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Capitulo 1

Equalizacao de Sistemas

1.1 Introducao

Um problema bastante comum em sistemas de comunicagoes consiste na
degradacao do sinal transmitido apds a passagem por um canal de transmissao
nao ideal. Canal ideal é aquele onde o sinal que chega ao receptor é um maultiplo
atrasado do sinal original, ou seja, se fosse transmitido o sinal s(¢), no receptor
deveria aparecer as(t — 7), onde o é um ganho complexo e 7 um atraso de
propagacao.

Porém, devido as imperfeicoes de um canal, elementos como ruido aditivo
e propagacao por multipercursos provocam interferéncias e acabam por degradar
a qualidade do sinal recebido, elevando a taxa de erro de bit em sistemas digitais,
por exemplo.

Para resolver o problema, torna-se necessario o uso de filtros especiais,
denominados equalizadores, cuja funcao é amenizar as distor¢oes produzidas pelo
canal, regenerando o sinal original.

De modo geral, pode-se produzir equalizagao através de dois métodos:
identificacao de canal usando topologia paralela, Figura 1.1.a, e modelagem in-

versa usando topologia em cascata, Figura 1.1.b. No método de identificacao, o
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processo de equalizacao se da em dois estagios. No primeiro, o modelo é colocado
em paralelo com o canal e a identificagao do mesmo ¢é realizada. Em um segundo
estagio, o inverso do modelo é colocado em série com o canal, em modo direto de
recepcao, perfazendo a equalizacao do mesmo, como indicado na porc¢ao limitada
pela linha pontilhada na Figura 1.1.b. Neste caso, a resposta do equalizador é o
inverso da resposta do modelo. J4 na modelagem inversa, o modelo é colocado
diretamente em série com o canal, e a resposta impulsional do equalizador ao ser
convoluida com a resposta ao impulso do canal de transmissao gera idealmente
um impulso. Neste caso, cuja a resposta do equalizador é igual a do modelo, o

método também é denominado equalizagao direta.

|

Modelo

Y
O
)
5
o
Y

|
|
Canal '
|
|

Modelo |

(a) (b)

Figura 1.1: Topologias de equalizacao paralela e cascata.

Vale a pena ressaltar que, em geral, a implementacao dos equalizadores nos
dois métodos ¢é do tipo FIR. Isto se da porque a implementagcao dos mesmos com
resposta [IR é bastante complexa e dependendo do canal a ser equalizado, como
por exemplo canais de fase nao minima onde existem zeros fora do circulo de raio
unitario no plano z, o resultado nao é pratico, ja que nesse caso, o equalizador
seria instavel [1, 2].

Tipicamente, os equalizadores adaptativos usados em sistemas de comuni-
cagoes requerem um periodo inicial de treinamento, durante o qual uma seqiiéncia

conhecida de dados é transmitida. Apods o periodo de treinamento, o equalizador
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é comutado para o modo direcao de decisao e a partir dai a transmissao pode ser
realizada. Desse modo, diz-se que o equalizador trabalha de maneira supervision-
ada. Contudo, ha varias situacoes onde o periodo de treinamento é indesejavel

como nos exemplos abaixo [1]:

e Sistemas ponto-multiponto, onde uma unidade central é conectada a varias
unidades independentes. Neste caso, cada unidade independente tem seu
periodo dedicado de comunicacao com a unidade central. Assim, a unidade
central deve treinar cada unidade independente antes da transmissao dos
dados o que eleva sensivelmente a vazao da rede, diminuindo bastante o

desempenho da mesma.

e Sistemas de comunicacoes moveis: Neste caso, o custo envolvido na repeticao
da transmissao das seqiiéncias de treinamento e também a inevitavel pre-
senca de desvanescimento por multipercurso tornam todo o processo de

treinamento caro.

Atualmente, estao sendo desenvolvidos métodos que permitem realizar a
equalizacdo sem o envio de seqiiéncias de treinamento. A esses métodos déa-se
a denominacao genérica de equalizacao cega. Nestes métodos nao ¢ transmiti-
da informacao em excesso para o proposito de equalizacao. Todo o processo é

realizado com préprio sinal a ser transmitido.

1.2 Objetivo da Tese

O objetivo desta tese é estudar os principais algoritmos de equalizacao
cega e comparar seus desempenhos junto aos métodos de equalizacao que usam
seqiiéncias de treinamento. A estruturacao da tese é a seguinte: No capitulo 2,
sera dada uma introducao aos principais métodos de equalizacao cega em relacao a
estatistica do sinal de entrada. No capitulo 3, é apresentado o método de deteccao

conjunta de ordem e estimacao de canal baseada na decomposicao do subespaco
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do sinal recebido. No capitulo 4, é apresentada uma versao adaptativa para o
mesmo método do capitulo anterior. No capitulo 5, é apresentado o método de
predicao de erro para equalizacao direta de um canal de transmissao. No capitulo
6, um método de equalizacao para sinais com espalhamento espectral é avaliado.
No capitulo 7, sao apresentados resultados comparativos entre os métodos cegos
apresentados. No capitulo 8, um modelo de equalizagao semicega, composto por
um periodo curto de treinamento e seguido por equalizagao cega, é proposto.
Neste capitulo, simulacoes envolvendo os casos cego e semi-cego também sao
avaliados. Por 1ltimo, no Capitulo 9 sao apresentadas as conclusoes gerais da

tese e sugestoes para futuros trabalhos.



Capitulo 2

Equalizacao Cega

2.1 Introducao

Neste capitulo, é dada em linhas gerais uma introducao a equalizagao cega
e seus principais métodos. Na secao 2.2, os métodos cegos sao descritos a partir
das estatisticas do sinal recebido. Na secao 2.3, serd apresentado o algoritmo
Bussgang para a equalizagao de canais com resposta ao impulso real, basead-
os na transmissao de sinais multiniveis modulados em amplitude [3]. Na se¢ao
2.4, os métodos de equalizacao cega baseados em poliespectros sao apresentados.
Na secao 2.5, é apresentado o método de decomposicao de subespacos vetoriais,
baseado na cicloestacionaridade do sinal recebido. Na secao 2.6, o algoritmo de
Bussgang é avaliado em uma simulacao de equalizacao de canal. Por ultimo, na

secao 2.7, sao apresentadas as conclusoes do capitulo.

2.2 Algoritmos de Equalizacao Cega

Considere um sistema linear e invariante no dominio do tempo discreto,
com entrada s(k), saida y(k) e resposta ao impulso h(k) como visto na Figura
2.1. As amostras da seqiiéncia de entrada sao consideradas do tipo independente

e identicamente distribuidas (iid). Na pratica a tnica caracteristica que se sabe



CAPITULO 2. EQUALIZAGAO CEGA 6

sobre a seqiiéncia de entrada é sua funcao distribuicao de probabilidade.

Figura 2.1: Sistema discreto no tempo genérico.

O problema considerado aqui é o de se regenerar s(k) ou, simplesmente,
identificar o inverso do sistema h(k), dada a seqiiéncia observada y(k) na saida
do sistema. Se o sistema h(k) for de fase minima, entao tanto o sistema quanto
o seu inverso serao estaveis. Com isso, o problema da equalizacao cega é mais
facilmente resolvido. Em véarias situacoes, no entanto, os sistemas analisados sao
de fase nao-minima, como por exemplo linhas de transmissao de telefone e canais
de rddio méveis [1]. Neste caso, a restauracao da seqiiéncia de entrada s(k), dada
a seqiiéncia de saida do canal, nao é facilmente obtida. A relacao entrada-saida,

no dominio da freqiiéncia, é dada por

Sy(f) = [H(f)S,(f) (2.1)

onde S, (f), Ss(f) e |[H(f)| sao respectivamente a densidade espectral de poténcia

da saida, da entrada e o mdédulo da resposta em freqiiéncia do sistema.
Podemos identificar duas grandes familias de algoritmos de equalizacao

cega, dependendo da forma da informacgao adicional usada pelo algoritmo para

compensar o nao conhecimento da seqiiéncia de entrada do sistema:

1. Algoritmos baseados em estatisticas de ordem superior: Esta familia ainda

pode ser subdividida em dois grupos [1]:

e Algoritmos baseados implicitamente em estatisticas de ordem superior,

que exploram as estatisticas de alta ordem do sinal recebido em um
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senso implicito. Neste grupo estao incluidos algoritmos da familia

Bussgang.

e Algoritmos baseados explicitamente em estatisticas de ordem superior,
que usam cumulantes de alta ordem ou suas transformadas discretas
de Fourier, também denominadas de poliespectro, que preservam a

informacao da fase do sinal transmitido.

2. Algoritmos que exploram estatisticas cicloestaciondrias de segunda ordem
do sinal recebido. A propriedade da cicloestacionaridade é importante por
surgir em um sinal modulado que resulta em variacdo em amplitude, fase
ou freqiiéncia da portadora senoidal, o qual é o principio basico em sistemas

de telecomunicagoes [1].

2.3 Algoritmo Bussgang

Considere um modelo de equalizacao em cascata como na Figura 2.2.

Canal
h(k)

Equalizador -

Cego

Figura 2.2: Equalizacao em cascata de um canal de comunicagoes e um equal-

izador cego.

O canal, que inclui os efeitos do filtro de transmissao, do meio de comuni-
cacao e também do filtro receptor, é caracterizado pela sua resposta ao impulso
h(k) que a principio é desconhecida podendo ser variante no tempo inclusive.

Assim a rela¢ao entrada-saida do canal, onde assumimos h(k) = 0 para k < 0, ou
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seja, o canal ¢ausal, é dada por
o0
y(k) = s(k —m)h(m) + n(k) (2.2)
m=0
Desejamos projetar um equalizador cego cuja resposta impulsional é o
inverso da resposta do canal com seqiiéncia de entrada desconhecida e sem um
sinal de referéncia. Para resolver o problema, é necessario descrever o modelo
probabilistico da seqiiéncia de entrada s(k). Para tanto, assume-se que s(k) tenha
funcao densidade de probabilidade simétrica e uniforme e seja uma seqiiéncia do
tipo branca, isto é, os simbolos sao variaveis aleatérias tipo iid, com média zero
e variancia unitaria, ou seja

E[s(k)] =0 -

E[s(k)s(i)] = 0(i — k)
Seja w a resposta ao impulso do equalizador que é relacionado com a
resposta h(k) do canal por
> w(i)h(k — i) = 6(k) (2.4)
i

O equalizador é definido como ideal, no sentido que ele reconstréi a seqiiéncia
s(k) corretamente. Para demonstrar isso, primeiro escrevemos com a ajuda da

equagao (2.2) na auséncia do ruido,
> w(iyy(k—i) =Y w(i)h(m)s(k — i —m) (2.5)
Fazendo a troca dos indices, m = [ — 7, no lado direito desta equacao e alterando

a ordem do somatdério temos

i

S wiyyk—i) =Y s(k—1)> wli)h(l — 1) (2.6)

i
Usando a equacao (2.4) na equagao acima, chega-se a

> w(iyy(k —i) =Y s(k—1)5(1) = s(k) (2.7)

i l
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como resultado desejado.

Na pratica, a resposta impulsional do canal, h(k), é desconhecida. Assim,
nao podemos entao usar a equacao (2.4) para determinar os coeficientes do equal-
izador. Ao invés disso, pode-se usar um procedimento iterativo para calcular a
resposta impulsional inversa aproximada, w(i, k), para o equalizador onde o indice
i se refere ao i-ésimo coeficiente do filtro transversal na k-ésima iteragao, como
indicado na Figura 2.3. O calculo é realizado até que a convolucao da resposta
w(k) com o sinal recebido y(k) resulta em uma completa ou parcial remogao da
interferéncia entre simbolos. Desse modo, na k-ésima iteracao, tem-se a resposta

aproximada da seqiiéncia de saida do equalizador dada por

L

r(k) =" (i, k)y(k — i) (2.8)

i=—L

y(k) = y(k=1) y(k— L)

>

)

Figura 2.3: Realizacao transversal para o equalizador aproximado.

A saida do equalizador é entao aplicada a um estimador nao-linear sem memoria,
produzindo uma estimativa $(k) para o simbolo de entrada s(k), como visto na

Figura 2.4. Logo podemos escrever

s(k) = g(r(k)) (2.9)

onde g(e) é uma func¢ao nao-linear. Um exemplo de fungao aplicada ao estimador

em questao é

g(k) = sgn(k) =
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Para se estimar os coeficientes w(i, k), tém-se uma variedade de algorit-
mos adaptativos que podem ser encontrados na literatura [1, 2]. Um exemplo
é o algoritmo LMS que apresenta um baixo custo computacional. No algoritmo
LMS, interpretando a estimativa nao-linear $(k) como a resposta desejada e re-
conhecendo r(k) como a resposta do filtro adaptativo, pode-se expressar o erro

de estimacgao como
e(k) = s(k) —r(k) (2.10)

O valor atualizado para o i-ésimo coeficiente na iteracao (k+ 1) é entao calculado

por
(i, k+ 1) = (i, k) + py(k — i)e(k) (2.11)

onde p é o valor do passo do algoritmo.

Algoritmo
LMS

Figura 2.4: Diagrama em blocos de um equalizador cego.

2.3.1 Convergéncia do Algoritmo Bussgang

Para o algoritmo iterativo descrito na secao anterior convergir em valor
médio, com respeito a solugdo nao polarizada da equagao (2.4), espera-se que

o valor médio dos coeficientes w(i, k) tenda a um valor constante conforme o
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niumero de iteracoes k tenda para o infinito. Matematicamente, temos para k

suficientemente grande

Ely(k —i)r(k)] = Ely(k — 1)g(r(k))] (2.12)

A partir da equacao (2.8), notamos que

rw—my5zpwx—mw@—m—o:.i:w@—mxmw—n(ma

Multiplicando ambos os lados da equagao (2.12) por w(i — m, k) e somando para
i, chega-se a

L L

E[r(k) Y w(i —m, k)y(k —i)] = Elg(r(k)) Y (i —m,k)y(k —i)] (2.14)

i=—L i=—L
Considerando que L seja suficientemente grande para permitir uma equalizacao
perfeita, pode-se aproximar a expressao de r(k —m) por

L

r(k—m) =Y (i —m,k)y(k— 1) (2.15)

i=—L

Podemos usar a equagao (2.15) para simplificar a equagao (2.14)
Elr(k)r(k —m)] =~ E[g(r(k))r(k — m)] (2.16)

Entao um processo estocéstico é dito ser um processo do tipo Bussgang, se satisfaz

a seguinte condicao
Elr(k)r(k —m)] = Elr(k)g(r(k —m))] (2.17)

Na verdade um processo Bussgang tem como propriedade sua funcao au-
tocorrelacao ser igual a correlagao cruzada entre o processo e a saida da nao-

linearidade produzida pelo processo e ambas com o mesmo atraso [1].
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2.4 Algoritmos Baseados em Poliespectros

Existe uma classe de algoritmos de equalizacao cega que usa estatisticas
de alta ordem do sinal recebido numa forma explicita. Para tal, é necessario um
conhecimento sobre cumulantes.

Considere um processo estocastico y(k) com média zero
Ely(k)] =0 (2.18)

Sejam as varidveis aleatérias y(k),y(k + 71),...,y(k + 7,,_1) obtidas pela ob-
servacao desse processo nos instantes k,k + 71,...,k + 7, 1, respectivamente.

Forma-se entao o vetor
y = [y(k), y(k+m), ... y(k + 1n0)]" (2.19)
Considere agora a funcao caracteristica da varidvel aleatéria y definida por
O(s) = Ele"] (2.20)
a funcao caracteristica segunda da mesma variavel aleatéria é definida por
U(s) =1In (O(s)) (2.21)

O cumulante ¢,, de n-ésima ordem é dado por

. d"¥(0)
T dgn

(2.22)

como exemplo, os cumulantes de segunda, terceira e quarta ordem sao dados

respectivamente por

co(r) = Ely(k)y(k+7)] (2.23)
c3(m, ) = Elyk)yk+ mn)y(k + 72)] (2.24)
ca(r1,72,73) = Ely(k)y(k + 1)y(k + m2)y(k + 73)] (2.25)
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Considere agora o sistema linear invariante no tempo da Figura 2.1, ex-
citado pela entrada s(k) consistindo de varidveis aleatérias iid. O cumulante de
m-ésima ordem de y(k) é dado por

o0
A (T1,T2y o s Tine1) = €y Z h(i)h(i +71) ... h(i 4+ 1) (2.26)
i=—o00
onde ¢ é o cumulante de m-ésima ordem do processo de entrada s(k). O
poliespectro de m-ésima ordem é definido pela transformada discreta de Fourier

do respectivo cumulante:

(e.@) o0
— —j(wiTi+ . FWm—1Tm—
Cm(wl,... ,wm_l) = E E clr/n(rh . 7Tm—1)e J(wim m—1Tm—1)
T1=—00 Tm—1=—00

(2.27)

Logo, tomando a transformada discreta de Fourier de m-ésima ordem em ambos

os lados da equagao (2.26) teremos
CY (Wi, yW1) = & H (&) .. H(eIm=1)H (1 t-Tiom=1) (2.28)

Uma propriedade interessante dos poliespectros é que cada poliespectro de
ordem maior do que 2 se anula quando o processo y(k) é gaussiano. Desse modo,
os espectros de ordem maior provém uma medida da diferenca de um processo
estocastico para a caracteristica da gaussianidade.

