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Nos ultimos anos, um conjunto significativo de algoritmos de equalizacao
cega foram desenvolvidos. Esses novos algoritmos tém como principal caracteristica
o uso de apenas estatisticas de segunda ordem do sinal de entrada para eliminar
a interferéncia intersimbdlica. Com isso, os algoritmos se tornam mais rapidos e

evitam a presenca de minimos locais durante o processo de minimizacao do erro.

Vérios dos novos algoritmos de equalizacao cega sao colocados para um
ambiente multiusuario. Esses algoritmos sao particularmente importantes para

sistemas de comunicacao sem fio, especialmente sistemas de telefonia celular.

Nesta tese é realizado um estudo comparativo entre novos métodos de equa-
lizagao cega para ambiente multiusuario. Sao apresentados e implementados algo-
ritmos representativos de trés familias de equalizadores: baseados em subespaco,
variancia minima de saida e predicao linear. Além disso, sao projetadas e im-
plementadas algumas modificacoes nos algoritmos de variancia minima e predicao

linear usando os conceitos de reuso de dados e atualizagao adaptativa seletiva.
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Department: Electrical Engineering

Recently, several important algorithms for blind equalization have been pro-
posed. The main caracteristic of these new algorithms is the strict use of second-
order statistics of the input signal in order to avoid intersymbol interference. As a
result, the algorithms become faster and avoid local minima in the process of error

minimization.

In this work, new algorithms are presented which are suitable for a multiuser
framework. These algorithms are particularly important for applications in wireless

communications, specially for cell phone systems.

This thesis compares the performance of some new blind equalization methods
for a multiuser framework. In this work, we present and implement algorithms
belonging to three different classes of equalizers: the ones based on subspace, mi-
nimum output variance, and linear prediction. Besides that, we design and imple-
ment some modifications on the mininum variance algorithm and linear prediction

algorithm, using the ideas of data-reusing and selective adaptive updates.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacoes

Para fins didaticos, um sistema de comunicacoes € tradicionalmente dividido
em trés partes: transmissor, canal e receptor. Essa divisao do sistema, apesar de
simples, carrega muito do espirito que esta presente em um projeto de engenharia
de comunicagoes. Enquanto o transmissor e o receptor sao projetados a fim de que
informacoes de voz, imagens, videos ou de outra natureza possam ser compartilha-

dos, o canal é visto como um obstaculo natural a esse compartilhamento.

Na verdade, o canal é o meio fisico que efetivamente possibilita a comu-
nicagao. Nesse meio, no entanto, estao presentes outros elementos que interferem
no sinal eletromagnético que se deseja transmitir. Alguns desses interferidores, que
recebem a denominacao genérica de ruido, tém um comportamento essencialmente
estocastico. A existéncia de ruidos tem grande influéncia na maneira como é pro-
jetado o objeto de estudo desta tese, o equalizador. Um diagrama de um sistema
de comunicacao, bem como o modo como o equalizador participa desse esquema

podem ser vistos na figura 1.1.

Num sistema de comunicagoes multiusuario, outras formas de onda que nao

sao ruidos de ambiente também podem interferir no sinal que se deseja detectar no
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Transmissor
Fonte Codificador Codificador Filtro
Geradora Modulador
de Sinais de Fonte de Canal Formatador
Decodific. Decodific. Filtro

- Equalizador Demodulador|

de Fonte de Canal Casado
Receptor

Figura 1.1: Sistema de comunicagao sem fio.

receptor. Esses sinais sao referentes aos outros usuarios do sistema, cujas formas de
onda por vezes se sobrepoem ao sinal do usuario desejado tanto no tempo quanto

na freqiiéncia, como no caso do CDMA (Code Division Multiple Access).

Outra forma de distor¢ao no sinal transmitido é gerada muitas vezes pela
presenca de multiplos percursos na propagacao do sinal. Como os percursos nao
tém necessariamente o mesmo comprimento, por vezes amostras ja transmitidas
influenciam na recepcao da amostra atual do sinal. Essa interferéncia é conhecida
como ISI (Inter-Symbol Interference), sendo também resultado da banda finita do
canal utilizado. O papel principal do equalizador é exatamente o de anular o efeito

causado pela ISI [1].

Quando nao se tem conhecimento da resposta ao impulso do canal, normal-
mente se utiliza um equalizador adaptativo, no qual os coeficientes do equalizador
sao modificados durante o seu funcionamento de maneira a minimizar o erro entre
sua saida e a seqiiéncia transmitida. Isso é feito tradicionalmente através do envio
de uma seqiiéncia conhecida pelo receptor, denominada seqiiéncia de treinamento.
A saida do equalizador é entao comparada com essa seqiiéncia gerando mudancas
nos coeficientes do equalizador. Os equalizadores que nao utilizam seqiiéncia de
treinamento na atualizacao de seus coeficientes sao conhecidos como equalizadores

cegos.



1.1. MOTIVACOES

Nesta tese, sao analisados algoritmos para realizar equalizacao cega em am-
bientes ruidosos com varios usuarios. Conseqlientemente, esses algoritmos procu-
ram lidar com os trés obstéculos apresentados para comunicacao a distancia: ruido,

presenca de outros usuarios e interferéncia intersimbolica.

No caso particular de sistemas multiusuarios, a presenca da interferéncia in-
tersimbolica pode resultar em problemas de diferentes niveis de gravidade de acordo
com a técnica de multiplos acessos utilizada. No caso do TDMA (Time Division
Multiple Access), por exemplo, a presenca de ISI é muito grave, na medida em que
o espalhamento dos simbolos no tempo resulta em interferéncia entre os usuarios,
pois os usuarios sao multiplexados no tempo. O CDMA, por sua vez, apresenta
um certo grau de resisténcia ao problema de ISI pelo espalhamento espectral e pelo

uso de cédigos de espalhamento (como serd mostrado nas segoes 4.2 e 4.3) [1].

A maior resisténcia do CDMA ao problema de ISI poderia significar que um
estudo de sistemas de equalizacao para multiusuarios deveria dar énfase ao estudo
de ambientes que utilizassem outras técnicas de compartilhamento de acesso como
TDMA e FDMA (Frequency Division Multiple Access). No entanto, o CDMA
¢ o método de compartilhamento de acesso utilizado pelos principais padroes de
telefonia celular de 3% geracao, sendo o mais cotado também para fazer parte dos
sistemas de 4 geracao. Por isso, é de grande importancia o estudo de uma melhoria
no desempenho do CDMA. Essa é a principal razao da escolha do CDMA como o

ambiente de comunicacao a ser utilizado nesta tese.

Nos sistemas CDMA, o termo equalizacao é em véarias situacoes contestado
por se referir apenas a eliminacao da interferéncia intersimbdlica, deixando de lado
o aspecto maior da eliminagao de interferéncias referentes ao multiplo acesso, deno-
minadas geralmente de MAI (Multiple Access Interference). Os termos equalizador
e equalizacao, no entanto, serao mantidos no decorrer da tese por traduzirem bem o
enfoque proposto pela tese e por serem mais apropriadso a visao de processamento
de sinais que permeia este trabalho. O titulo da tese, no entanto, tem um sentido
mais amplo e deve servir de porta de entrada para o trabalho para pesquisadores

de varias areas. Por isso, o termo supressao de interferéncias, cujo significado é
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de melhor entendimento para profissionais de comunicagoes em geral, foi usado no

titulo.

1.2 A Tese

No capitulo 2 sao apresentados os principais aspectos referentes a equa-
lizacao nao-cega, tanto no caso batch quanto adaptativo. Os coeficientes do equa-
lizador no caso batch sao os mesmos durante a recepcao de sinais, enquanto no
caso adaptativo os valores dos coeficientes sao atualizados de acordo com o sinal

recebido.

O capitulo 3 mostra a evolugao historica dos algoritmos de equalizacao cega,
partindo de algoritmos que utilizam momentos estatisticos de ordem superior até
chegar a métodos que usam estatisticas de segunda ordem em conjunto com ciclo-

estacionaridade ou diversidade espacial.

O capitulo 4 apresenta os principais aspectos do ambiente multiusuario uti-

lizado, com compartilhamento de acesso dos usuarios via diversidade de codigo.

Os capitulos 5, 6 e 7 sao expostas trés familias de equalizadores cegos, res-
pectivamente as que usam subespaco, variancia minima e predicao linear. Em par-
ticular, sao estudados e implementados quatro algoritmos, representativos dessas

trés classes.

O capitulo 8 complementa os capitulos anteriores ao explorar resultados

experimentais na comparacao entre os algoritmos.

No capitulo 9 é apresentada uma implementagao dos algoritmos apresenta-
dos nos capitulos 5 e 6 utilizando o conceito de filtragem Set-Membership, a fim de

se diminuir a complexidade computacional dos algoritmos.

No capitulo 10 sao descritas implementacoes dos métodos de variancia minima
e predicao linear utilizando o algoritmo de projecao afim, que é um algoritmo base-

ado em LMS com reuso de dados, o que garante uma convergéncia mais rapida dos
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coeficientes do filtro adaptativo. A fim de corrigir um efeito colateral dos algorit-
mos de reuso de dados, mais especificamente o aumento do desajuste do sistema,
também sao implementadas variagoes do algoritmo de projecao afim com filtragem

Set-Membership.

No capitulo 11 pode ser visto um balanco das principais conclusoes da tese,
analisando-se as contribui¢oes do trabalho desenvolvido e elaborando propostas

para futuros trabalhos na area.



Capitulo 2

Equalizadores

2.1 Introducao

A interferéncia entre os simbolos transmitidos causa uma grande perda de
eficiéncia na deteccao das formas de onda transmitidas. Esse efeito esta presente
em canais com memoria, apresentando maior distor¢ao a medida que aumenta a

ordem do filtro que modela o canal.

Neste capitulo, sera apresentada a teoria basica a respeito do funcionamento
dos equalizadores, que sao sistemas usados para se cancelar o efeito causado pelo
canal na seqiiéncia transmitida, a fim de se restaurar o sinal original. Nas secoes
2.2 e 2.3 serao vistos alguns conceitos teodricos relativos aos efeitos de um canal
com banda passante limitada sobre o sinal transmitido. Na se¢ao 2.4 serao vistos
os principais algoritmos batch, ou seja, nao-adaptativos, para equalizacao. Uma
comparagao entre esses algoritmos pode ser vista na se¢ao 2.5. A secao 2.6, por
sua vez, mostra os algoritmos para equalizacao adaptativa, importantes quando

nao se conhece a resposta ao impulso do canal utilizado.
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2.2 Canais ideais

Considerando que um canal com banda limitada W tenha a resposta em

freqiiéncia dada por [1]:

C 70(F), <W
o) = [C(f)le se f < 2.1)
0, se f>W

sendo a caracteristica de atraso da envoltéria dada por [1]:

L do(f)

()= 3 22

o canal é dito ideal quando |C(f)| e 7(f) sdo constantes para todo f < W. Sua
resposta em freqiiéncia é dita plana. Nessa situacao, o efeito do canal sobre um
sinal de entrada também com banda limitada a W, é apenas um ganho, com um
possivel atraso gerado por distor¢oes lineares de fase, efeito que pode ser facil-
mente compensado no receptor. No caso de |C(f)| ndo ser constante, diz-se que o
sistema apresenta distorcao de amplitude. Um canal com distor¢ao de amplitude é
representado na Figura 2.1(b). No caso de 7(f) variar com a freqiiéncia, o sistema

apresenta distorgao de fase [1].

No caso do canal ideal, a resposta em freqiiéncia do equalizador deve ser uma
constante para todas as freqiiéncias, compensando a atenuacao dada pelo canal. Se

o canal nao for ideal, a implementagao do equalizador torna-se bem mais complexa.

A Figura 2.1 ilustra bem esta questao. Considere um sinal de entrada cujo
espectro é dado por (a). Ao se passar o sinal pelo canal cuja resposta em freqiiéncia
estd mostrada em (b), na saida do sistema, obtém-se o espectro representado em
(c). Pelas distorgoes causadas pelo canal, pode-se dizer, intuitivamente, que é bem
mais dificil se voltar ao espectro original do sinal que no caso do canal ideal. Essa

percepcao intuitiva é confirmada na realidade.



2.3. INTERFERENCIA INTERSIMBOLICA

Magnitude (d8)
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(a) Sinal de Entrada (b) Canal (c) Sinal de Saida

Figura 2.1: Representacao no dominio da freqiiéncia do efeito de um canal cuja res-
posta em freqiiéncia nao é plana. No eixo vertical tem-se a resposta em magnitude

e no horizontal a freqiiéncia normalizada.

2.3 Interferéncia Intersimbolica

Uma outra forma de se visualizar a distor¢ao provocada por um canal nao-
ideal pode ser feita no dominio do tempo. Como pode ser percebido pela equacao
(2.1), um canal que causa distor¢do de amplitude pode ser visto como um filtro,
ja que sua resposta varia de acordo com a freqiiéncia. A forma geral de um filtro

digital com resposta ao impulso finita é dada por:
y(n) = apx(n) + ayz(n — 1) + -+ - + a,—12(0) (2.3)

Modelando-se o canal como um filtro FIR (Finite Impulse Response), percebe-se,
pela equagao (2.3), que diferentes amostras transmitidas interferem no simbolo
atual recebido. Por isso, a distor¢cao apresentada num canal nao-ideal é conhecida
como interferéncia intersimbdlica (ISI). Outra forma de se verificar esse efeito é no-
tando que, em geral, o canal tende a eliminar as componentes de alta freqiiéncia do
sinal. Com isso, o espectro de freqiiéncia do sinal sofre uma reducao. Conseqiiente-
mente, no dominio do tempo ocorre uma dilatacao dos simbolos transmitidos, que

passam a interferir entre si.

