Perceptron.
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Figura 1: Filtro nio-linear
adaptativo - ordem N.
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Figura 2: Neurdnio Perceptron.
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A grandeza g(.) (fig. 1) representa
a nao-linearidade do filtro adapta-
tivo. A comparagio das figs. 1-2 e
das eqs. (1) - (2) permite concluir
gque as duas egtruturas sdo andalo-
gas, sendo possivel estabelecer uma
equivaléncia entre g(.) e a fungdo
de ativacdo f(.), bem como entre os
coeficientes hj do filtro e oS

pesos sindptlicos wij do neurdnio.

ANALOGIA 2: Equalizador adaptativo
de Bussgang e neurdnio Perceptron
treinado de forma ndo-supervisiona-
da.

Esta analogia representa um caso
especial da analogia 1. O equaliza-
dor de Bussgang [4] corresponde a
um filtro nio-linear adaptativo, i=-
déntico aquele mostrado pela fig.1.
Sua relagdo de entrada-saida é exa-
tamente a mesma da eq. (1), sendo
que a ndo-~linearidade g(.) sera
aqui denominada de "estimador de
Bussgang". o

0 propésito de aplicacdo desta
estrutura estd mostrado na fig. 3.

Slnal de Sinal
InformaGao Equallizado
A
x(k) w(k) x(k)
Equalizador
——{ H_(z) NE -

‘Canal de
ComunicaGado

Fig. 3: Operagdo de um equalizador.
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O.objetivo é inverter a fungido de
transferéncia do canal de comunica-
gdo (representada por Hc(z)). para

gerar a melhor estimativa possivel
do sinal de informacgio x(k) trans-
mitido. "Isto € realizado de forma
auto-organizativa. Portanto, atra-
vés da analogia 1, conclui-se que o
equalizador de Bussgang corresponde
a um neurdénio Perceptron treinado
de forma nio-supervisionada.
Deve-se notar que o estimador de
Bussgang pode ser deduzido matema-
ticamente [4] e depende da relagdo
sinal-ruido do sistema de comunica-
cdo. Se este parametro possuir am-
plitude reduzida, o estimador de
Bussgang assume a forma de uma sig-
moide, exatamente como a fungdo de
ativacdo de um neurdnio Perceptron.

ANALOGIA 3: Filtro de erro de predi
cdo linear treinado pelo algoritmo
LMS e neurdnio de Kohonen [3].
Estas estruturas estdo respecti-
vamente mostradas nas figs. 4 e 5.

x(k) x{k-1)... x(k=N+1}) X(k)
et

a_ ai(k) aN_l(k) Alk)

f (k)

Qr—3— ... —— D

Figura 4: Filtro de erro de
predi¢dco linear - ordem N.
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Fig. 5: Neurdnio de Kohonen [3].

Apresentam-se a segulr as equa-
¢Ges de filtragem e de adaptagéo de

cada estrutura.
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Filtro de erro de predigdo:
N-1
f (k) = ¥ a (k).x(k-j) (3)
D j=0 J

Alk+1) = A(k) - p £(k).X(k) (4)
X ()T = [x(k) x(k-1) ..

x(k-N+1)] (s)
fD(k}: erro de predigdo linear.

A(k): vetor de cceficientes.

1) passo de adaptacdo.

X(k): vetor de dados de entrada.

A eq.(4) corresponde ao algoritmo
do gradiente estocdstico (ou LMS).

Neurdnio de Kohonen:

nik) =

M~ =

mJ(k).xJ(k) (6)

J=1

M(k+1) = M(k) - a.n(k).)(m(k) (7]

M(k): vetor de pesos sindpticos.
[+ 4 : constante real positiva,

As equagdes de filtragem (3) e
{6), bem come as equagles de trei-
namente (4} e (7), sdo claramente
idénticas. Além disso, demonstra-se
em [5] a igualdade das condigdes de
convergéncia dos algoritmos expres-
sos pelas eqs. (4) e (7).

ANALOGIA 4: Cascata de filtros
adaptatives transversais e Percep-
tron multi-camadas (ou MLP).

N/72 N/2

x(k) K K £ (k)
——|at k) b a® (x)
\«é(k) \\fi(k)

% (k)*a®(k)

e aa(k) L— fz(k)

x(k)*al (k)

L—s|a (k) }— £, ()

Fig. 6: Filtro de erro de predigédo
linear, ordem N - FORMA CASCATA.

A fig. 6 apresenta dois flltros
de erro de predig¢io linear, cada
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qual de ordem N/2, conectados em
série. Tal estrutura, denominada
"realizacgdo cascata", desempenha a
mesma funcgdo que o filtro de erro
de predigdo linear da fig. 4, de

ordem N, denominado de “forma dire-

tall
0 simbolo "*" representa a ope-
racio de convolugdo discreta, en-

enquanto at(k) é a resposta ao im-
pulsc do filtro i. Os termos fl(k)

e fa(k) sio denominados "sinais de

gradiente"”, pois sdec utilizadoes no
treinamento da cascata através do
algoritmo do gradiente estocastico
na forma cascata (ou IMSc) [6].

