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Abstract: To solve the infinite-horizon optimal control LQR problem, it is necessary to obtain the
solution of the discrete algebraic Riccati (DARE) equation. However, the DARE is a nonlinear
matrix equation and its solution is usually difficult to find it analytically. In this paper, a discrete-
time LQR control design is presented, using adaptive filtering algorithms to approximate the
solution of the Bellman equation, which is equivalent to the Lyapunov equation, thus obtaining
a sequence of matrices that converges to the DARE solution. Simulations in Matlabr and
Simulinkr show the performance of the control design when the normalized least-mean-square
(NLMS) and recursive least-square (RLS) algorithms are used.

Resumo: Para resolver o problema de controle ótimo LQR com horizonte infinito, é necessário
obter a solução da equação algébrica de Riccati discreta (DARE - discrete algebraic Riccati
equation). No entanto, a DARE é uma equação matricial não linear e sua solução é geralmente
dif́ıcil de encontrar analiticamente. Neste artigo, é apresentado um projeto de controle LQR
em tempo discreto, usando algoritmos de filtragem adaptativa para aproximar a solução da
equação de Bellman, que é equivalente à equação de Lyapunov, obtendo assim uma sequência de
matrizes que converge para a solução da DARE. Simulações no Matlabr e Simulinkr mostram o
desempenho do projeto de controle quando os algoritmos NLMS (normalized least-mean-square)
e RLS (recursive least-square) são usados.
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1. INTRODUÇÃO

Neste artigo é apresentado um projeto de controle ótimo
discreto LQR online, usando algoritmos de filtragem adap-
tativa na solução da equação algébrica de Riccati discreta
(DARE - discrete algebraic Riccati equation) (Lewis et al.,
2012a, p. 69). O esquema apresentado baseia-se no método
de Hewer (1971), onde uma sequência de equações de
Lyapunov são resolvidas até convergir para a solução da
DARE. Para obter a solução da equação de Lyapunov, é
resolvida uma equação equivalente, chamada equação de
Bellman (Lewis and Vrabie, 2009).

Para resolver a equação de Bellman, é usado neste trabalho
um modelo de regressão linear múltipla (Haykin, 2014, p.
123), onde o regressor (vetor de entrada) depende dos esta-
dos do sistema dinâmico, enquanto que a resposta desejada
(dados observados) é uma função chamada utilidade, a
qual depende dos estados e das ações de controle (Lewis
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Fundação de Amparo à Pesquisa e ao Desenvolvimento Cient́ıfico e
Tecnológico do Maranhão (FAPEMA) e do Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cient́ıfico e Tecnológico (CNPq).

and Vrabie, 2009). Como resultado, obtém-se um método
de projeto de controle ótimo LQR online, onde não é
necessário conhecer o modelo do sistema para resolver a
equação de Bellman.

As técnicas de controle ótimo adaptativo, livre do modelo
do sistema, pertencem à área da programação dinâmica
adaptativa (ADP - adaptive dynamic programming) e
aprendizagem por reforço (RL - reinforcement learning)
(Sutton et al., 1992; Khan et al., 2012; Busoniu et al., 2010,
2018; Sutton and Barto, 2018; Rizvi and Lin, 2019; Pang
et al., 2019; Pang and Jiang, 2020). Em geral, nas áreas
de ADP e RL, a equação de Bellman é resolvida usando
redes neurais, métodos do tipo gradiente ou dos mı́nimos
quadrados recursivo (RLS - recursive least-square) (Lewis
and Vrabie, 2009; Lewis et al., 2012b).

Um trabalho prévio relacionado ao problema do LQR
baseado em técnicas de filtragem adaptativa é encontrado
em (Silva et al., 2014), onde são usados os algoritmos de fil-
tragem LMS (least-mean-square) e PNLMS (proportional
normalized least-mean-square ) junto com a técnica de RL
conhecida como HDP (heuristic dynamic programming).
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Independentemente das técnicas usadas em RL, a principal
contribuição deste trabalho é mostrar como resolver a
DARE, online, usando técnicas de filtragem adaptativa, e
assim resolver o problema de controle ótimo LQR discreto
em tempo real. Para conseguir isso, o conjunto dos núme-
ros inteiros Z = {0, 1, 2, 3, . . .} é dividido em subconjuntos
[tj , tj+1), disjuntos dois a dois, com j = 0, 1, 2, . . ., tal que
para todo instante do tempo k no conjunto [tj , tj+1), a
solução Sj de uma equação de Bellman é obtida usando es-
quemas de filtragem adaptativa, de maneira que Sj → S∗

quando j →∞, sendo S∗ a solução da DARE.

