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Resumo

Desenvolvimento de algoritmos adaptativos pra redes de sensores

A conexao sem fio vem se tornando mais comum nos ultimos anos isso aumenta a probabilidade de interferéncia
entre sinais e com o ruido ambiente, fazendo com que o sinal na recepcao apresente uma diferenca consideravel
em relacao ao sinal transmitido.

Neste trabalho sdo desenvolvidos algoritmos que aplicam simultaneamente técnicas de filtros adaptativos e
adaptacao de redes. Os algoritmos desenvolvidos tém como objetivo serem aplicados em um sistema de comu-
nicacdo para dispositivos IoT e redes de sensores sem fio. O objetivo é reconfigurar os filtros e a ligacao entre
0s nds para que erro do sinal na recepcao seja o menor possivel.

Em um algoritmo de filtros adaptativos temos conhecimento dos sinais de entrada e saida, comecamos o pro-
cesso aplicando um vetor de valor inicial 0 que em cada interagéo é variado em funcao da magnitude do erro.
Com base nessa técnica podemos desenvolver variacées ainda mais eficientes. Usamos variacdes que localizam
e excluem frequéncias com menor probabilidade de estarem presentes no sinal alem de ajustarem a configu-
racao da rede.

As técnicas utilizadas sao variacées do algoritmo Least Mean Square (LMS). As técnicas usadas para adaptacao
de redes sao Busca Exaustiva (BE) e Explorador de Esparsidade (EE) para adaptar o filtro aplicamos a Adaptagdo
Continuo-Discreta Alternada (ACDA). Alem disso, propdem-se combinar os algoritmos de adaptacao de rede e
de parametros em um Unico que gera um resultado mais exato.

A modulacao por espalhamento espectral usada no LoRa tem potencial para ser a principal rede aplicada na
maioria dos projetos e aplicacées IoT. Nas simulacdes apresentaremos sinais e configuracées compativeis com
o sistema LoRa.

Palavras-chave: Filtros adaptativos, Redes de Sensores sem fio, Internet das coisas
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Development of algorithms for adaptive sensor networks

Abstract

The wireless connection has become more common in recent years this increases the probability of interference
between signals and the environment noise, causing the signal at reception to present a considerable difference
from the transmitted signal.

In this work we develop algorithms that simultaneously apply adaptive filter techniques and network adaptation.
The algorithms developed are intended to be applied in a communication system for IoT devices and wireless
sensor networks. The purpose is to reconfigure the filters and the connection between the nodes so that the
signal error at reception is as small as possible.

In an adaptive filter algorithm we have knowledge of the input and output signals, we start the process by apply-
ing an initial value vector 0 which in each interaction is varied as a function of the magnitude of the error. Based
on this technique we can develop even more efficient variations. We use variations that locate and exclude
frequencies that are less likely to be present in the signal besides adjusting the network configuration.

The techniques used are variations of the Least Mean Square algorithm (LMS). The techniques used for adapting
the networks are Exhaustive Search (ES) and Sparsity-Inspired (Sl) to adapt the filter we apply to ACDA. In
addition, it is proposed to combine the algorithms of network adaptation and parameters in a single one that
generates a more accurate result.

The spread spectrum modulation used in LoRa has the potential to be the main network applied in most IoT
projects and applications. In the simulations we will present signals and configurations compatible with the
LoRa system.

Keywords: Adaptive Filters, Wireless Sensor Networks, Internet of Things
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1 Introducao

A previsdo para os proximos anos é haver uma expansao na quantidade de dispositivos adeptos a Internet
das coisas (loT), com isso teremos uma quantidade cada vez maior de dispositivos interligados. As aplicacoes
estendem-se de controle remoto dos eletrodomésticos, monitoramento de plantacdes na agroindUstria e de
pacientes na medicina.

A loT pode ser implementada por diversos sistemas que apresentam desempenho variavel em alcance, taxa de
dados e consumo de energia. Alguns dos mais conhecidos sao LoRaWAN , Neul , Sigfox , Wi-Fi, Thread, 6LowPAN,
Z-Wave, Zigbee e Bluetooth.