Enquanto a densidade espectral de poténcia de um processo estacionario
é invariante a fase, os poliespectros de ordens mais altas sao sensiveis a fase.
Mais especificamente falando, a densidade espectral de poténcia é uma funcao
real. Nos claramente vemos que ao passar um processo estocastico estaciondario
através de um sistema linear, a informacao sobre a resposta da fase do sistema é
eliminada se consideramos apenas o espectro de poténcia na saida. Em contraste,
os poliespectros sao fungoes complexas, o que significa que na situagao similar
acima, os poliespectros do sinal de saida do sistema preserva a informacao de
fase. Logo, como a equagao (2.26) nao suprime a informagao da fase no sistema,

é possivel identificar canais de fase nao minima se as estatisticas de alta ordem
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da entrada e da saida sao conhecidas. Para maiores detalhes sobre equalizacao

cega baseada em poliespectros ver [1].

2.5 Algoritmos Baseados em Estatisticas Cicloesta-
cionarias

Uma alternativa aos métodos baseados nas estatisticas de alta ordem do
sinal recebido é explorar outra caracteristica intrinseca da saida do canal, de-
nominada cicloestacionaridade. Dado um sinal y(t) com média igual a zero, sua

funcao de autocorrelacao é cicloestacionaria se a relagao
Ty(tl, tg) = E[y(tl)y*(tQ)] = Ty(tl —+ T, t2 —+ T) (229)

for verificada.

O que faz a cicloestacionaridade uma alternativa para a equalizacao cega
é que ela é particularmente interessante pelo fato de usar apenas estatisticas de
segunda ordem. O primeiro a reconhecer que as caracteristicas cicloestacionarias
de sinais modulados permitiam a recuperacao da resposta completa do canal, em
amplitude e fase, foi Gardner [4]. Contudo, a idéia de equalizagao de canal usando
estatisticas cicloestaciondrias é atribuida a Tong e Perreau [5]. A idéia original
depende do uso da diversidade temporal, ou seja, sobreamostragem do sinal.
Essa operacao é realizada em sistemas digitais para o propédsito de temporizacao
e recuperacao de fase. Entretanto, no contexto da equalizacao de canal, o uso de
sobreamostragem nos leva a equalizacao fracionada, assim denominada porque os
coeficientes do equalizador estao espacados por um intervalo menor que 7'. Entre
as varias técnicas existentes podemos mencionar o método de decomposicao de

subespacos descrito a seguir.
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2.5.1 Equalizacao Cega Fracionalmente Espacada por De-

composicao de Subespacos Vetoriais

Suponha que um canal discreto seja modelado por um filtro FIR, e as
medidas sao realizadas a cada T segundos. Suponha também que sejam usadas
antenas miiltiplas na recepcio, ou seja, o canal é subdividido em subcanais Al (),

tais que a relacao entrada-saida para este sistema é dada por

l n[”(k)
Wik (= k)
(k)
s(k)
l nlP] (k)
h[P}(k) 4>[P} :)ﬁ y[P}(k)
z (k)
Figura 2.5: Sistema entrada tunica e multiplas saidas.
yl(k)y = > hll(m)s(k — m) + n'l(k), l=1,...,P (2.30)
Al(m) =0, param <0 oum > L e para todo [ (2.31)

onde L é a ordem de cada subcanal e P o numero total de subcanais do sistema.
Dependendo de como as amostras sao agrupadas, podem-se distinguir duas rep-

resentacoes matriciais diferentes para o sistema:

1. Representacao modelo entrada tnica e saidas miltiplas (SIMO): Consiste de
P subcanais e cada um é caracterizado pela observacao de w amostras da saida

do sistema
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onde yg,](k) e ng,](k) sdo respectivamente, o sinal recebido e o ruido presente no

[-ésimo subcanal,
R = (a1 (0),..., AU(L))F (2.34)

é a resposta impulsional do [-ésimo subcanal. No instante k, o processamento

envolve o uso de (L + w) simbolos da seqiiéncia de entrada, ou seja
sprw(k) =[s(k),s(k—1),...,s(k = L —w+1)]" (2.35)
Logo, pode-se representar a saida do sistema pela seguinte forma compacta

Yl (k) = Fi)(R)spu(k) + nyl (k) (2.36)

onde a matriz Fg,](h), de dimensao w x (w+ L), é denominada matriz monocanal

de filtragem de estrutura Toeplitz:

[ K00y K1) ML) 0 0 |
Fll(h) = (.) hm.(O) h[”(L. Y h[l].(L) (.] (2.37)
|0 0 pi0)  All(1) h(L) |

Yu(k) = Fu(h)sr10(k) + 1, (k) (2.38)

onde y, (k) é o vetor sinal recebido agrupado de todos os subcanais e n., (k) é o

vetor multicanal de ruido, isto é

Yo (k) = [y () gD (k)" oyl (k)] (2.39)
n, (k) = [»E)T, 22®)T, ... (k)T (2.40)

w
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e F,,(h), de dimensao wP x (w+ L), é a matriz multicanal de filtragem da forma
Fil(n)
, Fi(h)

F,(h) = . (2.41)
Fi(h)

cujas entradas estao descritas pela equagao (2.37).

2. Representacao pela matriz de Sylvester: Neste segundo modelo, os L coefi-

cientes do canal sao agrupados. Especificamente podemos escrever que

h(m) = [hm(m), hP(m), ... ,h[P}(m)] m=0,1,...,L (2.42)

y(k) = [yM(K), y2(%), ... ,yFI(K)] (2.43)
(2.44)

Agrupando as wP amostras do sinal recebido, temos

yu(k) = [y" (), y (k= 1),y (k —w + D] = Fy(h)sp s (k) + nu (k)

onde n,(k) é o vetor de ruido multicanal definido por
(k) = [n7(k),n" (k= 1),... ,nT(k—w+1)]" (2.46)

0 vetor 814, (k) ja foi definido em (2.35) e a matriz Fy,(h), de dimensao wP x

(w+ L), é da forma

0
Foy=| T | oo (2.47)
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Esta matriz, com estrutura Toeplitz em blocos, denomina-se matriz de filtragem
de Sylvester, dai a denominacao da segunda representacao do modelo.

As matrizes F,(h) e F, (h), definidas pelas equacdes (2.47) e (2.41) re-
spectivamente, diferem na maneira na qual suas colunas sao organizadas, mas elas
contém a mesma informacao sobre o canal de transmissao. Um fato importante
diz que os espacos gerados pelas colunas de F,(h) e F,,(h) sdo canonicamente
equivalentes [1]. Na equalizagao cega de canal, a matriz F,,(h) representa um
papel fundamental e o canal sé pode ser equalizado corretamente se esta ma-
triz tiver posto de colunas completo. Para isto ocorrer, devem ser satisfeitas as

seguintes condigoes [1]:

e As funcoes de transferéncia dos subcanais
L
H"(z) => " h(m)z I=1,... P (2.48)
m=0
nao devem possuir zeros em comuin.
e Pelos menos um dos polinémios H"(z) deve ter o grau méaximo possivel L.

e O niimero de amostras w, da observacio do sinal recebido, y[l(k) ¢ maior

que L, para cada subcanal.

Com as trés condicoes acima satisfeitas, é possivel descrever um método
para a equalizagao cega baseada na decomposicao de subespacos vetoriais, como

serd visto na proxima secao.

2.5.2 Algoritmo Baseado na Decomposicao de Subespacos

Suponha que o sinal trasmitido s(k) e o vetor ruido n’' (k) sejam processos
estocasticos do tipo WSS (estaciondrio no sentido amplo, wide sense stationary)
[1], e que também esses processos sejam estatisticamente independentes. Suponha

que s(k) tenha média igual a zero e matriz de correlagao

R, = Elspru(k)sp (k)] (2.49)
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O valor de w deve ser suficientemente grande tal que a matriz R, tenha posto’
de colunas completo. O vetor n, (k) também tem média igual a zero e matriz de

correlagao

’

R, = Eln,(k)n, (k)] = oI (2.50)

2

[N . ’ , . . . !
onde a variancia do ruido o* é conhecida. Desse modo, o sinal recebido y,, (k)

também tem média igual a zero e matriz de correlacao

R, = Ely,(k)y,(k)"]

= E[(Fyy(h)spsw(k) + 1, (k) (Fo(h) spsu (k) + 1, (k)]
= F,(h)R,F,(h)" + R, (2.51)

A matriz de correlacao R, pode ser escrita em funcao de seus autovalores e
autovetores, como

wP—1

Ry = Z AQOQﬁ (252)

m=0
onde q,, é o m-ésimo autovetor associado ao m-ésimo autovalor ),,. Os autoval-

ores estao ordenados em ordem decrescente, ou seja
A> A > .. > Aupat (2.53)
Agora dividindo os autovalores em dois grupos tais que
A > 02, param=0,1,...,(L+w—1) (2.54)
A = 02, para m = (L 4+ w),...,(wP — 1) (2.55)
podemos entao identificar dois subespacos vetoriais distintos:

e Subespaco devido apenas ao sinal, S, gerado pelos g, tais que os A, cor-

respondentes satisfazem a equacao (2.54).

'Pdsto de uma matriz é o nimero de linhas linearmente independentes ndo nulas.
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e Subespaco devido apenas ao ruido, N, gerado pelos gq,, tais que os A,

correspondentes satisfazem a equagao (2.55).
No subespaco do ruido fazemos
9i = QL1iwii, parai=0,1,...,(wP—-L —w—1) (2.56)
Por definicao temos que
R,g; =0’Ig; (2.57)

Substituindo R, = ¢*I na equacao (2.51), temos

R, = F,(h)R,F,(h)" +0°I (2.58)
de forma que
R,g; = F,(h)R,F,(h)"g; + 0’ Ig; = 0’Ig; (2.59)
onde chegamos a
Fo(h)R.F, (k)" g; =0 (2.60)

Como as matrizes f;(h) e R, téem posto de colunas completo, temos que

Fo(h)"gi=0 (2.61)
A partir da equagao (2.61), podemos obter os coeficientes do canal de

transmissao usando a decomposicao do subespaco do sinal recebido. Como vimos,

este método é baseado em:

e O conhecimento dos autovelores associados aos (wP — L — w) menores

autovalores de R,.

e A ortogonalidade das colunas da matriz F, (h) ao subespaco do ruido A

equacao (2.61).
Ou seja, a cicloestacionaridade das estatisticas do sinal recebido, y,, (k) é
suficiente para a identificacao cega do canal a menos de uma constante de ganho.

Para maiores detalhes sobre o método de decomposigao de subespacos ver [1].
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2.6 Resultados Experimentais

Nesta secao, é apresentada uma simulagao onde desejamos usar o algo-
ritmo Bussgang para a equalizacao de canal. Nos proximos capitulos, serao ap-
resentadas simulacoes que envolvem algoritmos baseados na decomposicao de
subespacos.

Nesta experimento desejamos equalizar o seguinte canal:

T
ho=1] —-0.12 0.51 0.43 (2.62)

que representa uma inversao de fase no primeiro percurso. As figuras de mérito
para desempenho foram o erro médio quadrético, (mean squared error, MSE)

definido por
MSE = E[e" e] (2.63)

e a taxa de erro de simbolo do sinal equalizado na recepcao, que quanto menor
for, mais eficiente sera o algoritmo. As medidas foram realizadas variando-se a
razao sinal-ruido (SNR) na faixa entre 0 e 20 dB. Na Figura 2.6 sao mostrados os
graficos de desempenho do algoritmo para o canal h,. Foram usadas neste caso
3000 amostras na seqiiéncia de entrada para fazer a equalizacao do canal. Foi
usada uma seqiiéncia de entrada do tipo iid, composta de simbolos +1 gerados
aleatoriamente, de modo a ter média zero. Foram realizados 50 experimentos
para valores inteiros da SNR na faixa especificada, totalizando 150.000 simbolos
transmitidos por valor fixo da SNR. O resultado final da taxa de erro, por SNR,
foi obtido tirando-se a média dos valores encontrados nos 50 experimentos. Para
o MSE, a curva de erro foi obtida com SNR = 20 dB.

Ao ver o desempenho do algoritmo Bussgang vemos que o mesmo nao
produz boa equalizagao, mesmo para bons valores de razao sinal-ruido, tais como
20 dB. Neste valor, a taxa de erro atinge o valor de 6 x 1072 que é considerado
alto. Porém a complexidade computacional do algoritmo é pequena: Para efetuar

a equalizacdo do canal deste exemplo, foram realizadas 8 x 10* operacoes de



CAPITULO 2. EQUALIZAGCAO CEGA 22
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Figura 2.6: Desempenho do algoritmo Bussgang para o canal hy.

ponto flutuante. Conforme veremos no andamento deste trabalho, o algoritmo
Bussgang apresenta um custo computacional menor porém, seu desempenho, em
relacao a taxa de erro de bit do sinal equalizado, ¢é inferior aos demais algoritmos
de equalizacao cega avaliados, como os algoritmos baseados na decomposicao de

subespacos e algoritmo de predicao de erro.

2.7 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentadas duas grandes familias de algoritmos
para equalizacao cega divididas a partir das estatisticas do sinal recebido. Foi
apresentado o algoritmo Bussgang para a equalizacao direta de canais que, como
vimos na secao 2.6, apresentou resultados ruins, se comparados aos resultados ain-
da a serem obtidos pelos demais algoritmos. Os métodos baseados em poliespec-
tros e na decomposicao de subespacos também foram apresentados, porém nao
avaliados. Os algoritmos pertencentes a este tltimo grupo serao avaliados nos
capitulos seguintes e como veremos, possuem desempenho superior ao algoritmo

Bussgang, no que se refere a taxa de erro do sinal equalizado.



Capitulo 3

Equalizacao Cega por
Decomposicao em Subespacos

com Suavizacao

3.1 Introducao

Neste capitulo, é apresentado o algoritmo de deteccao conjunta de ordem e
estimacao cega de canal por suavizagdo minima quadrética (joint order detection
and channel estimation by least squares smoothing, J-LSS) [6]. O algoritmo J-LSS
explora a relacao isomérfical entre os subespacos vetoriais gerados pela seqiiéncia
de entrada e pela seqiiéncia de saida do canal, com a qual é possivel determi-
nar unicamente a ordem e a resposta impulsional do canal de transmissao. Na
secao 3.2, a velocidade de convergéncia de um algoritmo de equalizacao é anal-
isada, para este poder operar em tempo real. Na secao 3.3, o modelo de sistema
para o algoritmo J-LSS é descrito. Na secao 3.4, suas propriedades gerais sao

descritas. Na secao 3.5, é dada a implementacao do algoritmo. Na secao 3.6,

'Dois espacos vetoriais sdo isomérficos quando todas as transformacdes lineares definidas

entre estes espagcos forem do tipo injetora [7].

23
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sao apresentadas algumas simulacoes de equalizacao de canal, e na secao 3.7, sao

apresentadas as conclusoes do capitulo.

3.2 Caracteristicas Gerais Requeridas para Equal-
izacao de Canal

Uma das exigéncias mais importantes para a equalizacao de canal é a ve-
locidade de convergéncia do algoritmo, especialmente no caso da transmissao re-
alizada por pacotes quando existem poucas amostras de dados para processamen-
to. Entre as técnicas recentes de equalizacao cega [5], aquelas que se baseiam em
modelos deterministicos tém convergéencia mais rapida. Tal convergéncia réapida
vem principalmente da exploracao do uso da diversidade de canais, recepcao por
multiplas antenas ou estrutura multicanais.

Os algoritmos existentes com a propriedade de convergéncia rdpida a partir
de um numero finito de amostras tém uma dificuldade intrinseca: A determinacao
da ordem do canal. Enquanto muitos outros algoritmos de deteccao podem ser
aplicados, a deteccao separada da ordem e estimacao da resposta do canal pode
nao ser efetiva, especialmente quando a resposta impulsional do canal tem coefi-
cientes na cauda, ou seja, os ultimos coeficientes do canal sao bem menores que
os demais.

O algoritmo a ser apresentado neste capitulo possui um bom desempenho
no que se refere a velocidade de convergencia apresentando bom desempenho
geral na equalizacao de canais. O algoritmo comeca a ser descrito na préxima

secao.