Imagina-se que se tenha uma seqiiéncia b(l) de simbolos para serem pas-

sados através de um canal continuo com resposta em freqiiéncia C(f), nao nula
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apenas para |f| < W. Assume-se que os simbolos sejam modulados por um pulso
p(t) com resposta em freqiiéncia também restrita a uma banda W. Seja h(t), a
convolugao continua no tempo entre ¢(t) (resposta ao impulso continua do canal)
e p(t). Considerando z(t) o ruido aditivo presente no canal, entao o sinal recebido

assume a seguinte forma [1]:

f:b h(t —IT) + 2(t) (2.4)

=0

~

Considera-se que, no receptor, este sinal seja filtrado (para fins de detecgao) e
depois amostrado a uma taxa 1/7. Seja a resposta amostrada do filtro ao sinal
h(t) dada por z(l) e a resposta amostrada do filtro ao ruido z(¢) dada por n(l), ao

se normalizar o perfodo para uma unidade de tempo, tem-se que [1]:

- i b(Da(k — 1) + n(k) (2.5)

1=0
Normalizando-se x(0) para ser unitario, chega-se a uma expressao mais conveniente
[1]:

)+ > b(l) )+ n(k) (2.6)

I£k
Nessa equacao, percebe-se claramente a distor¢cao provocada pela ISI na deteccao

do simbolo atual. O primeiro termo no lado direito da equacao refere-se ao simbolo
realmente transmitido. O segundo termo expressa o efeito de ISI, enquanto o

terceiro é o ruido do sistema.

2.4 Algoritmos de Equalizacao

Nesta secao serao apresentados alguns algoritmos bésicos de equalizagao, ou
seja, que visam detectar a seqiiéncia correta transmitida levando-se em conta as dis-
torgoes do canal. O primeiro deles utiliza como critério a descoberta da seqiiéncia
transmitida que maximize uma figura de mérito muito importante em estatistica:
a razdo de verossimilhanga (likelihood ratio), recebendo por isso a denominacao
mazimume-likelihood sequence estimator (MLSE). Ainda ser@o discutidos o equali-

zador linear e o DFE (decision-feedback equalizer), cujas concepgdes sao baseadas
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em estruturas basicas de filtros digitais. Outro tépico a ser discutido é o uso de
equalizadores que funcionam a uma taxa de amostragem superior a taxa em que os
simbolos foram transmitidos. Esses equalizadores recebem o nome de fractionally

spaced equalizers (FSE).

Os algoritmos em geral apresentados aqui sao colocados como obedecendo
a critérios sub-6timos de funcionamento. O critério 6timo é definido a partir da

proposicao dada a seguir.

Considera-se que uma seqiiéncia b = {b(k)} seja transmitida através de
um canal com memoéria. Cada elemento dessa seqiiéncia é escolhido dentre os M
simbolos do alfabeto {By, By, ..., By—1}. As possiveis seqiiéncias de simbolos a
serem transmitidas formam um conjunto muito grande. Por exemplo, se o alfabeto
for binario {0, 1}, entao, ao se transmitir dois simbolos, pode-se ter transmitido 00,
01, 10 ou 11, e tamanho desse conjunto cresce exponencialmente com o tamanho
do alfabeto. A fim de designar apenas uma dessas possiveis seqiiéncias, adota-se a

notacao b;.

Seja r = {r(k)} a seqiiéncia recebida na saida do canal. Entao o critério

6timo de decisao é obtido a partir das probabilidades a posteriori [2]:

Decide-se que b; foi transmitida se:

plbilr) > p(b,|r). Vi # j (2.7)

2.4.1 MLSE - Maximum Likelthood Sequence Estimator

Considera-se de inicio uma distribui¢ao probabilistica qualquer f(z,6). O
problema de estimacao colocado aqui consiste em descobrir o parametro 6 dessa

distribuicao com base na observagao da varidvel aleatoria x.

Utilizando a abordagem cléssica da teoria da estimacao, € é considerada uma
constante desconhecida [3]. No entanto, esse valor nao é por completo desconhecido.
Ao se jogar para o alto uma moeda nao viciada, por exemplo, espera-se que seja

de 0,5 a chance de verificar-se que a parte de cima da moeda seja cara ao cair no

10
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chao.

Uma nova abordagem foi trazida pelos estimadores bayesianos. O parametro
f passa a ser visto como uma varidvel aleatéria 6,. Ja a distribuigao de x ¢é in-
terpretada como f,(x|f) quando 6, = 6. As informacgoes que ja se possui sobre 6
sdo colocadas na distribui¢ao fg(#). O problema de estimagao de um parametro
desconhecido é convertido em um problema de estimacao do valor assumido por

uma varidvel aleatdria [3].

Pela teoria probabilistica de Bayes [3]:

f(X10)
01X)= 0 2.
Jol01X) = S fo(®) 28)
Nessa equagao, X = |x; x, ... x,| representa o vetor de valores observados.

Considerando-se f(z]f) como a densidade de probabilidade da varidvel aleatéria x
dado que 6, = 0. A fungao f(z|f) é chamada fungao de verossimilhanga (likelihood
function). A estimativa de 6 tal que f(x|0) é maximizada é chamada de estima-
tiva de méaxima verossimilhanca [3] [4]. Por sua vez, o estimador que fizer uma
estimativa de 6 baseada em f(x|0) é conhecido como estimador de maxima veros-
similhanga. Uma outra métrica bastante usada ¢ a fungao de log-verossimilhanca

(log-likelihood function), definida como o logaritmo neperiano de f(x|6).

Considera-se agora um sistema em que uma seqiiéncia {b(k)} gerada por

uma fonte qualquer passe por um canal h(k) de acordo com a seguinte equagao:

y(k) = > bh( = b) (29)

l=—00

A seqiiéncia de safda do canal {y(k)} é acrescentado um ruido
r(k) = y(k) +n(k) (2.10)

Considerando-se que h(k) seja uma seqiiéncia de tamanho P finito, sua modelagem
pode ser feita através de um tapped-delay line. Com isso, o canal pode ser visto
como um sistema com MY estados possiveis [5]. Define-se uma seqiiéncia de

estados {s(k)} contendo (P — 1) amostras de {b(k)}.

11
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Pode-se colocar o critério de maxima verossimilhanca como a escolha da
seqiiéncia {b(k)}, estimativa dos simbolos transmitidos, que maximize a seguinte
métrica:

L[b(k)] = plr(k)[b(k)] (2.11)

Nessa equacao, p[r(k)\l;(k:)] representa a funcao densidade de probabilidade associ-

ada & observacdo r(k) b(k) é a seqiiéncia transmitida.

Tanto {b(k)} como {y(k)} e {s(k)} s@o processos estocasticos. Dado que o
canal h(k) é deterministico, o mapeamento entre as realizacoes de {b(k)} e {y(k)}
¢ feito biunivocamente. O mesmo pode ser dito entre {b(k)} e {s(k)} [5]. Com isso,
o critério de méxima verossimilhanga, dado pela equagao (2.11), pode ser reescrito

da seguinte forma:
MLb(k)] = ML[3(k)] = max p[r(k)|3(k)] (2.12)

onde o circunflexo denota o valor estimado. No artigo [5], é descrita uma im-
plementacao para o critério de maxima verossimilhanca baseada na deteccao do
conjunto de estados que satisfacam (2.12). Isso é feito através de um filtro de
branqueamento colocado em série a uma estrutura em trelica correspondente ao
algoritmo de Viterbi (comumente usado também em outras aplica¢oes como codi-
ficagao de canal) [5]. Essa implementagao tem a grande vantagem de ter comple-

K onde m é o tamanho do alfabeto usado

xidade computacional proporcional a m
pela fonte e K é o comprimento do canal [5]. Isso é um grande avango em relagao as
primeiras implementagoes do equalizador 6timo, cuja complexidade computacional

crescia exponencialmente em relagdo ao tamanho da seqiiéncia de entrada [5].

2.4.2 Equalizador Linear Zero-Forcing

A solucao empregada nesta secao para o problema da equalizacao baseia-
se no uso de um filtro linear com coeficientes {w(j)}, a partir de uma seqiiéncia

recebida {r(j)}, a fim de se obter {b(k)}, a estimativa dos sfmbolos transmitidos

12
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[1], da forma:
K

b(k) = Z w(G)r(k —j) (2.13)

-K
Nesta subsecao, inicialmente sera explicado o critério de distor¢ao de pico e depois

serd dada uma visao sobre o critério MSE (mean-square error) para se determinar

os valores étimos de {w(j)}.

Assume-se de inicio que o equalizador tenha um nimero infinito de coefici-
entes. Define-se uma seqiiéncia {¢(l)} formada pela convolucao linear entre {w(l)}
e {h(l)}. A saida do equalizador no k-ésimo instante é [1]:
b(k) = q(0)b(k) + > bl — k) + > w(i)n(k —j) (2.14)
Ik j=—o00
O primeiro termo no lado direito dessa equacao representa uma versao escalada
do simbolo que se deseja detectar. O segundo termo representa a ISI, enquanto

o terceiro estd relacionado ao ruido. O valor maximo da ISI é conhecido como

distorgao de pico, sendo expresso por [1]:

Dw)= > laO)l= > |> w(ih(l-3) (2.15)
l=—00,l£0 l=—00,l#0 |j=—00
A condicao para eliminacao de ISI é dada por:
=~ . . & =0
g() = Y w(h(l—j5) = (2.16)
j=—o0 0, [#0

onde ¢ é uma constante qualquer. Fazendo-se £ = 1, sem perda de generalidade, e

achando-se a transformada Z da equagao acima chega-se a:

1

Q(z) = W(2)H(z) = 1= W(z) = %)

(2.17)

A resposta do equalizador no plano Z deve ser a inversa da resposta do canal, ou
seja, anulam-se as distorcoes geradas pelo canal apenas colocando-o em série com
um sistema que tenha o inverso de sua funcao de transferéncia, como era de se

esperar. A equagao (2.17) define o equalizador chamado zero-forcing.

Um dos problemas encontrados pelo equalizador zero-forcing é a ampli-
ficacdo do ruido nas freqiiéncias atenuadas pelo canal, ou seja, nas freqiiéncias que

sao mais amplificadas pelo equalizador.

13
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Em certas situagoes, o equalizador deve funcionar em um ambiente contendo
ruido colorido, ou seja, que apresenta correlagao entre suas amostras. E colocado
no receptor um filtro de branqueamento antes do equalizador, a fim de se facilitar,
através de filtro casado, a deteccao da forma de onda transmitida. A funcgao de
transferéncia do filtro de branqueamento tem a forma H*(1/z). Nesse caso, pode-se
definir um equalizador equivalente englobando-se o que esta definido na equacao

(2.17) e mais o branqueador, chegando-se a:

, 1 1
WG = goran - Xe (2.18)

Analisa-se agora o caso de o equalizador ter tamanho finito (2K + 1). Como
w(j) = 0 para |j| > K, entdao a convolucao de h(l) e w(l) é zero para | < —K ou

[l > (K + L—1). Neste caso a métrica de distorgao é dada por:

D= Y = S | w(ih— ) (2.19)
I=—K,I£0 I=—K,#0| j

Embora o equalizador tenha (2K + 1) parametros a serem ajustados, hd (2K + L)
valores nao-nulos na resposta ¢(l). Entao, é quase sempre impossivel se eliminar
completamente a ISI no equalizador. Essa funcao de distor¢ao tem um minimo
global e nenhum minimo local [1]. Sua minimizacdo pode ser feita utilizando-se

algoritmos adaptativos.

2.4.3 Equalizador Linear MMSE

No caso de se usar a métrica MSE, procura-se minimizar a média do erro
quadrético de estimagao da seqiiéncia b(k), ou seja, a performance é medida de

acordo com a métrica J = E[|b(k) — b(k)|?] [1].

A partir da teoria de filtros de Wiener, a solugao para minimizacao do MSE
pode ser obtida a partir da ortogonalizacao do erro em relagao aos coeficientes da

seqiiéncia do sinal. Com isso, em presenca de ruido branco gaussiano e aditivo,

14
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com densidade espectral de poténcia Ny /2:

E Gwy3§:wum@—ﬁ>ﬁw—w]:0:
'Z w(i)Elr(k = j)r(k —1)] = Elb(k)r*(k —1)] (2.20)

onde h(k) representa o filtro que modela o canal e:
L
Elr(k = g)r*(k = 1)) = 3 h*(m)h(m +1 = j) + Nod(l, j)
m=0

c(l —7) + Nod(i,5), |l—j| <L
el =)+ Nos ). -l 01
0, Il —j] > L

Eb(k)r(k —1)] = f=h), —Lsi<o (2.22)

0, demais [
Usando-se as equagoes (2.20), (2.21) e (2.22) e tirando-se a transformada Z dos
termos, chega-se a expressao do filtro MMSE (minimum mean-square error) [1],
tal que
H*(z71)
H(z)H*(z71) 4+ Ny

Do mesmo modo que no caso do equalizador zero-forcing para o ruido colorido,

W()H()H* (z7') + No] = H*(z71) = W(z) = (2.23)

pode-se incluir o filtro de branqueamento na expressao do equalizador, fazendo-se
1

W'(z) = 2.24

G = FoE e N (2.24)

Percebe-se que, para um valor pequeno de Ny, poténcia média do ruido, a ex-

pressdo da equagao (2.24) aproxima-se bastante da equacdo (2.18), que utilizou
outra métrica na minimizacao dos coeficientes. No entanto, para um valor de Ny
diferente de zero, tem-se um valor residual de ISI para a métrica MSE. Esse valor

¢ dado por

[e.e]

Jwin = 1= > w(j)h(—j) (2.25)

j=—00

Mais uma vez estende-se o resultado para o caso de um equalizador finito com

tamanho (2L + 1). Denotando-se a métrica por J(K'), chega-se & expressao [1]

K 2

J(E)=E ||b(k) = > w(j)u(k—j) (2.26)

j=—K
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Definindo-se )

Ajj = < (2.27)
h*(=1), —L<I1<0
e = (2.28)
0, demais [

\

a ortogonalizagao do erro em relagao aos sinais v*(k — j) leva a equagao [1]

K

> widy=e (2.29)

j=—K

que pode ser colocada na forma matricial, definindo-se:
AWy =€ = Wy = A le (2.30)

Assim como no caso do equalizador com ntmero infinito de coeficientes, nao se

consegue anular o valor de J(K). O valor minimo (Jy;,) ¢ dado por:

Juin(K) =1—eA e (2.31)

2.4.4 DFE - Decision Feedback Equalizer

A idéia central na concepcao do equalizador por realimentacao de decisao
(DFE) é se aproveitar das decisées sobre os simbolos ja detectados e retirar a parte
da IST devida a eles na detecgao do simbolo atual. Seu funcionamento é baseado em
dois filtros O filtro feedforward tem funcao idéntica aos filtros usados nas subsecoes
anteriores. Ja o filtro feedback melhora o desempenho do sistema ao retirar o efeito
de ISI devido aos simbolos ja detectados. O funcionamento do sistema pode ser

visto na figura 2.2 [1].