Nesse contexto algoritmos de filtros adaptativos baseados em uma rede distribuida sao uma opcao conveniente
para estimar a recepc¢ao do sinal.

Os nds abordados matematicamente neste trabalho podem representar dispositivos intermediarios de comuni-
cacao como gateways (LoraWan) ou estacdes de radio (Sigfox).



\‘ Projeto de Graduagao

\ DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
1 ELETRICA

2 Modelo de sinais

Desejamos estimar o sinal transmitido s usando uma rede de sensores com N nds [1]. A densidade espectral
de poténcia (DEP) em cada sinal s em cada frequéncia é representada por ®.(f)

M
Bo(f) = bn(f) w0 = b3 (Fwo (1)
m=1
onde bo(f) = [b1(f),...,bam(f)]" é o vetor das funcbes de base para cada frequéncia f, wo = [wo1,...,won] €

o vetor dos coeficientes de peso que representam a poténcia do sinal transmitido s em cada base e M é o
numero de fungdes de base. Para um valor suficientemente grande de M em (1) pode-se ter uma representagao
aproximada do espectro. Possiveis escolhas para funcdes de base bm(f)M sao funcao retangular, cosseno

m=1
levantado e funcao gaussiana. Definimos a funcao de transferéncia do canal entre o né de transmissao do sinal
s e 0 né receptor k no instante de tempo i por H(f,4), a DEP do sinal recebido pode ser expressa por:

i (f) = [He(f,0)*®s(f) + vi i
M
= Z |Hi(f,3)*bm (f) + vi i
m=1
= bi,i(f)wom + vk, (2)

em que b}, (f) = [|Hi(f,9)[*bm (f)]3=1 € v2 , é a poténcia do ruido recebido no né k.

O modelo distribuido apresentado em (4) representa o valor da DEP em cada interagao i e cada né k, acrescen-
tamos entdo as N. amostras de frequéncia f; = fmin : % . fmaz, Para j = 1,..., N. o sinal desejado é
definido como:

T 2 .
dr,i = bi,i(f5)wo + vk + ki (5) (3)
em que o Ultimo termo define o ruido observado com média zero e variancia aﬁ,j. O ruido U%,k no receptor do

no k pode ser estimado com alta precisao e podemos subtrai-lo da expressao (5). O modelo linear desenvolvido
pela medicdo dos N, canais continuos é dado por

di,i = Briw + nn i (4)

em que By = [bi ;(f;)]}e, € RV*M e ny.; € um vetor aleatério de média zero e dimens&o N...
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3 Desenvolvimento do LMS

a Introducao

O algoritmo least-mean square (LMS) foi desenvolvido por Bernard Widrow em 1960 [2]. Nessa técnica a cor-
recao do vetor de parametros é feita baseada apenas no erro, diferente de métodos desenvolvidos anterior-
mente o LMS nao depende de médias temporais ou operadores matematicos como o valor esperado sendo
assim mais simples. Fazendo as modificacdo necessdrias podemos aplicar o algoritmo em um ambiente de
rede [3].

b Desenvolvimento matematico

O objetivo do algoritmo é minimizar a funcao de custo definida por

B

C(wk,i) = E[|dk,i — Briwr.i|*], k=1,..,N (5)

em qué E é o operador valor esperado, ws,; € 0 vetor de coeficientes estimado pelo né k até a interagao .
Desejamos encontrar o ponto de minimo global ou seja onde:

VC’(wk,i) =0 (6)

Para isso aplicamos o gradiente na funcao de custo:

(’)C(wkﬂ) _ 8E[|dk,l — Bk,iwk,i|2} (7)
6wk,i 8w;m-
_ E[a(dk,i - Bk,iwkg) (di,i — Bk,iwk,i)] 8)
Wk,i
= E[B;di; — BL By iwk,] (9)
= bB,d — RBwk,i (10)
Aplicando (9) em (5) tem-se
bp,a — Rpwr,; = 0
Rpwk,i = bpd

Wk,i = Rgle,d (11)

em que Rp é a fungao autocorrelagdo da matriz B, bp,q € a fungao correlagao cruzada de B e d. Como esses
valores sao aleatérios podemos considerar:

Rp = BB (12)
bpa = Bipdi (13)

substituindo-se (12) e (13) em (11) temos entao:

CCks) B s — BB (14)
Wk,i
A expressao para modificar o vetor w é dada por:
OC (wr i
Whit1 —wkz+u# (15)

Aplicando (14) em (15) temos:
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Wh,i+1 = wi,i + ((Br,idk,i — Br,iBk,iwk,:) (16)

em que p é uma varidvel arbitraria que determina o tamanho do passo.