3.3 Modelo do Sistema

O sistema multicanal tipo SIMO com P saidas, como descrito pela Figura

2.5, sera reapresentado aqui para maior comodidade. Temos entao, a seguinte
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relacao entrada-saida para este sistema

x(k) = Z h(i)s(k — i)
yk)y==z(k) +nk), k=1,2,... N (3.1)
onde
(k) = [2"(k), ..., 2" (k)]
n(k) = k), ..., olPI (k)"
y(k) = (&), ...,y (k)"
h(k) = [RY(k), ... R (R)]T (3.2)

sao, respectivamente, o sinal na saida do canal sem ruido, o ruido presente no
sistema, o sinal recebido e a resposta impulsional do canal. Considerando um

bloco de w amostras na observagao da equagao (3.1), temos os seguintes vetores
=[2T(k),..., 2" (k —w+1)]"
=[n"(k),...,n"(k—w+1)]"
=y k), y (kw1
Spiw(k) =[s(k),... ,s(k—L—w+1)]" (3.3)

Logo, podemos escrever

Ty (k) = Fu(h)srw(k)
Yu(k) = xy (k) + ny,(k) (3.4)

onde a matriz F,(h), de dimensdo wP X (w + L), é a matriz de filtragem de

Sylvester
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No problema de equalizacio a meta é estimar b = [R(L),... h"(0)] a
partir de y,(k), para k=1,... ,N.
Sao feitas aqui duas suposicoes que serao consideradas no desenvolvimento

que se segue [6]:

e 53.1) Existe um valor wy tal que a matriz de filtragem F,,,(h) tenha posto

de colunas completo.

e S3.2) A seqiiéncia de entrada s(k) tem complexidade linear? maior que

L, = 2wy + 2L, ou seja,

s(L. — L+1) s(N)
posto : Toeplitz =L, +1. (3.6)
s(1—1L)

A suposicao S3.2 assegura que a seqiiéncia de entrada possui informagao
suficiente para identificar o canal e estd relacionada a excitacao persistente.

Em decorréncia da suposicao S3.1 sao estabelecidas as seguintes propriedades

[6]:

e P3.1) As funcdes de transferéncia dos subcanais, H'l(z), ndo possuem zeros

em comum.
e P3.2) F,(h) tem posto de colunas completo para todo w > wp.

Estas propriedades sao uma decorréncia direta da suposicao S3.1 e o canal

sO pode ser corretamente identificado se as suposicoes S3.1 e S3.2 forem satisfeitas.

2A complexidade linear de um vetor s com componentes s(0), ... ,s(k — 1) é definida como
o menor valor de ¢ para qual a recursdo na forma s(i) = 2521 a(j)s(i—j), i=c¢ ..., k—1

existe, de modo a se gerar s a partir dos ¢ primeiros componentes [8].
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3.4 Algoritmo de Deteccao Conjunta de Ordem
e Estimacao Cega de Canal por Suavizacao
Minima Quadratica

A idéia essencial por tras da predicao linear e suavizacao para estimacao de
canal, segue da relacao direta entre os subespagos vetoriais da entrada e da saida.
E essa relacao entre os dois subespacos que nos permite evitar usar diretamente
a seqiiéncia de entrada, usando em seu lugar o subespaco vetorial obtido pela

observacao de (k).

3.4.1 Definicoes e Relagoes entre os Subespacos

Da equagao (3.1), sejam s(k) um vetor linha dos simbolos de entrada e

X (k) a matriz de dados da observacao sem ruido definidos, respectivamente, por

s(k) = [s(k), s(k +1),...] (3.7)
X(k) = [z(k), 2(k +1),...] (3.8)

Considere os seguintes espacos vetoriais gerados pelas linhas dos p > 0 vetores

consecutivos de s(k) e de x(k)

s(k)
Sip = sp{s(k),... ,s(k—p+1)} =sp : Toeplitz (3.9)
s(k—p+1)
(k)
Xiep = sp{X(k),..., X(k=p+1)} =sp : Toeplitz
x(k—p+1)

(3.10)
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onde sp{A} significa espago vetorial gerado pelas linhas da matriz A. As defi-
nicoes acima ainda se aplicam para p < 0, porém, nesse caso, nés temos o espago

gerado pelos |p| vetores de dados do futuro. Também é importante notar que

Sk,p = Sk—p+1,—p

Xip = Xepi1,—p (3.11)

Dado um subespago linear S, a projegao ortogonal §(k|S) de s(k) em S e

seu erro de projecao 8(k|S) sao definidos por
8(k|S) = arg min ||s(k) — 2|
3(k|S) = s(k) — s(k|S) (3.12)
e igualmente para o subespaco da saida temos que
(k| X) = arg min ||@(k) — 2|
z(k|X)=x(k) — z(k|X) (3.13)
Ainda sobre a suposi¢ao S3.1 e pela equacao (3.4) temos que
Xiew = Sk.L+w para w > wy (3.14)

ou seja, Xy, ¢ isomoérfico a Sy 14+ com isomorfismo F,(h).

Em geral, pela equagao (3.14), X C Sk 4w para algum w. Isso im-
plica que para uma dada janela de observacao fixa w, o subespaco de entrada
Sk.1+w Pode nao ser completamente visto pelo subespacgo da saida &} ,,. De outra
maneira, por P3.1, toda a informacao do subespaco de entrada esta contida no

subespago de saida X}, quando os subcanais nao possuem zeros em comum e

quando w é escolhido suficientemente grande.

3.4.2 Suavizacao Minima Quadratica

O isomorfismo entre os subespacos da entrada e da saida permite que o

canal seja identificado a partir de X}, ,, sem o conhecimento prévio da seqiiéncia de
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entrada. Para tal, precisamos construir subespacos que contenham tanto dados
do passado quanto do futuro, esse processo é denominado suavizacao.
Vamos assumir por enquanto que N — oo. Seja S o subespaco que

contenha todas as amostras do passado e do futuro, exceto s(k), isto é
Sp=sp{...,s(k—1)}Usp{s(k+1),...} = Sk 1.00 USks1 o (3.15)

Devido ao isomorfismo entre X ,, e Sk 14, temos que o erro de projecao
do sinal recebido no subespaco da entrada é igual ao erro de projecao do sinal

recebido no subespago da saida [6], ou seja

& (k+ LIS;) 2" (k+ L| %)
E = : = : = h3(k|X) (3.16)
& (k|Sy) & (k| 2,)

onde o subespaco da saida Xk,L é definido, devido ao isomorfismo com Sy, por
Xt = Xeot,00 U X 111,—00 = Sk (3.17)

A partir de E existem varias maneiras para se encontrar h até um fator
de escalamento, isso porque os subespacos sao invariantes com respeito ao es-
calamento. Uma solucao seria pelo método do ajuste de minimos quadrados do
subespaco gerado pelas colunas da matriz E, ou seja

h =arg ”n’zua_xl |h" E||? (3.18)

A solugao para essa otimizacao pode ser obtida pela decomposicao de valores
singulares [1] tanto de E quanto da matriz de covariancia da seqiiéncia de erro

de projecao definida por
Ry = (1/M)EE" (3.19)

onde M é o numero de colunas de E.
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3.5 Implementacao do Algoritmo J-LSS

Nesta secao, sao dados maiores detalhes sobre o método de suavizacao
minima quadratica incluindo algumas de suas propriedades e implementagoes.
Aqui é apresentada uma solugao para a equacao (3.16) em termos da observagao

dos dados obtidos no receptor do sistema.

3.5.1 Formulacao Geral do Método J-LSS

Como o subespaco do sinal recebido )&'k,L se baseia em uma estimativa
da ordem do canal, consideraremos aqui um problema de formulacao um pouco
diferente no qual os subespacos de projecao sao definidos ligeiramente diferentes.
Isto nos permite realizar implementacoes do algoritmo baseadas em um nimero
finito de amostras do sinal recebido e também a partir da ordem desconhecida
do canal. Ao invés de usar o subespaco de projecao da equagao (3.17), vamos
considerar a suavizacao de [ 4+ 1 observacoes de x;;,2 = 0, ... ,[ através do uso
de preditores progressivos e regressivos de ordem w > wy. Este subespago de

projecao é dado por
Xt = X 1w UXiiit 0= X1 U Xt irwmw (3.20)

Notar que X}, é uma aproximacao para a equacao (3.17) onde aqui trata-
mos [ como nao sendo necessariamente igual a ordem do canal L. Devido a relacao

direta entre os subespacos da saida e da entrada, temos que

Xy = Sk1.14w U Skaiw Lrw = Sk (3.21)
Desse modo, tem-se
. SP{Sk—Lowy -+ »8k—1,- -+ » Sktltw} <L
Sl = v v (3.22)
SP{Sk-—L-—ws - »8k-1} USP{Skpi-L11s-- s Sktitw) [ > L

A seguir, apresentamos as estruturas de dados para a implementacao do

algoritmo.
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3.5.2 Estruturas de Dados e Identificacao de Canal

Consideraremos a partir de agora o problema pratico de se estimar o
canal usando apenas um nimero finito de amostras do sinal recebido y(k),k =
1,...,N. Para um valor fixo da ordem do preditor w, w > wy, definida como
o numero de simbolos de dados no passado, e da janela de suavizagao [, [ > 0,
definida como o nimero de simbolos de dados no presente, definimos a matriz
de dados do passado P, ;, matriz de dados do futuro F,,;, matriz de dados do

presente Y ,,; e a matriz de projecao de dados D,,; por

Pw,lé[yw(w)a--- s Yu(N —w — 1 —1)]
Foui = yoQu+1+1),...,yu(N)]

leé[yw(w+l+1)7"' 7yw(N_w)]

A[Fw,l}

D, = (3.23)
| Pus |
ou seja
- y[l](w) y[l](w+1) y[l](waflfl) -
yPlw) yPlw+1) ... ylPIN—w—1-1)
Pw,l = : : :
(1) yMe) o YV =20 1)
Lyl Pl) L PV 2w — )
[ y@w4i+1) yHEwt+I+2) ... YN
yPlew +1+1) yPlew+i+2) .. yIPI(N)
Fw,l = . : :
y(w 414 2) yMw+1+3) ... YN —w+1)
L yPlw+1+2) yFPllw+i1+3) ... yPN-—w+1) |
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[y w+1+1)  yHw+i1+2) ... yI(N — w)
yPlw+1+1) yPllw+1+2) ... ylPYN — w)
Yw,l - . . .
yMw +1) yMw+2) ... gV —2w+1)
yPl(w + 1) ylPl(w + 2) cor yIPIN —2w 1) |
[ yMQw+i+1) yHQw+i+2) ... Y (N |
ylPlow +14+1) yPlRw+1+2) ... ylPI(N)
yMw +1+2) yMw+1+3) ... yM (N —w +1)
yPllw+1+2)  yPlw+i+3) ... PN -—w+1)
Dw,l —
y! (w) yM(w +1) e yI(N—w—1-1)
yPl(w) ylPl(w +1) cer yIPPN —w —1-1)
yt(1) yt(2) ey (N =20 1)
I ytPI(1) ytF1(2) e YN =20 - 1)

Considere agora a matriz erro de suavizagao E; definida aqui como E;; =
PL%U{ Y} obtida pela projecao ortogonal de Y, sobre o espaco vetorial gerado

pelas linhas da matriz D;;, matematicamente
E, =[I-Dy(DD,)"'Df]]Y,, (3.24)

Sendo @ = [Q, ..., Q] uma matriz cujos vetores linha sdo ortogonais ao

espaco gerado por E,;;, entao teremos

[Qo,..., Qi|E;; =0 (3.25)



CAPITULO 3. EQUALIZAGCAO CEGA POR DECOMPOSIGAO EM SUBESPAGCOS COM SUAVIZAGCAO 33

A solugao que permite encontrar o canal a partir da equagao (3.24) é dada pelo

seguinte teorema:

Teorema 3.1: Suponha que nao héa ruido presente no sistema, que os subcanais
nao possuam zeros em comum e que seja a matriz de covariancia da seqiiéncia de

erro de suavizacio, Rg, definida aqui por 6]
Ry £ (1/N - 31)E, E]} (3.26)

Assumindo também que as linhas de @ que sao os vetores singulares associados
com os [P(I+ 1) — [ +m — 1] menores valores singulares de Rp e que Q seja
particionada em (I + 1) submatrizes de dimensao [P(l +1) — [l +m — 1] x P, ou
seja Q@ = [Qo, ..., Q], e definindo

QO CC Qm
Tn(Q) £ Hankel (3.27)

em blocos @,

Entao a equacao linear homogénea
Tm(Q)z = 0, param=1,...,(l—1) (3.28)

tem solucao 1nica, nao trivial, z = ah, quando m = L, ou seja, a ordem do
canal. Para a prova do teorema ver [6].

Assim o critério para deteccao de ordem e estimacao conjunta de canal
fica estabelecido:

{L,h} = arg min ||T.(Q)h||? (3.29)

m,||h[|=1
Existem varias maneiras de se implementar o algoritmo descrito para a
estimacao de canal. A forma escolhida neste trabalho foi a seguinte:
Selecao da ordem dos preditores w: Na selecao da ordem w dos preditores pro-

gressivos e regressivos, nés devemos notar dois fatos: Primeiro para um nimero
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fixo de dados, um w grande implica em um nimero pequeno de colunas nas ma-
trizes de dados. Neste caso, é desejavel escolher w o menor possivel, esta sendo a
razao pela qual escolhemos w = [ no algoritmo. Certamente para P > 2 um valor
menor para w pode ser escolhido. Porém, grandes valores de w dao um certo
grau de robustez ao algoritmo, especialmente quando os subcanais tém zeros em

comum e proximos ao circulo de raio unitario no plano z.

3.5.3 Resumo do Algoritmo J-LSS

Aqui é apresentado um resumo do algoritmo J-L.SS para implementacao.

e Escolher [ > L e formar as matrizes de dados Y;; e Dy,.

e Obter as 41 bases ortogonais {u1, ... , uy} que geram o espago vetorial linha
de Dl,l-
e Obter o erro de projecao de Y, sobre o espaco gerado por {uq,..., uy}
U,
E,2Y,-Y,,U"U U= : (3.30)
Uy

e Para cada 1 < m < [, tratado como a ordem estimada do canal, seja
Q =[Qo, ..., Q] a matriz cujos vetores linha sdo os [P(l+1) —l+m — 1]
vetores singulares a esquerda de E;;, ou equivalentemente, da matriz de

covariancia de erro da seqiiéncia de suavizacao, Rg. Formar

QU s Qm
Tm(Q) = Hankel (3.31)

em blocos Q)
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e Fazer a deteccao da ordem conjuntamente com a estimacao do canal para

cadal <m <l

{L,h} = arg min ||Tm(Q)h|> (3.32)

m,|h]|=1
e A solucao 6tima para o ultimo item pode ser dada por
E=h"T"Th—\h"h-1)
derivando em relacao a h teremos
g—i =2T"Th —2\h =0
logo
THTh = \h
multiplicando & esquerda ambos os lados da equacao acima por A teremos

R"THTh =\ (3.33)

Assim, h é autovetor associado ao menor autovalor da matriz quadrada

TH(Q)Tn(Q), com a restri¢io de possuir norma unitéria.

3.6 Resultados Experimentais

O algoritmo foi implementado no ambiente matlab e verificou-se que seu
desempenho dependia fundamentalmente do tipo de canal a ser estimado. A
figura de mérito para desempenho foi o erro médio quadratico normalizado, (nor-

malized root mean squared error, NRMSE) definido por [6]

N;

1 N7
1A — hlp (3.34)
1

NRMSE & | ——
N;[[AI[?

j:

, , . - , 2 (),
onde N; é o numero de tentativas para cada valor de razao sinal-ruidoe h™" ¢ a
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resposta estimada do canal na j-ésima tentativa. A razao sinal-ruido é definida

por
1 P
Ay [m)] 2
SNR £ m;u (k)| (3.35)
onde 02 é a variancia do ruido. A seqiiéncia de entrada foi obtida através das

amostras de um sinal modulado em BPSK. O ruido usado durante as simulagoes

tinha média zero e funcao de autocorrelagao indicada pela Figura 3.1.

50

400~ B

300+ B

100~ b

-10

0 260 460 660 860 1600 12‘00 1400 léOO lE;OO 2000
Figura 3.1: Funcao de autocorrelacao do ruido usado durante as simulagoes.

Experimento 1: Primeiramente, realizamos a equalizacao do seguinte canal:

0.345 —0.016 0.209 0.253 —0.213 0.254 0.118 0.483 —0.034 0.462 —0.111 —0.285
—0.715 0.690 0.120 0.388 0.132 —0.120 —0.388 0.451 —0.204 0.56 —0.675 0.147

(3.36)

h1 =

Neste exemplo de canal, a matriz de filtragem era bem condicionada, pois tin-

ha nimero de condicionamento® préximo de 100. Na Figura 3.2 é mostrado o

30 nimero de condicionamento de uma matriz quadrada é definido pela razio entre o maior

e o menor autovalores desta matriz, respectivamente. Um canal onde os subcanais tenham zeros
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diagrama de zeros do canal h;.

1, m
O x o
X
O
X
0.5- X o B
O
Rl
I
=
k=)
IS
E OfF - x ¢} X Ox X
e
<
o
O
-0.5 X ¢} g
X
O
X
O
-1+ O % |
Il Il Il Il Il Il
-1 -0.5 0 0.5 1 15
Parte real

Figura 3.2: Diagrama de zeros do canal h;. Subcanal 1 '0’, subcanal 2 'x’.