Algoritmo LMSc
Ai(k) —u.f(k}.FZ(k) (8a)

A, (k) -u.£(k).F (k) (8b)

A1(k+1)
Az(k+1)

Ai(k): vetor de coeficientes do

filtro 1 (1 = 1,2).
1] : passo de adaptagédo.

Fl(k)T = [f (k-1) £ (k-2)

f!(k-(N/Z))]; 1= 1,2 (9)
£,(k) = Ai(k)T.xp(kJ; 1 =1,2  (10)
Xp(kJT = [x(k) x(k-1) ...

x(k-(N/2))]1 (11)
I3 X %! ,”E si! - ;'E Tt
— q.: . L — o —
1 -:_’f'].‘ = :’?‘J' .
— t) L ek n:
m-J|——{E)' ‘ |
1Red) B & e
D L L
.. ..o

Fig.7: Perceptron multi-camadas 1li-
near e parcialmente conectado [6].

A rede neural da fig. 7, propos-
ta em [6], possui fungio de ativa-
gdo linear, é parcialmente interco-
nectada e seus vetores de treina-
mento X (k) possuem componentes que
representam amostras adjacentes de
uma série temporal x(k):
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X(k)T= [x(k) x(k-1)...x(k-N)] (12)
Obs.: N = 4 na figura 7.

Pode-se demonstrar [6] que as
equacdes de filtragem e deo algo-
ritmo LMSc (egs.{Ba-b)), para a
cascata da fig. 6, s&o respectiva-
mente iguais as equagdes de filtra-
gem e do algoritmo de retropropaga-
cdo [2], para a rede neural mostra-
da na fig. 7.

Ou seja, as figs 6 e 7 consti-
tuem estruturas matematicamente
equivalentes. Em particular, deve-
-se notar gque a primeira e a segun-
da camadas do Perceptron multi-
-camadas da fig. 7 podem ser res-
pectivamente associadas aos filtros
1 e 2 da cascata (fig. 6). Isto
porque os pesos sindpticos dos neu-
rénios situados em uma mesma camada
sdo iguais aos coeficientes do
respectivo filtro associado.

ANALOGIA 5: Sinapse de Hebb e algo-
ritme LMS para a predigdo linear.

A fig.8 apresenta em detalhe a
sinapse bioldgica existente entre a
terminagio j do axdnio de um neuré-

nio A e o dendrito de seu vizinho B.

Eegm!nac:o j do j-easimo
xehio dendrito de B

QA AB (k) y Bk}

X, Alk) = :E >
Il

WAB {k)

e

SINAPSE A-B
Fig. 8: Sinapse de Hebb.

A lei de Hebb pode ser assim
enunciada [(7]: "A sinapse A-B sera
cada vez mais eficiente a medida
que um processo simultaneo de exci-
tacido intensa, proveniente de 4,
gerando atividade neural de saida
intensa em B, persistir repetida-
repet idamente”.

"Eficiéncia" significa aqui que,
por menor que seja a amplitude da
excitacdo proveniente do neurdnio
A, esta influencia cada vez mals a
atividade neural de saida de B, enm
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relagdo as demais excitagdes exter-
nas que atingem o neurdnio B.

Definem-se agora algumas grande-
zas matematicas (vide fig. 8).

wAB(k) ;. eficiéncia da sinapse A-B
no instante k.

xJA(k): amplitude da excitagio ex-
terna, proveniente de A,

yB(k) amplitude da atividade
neural de saida de B.

® b : coeficiente de plastici-

dade da sinapse A-B.
® o ¢ uma constante real que evi-

dencia o quanto os parametros bio-
quimicos, controladores do mecanis-

mo de sinapse entre os neurénio A e’

B, sdo susceptivels a variagdes.

Desta forma, a lel de Hebb pode
ser expressa matematicamente pela
seguinte equagdo [3,5]:

waa(k+1] = wAB(kJ +

+ ana'xj,n(k)'ya(k} (13)

Reescrevendo o algoritme do gra-
diente estocadstico, aplicado & pre-
digdo linear (eq.{4)), consideran-
do-se apenas um unico coeficiente:

aj(kfll = aj(k) -u.xj(k).f(k) (14)

As equacdes (13) e (14) séo
claramente andlogas.

3. ANALISE MATEMATICA DO PROCESSA-
MENTO PARALELO DISTRIBUIDO (ou PDP)

Analisam-se nesta segfo as es-
truturas mostradas nas figs. 6 e 7,
no contexto da analogia 4.