A expressao definida acima é a de adaptacdo. No algoritmo usado cada ndé usa sua prépria informacdo na
adaptacao e usa uma combinacdo das adaptacées em i — 1 de seus vizinhos (define-se como vizinhos os nés
com ligacao entre si), cuja a expressdo é mostrada abaixo

Wi = Z CraPui (17)

leNg

em que cx,; é o coeficiente de combinagdo entre o né k e [ e N é o conjunto de nés ligados ao né k. Esse
coeficiente define o peso de cada né na adaptacdo e pode ser calculado pela regra da Metropolis, Laplaciana ou
vizinho mais préximo [4].

A Regra da Metropolis é implementada pela seguinte expressao:

1
| meemrman quando k # [ 18)
€kl =93Y1— 3 cky, quandok =1
leNg

em que |N| representa a cardinalidade de N.

Por fim o pseudo cédigo é apresentado abaixo:

Inicializando wx = 0
for i =1,...I do
for £ =1,...N do
Yr,iv1r = Wi, + (B idk,i — Bj i Briwk,i)
end for
for k=1,...N do
Whyi = D e, ChlPL
end for
end for
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4 Algoritmos de adaptacao de redes

Os algoritmos apresentados a seguir utilizam técnicas de selecdo de enlaces para encontrar a melhor configu-
racao da rede [5].

a Busca Exaustiva
Primeiro nés definimos o conjunto Q, de todas as combinacdes de enlaces para o né k:

%2 Cumy,  §=1,2,...M (19)

Para cada configuracdo nés calculamos o vetor de combinacdo dos parametros:

Wi i 2 Z CriVk,i (20)
1eQYy,
€qy i 2 Dy, — Br,iVi, (21)

Nés selecionamos entdo o vetor associado a configuracdo com menor erro:

S/); = |arg min eq, (22)

O algoritmo é apresentado abaixo:

Inicializando wy; = 0
for I =1,2,...,ido
for k=1,...N do
Yr,it1 = Wi,i + (B ;dk,i — B ;Br,iwk.:)
end for
for k=1,...N do
Encontre todos os conjuntos de3 wy,
eQy,i = Dy, — Br,iVi,
Q= argmin |eq, |
Wik = D10, CIVL
end for
end for

b Explorador de Esparsidade

O algoritmo de LMS-BE precisa examinar todas as possiveis configuracdes de enlace o que demanda muito
processamento. Para resolver esse problema foi desenvolvido o LMS-EE.

Primeiro consideramos a funcao de regularizacdo:

1(e1:) Zlog 1+ €lei|) (23)
leNg
em que o erro ¢;,; € definido como
A
ei = Dg,i — B, (24)

e ¢ é a magnitude de reducdo. Entdo aplicamos (22), a equacao de adaptacao:

Wi = Z[Ckl Oh e, J]lﬁu (25)

P de;
leNg
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em que p é uma varidvel arbitraria que controla a intensidade da redugdo. A redugéo é atualizada por

Ofi(er:) - sign(eir,:)

= 26
Oey 14 Elgminl (26)

Em (25) o parametro &,,... representa o valor minimo de e; ; em cada grupo de nds incluindo incluindo cada né &
e seus vizinhos. A fungdo sign(z) é definida como:

sign(x) = {(l)g;l z i g (27)

Para simplificar as expressdes apresentadas, representaremos as quantidades e variaveis em forma vetorial
e matricial. Primeiro definimos o vetor ¢ que contem os coeficientes de combinacao do né k e seus vizinhos
conforme descrito por

c2 [crt]ieny, (28)