Para verificar o desempenho do algoritmo, calculamos o NRMSE e também
a taxa de erro de simbolos na recepcao. As medidas foram realizadas variando-se
a razao sinal-ruido na faixa entre 0 e 18 dB. Na Figura 3.4 sao mostrados os
graficos de desempenho do algoritmo para o canal h;. Foram usadas neste caso
N = 180 amostras no sinal de entrada para fazer a estimacao do canal. Logo apds
a estimagao do canal, a taxa de erro de simbolos (bits) foi determinada a partir
da equalizacio do canal estimado, mantendo-se o canal, hl*(k), e o equalizador,
eq[l](k), com respostas impulsionais constantes e usando como seqiiéncia de en-
trada s(k), de 1000 bits modulados em BPSK, vide Figura 3.3. Foram realizados
100 experimentos, para valores inteiros da razao sinal-ruido na faixa especificada,
totalizando 100.000 bits transmitidos por SNR. O resultado final, por SNR, foi
obtido tirando-se a média dos valores encontrados, tanto para o NRMSE quanto

para a taxa de erro.

préximos, possui uma matriz de filtragem com nimero de condicionamento elevado, tipicamente

maior que 10% e isso produzira resultados ruins.
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l n“](k)
Hk) b Ol p——)
yl(k)
s(k)
R ——
l nP(k)
PV (k) b eqP(k) = (k)
Yl (k)
Figura 3.3: Sistema resultante equalizado.
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Figura 3.4: Desempenho do algoritmo J-LSS para o canal h;.

Para este canal, que possui grande interferéncia entre simbolos, constata-
se o bom funcionamento do algoritmo principalmente no critério taxa de erro,
pois vemos que quando a razao sinal-ruido atinge o valor de 18 dB, a taxa de erro
é de apenas 1 bit a cada 100.000, ou seja, 1075, valor que pode ser considerado

bom para equalizacao de sistemas em tempo real.

Experimento 2: Agora o algoritmo J-L.SS é usado para equalizar o canal hy cuja
resposta impulsional produz uma matriz de filtragem que pode ser considerada

mal condicionada com niimero de condicionamento préximo de 3.6 x 10*.

T
0.049 —-0.247 0.525 —-0.628 0.462 —0.216 0.064 —0.011 0.201 —-0.01
hy = (3.37)

0.035 —0.194 0.465 —0.626 0.518 —0.273 0.090 —0.018 0.302 -—0.02

Pela Figura 3.5 pode-se constatar a proximidade dos zeros dos subcanais.
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Para verificar o desempenho do algoritmo na equalizacao deste canal, computa-
mos o NRMSE e a taxa de erro de bit do sinal equalizado, agora variando-se
a SNR na faixa entre 0 e 45 dB. Na Figura 3.6 e sao mostrados os graficos de

desempenho do algoritmo. Foram usadas as mesmas quantidades da simulacao

anterior.
X X
(@] (@]
l, 4
0.5 % o P
fe
]
[
=)
©
E o o —
2
a
o
-0.5 2 o « |
_l, -
(@] (@]
X X
Il Il I Il Il Il

Il
-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
Parte real

Figura 3.5: Diagrama de zeros do canal hy. Subcanal 1 '0’, subcanal 2 'x’.
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Figura 3.6: Desempenho do algoritmo J-LSS para o canal hs.

Neste exemplo constata-se o desempenho ruim do algoritmo, especialmente
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na faixa de 0 a 30 dB. A partir de 30 dB verifica-se uma melhoria sensivel na

taxa de erro.

Experimento 3: Aqui o algoritmo é usado para equalizar o canal hs cuja re-
sposta impulsional produz uma matriz de filtragem que pode ser considerada um

meio termo entre os dois experimentos anteriores.

ha — 0.000 0.129 0.324 0.556 0.779 0.941 1.000 0.941 0.779 0.556 0.324 0.129 0.000
3 0.150 0.322 0.536 0.763 0.963 1.101 1.150 1.101 0.963 0.763 0.536 0.321 0.150

(3.38)

1 X0 B
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-1+ © x- 0 E
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-1 -0.5 0 0.5 1
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Figura 3.7: Diagrama de zeros do canal hs. Subcanal 1 '0’, subcanal 2 'x’.

Pela Figura 3.7 pode-se constatar também a proximidade dos zeros dos
subcanais neste exemplo, porém nao tanto como no exemplo anterior. Para ver-
ificar o desempenho do algoritmo neste canal, computamos o NRMSE e a taxa
de erro de bit do sinal equalizado, variando-se a SNR na faixa entre 0 e 35 dB.
Foram usadas as mesmas quantidades das simulac¢oes anteriores. Na Figura 3.8

sao mostrados os graficos de desempenho do algoritmo.
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NRMSE
Taxa de erro de bit
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Figura 3.8: Desempenho do algoritmo J-LSS para o canal hs.

Tabela 3.1: Tabela taxa de erro versus numero de amostras do sinal de entrada.

Numero de Amostras Taxa de Erro

80 0.302
180 0.0248
300 0.0021
500 0.0008

Para avaliar a desempenho do algoritmo em funcao da variagao do niimero
de amostras do sinal de entrada, sao apresentados neste exemplo simulacoes para
valores distintos do niimero de amostras N. Constata-se que para um nimero
maior de amostras o desempenho melhora bastante. Isso pode ser evidenciado
pelos dados apresentados na Tabela 3.1. Os valores foram obtidos com SNR =
20 dB.

Experimento 4: Em todos os trés exemplos anteriores a ordem do preditor, w, foi
escolhida precisamente, ou seja w = L + 1, de forma a nao superestimar a ordem
do canal estimado. Por tltimo, apresentamos uma simulacao onde a ordem do

preditor nao foi bem escolhida, sendo bastante superior a ordem real do canal.
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Nesta situacao, para w > L + 1, o desempenho do algoritmo cai sensivelmente,
evidenciando o problema da deteccao da ordem do canal como a principal difi-
culdade envolvida no processo. Neste caso, o desempenho s6 é satisfatério para
valores elevados da razao sinal-ruido, onde, nestes casos, a deteccao da ordem ¢é

precisa, vide Figura 3.9.

Taxa de erro de bit

105 : ! ! 0 25 30 35 40 45 50
SNR (dB)
Figura 3.9: Desempenho do algoritmo J-LSS para o canal h; para diferentes

valores da ordem de predicao.

3.7 Conclusao

O algoritmo J-LSS mostrou-se eficiente na equalizacao de canais com di-
versidade P = 2. Para P > 2 o algoritmo apresenta uma sensivel melhora no
desempenho, porém a um maior custo computacional.

A complexidade computacional do algoritmo é grande, mesmo para pe-
quenos quantidades de amostras do sinal de entrada. Para realizar a identificacao
do canal h; foram realizadas 1.08 x 10% operacoes de ponto flutuante contra ape-
nas 3.5 x 10* em modo supervisionado, ou seja, usando o algoritmo LMS com

ordem igual a 12 e mesmo niimero de amostras na entrada. Isto porque sao real-
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izadas operacoes matriciais complexas como inversao e cdlculo de autovalores de
matrizes de ordem elevada. Isso pode ser considerado um problema em situacoes
onde se deseja que o processo de equalizacao seja feito em tempo real.

Para uma boa estimativa e conseqiiente boa equalizacao do canal, é preciso
estimar bem sua ordem. A grande dificuldade inicial é a escolha da ordem de
predicao w. A escolha de w < L subestimaria a ordem do canal produzindo
resultados nao tao bons. Por outro lado uma escolha de w >> L acaba por
superestimar quase sempre a ordem do canal a menos que a SNR seja elevada,
tipicamente maior que 40 dB.

O aumento do niimero de amostras na seqiiéncia de entrada melhora bas-
tante a eficiéncia do algoritmo, como visto na Tabela 3.1. Isso pode ser con-
statado pela reducao da taxa de erro do sinal equalizado a medida que o nimero
de amostras aumenta. Porém, um maior nimero de amostras na entrada eleva
mais ainda a complexidade computacional, devido ao aumento nas dimensoes das
matrizes envolvidas.

Os canais cuja matriz de filtragem, F,(h), é mal condicionada produzem
resultados ruins. Isso tem a ver com a proximidade dos zeros dos subcanais que
compoem o canal de transmissao. Como mostrado no experimento 2, subcanais
com zeros em comum violam a propriedade P3.1, fazendo com que a matriz de
filtragem nao tenha posto de colunas completo e assim a relacao entre os sube-
spacos da entrada e da saida deixa de ser isomorfica, inviabilizando a equalizacao

cega.



Capitulo 4

Equalizacao Cega Adaptativa por
Decomposicao em Subespacos

com Suavizacao

4.1 Introducao

Neste capitulo, é apresentada uma versao adaptativa para o algoritmo J-
LSS, o algoritmo A-LSS (adaptive least squares smoothing) [8] que se baseia na
estrutura dos filtros lattice para calcular os erros de projecao e desse modo, de-
terminar unicamente a ordem e a resposta impulsional do canal. Com os filtros
lattice, os preditores progressivos e regressivos podem ser facilmente implemen-
tados em tempo, em ordem e recursivamente. Na secao 4.2, sao apresentadas as
caracteristicas que um algoritmo de equalizacao cega deve satisfazer para operar
em tempo real. Na secao 4.3, o modelo do sistema é descrito. Na secao 4.4, suas
propriedades gerais mais a implementagao do algoritmo sao analisadas. Na secao
4.5, sao apresentadas simulagoes de equalizacao de canal. Por ultimo, na secao

4.6, sao apresentadas as conclusoes do capitulo.
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4.2 Caracteristicas para Operaracao em Tempo

Real

Os atuais sistemas de comunicacoes digitais, principalmente o servigo
movel celular, dispoem de um pequena faixa de freqiiéncia para a operacao. Por
isso, seus sinais devem conter o minimo possivel de informacao redundante, de
modo a aproveitar ao maximo esta pequena quantidade de recursos.

Neste contexto, os algoritmos de equalizacao cega contribuem em muito ao
permitir que o processo de equalizacao seja realizado sem a necessidade da trans-
missao de sinais redundantes. Porém, para satisfazer as exigéncias dos sistemas
que operam em tempo real, uma série de requerimentos deve ser satisfeita: O al-
goritmo de equalizacao deve ter convergéncia rapida; o algoritmo deve convergir
também com um niumero finito de amostras; a adaptatividade deve ser rapida
para acompanhar as possiveis variacoes na resposta do canal; e por ultimo baixa
complexidade em implementacao é sempre o objetivo a ser alcancado.

O algoritmo J-LSS, descrito no capitulo anterior, possui as trés primeiras
caracteristicas, porém infelizmente possui um elevado custo computacional, dev-
ido principalmente a decomposicoes matriciais.

Neste capitulo, o algoritmo A-LSS é avaliado. O A-LSS também preser-
va a propriedade da convergéncia por nimero finito de amostras com uma alta
taxa de convergéncia e acomoda uma grande variacao na resposta impulsional do
canal, tanto variacao dos parametros quanto a ordem do mesmo. O algoritmo é
implementado com modulos basicos usados na literatura classica dos filtros lat-
tice, desse modo, a estrutura do A-LSS é altamente paralela e regular, usando

apenas operagoes escalares.
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4.3 Modelo do Sistema

Para descrevermos o algoritmo A-LSS usaremos o modelo de sistema mul-
ticanal tipo SIMO descrito pela Figura 2.5 e pelas equagoes (3.1)-(3.4) e pela
matriz de filtragem de Sylvester descrita na equagao (3.5).

A meta aqui também é novamente estimar h = [RH(L),... " (0)]7 a
partir de y(k),k=1,...,N.

As suposicoes S3.1 e S3.2 e as propriedades P3.1 e P3.2, que foram apre-
sentadas para o algoritmo J-LSS, também devem ser satisfeitas aqui para permitir

o pleno funcionamento do algoritmo.

4.4 Estimacao de Canal via Suavizagao Minima
Quadratica Adaptativa

Nesta secao, serd apresentada uma solucao adaptativa para o algoritmo
J-LLSS com ordem desconhecida. A estrutura de dados para uma janela de
suavizacao [ varidvel, é primeiro especificada. Logo apds, o algoritmo para a

estimacao de canal é apresentado.

4.4.1 Estrutura de Dados e Deteccao de Ordem

Em contraste com a estrutura de dados apresentada no capitulo ante-
rior onde o comprimento da janela de suavizacao é fixo, a estrutura de dados
baseada em uma janela de suavizacao de comprimento variavel é agora discuti-
da. Atribuindo um limite superior a ordem do canal, L,, para uma ordem de
suavizacao fixa w e para uma janela de suavizacao variavel [, definimos a matriz

geral de dados como
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yQw+L,+1) y(N)
Z(l)
y(w+1+1) y(N—w—-L,+1-1)
y(w+1) y(N —w—1)
vV, £ D(l) (4.1)
y(w+1) y(N —2w+1)
y(w) y(N—w—1-1)
Zp
) y(N-20-1) |
[
Z() 2 { Z;() } (4.2)
7.6 | 20 (4.3)
D(i)

Definindo Z (1) como matriz de dados do futuro, D(l) como matriz de
dados do presente e Z, como matriz de dados do passado, temos a matriz de
dados futuro-passado Z(I) (equacao (4.2)) e a matriz de dados futuro-presente Z
(equagao (4.3)). Comparadas com as matrizes definidas na equacao (3.23), pode-
se ver que exceto por Z, e Z, as matrizes de dados aqui sao fungoes da varidvel
. Aqui enfatizamos nesta estrutura particular que Z, e Z. sao independentes
de [. Essa propriedade leva a uma implementacao pratica do algoritmo que sera
discutida adiante.

Para N > 4w + 2L, + L + 1 e s(k) tendo complexidade linear maior que

2w + L, + L, e supondo nao haver ruido no sistema, temos as seguintes relacoes
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entre as matrizes definidas em (4.1) e os varios espagos vetoriais:

A
V= R{ Vl} = X2w+Lu+1,2w+Lu+1 = 82w+Lu+1,2w+Lu+L+1 (4-4)

Z 2 R{Z()} = Xy | Xosisr ~wiza—is

= Qw,w+L U Sw+l—L+1,—(w+Lu+L—l+1) (4-5)

Definindo agora £§ = P4{X}, como a matriz erro de projecio de X em
R{A}, ver equagao (3.24), considere a identificacdo do canal pela decomposi¢ao

de posto unitério do erro de suavizacao E(l) definido por
E() 2PV (4.6)
E, analisando a equacao (4.1) temos que
Vi=ZIUR{DI)} = Z +R{E(l)} (4.7)

A condigao de posto unitério sobre E(l) requer que o complemento ortog-
onal de Z; em V), tenha dimensao igual a 1 [8]. Comparando os subespagos de
entrada nas equagoes (4.4) e (4.5), podemos ver que esse requerimento sobre Z
pode ser atingido somente quando [ = L+ 1. Quando [ < L+ 1, Z; se iguala a V),
e nao hé erro de projecao. Para l > L+ 1, tem-se que s(w+1),...,8(w+1—1L)

nao estao contidos em Z;, logo contribuindo para o erro de suavizacao [8].

Teorema 4.1 [8]: Seja E(I) = 85(%) o erro minimo quadratico de suavizagao,
com a seqiiéncia de dados especificada em (4.1). Tem-se, na auséncia de ruido

que
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( 0, I<L+1
hs(w +1|2)), l=L+1
[ h(L) ]
E(l) = SR $(w+1—L|Z)
h(0) h(L) : , L+1<i<L,+1
s(w+1|2)
L L h(0) |
(4.8)

para prova ver [8].

Considere agora a energia €(l) do erro de suavizacao definido como €(l) =
||E(l)||%, onde || ® || denota a norma de Frobenius [1]. O teorema implica que
o erro ¢é zero para | < L + 1. Quando [ = L + 1, o erro salta para um valor

relacionado a poténcia do canal e aumenta assintoticamente com [.

4.4.2 Suavizacao Minima Quadratica Adaptativa

Quando a ordem do canal é desconhecida, existem trés componentes en-
volvidas na estimacao de canal no algoritmo A-LSS. Primeiro, os erros de suavizagao
E(l) para cada valor da janela de suavizacao, [ = 1,..., L, + 1, precisam ser cal-
culados. Depois, baseado no teorema 4.1 as energias desses erros precisam ser
comparadas a certo limiar para a deteccao da ordem do canal. Finalmente, com
a ordem estimada L, o canal é obtido a partir de E(L +1).

O principal custo computacional do algoritmo A-LSS vem do célculo dos
erros de suavizagao E(l), para todo [. Por isso essa etapa deve ser realizada
eficientemente, e para isso é realizada a decomposicao do erro em predicoes mul-
tipasso seguida por projecoes lineares.

A implementacao em predicoes multipassos permite o uso de filtros lattice,

que sao bastante eficientes computacionalmente. A decomposicao em predicoes
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multipasso é baseada no seguinte lema:
Lema 4.1: Para uma matriz U e uma matriz @ = ’V } com 4 # 0, o erro

de projecao minimo quadratico de U em R{Q} é dado por
gy =g

- A
SB

(4.9)

ou seja, o erro de projecio de U em R{Q} é igual ao erro de projecao de &Y
em R{E4}, onde EF e £4 sdo os erros de projecio de U e A em R{B}. Para a

demonstracao ver [8].

. N Zf(l) .
Baseada na particao de Z(l) = aplica-se o lema 4.1 ao erro de
ZP
predi¢ao E(l) dado por
B() 2 20 = g5 _ g0 (4.10)
Il T O T 20 '

onde D(I) e Z(I) sdo os erros de predicao multipasso de D(I) e Z ;(I) respecti-
vamente pela matriz de dados do passado Z,,.