A seguir serao formalizados alguns resultados sobre os coeficientes dos filtros
feedback e feedforward do DFE para o caso em que os filtros tenham nimero finito

de coeficientes.

Considera-se nesse caso que haja (K7 + 1) coeficientes na parte feedforward

do DFE e K, na parte feedback, de maneira que os coeficientes {wy} com —K; <

16
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Filtro Detector de
Feedforward Simbolos
Filtro
Feedback

Figura 2.2: Esquema de funcionamento do DFE.

k < 0 correspondam a parte feedforward, enquanto os coeficientes {wy} com 0 <
k < K, estao relacionados a parte feedback. Considera-se ainda que a seqiiéncia
{b(k —1),...,b(k — K3)} corresponda aos sfmbolos j4 detectados, enquanto b(k)
é o simbolo que se deseja detectar. A relacao desses parametros pode ser melhor
expressada através da seguinte equagao [1]:

0

b = 3 i)tk +5) + D wbk ) 2:2)

j=—Ki

Utilizando-se o critério MSE (J = E[|b(k) — b(k)|2]), essa métrica leva a uma série

de equacoes lineares para se achar os coeficientes do filtro feedforward [1]:

0
> yw(j) = h*(=1) l=-Ky,...,—1,0 (2.33)
—.
onde
—1
Yy =Y b (m)h(m+1— )+ Nod(L,5))  Lj=-Ky...,—1,0  (2.34)
m=0

sendo Ny a variancia do ruido.

Considerando que o filtro de feedforward tenha um ntmero infinito de coe-

ficientes, ha um MSE residual no sistema dada por [1]:

w/T
T Ny
min — = 1 —— | d 2.
J, €xp 4 5 / n |:X(eJWT) n NJ w (2.35)
—7/T

onde exp{-} é a fungao exponencial e X (e/“T) é o espectro do sinal na saida do
filtro casado. De modo geral, hd um consideravel ganho de performance num

equalizador ao se eliminar os efeitos de ISI de termos ja detectados através do DFE.

17
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H4, no entanto, uma degradacao significativa na performance do DFE devido a ISI
residual, ou seja, devido a realimentacao de detecgoes erradas, especialmente em
canais com distorgao severa [1]. Em comparagao com o filtro linear tradicional, o
DFE apresenta um desempenho bem melhor para canais com severas distorcoes,

principalmente no caso de haver nulos no espectro ou de o canal nao ter fase minima

[6]-

2.4.5 FSE - Fractionally Spaced Equalizer

Nos equalizadores utilizados anteriormente, os multiplicadores dos filtros
estavam espagados por um periodo de simbolo. Isso torna o desempenho de todo o
demodulador bastante dependente de uma perfeita sincronizagao com a portadora,

em relacao a frequiéncia.

O equalizador fracionalmente espagado (FSE - Fractionally Spaced Equali-
zer) tem seu funcionamento baseado numa amostragem do sinal com uma taxa

equivalente a, no minimo, o dobro da taxa de transmissao dos simbolos.

Uma das grandes vantagens do FSE em relacao aos equalizadores lineares
tradicionais ¢ a robustez quanto a erros de sincronizag¢ao com a portadora [7]. Um
erro de sincronizagao da portadora pode gerar componentes de freqiiéncia maior
que o permitido pelo teorema de Nyquist [7] para um sistema que funciona na taxa

de simbolos, mas que nao gera problemas para um FSE.

No caso do equalizador por realimentacao de decisao, visto na subsecao 2.4.4,
a otimimalidade da estrutura é baseada no fato do filtro de detecgao no receptor
estar perfeitamente casado com a resposta do canal com distorcao. A fim de se
eliminar esta dependéncia, é comum se usar um filtro feedforward fracionalmente

espacado. O filtro feedback, no entanto, continua espacado pelo periodo de simbolo

[1].
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2.5 Comparacao dos Equalizadores

De todos os equalizadores vistos, o que atinge o melhor desempenho quanto
a minimizacao dos erros de deteccao é o MLSE. Sua principal desvantagem, como

visto na subsecao 2.4.1, é a complexidade computacional do sistema.

Os algoritmos de equalizacao linear e DFE enfrentam ISI residuais na imple-
mentagao, por terem um numero finito de coeficientes. Algumas implementacoes
alternativas do DFE, como o uso de um preditor linear como filtro de feedback,

melhoram o desempenho do sistema.

Algumas tentativas foram feitas no sentido de diminuir a complexidade com-
putacional do MLSE. Muitas dessas implementagoes foram feitas obrigando o sinal
a passar por um equalizador linear ou DFE antes da equalizacao ser feita efetiva-
mente por um MLSE. Com isso, o primeiro equalizador apenas diminui o efeito
da ISI, de maneira a suavizar o trabalho do MLSE, que passaria a exigir menos

complexidade computacional.

Os algoritmos utilizados até o momento sao solugoes para problema de equa-
lizagdo quando o canal é conhecido e invariante no tempo. No entanto, em muitas
situacoes, € necessario que os coeficientes do equalizador se ajustem ao canal, cuja
resposta nao ¢ conhecida ou tenham que ser ajustados a uma nova resposta em
freqiéncia de um canal variante no tempo. Nestas situacoes, o mais indicado é a

utilizacao de algoritmos adaptativos, que serao descritos na préoxima sec¢ao.

2.6 Equalizacao Adaptativa

Nesta secao serao tratados equalizadores cujos coeficientes variam no sen-
tido de minimizar o erro de deteccao do sistema. Nos algoritmos descritos aqui, os
coeficientes do equalizador sao treinados utilizando-se uma seqiiéncia de simbolos
previamente determinada e, apds o periodo de treinamento, o sistema fica em fun-

cionamento no chamado modo direcionado por decisao (decision-directed). Neste
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modo, os coeficientes do equalizador sao atualizados com base apenas na decisao

sobre o ultimo simbolo transmitido.

2.6.1 Zero-Forcing Adaptativo

Conforme visto na subsecao 2.4.2, o algoritmo de zero-forcing para equali-
zadores com resposta ao impulso finita (FIR) tem solu¢ao nao-tendenciosa para o

caso de a distor¢ao de pico da entrada ser menor que um.

Considera-se que seja transmitida a seqiiéncia {b(k)} de simbolos de in-
formagao. Para simbolos de informacgao descorrelacionados, E[b(k)b*(7)] = o(k, 7),
ou seja, a correlagao so existe para k = j. Supoe-se ainda que o ruido seja descor-
relacionado com os simbolos gerados. Nesse caso, sendo e(k) o erro na estimacao

da seqiiéncia transmitida, tem-se, a partir de (2.14), que:
Ele(k)b*(k = j)] = 6(5,0) — q(j) (2.36)

onde ¢(j) representa a resposta ao impulso da combinagdo com o equalizador. Para
as condigoes de cancelamento total de ISI, ou seja, Ele(k)b*(k — j)] = 0, devemos
ter ¢(0) = 1 e os demais ¢(k) devem ser nulos. Considerando-se que a métrica a
ser minimizada é o zero-forcing, um algoritmo bastante simples de atualizagao é
enunciado em [1]:

w;(k+1) = w;(k) + pe(k)b*(k — j) (2.37)

Nessa equagao, o parametro u representa o passo de atualizagao, enquanto e(k)b*(k—
j) é uma estimativa da correlagado cruzada entre o erro instantaneo de estimagao

e(k) e o simbolo transmitido.

2.6.2 Implementacoes Usando LMS

Considerando uma fungao de n varidveis (uma superficie no espago (n + 1)-
dimensional) sem minimos locais, pode-se partir de qualquer ponto desta superficie

e chegar ao minimo global seguindo-se, a cada instante, a direcao do gradiente, mas
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no sentido contrario a ele. O minimo global corresponderia a chamada solucao de
Wiener do problema. Um algoritmo simples que utiliza essa idéia para a mini-
mizagao do erro médio quadrético do sistema é o LMS (Least Mean Squares). Sua

expressao geral é dada pela férmula [8]:
w(k+1) =w(k)+ 2ux(k)e(k) (2.38)

No caso, x(k) é a seqiiéncia de entrada, e(k) é o erro entre a saida e o sinal desejado,
i ¢é o passo de atualizagdo e w(k) é o vetor de coeficientes do filtro adaptativo. No
caso do equalizador, o sinal desejado (ou seja, o simbolo efetivamente transmitido)
é a seqiiéncia de treinamento. A tnica restricao é que essa sequéncia deve ter no
minimo tantos elementos quanto o tamanho do equalizador [1]. Um exemplo de

uma implementagao de equalizador utilizando LMS é mostrado na figura 2.3 [1].

Para aplicagoes em tempo real, a velocidade de convergéncia do LMS pode
se tornar inadequada. Quando a razao entre os autovalores maximo e minimo do
matriz de covariancia do sinal recebido for proxima de 1, a convergéncia ocorre
de maneira relativamente rapida. Por outro lado, quando o autovalor méximo
for muito maior que o minimo, a convergéncia é bem mais lenta [1]. Em [8],
sao apresentados varios algoritmos baseados em LMS que se propoem a melhorar a
velocidade de convergéncia do mesmo, como o LMS normalizado, o LMS de dominio

transformado e o LMS com projegao afim (affine projection).

No caso de implementagoes adaptativas de equalizadores fracionalmente

Entrada [ [

X X X
[ € [

.—@
ida

Gerador Sa
de Seq. de
Treinamentq

Figura 2.3: Exemplo de implementacao de equalizador utilizando LMS.
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espacados, a escolha do parametro u deve ser cuidadosa. Nos FSE adaptativos,
uma fragao dos autovalores tem valores muito pequenos em relagdo aos demais [1].
Em implementacoes em maquinas de precisao finita, erros devido a quantizacao
tendem a se acumular exatamente nas direcoes dos autovetores associados a esses

pequenos autovalores. Esse problema do sistema, no entanto, nao se reflete na

métrica MSE [1].

2.6.3 MLSE Adaptativo

Conforme descrito na Subsecao 2.4.1, a implementacao do MLSE requer o
conhecimento dos coeficientes do canal discreto no tempo {h(k)}, tanto no algo-
ritmo de Viterbi quanto na parte de detecgao [1]. No caso de o canal ser des-
conhecido ou variante no tempo, emprega-se uma solucao adaptativa na qual um
estimador do canal é colocado em paralelo ao algoritmo de Viterbi, como visto na

figura 2.4.

Um estimador de canal tem um objetivo similar ao de um equalizador:
descobrir os coeficientes do canal. A diferenca bésica é que o equalizador, em
particular o zero-forcing, tem como objetivo inverter o canal, enquanto o estimador
visa apenas disponibilizar estes coeficientes a fim de serem usados pelo algoritmo
de Viterbi. A estrutura interna do estimador de canal é a mesma do equalizador

zero-forcing visto na Subsecao 2.4.2 [1].
Algoritmo ~

Xk de Iy
Viterbi

A
f

Estimador

de -
Canal

Figura 2.4: Estrutura basica de um MLSE adaptativo.
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2.6.4 DFE Adaptativo

Do mesmo modo que o equalizador linear pode ter seus coeficientes definidos
de maneira adaptativa, os coeficientes dos filtros do equalizador feedforward e o de

feedback também podem ser definidos a partir de algoritmos adaptativos.

A equacgao (2.33), que relaciona os coeficientes do equalizador feedforward
com os coeficientes do canal, inclui em sua expressao uma inversao de matriz, o que
é bastante caro computacionalmente, principalmente com o aumento do niimero de
coeficientes do canal. Ao se implementar um DFE adaptativo, evita-se a inversao

de matriz, tornando o sistema mais agil.

2.6.5 Implementacoes Baseadas em RLS

O uso do LMS, como visto na Subsecao 2.6.2, tem a desvantagem da con-
vergéncia lenta. Uma opgao é o uso do algoritmo RLS (recursive least squares).
Além de possuir uma convergéncia mais rapida que o LMS, a velocidade de con-
vergéncia no RLS nao depende da razao dos autovalores da matriz de correlacao
[8]. Uma desvantagem da abordagem do RLS é, no entanto, a maior complexidade
computacional do sistema e possiveis instabilizagoes, problema que nao afeta o LMS
[8]. Outra vantagem do RLS ¢ o seu bom funcionamento, em geral, em ambientes
nao estaciondrios, devido a sua capacidade de rapido rastreamento de mudancas
nas estatisticas do meio. Essa capacidade é decorrente do relacionamento proximo

entre seu funcionamento e a filtragem de Kalman.

A diferenga basica do RLS em relagao ao LMS diz respeito a fungao objetivo
(ou seja, a métrica que se deseja minimizar). No caso do LMS, deve-se minimi-
zar uma aproximagao instantanea do MSE, que é dada [8] por |e(k)|?. J4 no caso
do RLS, a métrica a ser minimizada sao os minimos quadrados, que leva em con-
sideragao o valor do erro em instantes anteriores como estimativa do erro médio

quadratico. A atualizac@o dos coeficientes no RLS ¢é feita a partir de [§]:

w(k) = w(k — 1) + ¢ (k)Sp (k)x(k) (2.39)
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1 Sp(k)x(k)x" (k)ST (k)
Sp(k+1) = 3 [S0(F) = o ()ST, (o (h)

onde w(k) representa os coeficientes do equalizador no instante k. Além disso,

(2.40)

¢'(k) é o erro a priori do sistema enquanto x(k) representa o vetor de entrada e
Sp(k) é a inversa da matriz de correlagao do sinal de entrada, calculada de maneira

iterativa.