Os algoritmos de adaptação usados neste artigo são o
NLMS (normalized least-mean-square) e o RLS. Um re-
quesito para obter convergência nos algoritmos NLMS e
RLS é a condição de persistência de exitação (Goodwin
and Sin, 2009, p. 72). A persistência de exitação é uma
condição imposta sobre o sinal de entrada do filtro.

Neste trabalho, para obter a condição de persistência de
excitação, é usada a técnica de revitalização de estados
(Murray et al., 2002; Al-Tamimi et al., 2007), onde o vetor
de estado é revitalizado periodicamente impedindo-o de
convergir para o vetor nulo; como consequência, o sinal de
entrada do filtro adaptativo não converge para zero.

Para os resultados experimentais, será usado a norma

vetorial ‖x‖ =
√
xTx, onde x é um vetor coluna. Se X

é uma matriz, então ‖X‖ denota a norma espectral, ou
seja, o maior valor singular da matriz X.

2. FORMULAÇÃO DO PROBLEMA

Considere o modelo linear

xk+1 = Axk + Buk, (1)

onde xk ∈ Rn é o estado, uk ∈ Rm é a entrada de controle,
A ∈ Rn×n e B ∈ Rn×m.

Seja o ı́ndice de desempenho associado ao sistema (1)

V (xk) =
∞∑
i=k

(
xT
i Qxi + uT

i Rui

)
, (2)

onde Q = QT ≥ 0 e R = RT > 0. É assumido que
o sistema (1) é estabilizável, ou seja, existe uma lei de
controle

uk = −Kxk, (3)

com K ∈ Rm×n tal que os autovalores da matriz A−BK
pertencem ao ćırculo unitário (Chen, 1999, p. 131). Nesse
caso, diz-se que a matriz K é admisśıvel. Além disso, é
assumido que (A,

√
Q) é observável (Chen, 1999, p. 171).

O problema do LQR (Lewis et al., 2012a, p. 32) consiste em
encontrar a lei de controle (3), com K admisśıvel, tal que
o ı́ndice de desempenho (2) sujeito a (1) seja minimizado.

Para uma lei de controle da forma (3), com K admisśıvel,
o ı́ndice (2) é quadrático (Lewis and Vrabie, 2009), isto é,

V K(xk) = xT
k Sxk, (4)

onde S = ST > 0 é a solução da equação de Lyapunov

(A−BK)TS(A−BK)− S + Q + KTRK = 0. (5)

A matriz de ganho ótimo K∗ que minimiza (2) é da forma

K∗ = (R + BTS∗B)−1BTS∗A, (6)

sendo S∗ = (S∗)T > 0 a solução única da DARE

ATSA− S + Q−ATSB(R + BTSB)−1BTSA = 0. (7)

Portanto, para resolver o problema do LQR, primeiro é
resolvida a DARE e logo com a sua solução S∗ obtém-se a
matriz de ganho ótimo (6).

2.1 Controle online

No controle ótimo online, a matriz de ganho deve ser
calculada em tempo real. Assim, seja J um número inteiro
positivo fixo. Para cada j = 0, 1, 2, . . ., considere

tj = jJ. (8)

Seja o conjunto [tj , tj+1), com J elementos, definido por

[tj , tj+1) = {tj , tj + 1, tj + 2, . . . , tj+1 − 1}. (9)

Os conjuntos [tj , tj+1) são disjuntos dois a dois, ou seja

[tj , tj+1) ∩ [ti, ti+1) = ∅, (10)

para todo j 6= i, sendo ∅ o conjunto vazio. Além disso,
∞⋃
j=0

[tj , tj+1) = Z. (11)

Neste artigo, é desenvolvido uma lei de controle

uk = −Kjxk, (12)

onde a matriz Kj é obtida em tempo real, para k ∈
[tj , tj+1), tal que Kj → K∗, quando j → ∞, sendo K∗

a matriz de ganho ótimo (6).