A estrutura baseada na decomposicao em multipasso permite que o algorit-
mo seja implementado em trés etapas, como na Figura 4.1. O preditor multipasso
calcula os erros £ gp No segundo passo, todos os erros de suavizagao para todos os
valores de [, sao obtidos recursivamente, e a ordem do canal é estimada. E, final-
mente, com a ordem estimada IA/, o canal é estimado a partir do erro de suavizacao
E(L +1) dado pela equacio (4.8) mas que também é obtido adaptativamente.

Varios algoritmos adaptativos para filtros lattice podem ser usados para
calcular E(I) [8]. A propriedade da recursao em ordem dos filtros lattice pode
ser muito 1til no caso da ordem do canal ser desconhecida, devido a sua simplici-
dade computacional. Quando L é desconhecida, a ordem de predicao tem de ser
determinada baseada em L,. Por exemplo, quando P = 2 escolhemos w = L,.
Se L, é um limite ruim para a ordem do canal, devemos escolher um w maior o

que elevaria o custo computacional do sistema.
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A partir dos erros de predicao £ g;, os erros de suavizagao E(l) para cada
valor da janela de suavizacao [ = 1,...,L, + 1 sao obtidos para a deteccao de
ordem e a estimagao de canal. Uma aproximagao para se obter E(l) recursiva-
mente ¢ aplicando o algoritmo recursivo modificado de Gram-Schmidt [8]. Uma
vez que todos os E(I) sao obtidos, a ordem do canal é detectada por um detector
de energia.

O ultimo passo é a estimacao da resposta impulsional do canal que é
realizada recursivamente a partir dos erros de suavizacao E (I:+ 1). Para detalhes

deste processo ver [8].

4.5 Resultados Experimentais

O algoritmo A-LSS foi implementado também no ambiente matlab e ver-
ificou que seu desempenho foi inferior ao algoritmo J-LSS, em termos da taxa de
erro do sinal equalizado, para a maioria dos canais testados. As figuras de mérito
para desempenho foram o NRMSE, definido pela equagao (3.34), e a taxa de erro
para o sinal equalizado. Foram usadas neste caso N = 500 amostras no sinal de
entrada. A taxa de erro de bits, foi determinada a partir da equalizacao do canal
estimado, usando uma seqiiéncia de entrada de 1000 bits modulados em BPSK.
Foram realizados 100 experimentos, para valores inteiros da razao sinal-ruido na
faixa especificada, totalizando 100.000 bits transmitidos. O resultado final, por
SNR, foi obtido tirando-se a média dos valores encontrados, tanto para o NRMSE

quanto para a taxa de erro.

Experimento 1: Primeiramente, realizamos a estimacao do canal h; dado pela
equagao (3.36). Como descrito no capitulo anterior, este canal possui a matriz
de filtragem bem condicionada com nimero de condicionamento proximo de 100.
Para verificar o desempenho do algoritmo, calculamos o NRMSE e também a

taxa de erro de simbolos na recepcao. As medidas foram realizadas variando-se
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a razao sinal-ruido na faixa entre 0 e 20 dB. Na Figura 4.3 sao mostrados os

graficos de desempenho do algoritmo para o canal dado na equacao h;.

10°
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=

NRMSE dB

Taxa de erro de bit

,_\
S
9

L L L 3] L L L
12 14 16 18 10 0 2 4 6

L L L
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Figura 4.3: Desempenho do algoritmo A-LSS para o canal h;.

Para este canal constata-se que algoritmo teve o desempenho inferior ao
J-LSS no critério da taxa de erro. Assim como o J-LSS, o A-LSS é um método de
identificacao de canais entao, para perfazer a equalizacao do canal é necessario
inverter a resposta do canal encontrado pelo algoritmo. Vemos que a taxa de erro

apenas alcanca valores satisfatorios onde a SNR é maior que 20 dB.

Experimento 2: Agora o algoritmo A-LSS é usado para equalizar, o canal hs da-
do pela equagao (3.38) cuja resposta impulsional produz uma matriz de filtragem
mal condicionada. Para verificar o desempenho do algoritmo na equalizacao deste
canal, computamos o NRMSE e a taxa de erro de bit do sinal equalizado, agora
variando-se a SNR na faixa entre 0 e 25 dB. Na Figura 4.4 sao mostrados os
gréaficos de desempenho do algoritmo.

Neste exemplo constata-se que o desempenho do algoritmo foi superior ao
do algoritmo J-LSS produzindo uma taxa de erro menor especialmente na faixa de
10 a 25 dB. Isto devido, fundamentalmente, a capacidade de ortogonalizacao dos

filtros lattice. Quanto ao NRMSE constatamos também que o algoritmo tem boa
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Figura 4.4: Desempenho do algoritmo A-LSS para o canal hj.

performance em vista da sua reducao conforme o aumento da razao sinal-ruido.

Este experimento deveria apresentar um desempenho, em relagao a taxa de
erro, pior que o experimento 1. O que aconteceu, na realidade, foram muitos erro
de inversao de canal no primeiro experimento, que nao ocorreram com freqiéncia

no experimento 2.

4.6 Conclusao

O algoritmo A-LSS mostrou-se eficiente na equalizacao de canais onde a
SNR era alta, geralmente maior que 20 dB. Com o A-LSS, o processo de deteccao
da ordem do canal ainda é mais complexo e por ser assim é mais susceptivel a
erros. Para uma deteccao precisa da ordem é preciso ter um nimero de iteracoes
elevado, da ordem 2000 tipicamente, e além disso, nao sobrestimar em muito o
valor superior da ordem do canal L,. Quando maior L, maior sera a dificuldade
de se obter a ordem correta do canal.

A complexidade computacional do algoritmo é bem menor que no J-LSS.
Para realizar a identificacao do canal h; foram realizadas 2.45 x 10° operacoes de
ponto flutuante contra 1.08 x 10% do J-LSS. Porém o A-LSS ainda requer mais

esforco computacional que os métodos supervisionados, onde foram realizadas
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apenas 3.5 x 10* operacoes de ponto flutuante usando o algoritmo LMS com
ordem igual a 12 e mesmo nimero de amostras na entrada. Toda a complexidade
das operacoes matriciais realizadas no algoritmo J-LSS aqui sao suprimidas o que
torna o A-LSS bem cotado para processos de equalizacao em tempo real.

Assim como no J-LSS, os canais cuja matriz de filtragem, F,(h), é mal
condicionada produzem resultados ruins, porém melhores que no algoritmo J-LSS.

Isso tem a ver com a capacidade de ortogonalizagao dos filtros lattice.



Capitulo 5

Algoritmo de Equalizacao Cega

de Predicao de Erro

5.1 Introducao

Os algoritmos de predigao de erro (prediction error, PE) [9] oferecem uma
alternativa para o problema da equalizagao envolvendo métodos cegos. FEsses
métodos exploram o fato da sequéncia de entrada do sistema ser do tipo iid, e
utiliza um filtro de predicao de erro minimo na recep¢ao da seqiiéncia transmitida.

As principais vantagens do algoritmo PE sobre os algoritmos avaliados
nos capitulos anteriores sao: a realizacao da equalizacao direta de canal usando
a topologia em cascata; a nao necessidade de se estimar a ordem do canal, que
garante a robustez da técnica com respeito ao dificil problema de estimacgao da
ordem; e por ultimo a implementacao adaptativa de custo muito baixo.

Sua principal desvantagem é grande sensibilidade ao ruido presente no
canal. O ruido induz interferéncia entre simbolos residual na saida do filtro
preditor, causando inconsisténcia na equalizacao do canal. Por essa razao, um
procedimento de eliminacao de ruido deve ser aplicado para remover a polarizacao

do preditor.

56
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Na secao 5.2, sao apresentados o modelo de sistema e as caracteristicas que
um algoritmo deve satisfazer para produzir a equalizacao. Na secao 5.3, o método
de predicao de erro, no caso mais geral, é descrito. Na se¢ao 5.4, o método de
predicao de erro nao polarizado é apresentado. Na secao 5.5, a implementacao
do algoritmo ¢ discutida. Na secao 5.6, sao apresentadas simulacoes envolvendo

o algoritmo. Na secao 5.7, sao apresentadas as conclusoes do capitulo.

5.2 Modelo do Sistema

Para descreveremos o algoritmo PE usaremos o modelo de sistema mul-
ticanal tipo SIMO descrito pela Figura 2.5 e pelas equagoes (3.1)-(3.4) e pela
matriz de filtragem de Sylvester (equacao (3.5)).

Assume-se que a ordem de predicao w é grande o bastante, e que exista
uma diversidade de canal suficiente tal que as seguintes suposicoes sejam estab-

elecidas:

e S5.1) wP > L + w, isto é, F,(h) tem mais linhas do que colunas, onde P

¢ o numero de canais, L é a ordem do canal e w é a ordem do preditor.
e S5.2) F,(h) tem posto de colunas completo, e igual a L + w.

e S55.3) A seqiiéncia de entrada s(k) é branca, isto é, é composta por simbolos

iid, com média zero e variancia unitdria.

5.3 Meétodo de Predicao de Erro para a Equal-
izacao Cega

A idéia dos métodos de predicao de erro é encontrar a resposta inversa do
canal de transmissao, usando a suposicao S55.3 como restricao. O algoritmo de

PE é motivado pelo seguinte lema [9]:
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Lema 5.1: Seja p o vetor com os coeficientes do filtro de predicao de dimensao

wP x 1. Seja ell(k) o erro de predicdo definido por
(k) =y(k) — p"yu(k—1)  i=1,...,P (5.1)

Para uma transmissao sem ruido e considerando as suposicoes S5.1-S5.3, a variancia

do erro de predicao dada por

tem valor minimo se e somente se

el(k) = [1, —p] = hl1(0)s(k) (5.3)

onde 1 =(0,...,0,1,0,...,0) tem um elemento 1 na i-ésima posicao. Diferente-
mente dos métodos baseados em decomposicao de subespacos, a ordem L dos
canais nao precisa ser conhecida aqui. De fato, apenas a ordem de predicao w
precisa ser determinada de forma que a suposicao S5.1, seja estabelecida.

Dessa forma, um novo método para equalizacao cega de canal é avaliado,
o qual consiste em encontrar os coeficientes do filtro preditor correspondendo a
minimizacao de J(p) e usando os coeficientes do filtro [1, —p*] como resposta do

equalizador.

5.3.1 Meétodo de Predicao de Erro com Ruido Aditivo

A maior limitacao do método de predicao de erro para equalizacao cega
estd na presenca de ruido aditivo. Na presenca de ruido, a problema da mini-

mizagao de J(p) motiva uma modificacao nas equagoes de Yule-Walker|[2]

R,p=a (5.4)
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com

R, = Ely,(k— 1)yl (k —1)] (5.5)
a = Ely,(k — 1)y(k)"] (5.6)

de forma que podemos separar R, e a nas seguintes partes:

R,=R,,+0°R, (5.7)

a = ag,+ o’a, (5.8)

onde Ry, indica a contribui¢ao apenas do sinal na matriz de correlacao, ag;,
indica a contribuicao apenas do sinal no vetor de correlacao. R, denota a matriz

2 a desconhecida variancia do ruido. O vetor de cor-

de correlacao do ruido e o
relacao, de ruido a, é definido de maneira similar. Quando o ruido presente no

sistema é branco, temos que

R, = E[n,(k)yn (k)] =1 (5.9)

w

a, = (02" 'Elny(k — )nll(k)] = 0

Seja po um vetor que denota os coeficientes de um preditor livre de ruido

definido por
(R, — o’ I)py=a (5.10)
Assim, o ruido introduz uma polarizacao em py na forma de

dp=p—po= —UQR?;lpO (5.11)

Neste caso, o preditor polarizado [1, —p™] nao é mais a resposta inversa desejavel

para o canal. Isso causard inconsisténcia durante a estimacao do canal o que
torna necessario realizar uma remogao de ruido da seqiiéncia y(k), ou melhor,
da matriz de correlacao R,. Esse problema é resolvido tradicionalmente através

2

da estimativa de 0® e depois subtraindo a por¢ao ruidosa da matriz R,. Dessa

forma, o sistema estard trabalhando, em teoria, com estatisticas livre de ruido.
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O problema é que a estimacao do nivel de ruido nao é muito acurada e também o
procedimento nao tem em si uma implementacao adaptativa facil de ser realizada.
No método PE, é analisado um novo esquema de predicao permitindo a solugao

adaptativa de py em um ambiente ruidoso.

5.4 Predicao Linear Adaptativa Nao Polarizada

Preditores nao polarizados sao definidos para vérios tipos de ruido, como

sendo a solucao da equacao de Yule-Walker na auséncia de ruido
(R, —0*R,)py = a — d’a, (5.12)

O foco do algoritmo de PE estd no problema da estimacao adaptativa de
p com o conhecimento da matriz R,,, porém sem o conhecimento de o?. Em [10],
hd um problema similar, onde propoe-se um algoritmo adaptativo denominado
~v-LMS que tenta explicitamente remover a contribuicao do ruido a partir das

estatisticas instantaneas do erro de predicao.

5.4.1 Predicao Restrita

O critério de predigao de erro J(p) no lema 5.1 consiste no caso do erro

ser particionado na parte do sinal e na parte do ruido

(

J(p) = Juig(p) + 0 Ju(p)

Jsig(p) = Rsig(ia Z) + pHRsigp - 2%[pHa'sz’g] (513)

| Jn(P) = 1+ p" Rup — 2R[p" a,]
onde R[x] denota a parte real de x.

Vamos minimizar J(p) sujeito a restricao que J,,(p) = 72, onde v é um
numero real. Usando a técnica de multiplicadores de Lagrange, o problema resulta

em um conjunto de pontos estacionarios caracterizados por

0J(p)  0Jn(p)
op M op

=0 (5.14)
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onde p é um multiplicador de Lagrange real cujo valor é determinado pela escolha
da restricao. A idéia aqui é que os pontos estaciondrios da equagao (5.14) sdo
também aqueles obtidos no problema de predicao nao restrita com uma nova
variancia de ruido dada por (o2+u). Claro que estamos interessados em selecionar
o valor da restricao v para obter 1 = —o? de modo a alcancar a desejada remocao
de ruido. A andlise aqui é feita para o caso onde o ruido é do tipo AWGN, por
simplicidade, mas esta mesma analise pode ser estendida para outros tipos de

ruido [9].

5.4.2 Remocao de Ruido AWGN

Para o caso do ruido ser branco, a restricao se reduz a

Jo(p) =7 =1+|p|]? (5.15)

Sem perda de generalidade, pode-se redefinir a restri¢cao como ||p|| = v (restri¢ao
de norma), o que traz uma conexao entre a variancia do ruido e a norma dos
preditores.

No caso do ruido ser branco, os preditores nao polarizados sao definidos

por
(Ry - UZI)p = Rsigp = Qg4 (516)
e ainda a matriz de correlacao para o caso de nao haver ruido é dada por

R, = Fu(h)FL (h) (5.17)

w

que sob a suposigao S5.1 torna a matriz R, uma matriz de posto nao completo.
Por essa razao, as solugoes para o sistema de equacoes Yule-Walker da equacao
(5.16), na auséncia de ruido, pertencem a um conjunto de infinitos termos. A
singularidade do sistema de equagoes de Yule-Walker, na auséncia de ruido, con-

stitui uma propriedade notdavel. A idéia principal por tras do método de remocao
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de ruido consiste em restaurar essa propriedade, no caso ruidoso, atuando sobre
a norma do preditor.
As solugdes para a equacdo (5.16) geram um subespago que pode ser

parametrizado por

P=Po+4q (5.18)
po= (Rl R.,) 'R a

sig sig
g € nicleo (Rg;,)
onde pg denota um preditor particular nao polarizado que é caracterizado pelo

fato de possuir a menor norma para toda a classe de preditores nao polarizados

[9]. Seja 7y a norma desse preditor

Y0 = |lpol| = [|(Riy Raig) ' Rijgall (5.19)

sig
Por construcao de 7y, todos os preditores nao polarizados p sao tais que
llp|| > 0. Acrescentando, para qualquer valor positivo de 7 tal que vy <y < o0,
existe um outro preditor nao polarizado p tal que v = ||p||. Em outras palavras,
um preditor é nao polarizado se e somente se sua norma é limitada inferiormente

mas ndo superiormente devido a deficiéncia do posto da matriz R, [9].

5.5 Algoritmo de Predicao de Erro

Baseado no que foi dito nas secoes anteriores, temos o seguinte critério

para encontrar o preditor nao polarizado:
minimizar J(p) = E[y"(k) — pTy.,(k — 1)]?
sujeito a ||p|| =~

5.5.1 Implementagao do Algoritmo

A implementacao adaptativa de filtros restritos quadraticamente tem por

solucao direta a técnica de projecao de gradiente, usada extensivamente em toda
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a literatura [11]. O algoritmo, que tem baixo custo computacional e mostra
diversas propriedades de robustez, consiste em uma classica forma do algoritmo
LMS, onde a expressao para o gradiente de J(p), seguido pela projecao e sobre

a restrigao de ||p|| = . O algoritmo segue abaixo [9]:

para cada k computar

el(k) = yf(k) —p(k— 1) yu(k—1)
wfl(k) = yulk—1)el(k)”

p(k) = p(k—1)+aull(k)

P = )

r(k) = Ar(k—1)+ (1 —Null(k)
o*(k) = |lr(k)l|/~

onde A é o fator de esquecimento (0 < A < 1).