2.7 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados algoritmos batch (nao-adaptativos) e
adaptativos para equalizacao nao-cega, isto ¢, com algum conhecimento do canal

utilizado, seja por conhecimento prévio ou pelo uso de seqiiéncias de treinamento.

O objetivo principal deste capitulo é tentar dar uma visao geral do problema
de equalizacao antes de se colocar as restrigoes préprias deste trabalho, ou seja,
uso de algoritmos cegos em ambientes multiusudrios. A importancia deste capitulo
¢é basicamente mostrar as técnicas de equalizacao consolidadas e que explicam até

certo ponto a maneira como a questao da equalizacao cega é geralmente tratada.
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Capitulo 3

Equalizacao Cega

3.1 Introducao

Nos algoritmos de equalizacao adaptativa descritos até agora, a atualizagao
dos coeficientes é feita através do uso de seqiiéncias de treinamento. No entanto, em
algumas situagoes, nao ¢é interessante que essas seqiiéncias sejam usadas. Cenarios
baseados em testes nao-invasivos e de interceptagao de sinais foram as principais
motivagoes para equalizacao cega [9], exatamente por serem aplicagoes em que o
transmissor nao sabe da existéncia do receptor. Além disso, o uso de seqiiéncias
de treinamento demanda um certo gasto de banda, o que, em certas aplicagoes em
tempo real, pode tornar a implementacao inviavel. No caso de sistemas multicast, o
treinamento de cada novo cliente demandaria uma perda imensa da banda passante,
o que poderia inviabilizar a transmissao. De fato, se a cada novo cliente que entrasse
no sistema fosse necessario que esse solicitasse uma seqiiéncia de treinamento, o
sistema perderia muito em flexibilidade. Por fim, em aplicacées em que um servidor
prové um servico em tempo real, como em sistemas de broadcast, a degradacao do
servico a cada vez que surge um novo cliente causaria danos a qualidade de servigo

do sistema.

Em resumo, os algoritmos cegos apresentam bastante utilidade quando o

transmissor nao tem conhecimento de alguns dos receptores a serem utilizados,
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quando a perda de banda for critica ao servico e nas situa¢ées em que o nimero

de clientes for muito grande.

Ao contrario do que se poderia esperar, porém, o uso comercial de algorit-
mos de equalizacao cega ¢é restrito no momento. Um ponto crucial nesta discussao
¢ a velocidade de convergéncia dos algoritmos adaptativos, que se revela muito
importante para aplicacoes em tempo real. Algoritmos de equalizacao cega geral-
mente precisam de mais amostras que seus equivalentes nao-cegos para atingir a
convergéncia. A necessidade de um nimero maior de amostras tem origem numa
dependéncia maior com relagao as estatisticas do sinal recebido para se avaliar que

sinal fol transmitido.

Por necessitarem que se manipulem estatisticas de ordem alta do sinal rece-
bido ou propriedades mais complexas, como cicloestacionaridade, algoritmos cegos
tendem a exigir um custo de implementacao bem maior que os nao-cegos para rea-
lizarem a equalizacao. Isso pode ter um impacto consideravel na velocidade do
sistema, especialmente quando nao se dispoe de hardwares adequados a sua imple-
mentacao, ou no custo do sistema, visto que implementagoes especificas exigem um

maior custo financeiro.

Neste capitulo, é feita uma introducao ampla do conceito de equalizacao
cega. Na secao 3.2 serd mostrada uma classificacao preliminar dos algoritmos de
equalizacao cega. Uma visao geral dos primeiros algoritmos de equalizacao cega é
apresentada na secao 3.3. Os algoritmos cegos que se utilizam de estatisticas de

segunda ordem do sinal transmitido e recebido sao mostrados nas secoes 3.4 e 3.5.

3.2 Tipos de Equalizacao Cega

De varias maneiras o problema de equalizagao cega do canal esta relacionado
com o problema de identificagao do canal. No entanto, o enfoque de cada um desses
topicos é bastante particular. No caso da identificacao do canal deseja-se obter qual

o modelo de filtro digital cuja resposta em freqiiéncia que mais se aproxima do canal.
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Ja a questao da equalizacao cega se baseia na descoberta da seqiiéncia transmitida
dado que o canal é desconhecido. A identificacdo do canal pode servir como uma
poderosa ferramenta para se chegar a esta resposta. Ao se enfocar a questao de
equalizacdo de uma maneira mais pragmaética, baseando-se na SER (symbol error
rate) no receptor, as condigoes para equalizagdo cega de maneira completa sao

menos rigidas que no caso de se desejar identificacao cega exata de canal.

Devido a estreita ligacao entre os problemas de equalizagao e identificacao
de canal, a equalizacao pode ser feita a partir do conhecimento dos coeficientes do
modelo do canal. Nesse caso, a equalizacao é dita indireta. Quando a equalizacao

cega ¢ feita sem o uso da identificacao de canal, dd-se o nome de equalizacao direta.

No caso de sistemas SISO (single input single output), os primeiros métodos
de equalizac@o exploraram estatisticas de alta ordem (HOS - higher-order statistics)
do sinal desejado, ja que estatisticas de segunda ordem nao trazem informacoes
suficientes sobre a fase do sinal. Ao se usar algoritmos adaptativos para equalizacao
direta, a utilizacao estatisticas de alta ordem estd normalmente implicita na funcao

objetivo do algoritmo.

Mais recentemente, foram desenvolvidos métodos que utilizam certas pro-
priedades estatisticas do sinal transmitido, como cicloestacionaridade, sem fazer
uso de HOS. O problema de se identificar a resposta ao impulso do canal antes de
se efetuar a equalizacao cega é muito semelhante ao problema de desconvolugao

cega, que tem sido estudado separadamente para a analise de séries temporais.

Para a equalizagao direta ou indireta de sistemas SIMO (single input mul-
tiple output), tenta-se explorar a diversidade de informagoes devido as miltiplas
saidas a fim de se evitar o uso de estatisticas de ordem elevada. Com isso, a equa-
lizagao cega é feita utilizando-se apenas estatisticas de segunda ordem do sinal de
entrada. Essa abordagem evita alguns problemas que surgem ao se utilizar HOS
como a presenca nociva de minimos locais, e a lenta convergéncia de algoritmos

adaptativos, além do alto custo computacional da HOS.
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3.3 As Origens da Equalizacao Cega

Os primeiros algoritmos de equalizacao cega se baseavam em um sistema
com modulagao PAM (pulse amplitude modulation) com M niveis de informagoes,

simétricas em relagao ao zero.

Supoe-se que a probabilidade de se enviar qualquer dos M simbolos seja a
mesma nesses equalizadores. Sendo y(k) = w'r a seqiiéncia de simbolos na saida
do equalizador e w(k) os coeficientes do filtro adaptativo, a expressao da funcao
objetivo ¢ dada por [10]:

F(w) = E{U(y(k))} (3.1)

onde U(y(k)) deve ser uma funcao par [10].

Utilizando um algoritmo do tipo gradiente estocastico, chega-se a seguinte
expressao [10]
oV(y(k))
E+1)=w(k)— p———== 3.2
wlk+1) = wik) - u=5 (32)

Chamando-se ¢) a derivada de ¥ em relagdo a w, chega-se a expressdo geral de

atualizacdo para os primeiros algoritmos adaptativos cegos [10]:
wlk+ 1) = w(k) — (W (K)e(k))r (k) (3.3)

A fungao ¢(-) é chamada de fungao erro devido ao fato de substituir o erro na

expressao de algoritmos de gradiente estocastico.

A escolha da melhor fungao objetivo, e, conseqlientemente da funcao erro,
para a convergéncia do equalizador é a grande questao desses algoritmos, que em

geral utilizam HOS implicitas na funcao objetivo.

3.3.1 Algoritmo de Sato

O algoritmo introduzido por Yoichi Sato em 1975 é considerado o primeiro
trabalho de equalizacao cega, na época sob o nome de self-recovering equalization.

Neste algoritmo, a fungao erro é dada por, com a restrigao E[b(k)] # 0:

Bly(k)) = y(k) - ZLOE)]

“Epey k) (3.4)
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onde b(k) representa o simbolo transmitido. A equagao que atualiza os coeficientes
do filtro adaptativo é dada por

E((b(k))*]

wik+ 1) = w(k) — g [y<k> -

sgn(y(k»} (k) (3.5)

A partir de (3.4), descobre-se que a funcao objetivo que esta sendo minimizada tem

a seguinte forma.

vy = 5 (il - 2 ) (36)

3.3.2 Algoritmo BGR

Em 1980, Benveniste, Goursat e Rouget descreveram um novo algoritmo,
do qual o algoritmo de Sato tornou-se apenas um caso particular. Nesse algoritmo,
a fungao erro é dada por [10]:

ELf(b(K))b(k)]

Ply(k) = k) = =)

sgn(y(k)) (3.7)

A principal restrigdo do algoritmo é de que a funcao f(-) deve ser impar e duas
vezes diferenciavel, com segunda derivada nao-negativa em todo o seu dominio.
A equagao (3.4) do algoritmo de Sato representa o caso em que f(x) = x para a

equagao (3.7).

3.3.3 Algoritmos Stop-and-Go

A convergéncia tanto do algoritmo de Sato quanto do BGR ¢ dependente do
fato de o sinal de sua funcao erro ¥ (y(k)) em cada instante coincidir com o sinal
do erro [y(k) — b(k — d)] (d é o atraso introduzido pela operac¢ao de equalizagao)
do algoritmo LMS. A fim de se eliminar essa dependéncia, foram desenvolvidos
algoritmos que atualizam os coeficientes do filtro adaptativo apenas se o sinal dessas
duas funcoes coincidirem. Esses algoritmos receberam o nome de Stop-and-Go.

Define-se duas fungoes de erro 11(y(k)) e ¥o(y(k)), a idéia do algoritmo stop-and-
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go é resumida pela expressao:

w1y 4O A RIXE), s sonlaly (k)] = sonbaly k]
wik) se sgn[i (y(k))] # sgnla(y(k))

O uso destes algoritmos propiciam uma convergéncia mais rapida do equalizador
cego, além de se evitar de maneira mais eficiente a convergéncia para minimos

locais.

3.3.4 Algoritmo de Bussgang

A idéia do algoritmo de Bussgang é chegar a seqiiéncia l;(k;) que seja a melhor
estimativa de b(k) a partir da seqiiéncia y(k), ou seja, da saida do equalizador. O
julgamento sobre a melhor estimativa é feita a partir do critério MAP (mazimum

a posteriori), definido por [10]

b(k — d) = arg maxp(y(k)|b) (3.9)

E mostrado em [10] que, dada a varidncia do ruido na saida do equalizador, o

critério MAP leva ao estimador de minima variancia:
9(y(k)) = b(k — d) = min E{b(k — d)y(k)} (3.10)

onde g(y(k)) é um sistema nao-linear sem memdria que serve como estimador da
seqiiéncia transmitida. A chamada condicao de Bussgang para o funcionamento do

sistema ¢ dada por [10]:

E{y(k —m)y(k)} = E{y(k —m)g(y(k))} (3.11)

A atualizacao do sistema é entao:

w(k+1) = w(k) + plg(y(k)) — y(k)lr(k) (3.12)

3.3.5 Algoritmo de Godard

A partir de uma simples modificagdo na férmula (3.6), Godard chegou, no

inicio da década de 1980, a uma classe mais geral de equalizadores. Sua nova funcao
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custo tem a seguinte forma [10]:

Vo) = o (|y<k>|q - %) (3.13)

onde o parametro ¢ corresponde a uma constante positiva. A atualizacao dos

coeficientes do equalizador adaptativo é feita de acordo com

wik+1) = w(k) — g (|y<k>|q - %) YRR () (314)

Em 1982, Treichler desenvolveu, de maneira independente, o algoritmo de mdédulo
constante (CMA - constant modulus algorithm) que corresponde ao caso de g = 2.
Este algoritmo, no entanto, foi desenvolvido mais especificamente para aplicacoes

em que o sinal de entrada é tal que

_ i (3.15)

3.4 Equalizacao Cega para Sistemas SIMO

Como ja foi abordado na secao 3.2, a utilizacao de HOS para se equalizar
um canal traz algumas desvantagens ao sistema, dentre as quais pode-se destacar a
presenca de minimos locais, a convergeéncia lenta e um elevado custo computacional.
Foram feitas varias tentativas de se evitar o uso de HOS na equalizacao. Uma delas
consiste em se explorar propriedades estatisticas, como a cicloestacionaridade, do
sinal transmitido. Em outras situagoes, procurou-se usar apenas estatisticas de
segunda ordem do sinal transmitido. No entanto, a utilizacao de estatisticas de
até segunda ordem prejudica a identificacao do sistema, principalmente no que se
refere a identificacao de fase do sistema. Em sistemas SIMO, entretanto, ha uma
certa redundancia implicita nas respostas dos multiplos canais. Essa redundancia
se deve a todos os subcanais serem excitados pela mesma seqiiéncia de entrada. A
presenca dessa redundancia possibilita que os algoritmos de equalizacao utilizados
se baseiem apenas em estatisticas de segunda ordem, evitando-se os problemas

descritos para HOS.