Depois introduzimos a matriz ¥ que inclui todos os vetores estimados gerados apos a equacao de adaptagao
conforme dado por

e [Wi]ieny (29)

O vetor e inclui os mdédulos de todos os erros calculados em (24)

e = [leiflie, (30)

Para implementar a exploracao de esparsidade devemos modificar o vetor e da seguinte forma. O valor maximo
serd mantido, o valor minimo serd modificado para —e... € as demais entradas serdo modificadas para zero.
Substituindo as representacdes (28)-(30) em (25), a equacao de difusao é representada por

N of
1
Wkitl = Z[Cy‘ - Pg(ej)]‘l’j
j=1 J
Nk .
sign(e;)
;[c] p€1+5|£mzn|] J

(31)

Por fim o algoritmo é apresentado abaixo:

Inicializando wy; = 0
for I =1,2,....,ido
for k=1,...N do
Yk it1 = Wi, + 1(By ;dk,i — By ; Briwr,i)
end for
for £ =1,...N do
el = Dy — By
c = [cri]ien,
U = [ti]ieny,
e = [ler]ien,
Encontre o maior e menor termo do vetor e
Modifique e para [0, ..., 0, eémaz, 0, ..., 0, —€maz, 0, ..., 0]
& = min(er)
_ SNk [ sign(e;) )
Wk,i = Zj:l[cﬂ - Psm]\l@
end for
end for
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c¢ Adaptacao Continuo-Discreta Alternada

Na Adaptacao Continuo-Discreta Alternada (ACDA) acrescentamos um vetor de elementos discreto e o apli-
camos ao vetor de parametros para que possamos zerar os pontos onde nao ha sinal e assim gerar uma esti-
macao bem mais préxima do real [1].

Nesse algoritmo temos o sinal estimado em detalhes abaixo:

Dyi = BrpPrwi,i = BiWipk (32)

em que P, é uma matriz diagonal com dimensao J, cujos elementos sdo 1's e 0’s, que é modificada conforme
as iteracdes para melhorar a estimacdo. O vetor p, contém os elementos da diagonal principal de P;. Por fim a
matriz Wy, = diag(wk).

Para modificar o vetor p; ; durante cada iteragdo usaremos a equagao abaixo:
Phyi+1 = Pk,i + NV, ;C(Wk,i, Pr.i) (33)
Nés entdo aplicamos a nova definicdo da estimacéo a fungao custo C(wy).

C(whyirpri) 2 E[|Dii — BiWipe|?], k=1,.,N (34)

Como anteriormente aplicamos o gradiente em relagao a py;:

0

Vo : C(Pr,isWri) = O -E[| Dy, — B Wipe|’] (35)
= ajk -(E[D?] - E[D" BWp| — E[(BWp)" D] — E[(BWp)" BWp]) (36)

Como anteriormente podemos substituir os valores esperados pelos instantéaneos:

0

Vs C (ki whyi) = o (D* — D" BWp — (BWp)? D — (BWp)® BWp) (37)
—D"BWp+ (BWp)? BWp (38)

= —(D-BWp)BWp (39)

—eHBWp (40)

Substituindo (39) em (32) temos a equacao de adaptacao de pr no ACDA:

H
Dk,i+1 = Dk,i +m€" BuWi ipr,i (41)
Depois da adaptagao de p, seguimos o seguinte procedimento para que cada um dos elementos do vetor e
impomos uma condicao para que o valor mantenha-se igual a 1.
* Seovalordep;’; >0entdopy; ., =1
+ Caso contrario py’;,; = 0 e fazemos uma nova analise para assegurar a confianca dessa modificagéao.
 Calculamos o erro com p;; ., e se for menor que o erro com p;’; mantemos a modificacao

 Caso contrario pi’; 1 = 1.