A escolha do valor de v > 7, tem influéncia sobre o comportamento do erro
médio quadrético do algoritmo. Por isso é bom nao superestimar muito v,. Um
aumento de 7 dispara o efeito de remocao do ruido. Uma solucao prética para
realizar a estimativa de v seria apds cada transmissao e equalizagao sucessiva,
incrementar v a partir do valor de 7y, e escolher o valor que produzisse a menor
taxa de erro. Esse critério porém requer o conhecimento de, pelo menos, parte

da seqiiéncia de entrada transmitida o que tornaria o sistema semicego.

5.6 Resultados Experimentais

O algoritmo foi implementado no ambiente matlab e diferentemente dos
algoritmos J-LSS e A-LSS, o algoritmo PE realiza a equalizacao direta e nao
a identificacao de canal. Isso é vantajoso para sistemas que operam em tempo
real pois, desse modo, um menor nimero de operagoes ¢ realizado aumentando

a eficiéncia do algoritmo. As figuras de mérito para o algoritmo PE sao o erro
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médio quadratico definido por
MSE £ E [e" (k)e(k)] (5.20)

onde e(k) foi definido na equagao (5.3), e a taxa de erro como critério qualita-
tivo para a equalizacao de canal. Nos varios experimentos procuramos variar os

parametros do algoritmo em busca sempre do melhor desempenho.

Experimento 1: Primeiramente, realizamos a equalizacao do canal h; da equacao
(3.36). Este canal possui a matriz de filtragem bem condicionada. Para verificar
o desempenho do algoritmo calculamos a taxa de erro de simbolos do sinal equal-
izado na recepcao. As medidas foram realizadas variando-se a razao sinal-ruido
na faixa entre 0 e 18 dB. Na Figura 5.1 é mostrado o grafico da taxa de erro do
algoritmo. Foram usadas as mesmas quantidades das simulacoes anteriores. A
ordem do preditor foi igual a w = 18, o niimero de iteracoes foi igual a 2000 e o

valor de v foi igual a 0.75.

Taxa de erro de bit

5 | | I | | | | |
10 8 10 12 14 16 18
SNR (dB)

Figura 5.1: Desempenho do algoritmo PE para o canal h; critério taxa de erro.

Para este canal constata-se também o bom funcionamento do algoritmo
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pois vemos que quando a razao sinal-ruido atinge o valor de 16 dB, a taxa de
erro é menor que 107, valor considerado bom para equalizacao de sistemas em
tempo real. Conforme pode ser observado comparando as Figuras 5.1 e 3.4, este
resultado ainda é melhor que o obtido pelo algoritmo J-LSS e isso a um custo

computacional bem menor.

Experimento 2: Agora realizamos a equalizacao do canal hy da equagao (3.37).
Como visto, o canal hy possui uma resposta impulsional que produz uma matriz
de filtragem que pode ser considerada mal condicionada, induzindo a resultados
ruins. Aqui, na Figura 5.2 é apresentada a taxa de erro de bit do sinal equalizado
para dois valores distintos de 7. A ordem do preditor foi w = 18 e o ntiimero de

iteracoes foi igual a 2000.

10°

104 g

Taxa de erro de bit

5 | I | | | | |
10 15 20 25 30 35 40
SNR (dB)

Figura 5.2: Desempenho do algoritmo PE para o canal hy critério taxa de erro.

Pode-se constatar o efeito de retirada de ruido para diferentes valores de
v. Para v = 1 a curva da taxa de erro de bit do sinal equalizado é melhor in-
dicando que ha menos ruido presente no sistema. Também nesse caso foi obtida

um desempenho superior aos algoritmos J-LSS e A-LSS.



CAPITULO 5. ALGORITMO DE EQUALIZAGCAO CEGA DE PREDICAO DE ERRO 66

Experimento 3: Agora realizamos a equalizacao do canal h3 da equagao (3.38).
A ordem do preditor foi igual a 18 e o valor de 7 foi igual a 0.75. Os gréficos de
desempenho do erro médio quadratico, da taxa de erro e também da variancia

retirada do preditor, o2, pelo nimero de iteracoes sao apresentados nas Figuras

5.4, 5.3 e 5.5, para SNR = 20 dB.

10

Taxa de erro de bit

=
S,
L
T
L

5| | I | | |
10 3
SNR (dB)

Figura 5.3: Desempenho, em termos da taxa de erro, do algoritmo PE para o

canal hs.

A variancia do ruido usado nas simulacgoes foi de 0.004. Logo vemos que

boa parte do ruido presente foi suprimida.

Experimento 4: Neste ltimo exemplo o algoritmo PE é usado para equalizar
um canal complexo com desvanecimento também de fase. O resultado é apre-
sentado para dois valores distintos da ordem de predicao, cujo o objetivo é obter

uma comparacao a partir da variacao da mesma. Usamos v = 1.
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MSE

— Il Il Il Il Il
3C0 500 1000 1500 2000 2500
Iteracdes

Figura 5.4: Desempenho,em termos do MSE, do algoritmo PE para o canal hjs.

10

Variancia

4 L L L L L
10 0 500 1000 1500 2000 2500 300C
lteracbes

Figura 5.5: Estimativa de variancia do ruido retirada do preditor no experimento

3.
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hy =

0.000 + 0.000z
0.129 4 0.0321
0.324 4 0.081%
0.556 + 0.139:
0.779 + 0.194:
0.941 + 0.2351
1.000 4+ 0.250z
0.941 4 0.2351
0.779 4+ 0.1952¢
0.556 + 0.139:¢
0.324 + 0.081z
0.129 + 0.032:
0.000 + 0.0007

0.000 + 0.000z
0.171 4 0.0432
0.386 + 0.096
0.613 + 0.153:
0.813 + 0.203:
0.951 + 0.237:
1.000 + 0.250z
0.951 4 0.237¢
0.813 4 0.2032
0.613 4 0.1531
0.386 + 0.0967
0.171 + 0.043:
0.000 + 0.0007

O gréfico da taxa de erro ¢ exibido na Figura (5.6).

Taxa de erro de bit

10°

1010

102

104

w=12

w =18

10°

3
SNR (dB)

Figura 5.6: Desempenho do algoritmo PE para o canal h4 segundo o critério taxa

de erro.

No caso onde w = 12 temos pela suposicao S5.1 nao é satisfeita, invia-

bilizando a equalizacao cega. Porém, no caso onde w = 18 temos que S5.1 é

satisfeita.
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5.7 Conclusao

O algoritmo PE mostrou-se, até aqui, o mais eficiente na equalizacao de
canais com diversidade e isso associado a um menor custo computacional. De
fato, a complexidade computacional do algoritmo é a segunda menor atingida até
aqui, perdendo apenas para o algoritmo Bussgang. Para realizar a identificacao
do canal h; foram realizadas 1.05 x 10° operacoes de ponto flutuante contra
1.08 x 10® do algoritmo J-LSS, 2.45 x 10° do algoritmo A-LSS, chegando perto
do algoritmo LMS com 3.4 x 10* operacoes.

Para uma boa equalizacao do canal é preciso estimar bem seus parametros
de entrada como a ordem dos preditores w e o valor da constante 7. A grande
dificuldade inicial é a determinacao do valor de v, que como vimos tem efeitos
diferentes durante a equalizacao. Valores nao ajustados deste parametro tornam
o sistema mais susceptivel ao ruido dificultando a equalizacao, isso para 500
amostras processadas.

Igualmente aos algoritmos J-LSS e A-LSS previamente implementados, os
canais cuja matriz de filtragem, F,,(h), é mal condicionada produzem resultados
ruins. Porém, devido a nao necessidade de se estimar a ordem do canal e também
por fazer equalizacao direta, o algoritmo de predicao de erro torna-se vantajoso em

relacao os métodos baseados na decomposicao se subespacgos, como os algoritmos

J-LSS e A-LSS.



Capitulo 6

Deteccao Multiusuario Cega por

Decomposicao de Subspacos

6.1 Introducao

Sistemas de acesso multiplo de divisao por cddigo, no ingles CDMA (code
division multiple access), que usam espalhamento espectral por seqiiéncia dire-
ta, sao hoje responsaveis por uma grande mudanca no mundo dos servigos de
comunicagoes como servico movel celular, sistemas de comunicagoes pessoais e
comunicagoes via satélite. As técnicas de detec¢ao multiusudrio aumentam sub-
stancialmente a capacidade desses sistemas. Por isso, atualmente, muita pesquisa
tem sido realizada na deteccao multiusuario adaptativa. Como exemplo, tém-se
os métodos para se obter solugoes adaptativas para detectores de descorrelacao
e detectores lineares do tipo MMSE (minimum mean square error) que usam as
seqiiéncias de espalhamento no processo de adaptagao [12, 13].

Nesta capitulo, é apresentado um algoritmo proposto por Wang e Poor
[14] que consiste em um novo detector multiusudrio cego baseado na estimagao
do subespaco vetorial do sinal recebido. Neste trabalho, demonstra-se que através

da estimacao do subespaco do sinal recebido, podem-se obter o detector de de-

70
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scorrelacao e o detector MMSE sem o uso da seqiiéncia de entrada, ou seja, estes
detectores podem ser obtidos por métodos cegos usando para tal a seqiiéncia de
espalhamento do usuario desejado.

Outra contribuicao importante do trabalho é o desenvolvimento de um
método adaptativo cego para estimar a resposta do canal de transmissao. Sobre
certas condicoes, o problema da estimacao da resposta do canal é equivalente ao
fitting do subespaco estimado do sinal com o subespago gerado pela seqiiéncia
de espalhamento, que é conhecida. E demonstrado que este problema pode ser
resolvido transformando-se em um problema de minimizagao sem restricoes, cu-
jo minimo local é tnico e desse modo pode ser resolvido por um método de
otimizacao do tipo gradiente, por exemplo.

A estruturacao do capitulo é a seguinte: Na secao 6.2, é dado o modelo
de sistema a ser utilizado pelo algoritmo. Na secao 6.3, os detectores lineares
descritos anteriormente sao obtidos. Na secao 6.4, a estimacao de canal cega é
desenvolvida. Na secao 6.5, sao apresentados resultados envolvendo a deteccao
de sinal e também a equalizacao de canal. Por ultimo, na secao 6.6, as conclusoes

sao apresentadas.

6.2 Modelo do Sistema

O modelo de sistema que serd utilizado neste algoritmo consiste de um
canal com apenas um subcanal porém com K usudrios onde K > 1 dividindo a
mesma faixa de freqiiéncia. Vamos considerar aqui um modelo de sistema digital
em banda base e também em espalhamento espectral por seqiiéncia direta [3]. O

sinal transmitido pelo m-ésimo usuario, vide Figura 6.1, pode ser escrito como

z(m, k) = -Z b(m,i)e(m, k — iT) m=1,..., K (6.1)

i=—M
onde 2M + 1 é o ntimero de simbolos por quadro, T é a duracao do simbolo,

b(m, i) denota o i-ésimo bit de informagao do m-ésimo usudrio, consistindo de
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amostras do tipo 1 e ¢(m, k) é a seqiiéncia de espalhamento do m-ésimo usuério
no instante k. A informacao total transmitida para K usudrios é dada por

b1, ) (1, k)

Figura 6.1: Modelo do sistema CDMA no enlace direto ou downlink.

K

S(k) =YY" x(m, k) (6.2)

m=1

A seqiiéncia de espalhamento é definida no intervalo [0,7] e tem energia
igual a 1. No espalhamento espectral por seqiiéncia direta temos que as formas

de onda sao do tipo

-1
(k) =3 B0m, )ik —jTe)  kel0,T] (6.3

=0
onde ¢ é o comprimento da seqiiéncia de espalhamento, [3(m,0),... , 3(m,(—1)]

corresponde a amostras do tipo 1 da seqiiéncia de espalhamento do m-ésimo
usudrio, 1 (k) é a forma de onda do chip e T, = T/ é a duracao do chip. Vale
a pena ressaltar aqui que todos os usudrios estao em sincronismo, ou seja, a
transmissao dos dados se inicia e termina no mesmo instante.

Vamos supor por enquanto que nao haja multipercurso no canal, ou seja,
h(k) é igual a um impulso. No receptor, que é do tipo filtro casado, forma-se
um vetor y(k) de dimensao ¢ x 1 cujas componentes sao as saidas do filtro nos
instantes de amostragem

y(k) = Z A(m)b(m)e(m) + n(k) (6.4)

m=1
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onde A(m) corresponde a amplitude do sinal recebido de cada usuério e

1 T

é a seqiiéncia de espalhamento normalizada para o m-ésimo usudrio e n(k) é o

c(m) =

vetor de ruido do tipo AWGN com variancia o?.

6.3 Detectores Multiusuario Cegos Baseados em

Subespacos

6.3.1 Determinacao de Subespacos

Assumindo que as seqiiéncias de espalhamento sejam ortogonais, ou seja,

(-1 1 —
% Sl xe(i =4 (6.6)
1=0 0, m#1

e também definindo C a matriz das seqiiéncias de espalhamento

e a matriz diagonal

A*(K)

entdo, a matriz de autocorrelagao do sinal recebido, y(k), é dada por

R, = Elyy'] (6.9)

=CAC" +7°I; (6.10)
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onde I é a matriz identidade de ordem (. Realizando agora a decomposicao dos

autovalores e autovetores da matriz R,, temos que

R,=UAU"

A, U,
=[U,U,] (6.11)

A, U,

com
At
A, = (6.12)
Ak

contendo os K maiores autovalores da matriz R, em ordem decrescente e a matriz

U,
U, =[u(l),...,u(K)] (6.13)
contém os correspondentes autovetores ortonormais. Enquanto isto

A, =0T g (6.14)

U, = [u(K +1),...,u(0)] (6.15)

contém os (¢ — K) autovetores ortonormais que correspondem ao autovalor 2.
O espacgo gerado por U, é denominado subespago do sinal recebido e o

seu complemento ortogonal é o subespaco do ruido, gerado por U,,. Um detector

multiusuario linear utilizado para demodular o m-ésimo usuario esta na forma de

um correlator seguido por um limitador descontinuo
b(m) = sgn(w” (m)y) (6.16)

onde w(m) € RS. A seguir, serdo dadas as expressoes para dois detectores lineares
multiusudrios, denominados respectivamente detector de descorrelacao e detector

linear MMSE.
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6.3.2 Detector Linear de Descorrelacao

A matriz de correlacao da seqiiéncia de espalhamento é definida por
R.=C'C (6.17)

Desde que posto (C) = K, temos que R, é nao singular.
O detector de descorrelacao é projetado para eliminar a interferéncia de
miultiplo acesso causada pelos demais usudrios. Ele tem a forma w(m) = d(m)

na equagao (6.16), dado por

d(m) = 3[R nseli) (6.18)

j=1
onde [R_!],,; denota o (m, j)-ésimo elemento da matriz R_'. O produto interno
entre o detector de descorrelagao, definido na equacao (6.18), e a seqiiéncia de
espalhamento tem a seguinte importante caracteristica, [14]:

1, j=i
d’(re) = (6.19)

0, Jj#1
O detector de descorrelacao d(m) é dado em termos dos parametros do

subespago do sinal por [14]

1
c"(m)U(As — 02T k)" UTe(m)

d(m) = U, A, —’Tx) ' UTc(m) (6.20)

6.3.3 Detector Linear MMSE

Um detector linear que minimiza o erro médio quadratico, detector MMSE
[15] que aplicado & equagao (6.16) onde o vetor de coeficientes é dado por w(m) =
p(m), tal que p(m) € R e, cujo o MSE é dado por

MSE(p(m)) = E[(A(m)b(m) — p"(m)y)?] (6.21)

sujeito a p
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Para se obter o vetor de coeficientes p” (m) devemos usar as equagoes (6.4)

e (6.21) e também o método dos multiplicadores de Lagrange. Entao seja a funcao
L(p(m)) = MSE(p(m)) — 2u(p" (m)e(m) — 1) (6.22)
onde p denota o multiplicador de Lagrange. Assim temos que
L(p(m)) = p" (m)Elyy"]p(m) — 24(m)p" (m)E[b(m)y]

+ A%(m) = 2u(p” (m)e(m) — 1)

=p" (m)Ryp(m) — 2[A*(m) + ulp" (m)e(m) + [A*(m) +241] (6.23)

onde usamos E[yy’] = R, e E[b(m)y]| = ¢(m). Desde que R, é positiva definida,
L(p(m)) é uma funcao estritamente convexa de p(m). Logo, resolvendo para

p(m) temos

0

VL(p(m))
2R, p(m) — 2[4%(m) + ule(m) = 0

R,p(m) = [A*(m) + p]c(m)
e finalmente
p(m) = [A*(m) + p R, e(m) (6.24)

Usando a equagao (6.11) e sabendo que o subespaco do ruido é ortogonal a ¢(m),
ou seja, UL e(m) = 0, temos que
p(m) = [A*(m) + ] R, e(m)
= [A%(m) + u)(U AT U ) e(m) + [A*(m) + plo* (U, Uy )e(m)
= [A*(m) + p)(U AT U ) e(m) (6.25)