A abordagem utilizada para sistemas SIMO ¢ equivalente a utilizagao de um

sistema SISO superamostrado no tempo, baseando-se na descrigdo feita em [10].
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Nesta se¢ao, o sinal recebido a partir de um canal analégico obedece a seguinte
relacgao:
p o0
r(t) =Y > b(k)hu(t — kT) +n(t) (3.16)
u=1 k=—o0

Faz-se uma superamostragem tal que h, (k) £ h,(kT/q) [10], sendo q inteiro. Com

isso,

r(l)=>»_ > b(k)h,( - kq) +n(l) (3.17)

u=1 k=—oc0

O sistema SIMO equivalente a esta superamostragem no tempo é mostrado na

figura 3.1 [10]. Nota-se que todo o desenvolvimento feito aqui para sistemas SIMO

Canal 1 Saida 1

Ruido 1

Canal 2 Saida?2

Entrada Ruido 2

Canal N 4’(% }— Saida N

Ruido N

Figura 3.1: Sistema SIMO equivalente ao sistema SISO superamostrado.

pode ser extendido para um sistema MIMO (multiple input multiple output). A
unica condicao que deve ser aceita para se fazer essa extensao é que o sistema

MIMO possua o nimero de subcanais maior que o nimero de usuarios.

Supondo que o sistema tenha p usudrios e ¢ canais, definem-se os seguintes

vetores [10]:
(b1 (1)] 11 (k)| [ ()|
b(k) = bz(:@ Cr(k) = ”fk) n(k) = "2:(’“) (3.18)
b, (1) | 7y (k)| ()|

Além disso, a matriz H(i) que contém os coeficientes de todos os subcanais no
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tempo ¢ é dada pela seguinte expressao [10]:

| i) haiia) - lyli) ]
H() hl(i? +1) h2(iq' +1) - hp(i? +1) (3.19)
l(ig+q—1) ha(ig+q—1) -+ hylig+q—1)
Forma-se entdo a matriz Toeplitz em bloco 77: [10].
(H(0) H(1) H(M) 0 0
7 (H) = (.) HFO) HG) - H(.M) o (3.20)
: : : : - 0
| 0 0 H(0) H(1 H(M) ]
e o sistema MIMO pode ser representado por
r(k) = 7, (H)b(k) + n(k) (3.21)

Os algoritmos de equalizacao baseiam-se na matriz de covariancia da saida do canal

conforme a seguinte equagao [10]:

R, = . (H)r(H) + 0’1 (3.22)

3.5 Equalizacao Cega Utilizando Cicloestaciona-

ridade

De uma maneira geral, a principal dificuldade para o uso de estatisticas de
segunda ordem para a identificagao de canal é a falta de informagoes com respeito a
fase. Tendo-se a densidade espectral de poténcia (PSD - power spectrum density) do
sinal transmitido (indicada por Sy(jw)), as informagoes com respeito a resposta em
magnitude do canal podem ser obtidas a partir da densidade espectral de poténcia

na saida do canal (S,(jw)), através da seguinte relacao:

[H(jw)|* = (3.23)
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No entanto, para uma certa classe de processos estocasticos é possivel que se recu-
perem informagoes sobre a fase do canal. Isso é possivel através da utilizagao da
densidade espectral de correlagao (SCD - spectral correlation density). Essa gran-
deza s6 esta definida para processos cicloestaciondrios, sendo obtida pela transfor-
mada de Fourier da funcao autocorrelacao ciclica do sinal. Com isso, a fim de se
evitar o uso de HOS, basta que o sinal utilizado seja cicloestaciondrio tanto na

entrada quanto na saida do canal, permitindo que se use a SCD.

Considera-se um sinal QAM (quadrature amplitude modulation) b(k) que

passa por um canal analdgico h(t). A saida do canal pode ser expressa por

r(t) = i b(k)h(t — kT + to) + n(t) (3.24)

k=—00

Supondo b(k) e n(t) independentes e estaciondrios, com as respectivas fungoes

autocorrelacao dadas por
Ry(k —1) = E[b(k)b*(1)] (3.25)
a autocorrelacao do sinal na saida do canal é dada por [10]:

R, (t1,t2) £ Elr(t)r" (t2)]

- i i Eb(E)b*(D]h(ty — kT + to)h* (ty — 1T + to) + Ry (ta — 1)

k=—o00l=—00

= i i Ry(k — Dh(ty — KT +to)h* (ta —IT + to) + Ru(ta — t1)  (3.27)

k=—o00l=—00

Este processo é cicloestacionario no sentido amplo, dado que:
E[x(t+T)] = E[r(t)] (3.28)

Rty + Tty + T) = R, (t1, 1) (3.29)

Considera-se que o sinal analdgico na saida do canal seja amostrado com uma taxa

q vezes a taxa de simbolos original.
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Pode ser mostrado que a SCD do sinal da saida do canal amostrado no

tempo obedega a seguinte relagdo com a fungao de transferéncia do canal [10]:
S (2) = H(z)H* (e /2*) + qNoo (1) (3.30)

A partir dessa relagao, juntamente com a equacdo (3.23), consegue-se recuperar

informacoes sobre a resposta de fase do canal utilizado.

3.6 Conclusoes

Neste capitulo sao vistos os principais algoritmos que deram origem a equa-
lizagao cega, mostrando a evolucao dos primeiros algoritmos, especificos para PAM
e que utilizavam manipulagao de momentos de terceira e quarta ordens até algorit-

mos mais gerais que se valem apenas de momentos estatisticos de segunda ordem.

O objetivo deste capitulo é mostrar, através da evolucao histérica algumas
razoes pelas quais os algoritmos de equalizagao cega assumiram as formas atuais.
Alguns problemas encontrados nos primeiros algoritmos se refletem em restrigoes
colocadas nos novos, como, por exemplo, o uso da suposicao de cicloestacionaridade
para combater o problema da identificagcao simultanea de médulo e fase da resposta
do canal. O entendimento da origem das restri¢oes e suposicoes presentes nos novos

algoritmos facilita um entedimento mais profundo de seu funcionamento.
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Capitulo 4

CDMA

4.1 Introducao

Code Division Multiple Access é atualmente a técnica mais promissora para
o compartilhamento de acesso em sistemas de telefonia celular. Seu funcionamento
se baseia no espalhamento do espectro do sinal de informacao, através do uso de um
cddigo especifico, diferente para cada usuario. A diversidade criada pelos codigos
permite que os sinais de informacao possam ser transmitidos usando-se o mesmo
slot de tempo e a mesma faixa de freqiiéncia, o que nao acontece nos sistemas
baseados em TDMA (time division multiple access) e FDMA (frequency division

multiple access).

O uso de espalhamento espectral (spread spectrum) em sistemas de comu-
nicagdes é bem mais antigo que os sistemas comerciais modernos de telefonia ce-
lular. Sua utilizacao no meio militar data de meados do século XX, tendo sua

pesquisa motivada para o combate de ruidos de jamming [11].

Com o surgimento de sistemas de telefonia movel, a pesquisa na area de
espalhamento espectral passou a ter énfase no desenvolvimento de técnicas de com-

partilhamento de acesso ao meio de transmissao.

Neste capitulo serao apresentados os principais aspectos teéricos do CDMA.



4.2. ESPALHAMENTO ESPECTRAL

O escopo do capitulo sera, no entanto, limitado a tratar apenas do embasamento
teodrico ligado as partes do CDMA efetivamente implementadas. O sistema de con-
trole de poténcia, por exemplo, tao necessario na implementacao dos sistemas co-
merciais baseados em CDMA, nao é apresentado aqui, pois a poténcia dos usuarios
foi, nas simulagoes, igualadas e os canais implementados de modo a nao colocar
ganhos no sinal. A secdo 4.2 tratard do espalhamento espectral, uma das técnicas
utilizadas pelo CDMA, que é na verdade anterior aos préoprios sistemas de telefonia
moével. A secao 4.3 apresentara os codigos de espalhamento, que sao os elemen-
tos do sistema que permitem a separacao, no receptor, dos dados de informacao
referentes a cada usudrio. A seguir, nas secao 4.4, sera mostrado como a questao
do multipercurso é tratada atualmente nos sistemas CDMA através do uso de re-
ceptores RAKE. A secao 4.6 apresentard a questao da detecao multiusudario, que
foi uma das principais motivagoes para o desenvolvimento de equalizadores cegos
para sistemas multiusuario, como mostrado na secao 4.7. Por fim, na secao 4.8,
sera detalhada a implementacgao utilizada para o CDMA, inclusive com o modelo

de dados utilizado no restante desta documentagao.

4.2 Espalhamento Espectral

A idéia basica do espalhamento espectral é a de, a partir de um sinal de
informacgao qualquer, gerar um sinal com estatisticas bem préximas as de um ruido
branco, com banda muito maior que o sinal original [11]. Ha duas técnicas prin-
cipais para se fazer o espalhamento espectral: frequency hopping (FH) ou direct

sequence (DS).

No espalhamento espectral do tipo FH, a freqiiéncia no centro da banda do
sinal transmitido é mudada progressivamente [11]. A fim de que o sinal gerado
seja semelhante a um ruido, a mudanca na freqiiéncia é feita de acordo com uma

seqiiéncia pseudo-aleatéria.

No caso do espalhamento espectral por direct sequence, cada simbolo de

informacao é multiplicado por uma seqiiéncia pseudo-aleatéria conhecida como
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cbédigo de espalhamento. E gerada entao uma seqiiéncia com periodo mais curto

que a original. Cada elemento dessa seqiiéncia recebe o nome de chip.

O uso de espalhamento espectral apresenta varias vantagens em relagao a
outros métodos de compartilhamento de acesso. Primeiramente, ha uma resisténcia
em relagao a ruidos de banda estreita, na medida em que o sinal é espalhado por
uma faixa mais larga de freqiiéncias [6]. Além disso, a presenga de multipercursos
tem seus efeitos atenuados pelo uso de um nitimero maior de elementos para se
detectar o simbolo. Por fim, o uso de cédigos individuais para os usuarios garante

uma certa privacidade na troca de informagoes [6].

O método a ser enfocado nesta documentacao é o espalhamento espectral
do tipo DS, pois é a técnica empregada na grande maioria dos sistemas existentes
com espalhamento espectral. Nas se¢oes e capitulos a seguir, quando se mencionar

CDMA esta se referindo ao DS-CDMA, a menos que dito o contrario.

4.3 Codigos de Espalhamento

A fim de que a faixa de freqiiéncias seja a maior possivel para o sinal espa-
lhado, esse deve se aproximar o maximo possivel de um ruido branco. No entanto,
a fim de se recuperar o sinal de informacao original, o mesmo cédigo deve estar pre-
sente também no receptor. Com isso, lanca-se mao de seqiiéncias pseudo-aleatérias

(PN - pseudo-noise) [12].

4.3.1 Cébdigos de Walsh-Haddamard

Um dos tipos de seqiiéncias pseudo-aleatérias mais usadas corresponde ao
cddigo de Walsh-Haddamard. Essas seqiiéncias tém a propriedade de serem orto-

gonais entre si, mas nao sao necessariamente ortogonais a versoes atrasadas de si
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mesmas. O algoritmo para gera-las se baseia na matriz 2 x 2 de Haddamard:

Ay = (4.1)

1 -1
Se a seqiiéncia PN que se deseja tem tamanho 2, entao basta se usar cada linha de
Ay como codigo de espalhamento. Para gerar seqiiéncias de tamanho maior basta

aplicar o seguinte algoritmo recursivo.

Ax Ak -
Agie = , onde K é poténcia de 2 (4.2)

K _AK

As seqiiéncias de tamanho K geradas sao as linhas da matriz Ag.

4.3.2 Cbdigos de Gold

Considera-se uma estrutura simple shift register generator (SSRG) como a
representada na figura 4.1 [12]. A saida de cada atrasador pode ser vista como um
estado do sistema. Esses estados se sucedem até voltar ciclicamente a seqiiéncia de
estados original. As seqiiéncias de estados com maior comprimento sao denomina-
das seqiiéncias de comprimento méximo [12]. Essas seqiiéncias tém comprimento
2™ — 1 para sistemas com m estados [12] [1]. Os SSRGs sao casos particulares de

estruturas mais gerais conhecidas como linear feedback shift registers (LFSR).

Cof ] @ o] G - Cs 1] Cng
z z Z [ e z

‘i(x a—ZCX a3 aN-

Soma Modulo 2

Figura 4.1: Simple Shift Register Generator.

Essas seqiiéncias de comprimento maximo, no entanto, nao sao completa-

mente ortogonais entre si. Com isso, o desespalhamento nao garante a separacao
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total entre as informacoes de cada usudrio. Além disso, quanto maior o compri-
mento das seqliéncias maximas, maior é o valor para a correlagao entre seqiiéncias

diferentes [1].

Considera-se um sistema semelhante ao da figura 4.1 com m estados gerando
seqiiéncias de comprimento maximo com tamanho n = (2™ —1). Para alguns pares
dessas seqiiéncias de comprimento méaximo, a correlagao entre as seqiiéncias pode
assumir apenas trés valores: {—1, —t(m), t(m)—2}, onde t(m) é dado pela expressao
a seguir [1]:

2m+1/2 11 m fmpar
t(m) = (4.3)
20m+2)/2 4+ 1 m par

Esses pares de seqiiéncias sao conhecidos como seqiiéncias preferidas. A partir
de um par de seqiiéncias preferidas a e b com comprimento n, constroem-se n
seqiiéncias através da soma maddulo 2 entre a e versoes deslocadas de b. Ao se
acrescentarem as seqiiéncias a e b a esse conjunto, tem-se um novo conjunto de
(n 4+ 2) seqiiéncias que corresponde a cédigos de Gold. Além disso, para essas
(n + 2) seqiiéncias, a correlagao entre essas seqiiéncias e versoes atrasadas das

mesmas também s6 assume os valores {—1, —t(m), t(m) — 2}.

Nas implementagoes utilizadas nesta tese foram usados cédigos de Gold de
tamanho 31, por sua popularidade e por apresentarem uma baixa correlagao entre

os codigos, como visto nesta subsecao.

4.4 Receptor RAKE

Como foi visto na segao 2.3, o uso de canais limitados em banda geram,
no dominio do tempo, um espalhamento dos chips transmitidos. Esse efeito é

semelhante ao produzido fisicamente por multipercursos.