0 processamento paralalelo dis-
tribuido (PDP) do Perceptron multi-
-camadas da fig.7 corresponde &4 in-
teragio entre as duas camadas desta
estrutura. Ou seja, de acordo com a
analogia 5, o PDP corresponde & in-
teragio dos dois filtros da casca-
ta da fig.6. Tal interagho, por sua
vez, & funcio dos sinais de gra-
diente. Isto pode ser concluido a
partir da andlise das equagdes do
algoritmo LMSc (egs. (8)). Por exem-
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plo, reescrevendo a eq. (8a), tem-se
que:

AAl(k)
BA, (k)

A, (k+1) - A, (k) (15)
- 1 £ (K).F, k) (16)

De acordo com a eq. (16), a variagdo
nos coeficientes do filtro i é di-
retamente proporcional ao sinal de
gradiente 2.

Denotando o PDP da rede neural
pelo sinal p(k), uma primeira apro-
ximagdo para este poderia ser [5]:

plk) = f1(k) + fz(k) (17)

Desde que a estrutura da fig.6 €
andloga ao Perceptron multi-cama-
das, conclui-se que o PDP constitui
elemento intrinseco da cascata de
filtros adaptativos. Desta forma,
considerando que este sistema & va-
riante no tempo e gque realiza PDP,
pode-se considerar que a saida da
cascata é funcdo nio apenas da cen-~
volugdo discreta entre a entrada
x{k) e as respostas ao impulso dos
filtros 1 e 2, como também de p(k).
Neste contexto, uma primeira apro-
ximagSo para a saida da cascata
poderia ser [5]: .

fpfk] & f{k) + p(k) (18)

Onde fp(k] dencta o sinal de saida

da fig.6, sob a ética de redes neu-
rais, a ser considerado durante a
adaptagido da cascata.

Definindo-se uma fungdo de custo
apropriada com base nas eqs. (17) e
(18), € possivel deduzir um algo-
ritmo alternativo para o treinamen-
to da cascata. Isto é realizade em

[5] e tal algoritmo, denominado
gradiente estocdstico neural na
forma cascata (ou NLMS) é

apresentado logo a seguir.

Algoritmo NLMS
A1(k+1) = A1(k) - p.f(k).Fz(k)

- p£0R).X () (19)

A eq.(18) representa um sistema
que ndo obedece ac principio da su-
perposicdo [5], Jjustamente devido
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ao termo p(k). Desta forma, o PDP
pode ser considerado uma espécie de
nio-linearidade sistémica, indepen-
dentemente da fungdo de ativagdo.

4. RESULTADOS DE SIMULAGAO

Com o objetivo de avaliar a va-
lidade das aproximagdes das eqs.
(17)-(18), simularam-se o filtro
direto da fig.4 (treinado pelo al-
goritmo LMS - eq. (4) -} e a cascata
da fig.6, para N = 4 (treinada pelo
algoritmo LMSc - egs. {8a-b) - e
pelo NLMS - eq. (19)-). Tais estru-
turas foram utilizadas para a pre-
digdo linear de um processo esto-
castico auto-regressivo (AR), obti-
do pela flltragem de um ruide bran-
co gaussiano por uma estrutura
recursiva de ordem 4.

A fig. 9 apresenta as curvas de
erro quadratico médio para o trés
algoritmoes simulados. Tais curvas
correspondem a média para varios
modelos AR e para virias condigdes
iniciais impostas ao sistema. A ta-
bela 1 apresenta o desvio padréo
s(.) da grandeza IT, definida como
sendo a quantidade média de itera-
gbes para o algoritmo considerado
convergir. s(IT) caracteriza, por-
tanto, a dependéncia do algoritmo
considerado relativamente & inicla-
lizagdo do sistema. Quanto menor
s{IT), menor esta dependéncia.

v
~N
Z;

B

0 560 10'00 1500 2000
nuaber of Lleratlans

Fig. 9: Dinamica dos algoritmos.

(a) LMSc; (b) NLMS; (c) LMS.
TABELA 1

Algoritmo| LMS LMSc NLMS

s(IT) 248 518 439

0 algoritmo NLMS, além de conver-
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gir mais rapidamente que sua ver-
sdo original {o LMSc), € menos de-
pendente das condigdes inicials,
de acordo com a tabela 1.

5. CONCLUSAO

Evidenciou-se neste trabalho =a
existéncia de uma inter-relagdo en-
tre as redes neurais e a filtragem
adaptativa. Através do estudo de
uma das analogias apresentadas, fol
possivel, simultaneamente, analisar
o processamento paralelo distribui-
do de um Perceptron multi-camadas
linear e propor um algoritmo alter-
nativo para o treinamento da casca-
ta de filtros adaptatives, o qual
se mostrou mais eficiente que sua
versio original para a simulagdc de
um caso simples. Estes resultados
preliminares evidenciam novos hori-
zontes através da pesquisa conjunta
de redes neurais e da flltragem
adaptativa.
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