Finalmente, da restrigao p”(m)c(m) = 1, obtemos

p'(m) = [A*(m) + ple” (m)(U,AT'UY)

p' (m)e(m) = [A*(m) + plc’ (m)(UA, " U )e(m) (6.26)
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e entao

1

S () (U AL U e(m) (6:27)

A%(m) + p =

Substituindo este resultado na equacao (6.25), chegamos ao resultado desejado

(m) = !
DU = et () (U LA, TUT) e(m)

(UA,' U, )e(m) (6.28)

6.3.4 Deteccao Usando Estimativas da Matriz de Auto-
correlacao
Vamos agora usar uma estimativa para a matriz de autocorrelagao do sinal

recebido R, e suas autocomponentes ao invés de usar seu valor exato. Na pratica,

a matriz de autocorrelacao pode ser obtida através de g vetores de dados recebidos
. 1 <
R,(q) = p > y(@)y" () (6.29)
i=1

Iremos examinar aqui a consisténcia e a variancia assintética das estimati-
vas para ambos os detectores descritos previamente. Desde que a regra de decisao
na equacao (6.16) é invariante a um multiplicador positivo nos detectores lineares
[16], vamos considerar aqui uma versao escalada dos detectores lineares d(m) e

p(m), dados por

d(m) = Uy(A, — 0’Tg) U e(m) (6.30)
p(m) = U,A,'UTc(m) (6.31)

e seus respectivos valores polarizados

d(q) = Uy(q)(As(q) — 6*(0)Ix) U, (q)c(m) (6.32)
p() = U (A, (@)U, (¢)c(m) (6.33)

R,(q)= U (A, U, (q)+6*(@)U.(0)U,(q) (6.34)
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Assume-se que as amostras do sinal recebido sao do tipo iid. Segue-se que quando

qg — oo,j\(m,q) — A(m), logo w(m,q) — u(m) para m = 1,... , K. Entao
teremos
K K
li — o )=y — = 6.35
qggomzz Amu m,q)a’ (m, mgl o wm)u’ (m)e(m) = p(m)  (6.35)

Do mesmo modo o detector de descorrelagao tem convergéncia garantida,
ou seja, conforme ¢ — 00, temos que El(m, q) — d(m). Conseqiientemente,
ambos os detectores lineares multiusudario baseados nas amostras do sinal recebido
sao fortemente consistentes. Contudo, eles sao polarizados para um nimero finito
de amostras. Pode ser provado [14], que o erro de estimacdo assintdtico para

ambos os detectores é tal que
N 1
ldfom,q) = dml| =0 (| S1og (1og ) (6.36)
R 1
Ip(m.0) = p(m)l| = O 210y 05 o)) (6.37)

onde O(x) significa da ordem de grandeza de z.

6.4 Estimacao de Canal Adaptativa Cega para
Sinais CDMA

Nesta secao, é apresentado um método para a estimacao cega adaptati-
va de canal para sinais CDMA. Suponha que K usuarios estejam transmitindo
em sincronismo em um canal que possui multiplos percursos de propagacao. O

nimero de caminhos resolvidos por usudrio é, dado por, [17]
L=[WT,] (6.38)

onde [z] significa o maior inteiro préximo de x, W é a banda do sinal e T}, é a dis-

persao temporal do canal. A resposta ao impulso do canal pode ser representada
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por
h(k,m) = XL: hans6(k — (I — 1)Te) (6.39)

onde h,,; sao os coeficientes complexos do canal. Assim o vetor complexo de

dimensao ¢ x 1 obtido na saida do filtro casado é dado por

y(k) =Y A(m)b(m) > hpyc(m, 1) + n(k) (6.40)

=1

3
Il

]~

A(m)b(m)&(m, 1) + n(k) (6.41)

3
Il

onde ¢(m,[) é o vetor que representa a seqiiéncia de espalhamento atrasada do

m-ésimo usudrio, ou seja
c(m,l) =c(m,k—(l—1)T,) (6.42)

e n(k) é o vetor de ruido do tipo AWGN com variancia 0. O sinal e(m,l) =
C (m)h(m) é a seqiiéncia de espalhamento composta recebida do m-ésimo usudrio

onde
C(m) =le(m,1),...,e(m,L)] (6.43)
h(m) = [h(m,1),... ,h(m, L)]" (6.44)
Suponha que o subespaco do sinal seja identificado por

U, =[a(1),...,a(K)] (6.45)

Desde que ¢(m) pertence ao espago gerado por U, existe um vetor f(m) € CK

tal que

e(m) = Us,(m)f(m) m=1,... K (6.46)

¢(m)=C(m)h(m) m=1,... K (6.47)
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Assim temos um sistema de K equacoes lineares onde
C(m)h(m) = U(m)f (m) (6.48)

Obviamente &(m) é unicamente determinada até um fator de escalamento se, e

somente se
posto {sp{C(m)} Nsp{U,}} =1 (6.49)

Essa condicao de unicidade é assumida daqui por diante durante a apresentacao
do método recursivo para a estimacao do canal.

Como U, é uma estimativa polarizada para o subespaco do sinal, temos
que resolver o sistema de equagdes (6.48) no senso dos minimos quadrados.

Definindo entao

D(m) = [ffs C(m)] (6.50)
g(m) = [£"(m) —h"(m)]" (6.51)
entao g(m) é a solugao para a seguinte otimizagao
g(m) = arg min [|D(m)g(m)||*
g(m)eCH+L (6.52)

lg(m)|]* =1

A solucao para a equacao acima é dada pelo autovetor associado ao menor
autovalor da matriz D¥(m)D(m) com a restri¢io de possuir norma unitaria.
Usando o método da funcao penalidade [18] este problema pode ser transformado
em um outro problema de otimizacao sem restri¢cao. Para isso define-se a seguinte

funcao:
o(g(m).0) = 5" (m) D" (m) D(m)g(m) + (g" (m)g(m) ~ 1" (65

onde « é uma constante positiva. O vetor g(m) é um ponto estaciondrio de

q(g(m), @) se e somente se g(m) for um multiplo de qualquer autovetor da matriz
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D" (m)D(m) com norma, [14]

lgll=/1-~ (6.54)

onde v é o autovalor correspondente. Todos os demais pontos estacionarios de
q(g(m), ) sdo minimos locais exceto quando for um miltiplo do autovetor asso-
ciado ao menor autovalor da matriz D (m)D(m). Nesse caso, a funcao alcanca
seu minimo global.

Pelo resultado acima, qualquer algoritmo do tipo gradiente descendente
para a minimizacao de ¢(g(m),«) tem convergéncia garantida para autovetor
associado ao menor autovalor da matriz D (m)D(m). A constante o deve ser
maior que o menor autovalor da mesma matriz [14].

A partir do modelo acima, um algoritmo para a estimagao conjunta de
canal de detecciio multiusudrio é apresentado. A partir da obtencio de U, forma-
se a matriz D (m) e executamos a seguinte linha para a atualizagao do vetor g(m),

de acordo com o método de tipo gradiente

g(m, k) =g(m,k—1)
— u[D™(m)D(m)g(m,k —1) +a (llglm.k — DI 1) g(m, k —1)]

(6.55)

A resposta estimada do canal h(m,k) é um subvetor de g(m,k) na k-

ésima iteragao. Apds normalizacdo, a seqiiéncia de espalhamento ¢(m, k) efetiva
é encontrada juntamente com os componentes U, (k) e A (k) para a estimacao
dos detectores lineares. Essa implementacao adaptativa permite uma estimacao
de canal em tempo real com menos operacoes aritméticas de ponto flutuante que

a versao nao adaptativa.

6.5 Resultados Experimentais

Nesta secao, serao apresentados alguns resultados experimentais do algo-

ritmo de estimacao conjunta de canal e deteccao multiusuario apresentado neste
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capitulo. O modelo de sistema utilizado nas simulagoes foi de um sistema CDMA

em banda base com deteccao por filtro casado.

Experimento 1: No primeiro experimento, o objetivo é avaliar o desempenho dos
detectores lineares multiusudrios apresentados neste capitulo. O sistema utilizado
usava seqiiéncias de espalhamento ortogonais de Hadamard [3], com comprimen-
to ¢ = 8. Nao foi incluido multipercurso no canal, apenas ruido tipo AWGN.
Foram usadas também ¢ = 100 vetores para realizar a estimacao da matriz de
autocorrelacao das sequéncias de espalhamento. Obtivemos curvas da taxa de
erro variando-se o nimero de usuarios K e a razao sinal-ruido. Todos os usuarios
tinham a mesma poténcia na transmissao. Na Figura 6.2.a é mostrado o grafico

de desempenho para ( = 8.
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Figura 6.2: Desempenho dos detectores lineares para diferentes valores do nimero

de usuérios, para ( = 8.

Constata-se neste caso, como visto na Figura 6.2.a, que os detectores de
descorrelacao e MMSE tem desempenho bastante similar. Desse modo, apresen-
tamos o resultado da taxa de erro apenas para um detector, o detector MMSE.
Ja na Figura 6.2.b, vemos que conforme o nimero de usudrios aumenta temos

um aumento na taxa de erro, principalmente na regiao de elevada SNR. Isto ja
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era de se esperar devido a maior interferéncia multiusuario.

Experimento 2: Neste segundo experimento, iremos avaliar o desempenho dos
detectores lineares multiusuario apresentados agora com ¢ = 16. Também nao
consideramos multipercurso no canal, apenas ruido tipo AWGN. Neste caso, seus
desempenhos nao foram tao similares, sendo que o detector MMSE foi superior,
ver na Figura 6.3.a. O sistema também usava seqiiéncias de espalhamento ortog-
onais de Hadamard e as curvas foram obtidas variando-se o niimero de usudrios
K e a razao sinal-ruido. Todos os usudrios tinham a mesma poténcia na trans-

missao. Na Figura 6.3.b é mostrado o grafico de desempenho para ( = 16.
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Figura 6.3: Desempenho dos detectores lineares para diferentes valores do nimero

de usudrios, para ( = 16.

Constata-se neste caso, como visto na Figura 6.3.a, que os detectores de
descorrelacao e MMSE tém desempenho nao tao similar como no caso anterior.
Desse modo, apresentamos o resultado da taxa de erro apenas para detector com
melhor desempenho, o detector MMSE. Igualmente ao caso anterior, vemos na
Figura 6.3.b que quando o nimero de usudrios aumenta temos um aumento na

taxa de erro, isto para SNR maior que 20 dB novamente isto ja era de se esperar
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devido a um acréscimo na interferéncia multiusudrio.

Experimento 3: O primeiro exemplo no qual se realiza a estimagao de canal,
realizamos a identificagdo do canal h; da equagao (6.56). Neste exemplo, temos
um sistema no qual as seqiiéncias de espalhamento tem comprimento ( = 8 com
K = 3 usudrios presentes, todos com a mesma poténcia na transmissao. Ao con-
trario dos algoritmos anteriores, neste caso nao existe diversidade de canal para
cada usudrio. Para verificar o desempenho do algoritmo, realizamos a deteccao
do usudrio m = 1 e acompanhamos a variacao da resposta estimada do canal,
considerado aqui invariante no tempo ao decorrer de todo processo. O experi-
mento foi realizado com SNR, considerando apenas o ruido tipo AWGN, igual a
15 dB. Na Figura 6.4 é mostrado o grifico de desempenho do algoritmo para o

canal hs dado pela equagao (6.56).

T

s = [0.21 0.52 —0.12 (6.56)

neste caso temos um canal com trés coeficientes L = 3.

0.
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Figura 6.4: Desempenho do algoritmo Wang para o canal hs.

Como primeira observacao, notamos que o valor médio para cada coefi-
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ciente do canal estimado permanece praticamente constante o que assegura a
convergéncia do algoritmo na pratica, para este exemplo. Vemos também que
os valores assintoticos dos coeficientes se aproximam bastante dos valores reais
do canal, principalmente para o coeficiente hs(1). Para os demais coeficientes

também ha covergéncia porém com maior erro relativo nesses casos.

Experimento 4: Neste outro exemplo, realizamos a identificacao do canal hg
da equagao (6.57). Neste exemplo, temos um sistema com ¢ = 16 e também
com K = 3 usudrios presentes, todos também com a mesma poténcia na trans-
missao. Para verificar o desempenho do algoritmo, realizamos a deteccao do
primeiro usuario e acompanhamos a variacao da resposta estimada do seu canal,
considerado também invariante no tempo. O experimento foi realizado com a
mesma razao sinal-ruido anterior, 15 dB. Na Figura 6.5 é mostrado o gréafico de

desempenho do algoritmo.

T
hs =10.31 0.73 0.50 (6.57)

Neste caso temos também um canal com trés coeficientes L = 3.

0.8

0.75

0.7

=3
o
o

Variagéo dos Taps, L

L L L L L L L L L
O'T) 100 200 300 400 500 600 700 800 900  100C
Iteragdes

Figura 6.5: Desempenho do algoritmo Wang para o canal hg.
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Também neste caso, observamos que o valor médio para cada coeficiente do
canal estimado permanece constante, com os valores assintoticos dos coeficientes

bastante préximos dos valores reais do canal, isto para todos os coeficientes.

Experimento 5: Neste quinto exemplo, realizamos a identificacao e a equalizacao
do canal hg da equacao (6.57). Neste exemplo, temos um sistema com ¢ = 16 e
variamos o nimero de usudrios presentes em K =4 e K = 8, todos também com
a mesma poténcia na transmissao. Para verificar o desempenho do algoritmo,
realizamos a deteccao do primeiro usuario e computamos sua taxa de erro. O
experimento foi realizado variando a razao sinal-ruido. Na Figura 6.6 é mostrado

o grafico de desempenho do algoritmo. Foram usadas 200 iteracgoes.

q
s

=
o

=
o
&

Taxa de Erro de bit

-4

10 I I I I I I

SNR (dB)

Figura 6.6: Desempenho do algoritmo Wang, na taxa de erro de bit, para o canal

hg, com 4 usudrios, (linha continua), e 8 usudrios, (linha pontilhada).
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6.6 Conclusao

Dos detectores multiusuario analisados o detector do tipo MMSE teve o
melhor desempenho porém quando o nimero de usudarios é pequeno os desem-
penhos de ambos os detectores analisados sao similares.

O algoritmo de Wang [14], assim como o algoritmo J-LSS [6], também
¢ baseado na decomposicao de subspacos e por isso possui um elevado custo
computacional. Seu desempenho na identificacao de canal é relativamente bom,
pois ele depende, fundamentalmente, do numero de coeficientes do canal a ser
estimado, da SNR e do nimero de usudrios presente no sistema. Para uma canal
com poucos coeficientes e SNR maior que 10 dB a estimativa é em geral boa,
produzindo boa equalizacgao.

O algoritmo de Wang tem complexidade computacional alta. No experi-
mento 5 foram realizadas 1.8 x 107 operacoes de ponto flutuante para realizar a
estimacao de canal. Tanta complexidade é devido a decomposicao matricial de
autovalores que é usada extensivamente em todo o algoritmo.

O algoritmo nao usa diversidade de canais em sua estrutura e isso torna a
identificacao do canal independente de sua resposta impulsional o que nao acon-
tece nos algoritmos previamente implementados, onde vimos que o desempenho
depende fundamentalmente do canal a ser identificado, mais especificamente do
nimero de condiciomento da matriz de filtragem. Isso é vantajoso para o algo-
ritmo de Wang nos casos onde a matriz de filtragem daqueles algoritmos é mal

condicionada.



Capitulo 7

Comparacao no Desempenho dos

Algoritmos

7.1 Introducao

Nesta capitulo, apresentaremos o resultado comparativo entre os diferentes
algoritmos de identificacao-equalizacao cega apresentados até aqui. Além dos al-
goritmos apresentados neste trabalho, também fazem parte da comparacao um
modelo de canal onde apenas o ruido se faz presente, cuja resposta impulsional é
um impulso, o modelo AWGN, e também outro onde a equalizacao é supervision-
ada usando o algoritmo LMS. Nos dois primeiros experimentos sao avaliados e
comparados os algoritmos LMS, J-LSS, A-LSS e o algoritmo PE. Os parametros
para cada algoritmo foram escolhidos de forma a otimizar seu desempenho. O
nimero de amostras na entrada foi o mesmo, N = 500, para todos os algoritmos.
Foram realizados 100 experimentos para valores inteiros da razao sinal-ruido na
faixa indicada. Em cada experimento a sequéncia a ser equalizado era composto
de 1000 bits modulados em BPSK, usando pulso retangular como forma de onda.
O resultado final obtido, para cada valor da SNR, foi a média dos valores da

taxa de erro em todos os 100 experimentos. Os experimentos 3 e 4 sao realizados

88
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em ambiente de espalhamento espectral sendo assim, possivel a comparacao do
algoritmo de Wang com os demais. E por 1ltimo, no experimento 5, o algoritmo
Bussgang ¢ incluido para a comparacao geral entre os métodos cegos.

7.2 Resultados Experimentais

Experimento 1: Realizar a equalizagdo para o canal h; da equacao (3.36).

Taxa de erro de bit

5
10 0 12 14 16 18

8 10
SNR (dB)

Figura 7.1: Desempenho comparativo dos algoritmos para o canal h;.