Em certas situagoes, a interferéncia entre os simbolos acontece na ordem
de um chip. O efeito do multipercurso entao se traduz em reforco ou atenuacao

do simbolo transmitido, sem interferir com outros simbolos. A atenuacao causada
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pelo multipercurso se traduz no efeito de desvanecimento (fading) do sinal rece-
bido. Nesses casos, um receptor RAKE permite usar a diversidade causada pelo

multipercurso para minimizar os efeitos de desvanecimento do sistema.

Cada correlacionador representado na figura ?? procura por um multiper-
curso significativo dentro de uma janela de tempo. Na prética, ao se ter M cor-
relacionadores no RAKE, consegue-se detectar os M multipercursos mais fortes
[6]. A presenga dos diversos correlacionares tem como fungao o combate aos efei-
tos de desvanecimento. Assumindo que o desvanecimento nao seja uniforme em
todos os multipercursos, os pesos a; dos ramos podem ser ajustados de maneira a
reforgar os ramos com maior SNR, ou seja, reforcando os que menos sofrem com

desvanecimento [6].

A estrutura de um receptor RAKE implica em um custo computacional bem
maior que a estrutura linear de um equalizador. Outro problema encontrado em
relagao ao receptor RAKE é uma degradagao progressiva em sua resposta ao se
aumentar o nimero de usuarios, o que ¢ resolvido pela adi¢ao de outras técnicas,

como a detecao multiusudrio (técnica vista na secao 4.6) [13].

4.5 Codificacao de Canal

Uma estratégia usada para se evitar o efeito de ICI (interchip interference),
e conseqiientemente da ISI nos sistemas comerciais cdmaOne, cdma2000 e 3GSM
(antes conhecido como UTRAN-WCDMA é o uso de codificacdo de canal, mais

particularmente, de c6digos convolucionais [13] [14].

A codificacao de canal consiste em um conjunto de técnicas baseadas nos
limites de capacidade de canal dados a partir da teoria originalmente desenvolvida
por Shannon na década de 1940 [14] [15]. Basicamente, a codificacdo de canal tem
a funcao de gerar redundancias nas informagoes transmitidas de modo que, mesmo
ao se distorcer o sinal passando-o por um canal com memoéria, essas informacoes

possam ser corretamente recebidas.
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A abordagem feita pela codificacao de canal para se eliminar a ISI é comple-
tamente diferente a apresentada pela equalizacao. Na codificagao, busca-se, através
de um certo conhecimento do canal utilizado, um cédigo que gere redundancia no
sinal de modo que a saida do decodificador seja o sinal o mais préximo possivel do
original. Na equalizacao, busca-se reverter o efeito do canal filtrando-se certas com-
ponentes de freqiiéncia do sinal corrompido pela ISI. A vantagem da equalizacao
sobre a codificacao de canal é a economia de banda de transmissao, na medida
em que é transmitido apenas o sinal original, sem a redundancia e a flexibilidade
apresentadas pelos equalizadores adaptativos, que exigem um menor conhecimento
do meio de transmissao e que se adaptam a ambientes com estatisticas variantes

no tempo.

4.6 Detecao Multiusuario

Uma das fungoes mais importantes de um sistema multiusuario é a separagao
das informacoes provenientes de cada um dos usuarios do sistema. Tradicional-
mente, isso é feito através de um conjunto de filtros casados com as seqiiéncias de
espalhamento dos usuarios. Esse método é conhecido como detecao monousuério,
na medida em que cada usudrio é detetado individualmente sem se tirar nenhum

proveito da detegao dos demais usuérios [16].

A fim de que a detecao das informacoes do usuario em questao tenha uma
alta eficiéncia, deve-se garantir que a correlagao cruzada entre as seqiiéncias de
espalhamento seja desprezivel se comparada com o valor da autocorrelacao dessas

seqiieéncias.

Outra medida que deve ser adotada a fim de se garantir que a detecao
monousuario seja eficiente é a presenca do controle de poténcia. O controle de
poténcia é importante, na medida em que, se um usudario transmitir seus dados
com poténcia bem maior que os demais, certas correlagoes terao um valor alto.

Isso nao acontece pela similaridade entre os dados, mas pela amplitude dos valores

de entrada [16].
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No caso da detegao multiusudrio (MUD - multi-user detection), informagoes

referentes a detecao de um usuério sao aproveitadas na detecao dos demais.

Supoe-se uma transmissao CDMA em que os canais referentes a cada usuario
nao tenham memoria, ou seja, apenas gerem um ganho nos simbolos transmitidos.

Considera-se que [16]:

O ganho do canal referente ao usudrio 7 seja dado por A;.
e Seja p; ; a correlacao cruzada entre o usudrio ¢ e o usudrio j.

e Os chips recebidos do canal sejam passados pelos filtros casados referentes a

dete¢ao monousuario.
e O sistema tem K usudrios.
e O ruido é branco, aditivo e gaussiano.

e 2; ¢ a componente do ruido no sinal recebido ao passar pelo filtro casado

referente ao usudrio <.

e d; a componente do sinal (sem ruido) recebido ao passar pelo filtro casado

referente ao usudrio 1.

Sendo: ) )
1 P21 P31 - PK1
1 o
R — ,01‘,2 P32 PI.{,2 (4.4)
|PLE P2K PRE - 1 |
A 0 0 0
0 Ay, O 0
A= (4.5)
0O 0 O Ay
T
d=|d d> ... d| (4.6)
T
Z = |:Zl 29 ZK:| (4 7)
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tem-se que o vetor recebido na saida do detetor monousuario pode ser modelado

matricialmente por

y = RAd +z (4.8)

Os detetores multiusuario sao aplicados no vetor y. Nota-se que a pré-multiplicagao
de Ad pela matriz R gera interferéncia entre os simbolos de diferentes usuarios, o
que dificulta a estimacao do simbolo transmitido. Essa interferéncia é conhecida
como MUI (multi-user interference). Nas préximas subsegoes serao mostrados os
principais tipos de detecao multiusuario: por descorrelacao, MMSE e por cancela-

mento sucessivo de interferéncia.

O esquema de funcionamento da detegao multiusuario é dado pela figura

4.2.

Usudrio 1 Filtro Estimativa
—*| Espalhamento —* Canal 1 Casado 1 —

)

2 imativa
Usuario 2 Filtro — Estimativa
—— —

Espalhamento — Canal 2 Casado 2 z)

. - Estimativa K
- ruido Filtro I
Usudrio K| Espalhamento = Canal K T

Casado K ZK

Figura 4.2: Sistema CDMA com MUD.

4.6.1 Detetor por Descorrelacao

Neste tipo de detecao é aplicada a inversa da matriz de R de correlagao
entre as seqiiéncias de espalhamento sobre o vetor y da saida do filtro casado. A

seqiiéncia detetada assume a forma [16];
Yat =R 'y =Ad+R 'z (4.9)

Nota-se que a seqiiéncia detectada yge; nao sofre mais influéncia da matriz de
acoplamento R que gera interferéncia entre seqiiéncias de espalhamento de usudrios

diferentes.
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De uma maneira geral, pode-se dizer que o detetor por descorrelagao tem
uma performance melhor que a do detetor monousudrio. No entanto, a parcela
R !z pode significar um reforco no efeito do ruido sobre a seqiiéncia detetada.
Para ambientes em que a poténcia do ruido seja relativamente alta, a perda de
desempenho devida ao ruido pode ser bem mais grave que a MUI. Nesses casos, o
uso do detetor por descorrelagao pode deixar o sistema com um desempenho pior

em relagao a utilizacdo do detetor monousudrio [16].

4.6.2 Detetor MMSE

A fim de se evitar os problemas causados pelo reforgo do ruido (noise enhan-
cement) gerados pela detecao por descorrelacao, foi desenvolvido um detetor M que
procura minimizar a métrica E[|d — My|?], onde E[-] representa o operador valor

esperado.

Para ruidos com baixa poténcia, o detetor por descorrelacao tem um de-
sempenho satisfatério. A idéia principal da métrica MMSE é evitar que o sistema
tenha um desempenho bastante degradado para poténcias altas de ruido. Com

isso, foi desenvolvido um detetor que segue a seguinte expressao [16]:
M= [R+ 01" (4.10)

onde o? representa a variancia do ruido transmitido. Percebe-se que, para valores
pequenos de 02, o comportamento do detetor é semelhante ao do detetor por des-
correlacao. Para valores maiores da variancia do ruido, a expressao matematica do
detetor se afasta mais da simples inversao da matriz de correlacao, evitando cair

no problema de refor¢o do ruido.

4.6.3 Detetor por Cancelamento Sucessivo de Interferéncia

A idéia do detector por cancelamento sucessivo de interferéncia (SIC -
Successive Interference Cancellation) é reduzir a MUI causada por cada um dos

usudrios sucessivamente.
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O método em geral precisa de um moddulo antes do detetor monousuario
que estime a poténcia transmitida por cada usudrio e ordene os sinais dos usuarios
baseados nessa estimativa [16]. Faz-se entdo uma dete¢do monousudrio apenas no
usuario com a maior poténcia. A seguir, retira-se o sinal detetado deste usuario
da mistura recebida, passando-se a detecao monousudrio apenas do usuario com a
segunda maior poténcia. Este procedimento continua sucessivamente até que todos

os usuarios sejam detetados.

A carga computacional extra proporcionada pelo SIC sobre o detetor mo-
nousuario tradicional é minima se comparada aos detetores por descorrelagao e
MMSE. No entanto, o SIC apresenta alguns outros problemas como o atraso de

resposta gerado pela presenca dos varios estdgios em cascata [16].

Ao se comparar o desempenho do SIC com o do detetor monousuario tra-
dicional, nota-se que apenas os sinais de usudrios com menor poténcia tém sua
detecao melhorada pelo novo método, ja que esses se beneficiam mais da subtragao

dos demais sinais.

4.7 Importancia da Detecao Multiusuario

O uso de detetores multiusuario em sistemas CDMA resulta numa série de
vantagens em relagao aos detetores tradicionais. Essas vantagens sao conseqiiéncia

de uma eliminacao mais eficiente da interferéncia entre usuarios.

Devido a problemas relacionados principalmente ao custo e as dimensoes do
movel celular, a detecao multiusuario tem sua implementacao restrita a estacao

base, e, por isso, o sistema com MUD pode ser utilizado apenas no uplink.

Além disso, o uso de detetores multiusudrios permite que os requisitos de
controle de poténcia sejam amenizados, mais uma vez por diminuir a interferéncia
entre sinais de usudrios diferentes. A atenuacgao desses requisitos traz uma me-
nor complexidade na implementacao do controle de poténcia. O controle da MUI

também pode ser traduzido na reducao da poténcia necessaria para a transmissao
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nos maéveis, ou aumentar o alcance das células utilizadas [16], mantendo-se a mesma

poténcia.

Apesar dos ganhos de performance apresentados ao se usar a MUD), essas me-
lhorias ainda sao limitadas por outras questoes como a interferéncia entre usuarios
de células diferentes, influenciada pelo reuso de freqiiéncia, ou seja, a reutilizacao

da mesma banda de transmissao em células diferentes.

Na detegao multiusuario apresentada, nao foi considerado o efeito do mul-
tipercurso, que gera uma perda consideravel de performance para esses detetores.
Um conjunto de novos sistemas foi desenvolvido que leva em consideracao o caso
do multipercurso. Esses sistemas tém estruturas basicas equivalentes aos detetores
mostradas nas subsecoes 4.6.1, 4.6.2 e 4.6.3. Eles apresentam como grande modi-
ficagao a utilizagdo da assinatura do usudrio (ou seja, a convolugao da seqiiéncia
de espalhamento com a resposta ao impulso do canal desse usudrio) em lugar da
sequiéncia de espalhamento para se fazer a detecao. Para isso, deve-se fazer uma
estimacao da resposta ao impulso dos canais associado a cada usuario. Isso é, de
certa forma, associado ao problema de equalizacao do sistema, na medida em que
se busca o conhecimento do efeito do canal com memoria sobre a seqiiéncia de

dados original.

Assim como no caso da equalizacao, em muitas situacoes nao se consegue
estimar a resposta ao impulso dos canais através de seqiiéncias de treinamento.
Nesses casos, sao feitas estimagoes cegas de canal a fim de se retirar a interferéncia
intersimbdlica e a interferéncia entre usuarios conjuntamente no detetor. Como
nessa técnica tem-se a eliminacao dos efeitos do canal com meméria no receptor,
esses métodos sao também abordados nessa tese como equalizacao cega. Na ver-
dade, o desenvolvimento de detetores multiusuario que levem em conta o canal com
memoaria foi uma das principais motivagoes para o desenvolvimento de técnicas de

equalizagao cega para ambiente multiusudrio.
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4.8 Modelo de CDMA Implementado

Foi desenvolvida uma implementacao com um modelo simplificado de CDMA
de acordo com os seguintes elementos: espalhamento por cédigo de canalizacao,
passagem pelo canal digital e equalizagdo. Como o caso mais critico ocorre no
uplink, onde os dados de cada usuario passam por multipercursos diferentes, foi
implementada apenas essa parte do sistema. O modelo do sistema utilizado pode

ser visto na figura 4.3.

{ri Usuario
Usu%o» Espalhamento Canal 1 Equalizagé‘o—;
Usudrio Usuario

I Espalhamento Canal 2 + Equaliza(;a’f04>2
) ) ruido :
Usudrio Usuario
7 Espalhamento Canal n Equalizagz’l‘04>n

Figura 4.3: Modelo de CDMA implementado.