m _ 0, Caso pg?iqu <7 e |€k,¢+1‘ < |ek,i‘ (42)
Pk i+1 — .
1, Caso contrario
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Inicializando
W = 0
pr =0

fori=1,2,...,1 do
for k=1,2,...N do
€p = dk,i — kakwk
Phyit1 = Pr,i + nep BuWi,ipk.i
end for
for k=1,..N do
for j=1,2,...,J do
if Pk,i+1 > T then

P =1
else
Pk,i =0

en = dk,z’ — BkPkwk
if |en| > |ep| then
DPri =1
end if
end if
end for
Yk it1 = Wi,i + ((Bj ;dk,i — Bi ;Briwk,i)
end for
for k=1,...N do
Wik = D10, CLPL
end for
end for

d Graficos

Os graficos apresentados a partir de agora apresentam os resultados de acordo com o erro médio quadratico(EMQ),
desvio médio quadratico (DMQ), densidade espectral de potencia (DSP). A primeira andlise é feita pela for-
mula:

MSE Z‘d By, Zw;“ (43)

ou seja analisamos o erro entre o sinal real e o sinal estimado. Na segunda andlise usamos a féormula:

MSD(i Z |wo — wr.i|? (44)
ou seja analisamos o erro entre o vetor de parametros real e o estimado. Na ultima analisamos o vetor:

DSP = Bwy,1 (45)
diferente das anteriores a DSP ndo apresenta variancia no tempo, mas a distribuicdo de poténcia do sinal em
cada frequéncia.

Para comparar a eficiéncia de cada algoritmo nos variamos a quantidade de nés do ambiente. Usamos um sinal
de 4 funcbes de base de 0.7 mW acrescida de um ruido gaussiano branco de variancia 0.001.
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Figura 1: Graficos gerados com ruido de 0.001

O DMQ e EMQ de 5 nés apresenta o algoritmo de LMS-DAMDC como o melhor desempenho, o de LMS-EE como
mediano e o de LMS-BE como pior. Pela DSP vemos que ambos apresentam um sinal muito préximo do real com
uma poténcia de ruido desprezivel.
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Figura 2: Graficos gerados com ruido de 0.01
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No grafico acima aumentamos a variancia do ruido e com isso podemos ver que os algoritmos apresentam a
mesma ordem de desempenho, porem a ACDA apresenta uma filtragem melhor nas bordas do sinal real.

e Aplicacoes

Os algoritmos apresentados podem ser aplicados em um sistema de comunicacdo que apresenta um numero
considerdvel de receptores que estejam interligados, como consequéncia obteria-se um aumento da robustez e
do alcance de comunicacao do sistema.

Outra aplicacao é um ambiente com redes de sensores que medem determinados parametros e utilizam o
processamento distribuido para terem uma medicao mais apurada.

10
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5 Algoritmos de adaptacao de rede e parametros

Os préximos algoritmos séo feitos pela combinacdo da técnica de adaptacao discreta de parametros com a
adaptacao de redes.

a Adaptacao simultanea de parametros e rede usando Busca exaustiva ASPR-BE

Nesse algoritmo o vetor de parametros wy = 0 é adaptado usando a técnica descrita na ACDA e produz o vetor ),
na combinacao é aplicado a esse vetor o mesmo processo descrito no algoritmo de BE. O vetor w; que obtemos
apds esse processo apresenta uma adaptacao de parametros feita pelo ACDA e de rede feita pela BE.

Inicializando
wr =0
pr=0

fori=1,2,...,1 do
for k=1,2,...N do
€p = dkyi — kakwk
Dk,i+1 = Pk, + negBka,ipk,i
end for
for k=1,...N do
for j=1,2,...,J do
if Pkyi+1 > T then

Pri =1
else
Pri =0

en = dk,i — BkPkwk
if |en| > |ep| then
Pri =1
end if
end if
end for
Yr,iv1 = Wi, + (B idi,i — B i Briwk,i)
end for
for k=1,...N do
Encontre todos os conjuntos de3 wy,
€qQy,i 2 Dy — Wiy
Qx = argmin lea, |
Wik = D eq, CkIVL
end for
end for

b Adaptacdao simultanea de parametros e rede usando exploracao de esparsidade
ASPR-EE

Nesse algoritmo o vetor de parametros w, = 0 é adaptado usando a técnica descrita na ACDA e produz o vetor ),
na combinacgdo é aplicado a esse vetor o mesmo processo descrito no algoritmo de EE. O vetor w, que obtemos
ap0ds esse processo apresenta uma adaptacao de parametros feita pelo ACDA e de rede feita pela EE.