Na Figura 7.1 podemos ver o desempenho dos algoritmos LMS, J-LSS,
A-LSS, PE e ainda o modelo de canal AWGN. Vemos que os métodos supervi-
sionados ainda tém uma vantagem na equalizacao de sistemas. Neste exemplo, o
algoritmo J-LSS supera o algoritmo PE em desempenho. Isso devido principal-
mente a quantidade de amostras usada no processo, 500 amostras, o que torna o
J-LSS bastante eficiente. O algoritmo A-LSS tem o pior desempenho de todos.

Logo a seguir, é dada na Tabela 7.1 o custo computacional de cada algoritmo.

Experimento 2: Realizar a equalizacao para o canal hy da equagao (3.37).
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Tabela 7.1: Comparativo de custo computacional experimento 1.

Algoritmo op. ponto flutuante

LMS 3.58 x 10*
J-LSS 1.15 x 108
A-LSS 2.45 x 10°

PE 1.05 x 10°

Taxa de erro de bit

AWGN

s I ! ! ! !
100

5 10 15 20 25 30 35 40
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Figura 7.2: Desempenho comparativo dos algoritmos para o canal hs.
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Tabela 7.2: Comparativo de custo computacional experimento 2.

Algoritmo op. de ponto flutuante

LMS 3.58 x 10*
J-LSS 4.34 x 108
A-LSS 2.58 x 10°

PE 3.45 x 10°

Neste caso, como podemos ver na Figura 7.2, vemos que o algoritmo PE
supera o algoritmo J-LSS, mais seus desempenhos ainda sao inferiores ao LMS.
O desempenho superior do algoritmo PE nesta caso em relagao ao J-LSS pode
ser explicado pela sua robustez ao dificil problema da identificacao da ordem de
canal, que se agrava ainda mais, quando a matriz de filtragem é mal condicionada.
O algoritmo LMS que é insensivel a esse problema, pois nao usa diversidade de
canais em sua estrutura, continua tendo desempenho superior tanto na taxa de
erro de bit. Ja o A-LSS continua tendo desempenho ruim devido principalmente
aos erros na estimacao da ordem do canal. Na Tabela 7.2 sao dadas informacoes

sobre o custo computacional de cada algoritmo, para este experimento.

Experimento 3: Neste experimento, é apresentada a comparacao entre os algorit-
mos J-LSS, PE e o algoritmo de Wang. Neste caso, os dois primeiros algoritmos
foram adaptados para funcionar com sinais em espalhamento espectral. Os algo-
ritmos J-LSS e PE ainda faziam uso da diversidade de canais, com 2 subcanais
por canal. J& o algoritmo de Wang faz uso de um canal com apenas um sub-
canal, a primeira da linha da equacao (7.1). Em ambos os casos a transmissao
foi realizada no sentido estacao radio-base estacao maével, ou seja, no downlink.
Dessa forma, os sinais de todos os usudrios estao sincronizados minimizando a

interferéncia entre simbolos. Da mesma forma que nos experimentos anteriores,
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os parametros para cada algoritmo foram escolhidos de forma a otimizar seu de-
sempenho. O numero de amostras na entrada foi o mesmo, N = 500, para todos
os algoritmos. Foram realizados 100 experimentos para valores inteiros da razao
sinal-ruido na faixa indicada. Em cada experimento a seqiiéncia de entrada era
um sinal em banda de base composta por 1000 bits espalhados no espectro, em
seqiiéncia direta, usando cédigos de Hadamard de comprimento igual a 16. O
nimero de usuarios foi variado em 4, 8 e 16 respectivamente. O resultado final
obtido, para cada valor da SNR, foi a média dos valores da taxa de erro em todos
os 100 experimentos. Os graficos de desempenho sao mostrados nas Figuras 7.3,

7.4 e 7.5.
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Aqui vemos que o algoritmo de Wang sofre um perda de eficiéncia conforme

Taxa de erro de bit
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Figura 7.3: Desempenho comparativo dos algoritmos para o canal h; usando

sinais CDMA com 4 usuérios.

o numero de usuarios aumenta, isto devido principalmente ao aumento da inter-
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Figura 7.4: Desempenho comparativo dos algoritmos para o canal h; usando

sinais CDMA com 8 usuérios.
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Figura 7.5: Desempenho comparativo dos algoritmos para o canal h; usando

sinais CDMA com 16 usudrios.
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Tabela 7.3: Comparativo de custo computacional no experimento 3.

Algoritmo op. de ponto flutuante

J-1.SS 4.99 x 107
PE 5.58 x 104
WANG 1.83 x 107

feréncia multiusuarios no sistema. Conforme se aumenta o numero de usuarios

no sistema, o algoritmo de melhor desempenho passa a ser o J-LSS.

Experimento 4: Neste tltimo experimento, iremos realizar a equalizacao de um
canal onde o sinal transmitido também é espalhado no espectro, porém agora sao
realizadas as transmissoes assincrona, transmissao no sentido estacao-movel para
estacao de radio-base, e sincrona transmissao no sentido estacao de radio-base
para estacao-moével. As quantidades foram as mesmas do experimento 3, porém
usando apenas 8 usudrios. Foi usada transmissao de sinal em BPSK e, dessa
forma, apenas os algoritmos J-L.SS e PE foram comparados. O canal usado foi o
da equacao (3.36). Os graficos de desempenho sao mostrados nas Figuras 7.6 e
7.7.

Neste experimento, vemos que a transmissao assincrona leva a uma perda
de eficiéncia no sistema, isto devido a propriedade da nao ortogonalidade total dos
cddigos de espalhamento, em ambientes deste tipo. Com isso, aumenta-se a cor-

relacao entre os sinais de usuarios diferentes e dificulta-se a recep¢ao dos mesmos.

Experimento 5: Realizar a equalizacdo para o canal h;, equagao (7.1), porém

com a seqiiéncia de entrada em banda de base.

Neste caso o algoritmo J-LSS supera o algoritmo PE e o algoritmo Buss-
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Figura 7.6: Desempenho dos algoritmos J-LSS (a) e PE (b) nos casos sincrono e

assincrono.

Tabela 7.4: Comparativo de custo computacional experimento 5.

Algoritmo op. de ponto flutuante

J-LSS 2.68 x 108
Bussgang 2.01 x 10*
PE 5.85 x 10%

gang tem o pior desempenho de todos. Logo a seguir, na Tabela 7.4 sao dadas

informagoes sobre o custo computacional de cada algoritmo, para este experimen-

to.

7.3 Conclusao

A principal conclusao que chegamos ao fim deste capitulo, no que se refere a
taxa de erro, é a que os algoritmos de equalizagao cega ainda tém um desempenho

muito inferior aos métodos supervisionados, o que pode ser concluido observando
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Figura 7.7: Comparacao no desempenho dos algoritmos J-LSS e PE, nos casos

assincrono, (a) e sincrono, (b).

as Figuras 7.1 e 7.2. Contudo, seu desempenho, que é dependente do canal a ser
equalizado, melhora sensivelmente com o aumento da SNR.

Os algoritmos J-LSS e PE tém desempenho similar, porém quando o
nimero de amostras disponiveis para processamento é grande, o algoritmo J-
LSS tem desempenho superior, devido a construcao mais precisa dos subespacos
da entrada e da saida. Porém, como o custo computacional do J-LSS é muitas
vezes maior que o custo do algoritmo de PE, sua utilizacao é recomendada apenas
em situacoes onde o processamento é feito em tempo nao real.

Para sinais em espalhamento espectral, o algoritmo de Wang tem o melhor
desempenho para um pequeno numero de usuarios presentes no sistema. Com o
seu aumento destas quantidades, os algoritmos analisados neste caso, J-LSS, PE
e Wang, tem desempenho similar.

Vimos também que para a transmissao assincrona que a taxa de erro na
recepcao é maior na transmissao sincrona, e isto é devido a maior correlacao entre
as seqiiéncias de espalhamento dos diferentes usuarios nao sincronizados.

O algoritmo Bussgang tem o pior desempenho constatado entre os algo-

ritmos analisados. Seu uso deve ser limitado apenas a sistemas de banda de base
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Figura 7.8: Desempenho comparativo dos algoritmos para o canal h; em banda

de base.

onde algum tipo de cédigo de correcao de erro é utilizada. Porém, como foi visto,

seu custo computacional é baixo, ideal para sistemas que operam em tempo real.



Capitulo 8

Equalizacao Semicega

8.1 Introducao

Nos capitulos anteriores, constatamos que os métodos supervisionados,
possuem desempenho melhor na equalizacao, no que se refere a taxa de erro do
sinal equalizado. E sabemos também que nos atuais sistemas digitais de comu-
nicacoes é necessaria a transmissao de informacao redundante que é conhecida
também pelo receptor para diversos propositos como sincronizagao entre outros.
Desse modo, essa informacao, conhecida a priori, pode ser usada para produzir
um novo esquema de equalizagao, combinando os métodos supervisionados e os
métodos cegos de modo a produzir uma equalizagao que seja um meio termo entre
essas duas técnicas. A esse esquema da-se o nome de equalizacao semicega.

Neste esquema, uma pequena quantidade de dados conhecidos no receptor
¢ usada para produzir a equalizacao supersionada e, entao, usa-se a resposta
do modelo obtida com este breve periodo de treinamento como resposta inicial
para o modo cego, esperamos assim uma convergéncia mais rapida do processo e
também um desempenho melhor que no método puramente cego.

Um esquema alternativo também é possivel onde primeiramente realizamos

a equalizacao cega e utilizamos a resposta do modelo obtida como resposta inicial
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para o modo supervisionado. Ambas os esquemas serao tratados neste capitulo.

8.2 Modelo de Sistema

Como modelo de sistema apresentamos as configuragoes vistas na Figura

8.1.

Modelo Modelo

Seq. Treinamento Supenisionado Seq. Treiamerio Supenisionado

Seq. Dados Modelo Seq. Dados Modelo
Cego Cego

Figura 8.1: Configuracoes para equalizacao semicega: Supervisionado como re-

sposta inicial (a) e cega como resposta inicial (b).

A Figura 8.1.a corresponde ao caso onde primeiro é realizado o treinamento
supervisionado e depois a equalizagao cega. Ja na Figura 8.1.b ocorre o inverso,

primeiro a modelagem cega e depois a supervisionada.

8.3 Resultados Experimentais

Neste secao, fizemos uso de ambos os esquemas das Figuras 8.1.a e 8.1.b
para verificar se houve melhoria na resposta do sinal equalizado, que deve produzir
menor taxa de erro na equalizacao. No esquema (a), o treinamento supervision-
ado é realizado usando o algoritmo LMS com apenas 100 amostras na entrada.

A resposta obtida com o LMS era usada como resposta inicial para o método
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cego subseqiiente, que usava um numero maior de amostras, 500 amostras, para
a equalizacao. Ja no esquema (b), primeiro era realizada a modelagem cega com
500 amostras e depois o treinamento supervisionado, também com 100 amostras,
e tendo como resposta inicial a resposta obtida pela modelagem cega. Os graficos

de desempenho sao mostrados nas Figuras 8.2, 8.3 e 8.4.

Experimento 1: Usando o algoritmo A-LSS na equalizacao do canal h; da equacao

(3.36).

Semi cego
caso (b

e

Taxa de erro

[N
o
&
T

p

Semi cego
» caso (&
107

S I I I I I | | I
10 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Figura 8.2: Desempenho comparativo do algoritmo A-LSS nos modos semicego e

cego.

Experimento 2: Usando o algoritmo PE na equalizacao do canal h; da equacao
(3.36).
Experimento 3: Usando o algoritmo WANG na equalizacao do canal hs da

equagao (6.56).
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Figura 8.3: Desempenho comparativo do algoritmo PE nos modos semicego e

cego.
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Figura 8.4: Desempenho comparativo do algoritmo WANG nos modos semicego

e cego.
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8.4 Conclusao

Nos trés experimentos exibidos neste capitulo, vimos que todos os algo-
ritmos apresentaram alguma melhoria em algum caso de equalizacao semicega,
porém nao nos mesmos casos.

Os algoritmos A-LSS e WANG apresentaram melhoria na taxa de erro
usando a topologia ou caso (a), e mesmo assim para valores mais elevados da
SNR. Essa melhoria pode ser explicada, em parte, devido a esses dois algoritmos
realizarem a identificacao de canal ao invés da equalizacao direta. A identificacao
de canal é realizada mais precisamente, no caso de poucas amostras no sinal
de entrada, utilizando métodos supervisionados e usando a resposta obtida ai
como resposta inicial para a modelagem cega. Desse modo, produz-se melhores
resultados.

Porém, no caso do algoritmo PE, que realiza equalizacao direta, o curto
periodo de treinamento inicial é insuficiente para produzir uma boa resposta
inicial a ser usada pelo modelo cego no caso (a). Por isso, seu desempenho neste
caso é inferior ao caso (b) onde a modelagem cega inicial produz sozinha bons
resultados.

A modelagem semicega pode ser usada ainda de modo diferente como:
Identificacao da constante de ganho do canal no caso dos métodos baseados na
decomposicao de subespagos e também na determinacao do parametro v do al-
goritmo de PE. Em ambos os casos, a transmissao de informacgao redundante e
conhecida no receptor é de fundamental importancia para a determinacao destes
parametros. No caso dos algoritmos baseados na decomposicao de subespacos, a
constante de ganho pode ter valor negativo o que inverteria a informagao recebida
apés a equalizacao, ou seja, bit 0 seria identificado como bit 1 e vice versa. E
no algoritmo PE pode-se otimizar o valor de v a partir do seu valor inicial vy,
medindo a taxa de erro de bit para diferentes valores deste parametro e escolhendo

aquele que produz menor taxa de erro.



Capitulo 9

Conclusao e Trabalhos Futuros

Os algoritmos de equalizacao cega ainda téem desempenho inferior aos al-
goritmos que fazem a equalizacao a partir do uso de seqiiéncias de treinamento.
Isto pode ser evidenciado pelos experimentos realizados onde a taxa de erro do
sinal equalizado é menor para algoritmos supervisionados. Isso nao tira o mérito
dos algoritmos de equalizagao cega, apenas propoem mudancas que melhorem seu

desempenho.

9.1 Objetivos Alcancados por esta Tese

Nesta tese, fizemos uma andlise comparativa abrangente e atual de alguns
dos mais importantes algoritmos de equalizacao cega [19].

O algoritmo J-LSS mostrou-se o mais eficiente na equalizacao de canais
com diversidade, isso se considerarmos poucas amostras no processamento, pro-
duzindo menor taxa de erro de simbolos. Porém seu desempenho é ofuscado
pelo seu elevado custo computacional que foi o maior entre todos os algoritmos
implementados. Sua versao adaptativa oferece a solucao para o problema da
complexidade nos calculos porém seu método de deteccao da ordem do canal é
complexo e bastante susceptivel a erros. Uma modelagem semicega deve ser apli-

cada para se obter com exatidao a resposta do canal de transmissao, pois, como
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vimos, a resposta obtida é um multiplo do canal na realidade.

O algoritmo de predicao de erro realizou, na maioria dos experimentos,
uma boa equalizacao cega e entre todos os algoritmos analisados é o que possui a
segunda menor complexidade computacional, perdendo apenas para o algoritmo
Bussgang. Além disto, por ser um método de equalizacao direta o algoritmo
PE leva vantagem sobre os demais por nao precisar inverter a resposta do canal
estimado. Seu principal problema estd na determinacao do parametro v que é
responsavel pela remocao de ruido no sistema. Uma determinacao nao ajustada
deste parametro torna a performance do algoritmo ruim. Para a determinacao
correta deste parametro, a modelagem semicega torna-se necessaria.

O algoritmo de aproximagao de subespacos de Wang, que possui elevado
custo computacional devido a operacoes matriciais complexas, tem o melhor de-
sempenho para sinais em espalhamento espectral [20], onde o niimero de usuérios
é pequeno e a relacao sinal ruido é maior que 20 dB. Contudo para valores abaixo
deste, todos os algoritmos tiveram desempenho equivalente, no critério taxa de
erro. Sendo assim, a escolha daquele com menor custo computacional é a mais
indicada.

Todos os algoritmos aqui implementados funcionam a partir de um nimero
finito de amostras. Isso os torna mais proximos para a solucao de problemas em
tempo real onde poucas amostras para processamento sao disponiveis.

O problema da diversidade de canais pode ser contornado pela sobreamostragem
do sinal recebido. Fica constatado que para canais longos, com resposta impul-
sional com muitos coeficientes, a equalizacao se torna mais dificil pois, neste caso,
ha um numero maior de zeros na resposta impulsional e o risco de haver zeros

em comum é maior.
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9.2 Trabalhos Futuros

Como proposta para trabalhos futuros, podemos citar o desenvolvimento
de métodos semi-cegos mais eficientes que possam unir a melhor capacidade de
equalizacao dos métodos supervisionados com a versatilidade dos métodos cegos.

Os algoritmos cegos sao uma realidade e seu modo de operacao desonera
os sistemas digitais atuais de varias deficiéncias como: Desperdicio de banda pas-
sante para a transmissao das sequéncias de treinamento e perdas de desempenho

por desvanecimento da resposta do canal. Com isso, seu uso deve ser encorajado.
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