Resolveu-se nao implementar as partes do sistema que nao influenciavam
na equalizacao, como a parte de modulacao analdgica, os cédigos de embaralha-
mento (scrambling) e interleaving. Alguns outros elementos do sistema que teriam
influéncia na equalizagdao, como desvanecimento e a interferéncia entre os usuarios,

foram deixados de lado para se analisar melhor o combate a ISI.
No sistema implementado, fez-se uma série de suposicoes sobre o seu funci-
onamento:
e Sistema com K usudrios.
e Sao transmitidos F' simbolos.

e Cada usudrio gera uma seqiiéncia {bg(l)}, ou by com tamanho igual ao
nimero de simbolos transmitidos, onde o indice k representa o usuario em

questao e o parametro [ ¢ a evolugao no tempo da seqiiéncia.
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e A transmissao utilizada é BPSK (Binary Phase Shift-Keying), respeitando-se

as restrigoes do algoritmo de subespago [17], descrito no capitulo 5.

e {cx())} ou ¢, com tamanho P denota o cédigo de espalhamento de cada
usuario. Essa seqiiéncia é normalizada, de maneira que cada c; tenha norma-

2 igual a 1.

e {hi()} ou hy com tamanho @) modela o canal com memdéria em questao,
com os multipercursos relativo a cada usuario. O parametro [ é relativo a
cada multipercurso. Como nao foi utilizado nenhum mecanismo de controle
de poténcia, s6 foram definidos canais normalizados, ou seja, ||hg|l2 = 1, onde
DF'T se refere a Transformada Discreta de Fourier. Essa medida é importante
para se evitar que algum usudrio tenha sua poténcia de transmissao aumen-
tada em funcao do canal utilizado, melhorando seu desempenho e piorando

o dos demais. O valor de hy(l) quando 0 <[ < @ — 1 é nulo.

e {s1(l)} ou s é a assinatura de cada usudrio, ou seja, a convolugao do codigo

de espalhamento com a resposta ao impulso do canal.

e O ruido n(j), com tamanho igual ao da seqiiéncia de espalhamento, é aditivo,
gaussiano e branco (AWGN - additive white Gaussian noise), com variancia

o2. Também pode ser expresso por {n(j,)},0 <1< P

Os sinais recebidos obedecem a seguinte expressao [17]

P+Q-1
sk(j) = c(7)he(l = J) (4.11)
—ll_(1)~“+P+Q—2
r(e) = si(l = j — Px)be(j) + n(j, ) (4.12)

O vetor r(j), correspondente a seqiiéncia {r(j,z)},0 < x < P tem tamanho igual
ao da sequéncia de espalhamento, correspondendo, para cada [, ao vetor de chips

recebidos que correspondem ao mesmo simbolo transmitido.
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4.9 Conclusoes

O objetivo deste capitulo foi apresentar o ambiente de comunicagoes utili-
zado nesta tese: o0 CDMA. Sao analisados os principais aspectos teéricos referentes
ao CDMA, em particular, as questoes relevantes para o sistema implementado. E

também explicado como o problema da ISI é resolvido nos sistemas atuais.

Nas secoes 4.2 até 4.5 foram descritos aspectos tedricos ligados as partes do
sistema implementadas. Em particular, as se¢oes 4.4 e 4.5 mostram como a questao

dos multipercursos e ISI sao tratados nos sistemas comerciais atuais.

As segoes 4.6 e 4.7 mostram como surgiu a motivagao de se pesquisar a
questao da equalizagao cega para sistemas CDMA, que, por sua estrutura interna,
ja possui uma certa resisténcia a ISI. Como visto, a pesquisa em equalizacao para
CDMA surgiu a partir da necessidade de se melhorar o desempenho de deteto-
res multiusudrio em sistemas com multipercursos. Esses detetores multiusuario,
por sua vez, ja sao uma evolucao dos detetores atualmente usados em sistemas

comerciais, monousuario, baseados em filtros casados.

Na secao 4.8, o modelo do sistema implementado também foi apresentado,
assim como a estrutura de dados utilizada. Esse modelo serd usado na descrigao

dos algoritmos de equalizacao cega apresentados nos capitulos de 5 a 7.
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Capitulo 5

Equalizacao Cega Usando

Subespaco

5.1 Introducao

Como mostrado no capitulo anterior, a motivacao inicial do uso de equa-
lizagao cega para sistemas CDMA vem da tentativa de se melhorar o desempenho de
detetores multiusuarios. Neste capitulo serd mostrado um dos primeiros métodos
desenvolvidos para equalizagao cega em ambiente multiusudrio, como descrito em
[17]. No artigo em questdo, a equalizacdo cega é mostrada através de um caso

particular de MUD para sistemas com presenca de multipercursos.

Na se¢ao 5.2 sera mostrado como o algoritmo realiza a funcao de eliminacao
do ruido aditivo do sistema. A segao 5.3 apresenta o modelo de detegao multiusuario
do sistema, para o caso em que nao hd ISI. A extensao vista no artigo [17] para a
detecao multiusuario com ISI é explicada na secao 5.4. Sao também apresentadas
algumas formas de se visualizar melhor o funcionamento do algoritmo, com um

esquema grafico e a apresentacao em pseudo-cédigo.
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5.2 Separagao do Subespaco do Sinal e do Ruido

Supoe-se, a principio, que o canal de transmissao seja sem memoria e que
nao dé ganho nos sinais transmitidos, ou seja, que o sinal recebido seja a soma dos
sinais transmitidos e mais o ruido. Considera-se R a matriz de correlagao do sinal

recebido r, ou seja,

R=E[r"]=F (5.1)

k=1

K K
<Z bka + 1’1) <Z bsz{I + HH)
k=1

onde E[-| representa o valor esperado e I é a matriz identidade com as dimensdes
adequadas. Supondo que E[bybf| = 0(k, 1) [17]:

K
R =) cic +0"T=CC" + 571 (5.2)

k=1
usando a notacao apresentada na secao 4.8, c, ¢é a seqiiéncia de espalhamento
do usuario k e C representa a matriz contendo em cada coluna a sequéncia de
espalhamento de um dos usudrios. Faz-se entao uma decomposi¢ao em autova-
lores e autovetores da matriz de correlagao. Nota-se que alguns autovalores da
decomposicao da matriz de correlagao estao relacionados ao espaco gerado pelas
seqliéncias de espalhamento (recebendo o nome de subespago do sinal, para seguir
a nomenclatura dada por Wang e Poor em [17]). J& os demais autovalores estao
relacionados ao subespaco gerado pelos vetores de ruido (recebendo o nome de su-
bespago do ruido). A separagao entre esses autovalores serd feita no decorrer desta
secao, correspondendo a técnica conhecida como andlise dos componentes princi-
pais (PCA - principal component analysis). A decomposigao de R em autovalores

(matriz A) e autovetores (matriz U) é dada entao por [17]:

B A, 0] |uH
R = UAU" = [Us Un} N (5.3)
0 A,| U

onde A, e U, representam respectivamente os autovalores e autovetores relaciona-
dos ao subespaco do sinal enquanto A, = ¢*I e U,, representam os autovalores e

autovetores relacionados ao subespaco do ruido. Como R é uma matriz hermitiana,
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seus autovetores sao ortogonais entre si [18]. A partir de (5.2) pode-se desenvolver:

CC”’ =R —¢’1 (5.4)
_y|As—D O fun (5.5)
0 (A, — o)
[(Ay—0?T) 0
—U ( ) ) . U (5.6)

e definindo-se (Ayg = A, — 0°I), tem-se que

CC = U, (A, — ' T)UY = U,A, U (5.7)

Voltando-se a equacao (5.2), multiplica-se essa equagao a direita por v, um
autovetor de R. Como a matriz referente ao ruido é a identidade escalada, v

também ¢é seu autovetor, com autovalor o2. Com isso,
Agv = CCHly 4 o%v (5.8)

sendo Ar o autovalor de R associado ao autovetor v. Percebe-se que, como v é
autovetor de R e da matriz do ruido, também seré autovetor de CC*. Como CCH

é positiva definida, entao seus autovalores (A¢) sdo positivos. Entao,

ARV = AoV + 0%V (5.9)
= A\g = Ao + 02 (5.10)
= \p > 0? (5.11)

Com isso, os autovalores de R associados ao subespaco do sinal sao os K
maiores autovalores, enquanto os demais, com valor o2, sao associados ao subespaco
do ruido, ou seja, os subespacos associados ao sinal e ruido podem ser separados
através da decomposicao em autovalores e autovetores da matriz de correlacao do

sinal recebido. Isso corresponde a PCA do vetor r.

5.3 Detetor Multiusuario Cego Utilizado

Mantendo-se a suposi¢ao de que nao haja ISI no sistema, o detetor mul-

tiusudrio utilizado é definido como um filtro f;(k) por onde o sinal que vem dos
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correlatores passa. Pelo fato de se estar usando transmissao BPSK a decisao ba-
seada é no sinal algébrico da saida do filtro. O indice j do filtro esta associado ao
usuario alvo da detecao, enquanto o argumento k indica uma variagao no tempo.

Com isso, pode-se definir a estimativa do simbolo transmitido como [17]

~

bj(k) = sgn(f]H(k:)r(k:)) (5.12)
onde sgn(-) representa a fungao que d4 o sinal algébrico de seu argumento.

O detetor utilizado obedece ao critério MMSE, assim como o detetor definido
na secao 4.6.2. A métrica a ser minimizada por esse detetor assume a seguinte

forma:
MSE(f;(k)) £ E[|bj(k) — £ (k)r(k)|] (5.13)
essa métrica é submetida a restrigao fjH c; = 1 [17], para garantir a unicidade da

solucao.

A fim de se minimizar (5.13), utiliza-se o método de multiplicadores de
Lagrange para se transformar um problema de minimizacao com restrigoes em
outro equivalente, sem restrigdes. Com isso, usando o fato de que E[b3(k)] =1 e
Elr(k)rf (k)] = R, tem-se [17],

L(f;(k)) £ MSE(f;(k)) — 2A(f/ (k)c; — 1) (5.14)

= £ (k)E[r(k)r" (k)£ (k) — 2£7 (k) E[b; (k)r (k)] + 1 — 2A(£7 (k)cx — 1) (5.15)

= £ (k)RE; (k) — (2+ 2M)E (k)c; + (14 2X) (5.16)
Derivando-se (5.16) em relagao a f;(k) e igualando a zero, tem-se que

fazendo-se mais uma vez a decomposicao de R em autovalores e autovetores e
usando-se o fato de que os autovalores da inversa de uma matriz sao o inverso dos

autovalores da matriz original, chega-se a uma nova expressao para f;(k)
f;(k) = (1 + N (U,A7'UTe; + (1+ Mo (U, Uy )e; (5.18)
Como c; pertence ao subespago do sinal e é ortogonal ao subespaco do ruido [17],

f;(k) = (14 X)(U,A; U, (5.19)
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Usando-se agora a restrigao £ (k)c; = 1 tém-se,

(k) = (14 A)(cFUA; U e, (5.20)

= 1= (14 A)(cfUA;'UN e, (5.21)
1

1+ )) = : 22

:>( + ) C]HUSAs_lUg{)CJ (5 )

substituindo esse resultado na equacgao (5.19), tem-se [17]

U, AU,

(k) clU,A; Ul

(5.23)

5.4 Detecao Multiusuario Cega com ISI

Nesta secao, o ambiente a ser considerado tem a questao de multipercurso
resultando em ISI. O raciocinio matemaético a ser utilizado é basicamente o mesmo
das segoes 5.2 e 5.3, com a modificacao fundamental de que serd usada a assinatura
s; de cada usudrio nas expressoes que utilizavam a seqiiéncia de espalhamento c;.
A expressao do novo detetor multiusuario MMSE passa a ser entao

U, AU,
f](k) - H —1 H]
si UsA7 U s;

(5.24)

No entanto, ao contrario da expressao (5.23), em que todos as varidveis sdo co-
nhecidas, na equagao (5.24) nao se conhece a assinatura s;, ou seja, a convolucao
entre a seqiiéncia de espalhamento c; e a resposta ao impulso do canal h;. Como
se conhecem as seqiiéncias de espalhamento c;, falta apenas se descobrir qual a
resposta ao impulso do canal de cada usudrio h;. Para isso, considere a matriz
S;, de dimensoes (L — 1+ P x L), sendo L o tamanho da resposta ao impulso do
canal e P o tamanho da seqiiéncia de espalhamento. S; estd associada ao usudrio

j, definida como:

(0 0 ¢
0 O 0
S; = 0 (5.25)
0 c 0
c; O 0
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ou seja, S; tem uma estrutura de Hankel (constante nas anti-diagonais). Para cada

um dos usudrios tem-se que

Sj = thj (526)

Considere que Uy, de dimensoes (P + L — 1) x K seja a estimativa da matriz de
autovetores do subespaco do sinal. Entao existe um vetor g; tal que s; = Ijsgj.

Entao h; pode ser determinado como a solugdo para a equacao [17]

thj = Usg]’ (527)
Observa-se que h; ¢ unicamente determinado se e somente se a intersecao entre
o espago das colunas de S; e o espaco das colunas de Uj tiver dimensao 1. Se
essa intersecao de espagos tiver dimensao zero, o Unico vetor que satisfaz a equagao
(5.27) é o vetor nulo. Caso a dimensao dessa interse¢ao for maior que 1, nao se

garante unicidade da solucao. Define-se entao a matriz D £ [ﬂs Sj] e o vetor

H .
w2 [g;f _hf } . Como nao se pode garantir que U, seja uma estimativa exata
do subespaco do sinal, entdo nao se pode garantir que a equacao (5.27) tenha

solugao. Por isso define-se o problema de minimos quadrados:
min [|[Dw||?> = min w”/D”Dw (5.28)

Colocando-se a restricao ||w||* = 1, nota-se que a equagao (5.28) torna-se equiva-
lente & expressao do quociente de Rayleigh para a matriz D¥D. Sabe-se que, nesse

caso, o valor de w que minimiza a equacao (5.28) é o autovetor associado ao menor

autovalor de D¥D.