Seja a matriz

Kj = (R + BTSj−1B)−1BTSj−1A, (13)

com j ≥ 1, sendo Sj a solução da equação de Lyapunov

Sj = (A−BKj)
TSj(A−BKj) + Q + KT

j RKj , (14)

com j ≥ 0 e K0 admisśıvel. De (4), segue-se que

V Kj (xk) = xT
k Sjxk. (15)

A sequência Sj (14) converge para a solução da DARE,
quando j → ∞, e portanto a sequência de ganho (13)
converge para a matriz de ganho ótimo (6) (Hewer, 1971).

Neste trabalho, é mostrado como resolver a equação de
Lyapunov (14) online, para k ∈ [tj , tj+1), usando esquemas
de filtragem adaptativa, obtendo assim uma sequência de
matrizes Sj em tempo real que converge para a solução da
DARE.

3. EQUAÇÃO DE BELLMAN COMO UM
PROBLEMA DE FILTRAGEM

Seja a lei de controle (12), onde Kj é definida em (13).
Para Kj , o ı́ndice (2) pode ser escrito da forma

V Kj (xk) = xT
kQxk + uT

kRuk + V Kj (xk+1). (16)

A equação em (16) é conhecida como equação de Bellman
(Lewis and Vrabie, 2009).

A seguir, será mostrado um esquema de filtragem adapta-
tiva para aproximar a solução da equação de Bellman, a
qual é equivalente à equação de Lyapunov (14).

Segue-se de (15) que a equação de Bellman (16) para o
problema do LQR é

xT
k Sjxk = xT

kQxk + uT
kRuk + xT

k+1Sjxk+1. (17)
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Seja AKj = A−BKj . Então, (17) é equivalente a

xT
k Sjxk = xT

k

[
Q + KT

j RKj + AT
Kj

SjAKj

]
xk. (18)

Considerando que (18) deve ser satisfeita para todos os
instantes de tempo k, então a equação de Lyapunov (14)
é equivalente à equação de Bellman (17); entretanto, a
equação de Bellman não depende das matrizes do modelo
do sistema e pode ser resolvida online usando dados
obtidos ao longo das trajetória do sistema.

Observe que a função em (15) pode ser reescrita como

V Kj (xk) = sTj x̂k, (19)

onde x̂k é o produto de Kronecker (Golub and Van Loan,
2013)

x̂k = xk ⊗ xk (20)
e sj é um vetor formado pelas colunas da matriz Sj , ou
seja,

sj = [ST
j1 ST

j2 · · · ST
jn]T , (21)

sendo Sji a i-ésima coluna da matriz Sj .

Como Sj ∈ Rn×n é simétrica e tem somente n(n + 1)/2
elementos independentes, então os termos redundantes em
x̂k são removidos para definir uma base quadrática x̄k com
n(n+ 1)/2 elementos definidos como segue.

Para um vetor x em Rn

x = [x1 x2 · · · xn]T , (22)

define-se aqui

x̄ =
[
x21 2x1x2 · · · 2x1xn x22 2x2x3 · · · 2xn−1xn x2n

]T
.

(23)
Ou seja, x̄ é o resultado da remoção dos termos redundan-
tes em x̂ = x ⊗ x. Logo, removendo os termos correspon-
dentes, redundantes em sj , obtém-se s̄j ∈ Rn(n+1)/2, onde
os elementos em s̄j são os elementos da matriz Sj em (15).
A matriz Sj é chamada reconstrução do vetor s̄j , enquanto
que s̄j é chamado vetorização da matriz Sj .

Então, de (19) obtém-se

V Kj (xk) = s̄Tj x̄k. (24)

Logo, substituindo (24) em (17), a equação de Bellman
torna-se

(x̄k − x̄k+1)T s̄j = xT
kQxk + uT

kRuk. (25)

Seja o esquema de filtragem adaptativa (Figura 1), onde:

ϕk = x̄k − x̄k+1 (sinal de entrada) (26a)

yk = ϕT
k θk (sinal de sáıda) (26b)

dk = xT
kQxk + uT

kRuk (sinal desejada) (26c)

ek = dk − yk (sinal de erro) (26d)

onde θk é uma aproximação do vetor s̄j no tempo k ∈
[tj , tj+1).

ek∑
dk

+
ϕk

−Filtro
yk

Figura 1. Esquema de filtragem adaptativa para a identi-
ficação de s̄j em (25).