¢ Graficos

Apos simular os algoritmos no MATLAB podemos gerar graficos como anteriormente e comparar o desempenho
de cada um.
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Inicializando
wr =0
pr =0

fori=1,2,...,1 do
for k=1,2,...N do
ep = di,i — Br Prwy
Phit1 = Pr,i + ney BeWi,ibk,i
end for
for k=1,...N do
for j=1,2,...,J do
if pyit1 > 7 then

Pk =1
else
Pri =0

en = di,; — B Prws
if |en| > |ep| then

Pri =1
end if
end if
end for
Yr,iv1 = Wi, + (B idk,i — B i Briwk,i)
end for

for k=1,...N do
el,i = Dris — By s
¢ = [Crilieny
U = [i]ien,
e = [lerien,
Encontre o maior e menor termo do vetor e
Modifique e para [0, ..., 0, €maz, 0, ..., 0, —€maz, 0, ..., 0]
& =min(er)
s = X [es = etV

end for

end for
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Figura 3: Gréaficos gerados com ruido de 0.01
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6 Aplicacao em redes loT

Neste capitulo aplicamos os algoritmos desenvolvidos a uma rede loT simulada com o auxilio de uma USRP e
um PC. O projeto LoRa apresenta grande potencial para ser o principal protocolo das aplicacées IoT pelo seu
alcance, economia de energia e eficiéncia espectral.

O projeto é dividido em camada légica (LoRaWAN) que é mantido pela the things network seguindo o modelo de
cédigo aberto [6]. A camada fisica (LoRa) é patenteada pela Sentech.

a LoRaWAN

A LoRaWAN gerencia os parametros da camada fisica e aplica a codificacdo a mensagem.
No protocolo LoORaWAN temos como componentes [7]:

¢ Mddulo: dispositivo acoplado a um ou mais sensores que transmite os dados para o Gateway pela modu-
lacao de espalhamento espectral usada no LoRa

¢ Gateway: dispositivo que recebe o sinal do médulo e traduz para a rede TCP/IP

¢ Servidor de Rede LoRa: responsavel por gerenciar a rede. Esse componente é responsavel por acrescentar
novos médulos a rede, quando requeridos e para evita que um dado seja enviado de forma duplicada para
a rede TCP/IP quando for recebido por mais de um gateway.

¢ Servidor de aplicacdo: provem uma interface-web e API’'s para a administracdo do usuario.

Concentrator Network Application
End Nodes 1G atoway Server Server

pet
tracking

smoke alarm

3G/ i
Ethernet
Backhaul

LoRa® RF TCP/IP SSL TCP/IP SSL
LoRaWAN™ LoRaWAN™ Secure Payload

Figura 4: Representacao da arquitetura LoRaWAN

O mddulo LoRa faz sua comunicacdo por um das trés classes:

» Classe A: E utilizada em aplicacdes que necessitam de baixo consumo de energia. A cada envio de in-
formacao para o servidor (uplink) duas janelas de transmissdo sdo abertas, em instantes aleatérios, por
tempo suficiente para a deteccao do preambulo de transmissao. Caso a primeira janela faca a deteccao a
segunda ndo serd aberta.

¢ Classe B: Semelhante a classe A porém apresenta agendamento nas janelas de recepcao.

¢ Classe C: O dispositivo é configurado para que a recepcao esteja continuamente habilitada. Sendo assim,
consome mais energia do que um dispositivo classe A. No entanto, apresenta menor laténcia uma vez que
o gateway nao deve esperar a préxima janela agendada.
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b LoRa

A modulacao LoRa é baseada em um sinal de frequéncia variante denominado chirp e pode ser de uma frequen-
cia menor para maior (up-chirp) ou maior para menor (down-chirp). Podemos ver esse sinal representado na
Figura 3 [8].