Como k ∈ [tj , tj+1), então (25) forma um conjunto de J
equações com n(n+ 1)/2 incógnitas, cuja solução pode ser

determinada via método de mı́nimos quadrados. Portanto,
para obter uma solução única de mı́nimos quadrados s̄j , é
necessário e suficiente que a matriz

Φ(tj) =

tj+1−1∑
k=tj

ϕkϕ
T
k (27)

seja não singular. Esta condição em (27) de não singula-

ridade é denominada condição de excitação (Åström and
Wittenmark, 2008, p. 44).

Uma condição necessária para que a matriz em (27) seja
não singular é

J ≥ n(n+ 1)/2. (28)

3.1 Algoritmo NLMS

A estrutura algoŕıtmica fundamental dos filtros adaptati-
vos para produzir estimativas recursivas θk do vetor ótimo
s̄j é (Bitmead, 1984)

θk+1 = θk + µkf (θk, ek, ϕk) (29)

com µk > 0. Uma versão de (29) é o algoritmo NLMS
(Haykin, 2014, p. 337), chamado também algoritmo de

projeção (Goodwin and Sin, 2009, p. 52), (Åström and
Wittenmark, 2008, p. 54)

θk+1 = θk +
µekϕk

ϕT
k ϕk + ψ

(30)

com ψ ≥ 0 e 0 < µ < 2.

3.2 Persistência de excitação

Para convergência exponencial do algoritmo NLMS (30),
é requerido que o sinal ϕk satisfaça a condição de persis-
tência de excitação (Bitmead, 1984): isto é, exista um T
fixo, tal que para todo t

∞ > α1I >
t+T∑
k=t

ϕkϕ
T
k > α2I > 0, (31)

sendo α1, α2 números reais positivos e I a matriz identi-
dade.

A Tabela 1 mostra o algoritmo para a solução do problema
do LQR online usando filtragem adaptativa.

Tabela 1: Algoritmo online para o problema do LQR.

Entradas: K0 admisśıvel; x0; θ0:

1. Para j = 0, 1, 2, . . . , N
2. Para k = tj , tj + 1, . . . , tj+1 − 1

3. uk ← −Kjxk

4. xk+1 ← Axk + Buk

5. ϕk ← x̄k − x̄k+1

6. dk ← xT
k Qxk + uT

k Ruk

7. θk+1 ← θk + f (ek, ϕk, θk) como em (30)
8. Fim
9. Sj ← reconstrução de θtj+1

10. Kj+1 ← (R + BTSjB)−1BTSjA
11. Fim

4. CONVERGÊNCIA DO ALGORITMO
ADAPTATIVO PARA O PROBLEMA DO LQR

No algoritmo da Tabela 1, para obter a solução da equação
de Bellman, o sinal ϕk tem que satisfazer (31). Essa

Sociedade Brasileira de Automática (SBA) 
XV Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021 

ISSN: 2175-8905 633 DOI: 10.20906/sbai.v1i1.2635



condição garante que a adaptação (30), para k ≥ 0,
converge para a solução de mı́nimos quadrados s̄j . Nesse
caso, para cada j = 0, 1, 2, . . . , N , o vetor de parâmetros
θtj+1 , na Tabela 1, é uma aproximação de s̄j , sendo
s̄j a vetorização da solução da equação de Lyapunov
(14). Portanto, o método em Hewer (1971) garante que
a sequência Sj na Tabela 1 converge para a solução da
DARE quando N →∞.

Neste artigo, para garantir a condição de persistência de
excitação (31), será utilizada a técnica conhecida como
revitalização de estados (Murray et al., 2002; Al-Tamimi
et al., 2007).

5. EXPERIMENTO NUMÉRICO

Nesta seção, serão realizadas simulações do algoritmo
apresentado na Tabela 1 para as matrizes em Ten Hagen
and Kröse (1998), onde

A =

[
−0.6 −0.4

1.0 0.0

]
, B =

[
0.0
1.0

]
. (32)

Sem perda de generalidade, são escolhidas as matrizes

Q =

[
1 0

0 1

]
, R = [1]. (33)

Nesse caso, a solução S∗ da DARE (7) e a matriz de ganho
ótimo K∗ (6) são, respectivamente,

S∗ =

[
2.0791 0.4108

0.4108 1.3210

]
, K∗ = [0.4630 − 0.0708]. (34)

Uma escolha diferente de matrizes identidades em (33),
somente afeta o sinal desejada (26c) e o sinal de erro (26d),
obtendo assim soluções diferentes das matrizes S∗ e K∗.

O estado inicial do sistema é x0 = [1 1]T . Seja a matriz
inicial admisśıvel K0 = [0.2 −0.2] e o vetor de parâmetros
inicial θ0 = [0 0 0]T na Tabela 1.

5.1 Exemplo 1

Dois cenários são testados:

• Caso (i). J = 20, N = 10, sem revitalização de
estados.
• Caso (ii). J = 20, N = 10, com revitalização de

estados.

Como n = 2 (número de estados da planta), então J =
20 satisfaz a condição (28). Portanto, em 20 iterações
do algoritmo adaptativo, obtém-se uma aproximação da
solução da equação de Bellman. Enquanto que N =
10 é uma quantidade de iterações suficiente para obter
convergência das matrizes Sj e Kj na Tabela 1.

Para os cenários (i) e (ii), simulações serão realizadas
usando o algoritmo NLMS e o algoritmo padrão RLS
(Åström and Wittenmark, 2008, p. 51) na etapa 7 da
Tabela 1.

Caso (i). A Figura 2 (a) e Figura 2 (b) mostram que as
sequências Sj e Kj convergem para a solução da DARE
(7) e para a matriz de ganho ótimo (6), respectivamente,
quando é usado o algoritmo NLMS. Enquanto que o algo-
ritmo RLS não consegue adaptar os parâmetros de maneira
adequada. A Figura 4 (a) mostra o comportamento dos

Iteração, j

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

‖
S
j
−

S
∗
‖

10-15

10-10

10-5

100

Aprendizagem com NLMS

Aprendizagem com RLS

(a)

Iteração, j

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

‖
K

j
−

K
∗
‖

10-20

10-15

10-10

10-5

100

Aprendizagem com NLMS

Aprendizagem com RLS

(b)

Figura 2. Caso (i). (a) Comportamento de ‖Sj −S∗‖ e (b)
comportamento de ‖Kj−K∗‖ verificando covergência
das matrizes Sj e Kj durante o proceso de apren-
dizagem. Nesse caso, o algoritmo RLS não consegue
adaptar os parâmetros de maneira adequada.

Iteração, j

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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S
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(a)

Iteração, j

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

‖
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j
−

K
∗
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10-5

100

Aprendizagem com NLMS

Aprendizagem com RLS

(b)

Figura 3. Caso (ii). (a) Comportamento de ‖Sj−S∗‖ e (b)
comportamento de ‖Kj−K∗‖ verificando covergência
das matrizes Sj e Kj durante o proceso de aprendi-
zagem quando os estados são redefinidos a cada cinco
passos da trajetória.

estados durante o processo de aprendizagem usando o
algoritmo NLMS.

Caso (ii). Visando evitar convergência de ϕk em (26a)
para o vetor nulo, os estados são revitalizados a cada
cinco passos da trajetória, ou seja xk = x0 para cada k
múltiplo de 5. A justificativa para isso é que a partir do
estado x5, os estados já estão perto do vetor nulo (Figura 4
(a)). A Figura 4 (b) mostra o comportamento dos estados
quando são revitalizados. A Figura 3 (a) e a Figura 3 (b)
mostram que as sequências Sj e Kj , as quais convergem
para a solução da DARE (7) e a matriz de ganho ótimo (6),
respectivamente, quando são usados ambos os algoritmos
NLMS e RLS.

5.2 Exemplo 2

Visando ilustrar como o controle ótimo LQR online desen-
volvido neste artigo pode ser implementado na plataforma
de simulação de Simulinkr, nesta seção, os blocos princi-
pais do projeto de controle são mostrados.