Figura 5: Representacao de sinal LoRa em frequéncia na parte superior e em tempo na inferior, sendo up-chirp a esquerda e
down-chirp a direita.

Os tempo para ir de uma determinada frequéncia até uma segunda é determinado pelo Spreading Factor (SF)
que apresenta valor de 7 a 12. Outro parametro determinante é a largura de banda determina a distancia entre
a frequéncia inicial e final. Na imagem a seguir podemos ver exemplos da modulacdo, sendo que da esquerda
para a direta temos modulacdes de SF igual a 7,8 e 7 e largura de banda de 125kHz, 125kHz e 250kHz. Podemos
ver gue aumentar em uma unidade o SF dobra o tempo do sinal e aumentar a largura de banda reduz pela
metade.

Figura 6: Grafico com representacao do Spread Factor
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¢ Simulacao com LoRa

A seguir é apresentada a simulacao dos algoritmos apresentados até agora sobre um sinal com modulacao
LoRa. Para essa simulagdo usamos um programa que gera o sinal.

Esse cédigo recebe como parametros fator de Espalhamento (SF), largura de Banda (B), frequéncia de amostragem
(Fs), numero de amostras (N), simbolo (s) e uma varidvel binaria que indica se o chirp sera up-chirp ou down-
chirp.

O sinal produzido configura-se como um vetor do contelddo espectral do sinal modulado:
sinal = [cosp1 + isinpi, cospa + isinps,...,cos pn + i sinpn] (46)

Como podemos ver em (46) p é a varidvel com o valor da frequéncia. A inicializacao de p é feita com o valor 0
e 0s seguintes sdo incrementados de acordo com (47)

2
Pn+1 = Pn + %‘Sf (47)
em que f é uma varidvel com valor inicial:
Bs
fi= 257}7 (48)
A incrementacao é feita pela frequéncia de offset:
Fs B
FO=—-= 49
B B (49)

Como as variaveis passadas nao sdo utilizadas apos calculados seus valores seguintes o algoritmo apresentado
abaixo nado utiliza equivalentes temporarios.

Inicializando p = 0, FO = £= — B ¢ s = simbolo

2 2
for k=1,...,N do ]
saidar = cos(p) + isen(p)
f= 3%
if inverso = —1 then
f=B-f
end if
f=r+FO
21
p=p+%t
s=Ss+ F%
if s > 2°" then
25F

s=s5—
end if

end for

Apos gerar o sinal modulado apresentamos o grafico de potencia pela frequéncia abaixo:
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Figura 7: Gréfico da DSP do sinal com modulagdo LoRa

Aplicando a modulagdo LoRa aos algoritmos desenvolvidos temos o seguinte resultado na figura 8:

50 T
“\\ —— WMetropolis Rule
™ —&— Nearest neighbarn

20— T

MSD (dB)
o
T
i
f

iterations

Figura 8: Grafico do DMQ aplicado ao sinal LoRa

Vemos que o sinal responde bem a cada iteragdo do algoritmo que melhora rapidamente sua estimacao.
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7 Conclusao

Neste trabalho foram apresentados algoritmos criados a partir da técnica LMS. O uso do processamento dis-
tribuido acrescentou robustez ao algoritmo. Entre os algoritmos de adaptacdo de rede o EE apresentou melhor
desempenho, geralmente o algoritmo de BE apresenta é melhor, porém a busca implementada véria as ligagdes
de forma discreta apenas, o EE varia também os pesos de cada ligacdo e assim pode encontrar uma configu-
racao melhor. Combinando os algoritmos de adaptacao de redes com o algoritmo de adaptacao de parametros
obteve-se um resultado ainda mais eficiente. Também foi realizada a apresentacdo e simulacao do sinal LoRa,
a aplicacdo do algoritmo de LMS mostrou uma estimacdo espectral de alta eficiencia.

Como os algoritmos desenvolvidos apresentam rapida convergéncia e cédlculos simples tém potencial de serem
aplicados em dispositivos loT que sao geralmente equipados com baixo poder de processamento e pouca memo-
ria.
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