O cenário apresentado é J = 1 e N = 200. Para J = 1, a
matriz em (27) tem posto 1 e portanto é singular. Então,
somente em uma iteração do algoritmo adaptativo, obtém-
se uma aproximação da solução da equação de Bellman.
Ou seja, a matriz de ganho está sendo atualizada em cada
instante do tempo.
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Figura 4. (a) Trajetória dos estados sem revitalização
de estados e aprendizagem NLMS no Caso (i). (b)
Trajetória dos estados com revitalização de estados e
aprendizagem NLMS no Caso (ii).

Figura 5. Modelo em Simulinkr para o problema do LQR
em tempo real.

A Figura 5 mostra o bloco principal do projeto. No tempo
k+1, a planta gera o vetor REG e o escalar OBS como em
(26a) e (26c), respectivamente. Logo, o bloco NLMS usa os
dados REG e OBS para produzir um vetor THETA (que é
uma aproximação dos parâmetros da solução da DARE),
onde erro 1 é a norma da diferença do vetor THETA
com a solução da DARE. Em seguida, o bloco atualização,
atualiza a matriz de ganho como em (13) que é enviada ao
controlador, onde erro 2 é a norma da diferença da matriz
de ganho atual com a matriz de ganho ótimo. O bloco
tempo é usado pela planta para reinicializar os estados
periodicamente (revitalização de estados), enquanto que o
controlador usa o tempo para atualizar a matriz de ganho.

A Figura 6 mostra o bloco planta do modelo. As entradas
são a ação de controle (AÇÃO) e o tempo. Os blocos
base quadrática e base quadrática 1 calculam x̄k e x̄k+1

como em (23), respectivamente. Logo, o vetor de sáıda
REG é calculado como em (26a). A sáıda OBS é calculada
como em (26c). O diagrama de blocos da revitalização é
mostrado na Figura 7, onde o bloco revita revitaliza os
estados periodicamente, evitando convergência do vetor
REG para o vetor nulo. A sáıda ESTADOS é o estado
atual da planta.

O diagrama de blocos NLMS é mostrado na Figura 8, a
qual tem como entradas o vetor REG e o escalar OBS.
A sáıda THETA é o parâmetro atual θk gerado como em
(30). A sáıda ERRO 1 é igual a ‖θk − θ∗‖ que é calculado
pelo bloco norma, sendo θ∗ os parâmetros da solução da
DARE.

O diagrama de blocos da atualização é mostrado na Figura
9. O bloco reconstrução reconstrói a matriz Sk a partir dos
parâmetros THETA. Logo, o bloco K atualiza a matriz

Figura 6. Diagrama de blocos da planta

Figura 7. Diagrama de blocos da revitalização.

Figura 8. Diagrama de blocos do algoritmo NLMS.

de ganho Kk como em (13) no instante do tempo k. Em
seguida, a bloco norma calcula ‖Kk −K∗‖.

Figura 9. Diagrama de blocos de atualização.

O diagrama de blocos do controlador é mostrado na Figura
10. Em cada instante do tempo, o controlador muda sua
matriz de ganho que é recebida desde o bloco atualização.
A sáıda do controlador é a ação de controle que será
aplicada na planta.

Figura 10. Diagrama de blocos do controlador.

O número total de iterações é 200, usando revitalização
de estados. O controlador atualiza a matriz de ganho
Kk em cada instante do tempo k até convergir para a
matriz de ganho ótimo K∗ (Figura 11 (c)). A Figura 11
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Figura 11. Simulação usando o modelo do Simulinkr.
(a) Trajetória dos estados sendo revitalizados. (b)
Comportamento de ‖θk − θ∗‖ em cada instante do
tempo k verificando covergência dos parâmetros θk.
(c) comportamento de ‖Kk −K∗‖ em cada instante
do tempo k verificando covergência das matrizes Kk.

(b) mostra o comportamento de ‖θk − θ∗‖, sendo θ∗ os
parâmetros da solução da DARE. A Figura 11 (a) mostra
o comportamento dos estados sendo revitalizados quando
k é um múltiplo de 5.

6. CONCLUSÃO

Neste artigo, foi apresentada uma técnica de filtragem
adaptativa para resolver o problema de cotrole ótimo
discreto LQR online. O esquema adaptativo apresentado
resolve uma sequência de equações de Bellman em tempo
real, até obter a solução da equação algébrica de Riccati
discreta. Os algoritmos de filtragem adaptativa usados
foram o algoritmo NLMS e o algoritmo RLS.
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