A partir do tratamento dado por [19] para transformar problemas de mini-
mizagao com restricoes em seus equivalentes sem restrigoes, chega-se a uma nova
expressao para a funcao custo F representada pela equagao (5.28) com a restri¢ao
[w|* [17]:

F(w,a) 2 %WHDHDW + %(WWH —1)? (5.29)

onde a é uma constante positiva. Define-se B = D¥D. Como B é hermitiana,
entdo a parte real de B (denotada Bpr) é simétrica e a parte imagindria de B

(denotada By) é anti-simétrica. Sendo a parte real de w também denotada como
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Wg € a parte imaginaria de w referenciada como w;, definem-se entao

B, -B
B,2| & ! (5.30)
W B; B

A |WR
W, =

e a equagao (5.29) pode ser entao reescrita como [17]

1
F(Wp,a) 2 §W£Bmwm + %(meﬁ —1)? (5.31)

Obtém-se entao o gradiente e o laplaciano de F(w,,, a):

VF (W, a) = Bpawy, + a(W.w,, — 1w, (5.32)

V2F (Wi, a) = B, + a(wiw,, — DI+ 2aw,,w) (5.33)

Como a expressdo a(wlw, — 1) é um escalar, entdo o gradiente de F(w,,, )

somente serd zero quando o efeito de multiplicar B,, por w,, for o mesmo de
multiplicar w,,, por —a(w’ w,, — 1), ou seja, se resultar num escalar. Com isso, o
gradiente s6 sera zero no caso em que w,, for uma versao escalada de um autovetor
da matriz B,,, ou seja, w = ||w||vp, onde vp representa um autovetor de B de

moédulo unitério. Definindo-se v, contendo as partes real e imaginaria de vp,

tem-se que [17]:
0 = VF(Iw[lva, a) = Bul[W|[va + a(lw]|* = 1)[|w]|vm, (5.34)

= As[[wlvin + a([w]* = 1)[wl[vin (5.35)

onde Ap corresponde a um autovalor de B. Rearrumando-se a equagao conclui-se

que os pontos de derivada zero de F(||w||vp, a) sdo os pontos w,, tais que

A A
Wil = /1= "2 = Wi =1 [1- vy (5.36)

Com isso, o valor do laplaciano nesse ponto é dado por (5.36)

/ A
V2f ( 1-— EBVB, Oé) = Bm - )\BI + 2(0& - /\B)vagr; (537)

E mostrado em [17] que a funcio V2F(:) s6 é positiva semi-definida no ponto
(4/1— AFBVB, «) se e somente se Ag for o menor autovalor de B. Isso garante que

esse ponto de gradiente zero é ponto de minimo. Caso o autovalor nao seja o menor,
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o laplaciano nesse ponto é indefinido, correspondendo entdao a um ponto de sela.

Com isso, o ponto que minimiza a fun¢ao F(w, «) é dado por [17]:

)\B min

Wopt = 1-—

VB (5.38)

E garantido entao que um algoritmo baseado em LMS convirja para o ponto dado
pela equacao (5.38). Normalmente, escolhe-se o valor da constante ov bem maior

que o menor autovalor de B, a fim de que a norma da solucao seja proxima de 1.

A fim de se obter o valor de w(k) adaptativamente, utiliza-se um algoritmo
do tipo gradiente. Esses algoritmos usam a direcao do gradiente para se achar um

valor étimo para w(k):
w(k)=w(k —1) — uVF(w(k),a) (5.39)

onde p representa o passo de atualizacao. Ja o gradiente da fungao custo é obtido
através da equagao (5.32). Com isso, é escolhido um algoritmo adaptativo do tipo

LMS com restrigoes com a seguinte atualizagao dos coeficientes:

w(k)=wk —1) - uBk - Dwk —1) +a(wk - 1D|* = Dw(k —1)] (5.40)

Como w = [gif — hil|H

; ;17, entdo, progressivamente, tém-se estimativas cada vez

melhores da resposta ao impulso do canal utilizado para o usuario em questao
(j-ésimo usudrio). Essa estimativa é usada conjuntamente com a seqiiéncia de
espalhamento c; para se obter a assinatura s; do usudrio em questao, chegando-se

ao detetor multiusuario para o caso de multipercurso com ISI através da equacao

(5.24).

~ H
A matriz B(k) = [Uf(k;) Sﬂ [Us(k)S;] precisa, em cada instante de
tempo, da estimativa ﬁs(k) do subespaco do sinal. Essa estimativa pode ser obtida
a partir da decomposicao em autovalores e autovetores da estimativa da matriz de
correlagado R(k) do sinal recebido. R(k), por sua vez, é calculada recursivamente

através da seguinte expressao:

[(k = DR(k — 1) +r(k)r"” (k)] (5.41)
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Essa expressao é util para o caso de ambientes estacionarios. No caso de ambientes
nao-estaciondrios, deve-se usar um fator de esquecimento A fixo (independente de

qual iteragao estd), de maneira que a expressao se torna:
R(k) = \;R(k — 1) + (1 — Ap)r(k)r (k) (5.42)

Outros métodos de se encontrar o subespaco do sinal podem ser utilizados, com
complexidade computacional menor que o da decomposicao em autovalores e au-
tovetores. Por exemplo, ainda em [17], Wang e Poor descrevem o método PASTd
(Projection Aprozimation Subspace Tracking), primeiramente apresentado por Yang
em [20]. Na implementacao utilizada nesta tese tentou-se evitar esses métodos, a
fim de que suas aproximacoes nao afetassem os resultados quanto a taxa de erro
de simbolo em relagao a razao sinal-ruido, que sao o foco nesta tese. Além disso,
o proprio método revelou-se custoso computacionalmente, sendo que seu ganho de
velocidade em relagao ao uso de SVD no ambiente de simulagao utilizado se revelou
bem pequeno. O célculo do subespaco do sinal foi feito através de estimativa de

U, através da equagao (5.41).

Um esquema com o funcionamento do algoritmo pode ser visto na figura 5.1.
Um resumo do sistema descrito neste capitulo pode ser visto no quadro Algoritmo

5.1.

A separacao entre sinal e ruido é feita através de andlise dos componentes

principais. A seguir é feita uma estimativa adaptativa do canal do usuario em

Usufﬁl Espalhamento Canal 1
B PCA
US—»“;“O Espalhamento Canal 2 (Denoising )
USll::l'lO Espalhamento Canal n Identiﬁca}g‘ﬁo Estimativa
Adaptativa | Fqualizacio |— sobre
de Canal Usuadrio x

Figura 5.1: Esquema de funcionamento do algoritmo de subespaco.
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questao, através da atualizagdo contida na equagao (5.40). Depois de os coefici-
entes do filtro w(k) convergirem, usa-se a parte desses coeficientes que contém a
H
estimativa do canal, como visto na equacao w = [gf — hf ] . Por fim, usa-se essa
estimativa de h; para se achar a assinatura s; do usuério desejado, substituindo
esse valor em (5.24) a fim de se chegar ao detetor multiusuario com ISI. Nota-se
que o esquema da figura 5.1 esta representando o esquema de detecao com equa-
lizagdo para um dos usuarios apenas. Para se identificar a seqiiéncia transmitida
para todos os usuarios, deve-se usar K blocos de identificacao de canal e detecao

multiusudrio.

5.5 Questoes sobre o Algoritmo

No modelo de CDMA colocado no artigo de Wang e Poor [17], a transmissao

no uplink é feita de acordo com a seguinte equagcao:

r(j,z) = b(j) Y cr(x — Dhi(l) +n(j) (5.43)

Isso ¢ diferente do modelo de CDMA colocado pela equagao (4.12). Em (5.43), ndo
ha consideracao de ISI pois cada conjunto de chips recebido depende de apenas um
simbolo transmitido para cada usudrio. Assim, o modelo contido no artigo [17] ndo
corresponde exatamente ao problema proposto, que é o de desenvolver um detetor
multiusuario com eliminagao de ISI. Ao se simular os algoritmos, foram usadas as

duas situagoes, tanto o modelo da equagao (4.12) quanto o da equagao (5.43).

Como serd visto no capitulo 8, a implementagao usando a equagao (5.43) tem
resultados bastante diferentes da implementacao usando a equagao (4.12). Serao

descriminadas as duas implementacoes ao se realizar as comparacoes.

5.6 Conclusoes

O objetivo deste capitulo é apresentar a teoria bésica que envolve a familia de

métodos de equalizagao cega usando subespago através do método descrito em [17].
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O método de subespaco é o primeiro dos trés tipos de algoritmos de equalizagao cega
usando estatisticas de segunda ordem que serao apresentados nesta tese. Como foi
visto, a principal motivacao de desenvolvimento da equalizacao cega com subespago

sao modificagdes em algoritmos de detecao multiusudrio cega, como o da segao 5.3.

A idéia principal do algoritmo apresentado é descobrir o vetor que é a solucao
de um sistema linear baseado no subespaco do sinal encontrado. Essa equacao,
como foi vista, ¢ expressa como ||[Dw/||? = 0. Tenta-se chegar & solugao de minimos

quadrados através de um algoritmo adaptativo.

A sec@o 5.5 questiona alguns pontos de modelagem do CDMA apresentados
no artigo [17], em particular as equagoes referentes ao sinal recebido. E proposta
uma nova modelagem, mais fiel ao sistema encontrado na realidade, levando-se em

conta a ISI.

A importancia deste capitulo na tese esta em descrever um dos algoritmos
implementados na analise comparativa, apresentando-o tanto numa descricao tex-

tual quanto sob forma grafica e pseudo-cédigo, mais voltados para implementacao.
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Algoritmo 5.1 Algoritmo de Equalizacao Cega por Subespaco

Para j=1:NiumeroDeUsuérios,
c; = GeraEspalhamento(’CédigoDeEspalhamento’,j);
Cmat; = GeraMatrizEspalhamento(c;);

= GeraSinal (NimeroDeSimbolos) ;

s; = Convolugdo(c;,h;);

h.

J

GeraCanal (ComprimentoDoCanal) ;
r = r + Convolugdo(b,,s;);
Potencia_Sinal_dB(j) = MedePotenciaSinalEmDB(Convolug&o(b;,s;));
Potencia_Ruido_dB(j) = SNR_Escolhida_dB - Potencia_Sinal_dB;
r = r + GeraRuido(Potencia_Ruido_dB(j));

fim Para

Para j=1:NumeroDeUsuéarios,
Para k = 1:NumeroDeSimbolos,
autocorrelagdo_est(k) = [(k—l)*autocorrelagéo_est(k—l) + rrH}/k;
U, = DecomposigdoEmAutovetores(autocorrelagdo_est(k));
As = DecomposicdoEmAutovalores(autocorrelagio_est(k));
D (k) = [Uy; Cmat;];
wk,:) = wk—1,:)—uDHE)DE) +a(|wk—1,)? - D)w(k —1,:)];
fim Para

CanalEstimado(:,k) = -w(k,NimeroDeUsuarios+1:end)
UsAs_lUij
sIU AU s,

m; =

fim Para

Para j=1:NumeroDeUsuéarios,

Para k=1:NumeroDeSimbolos,

simbolo_estimado(j,k) = n;fr;
fim Para
fim Para
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Capitulo 6

Equalizacao Cega Usando

Variancia Minima de Saida

6.1 Introducao

Na modelagem do sistema CDMA feita nesta tese, os canais nao produzem
ganhos ao sinal de entrada, o que evita disparidades nos ganhos dos diferentes
usuarios. Na pratica, detetores multiusuario MMSE, visto na subsecao 4.6.2, de-
pendem do conhecimento da amplitude de cada sinal na saida dos canais. Isso
dificulta o desenvolvimento de um detetor multiusuario cego baseado no conceito

MMSE.

Neste capitulo é apresentado um método para detecao multiusuario cega
para modelo de transmissao assincrona, em sistemas com interferéncia intersimbdlica,
o que é equivalente ao problema da equalizacao cega multiusudrio. O problema
apresentado é equivalente ao MMSE, usando como funcao objetivo a variancia
minima de saida (MOV - minimum output variance). A implementacao utilizada

estd baseada no método desenvolvido por Xu e Tsatsanis apresentado em [21].

A segao 6.2 mostra a relagdo existente entre o detetor cego MMSE e o

equalizador cego que usa MOV. Na secao 6.3 sera apresentado o critério de mini-



6.2. EQUIVALENCIA ENTRE MOV E MMSE

mizagao de variancia com restrigoes utilizado neste algoritmo. A estrutura adap-
tativa conhecida como cancelador de bandas laterais generalizado (GSC - gene-
ralized sidelobe canceller), que serve exatamente a um problema de minimizagao
com restrigoes, ¢ introduzida na se¢ao 6.4. Por fim, na se¢ao 6.5, sao mostrados os
algoritmos adaptativos utilizados para a atualizagao dos coeficientes dos filtros em

cada sub-banda da estrutura GSC.

6.2 Equivaléncia entre MOV e MMSE

Considere um detetor multiusudrio cego f; para sistemas com ISI. O indice j
associa o detetor ao usuario j. Considera-se que esse detetor seja tal que f]H c; =1,
ou seja, seu produto escalar com a seqiiéncia de espalhamento c; seja 1. Considere
a representacgao de f;:

fj = Cj + qj (61)

Como visto em [22], essa representagao é canonica, ou seja, que utiliza bases orto-
normais. Considera-se r o vetor recebido, o detetor MOV é aquele que minimiza a
métrica:

MOV (£;) = E[|t"r| (6.2)

A métrica MSE para esse detetor é dada por

E(|b;(k) — £7x|*) = E[|b; (k) — (' + aj")r[’]
= E[|b;(k)"] + Ell(cj" + a5 )xl’] = 2E[[b; () (e}’ + qj')r]]

=1+ MOV(£;) — 2E[|b;(k)(c} + q;|")r] (6.3)

Usando-se o fato de E[f]Hbj(k)r] = f]HE[bj(k;)r] = f.ch =1

E[|b; (k) — £7r[?] = MOV (£;) — 1 (6.4)

No caso especifico de se usar canais com ganhos unitarios, esse resultado coincide
com o mostrado em [22]. Com isso, verifica-se que o critério de minimizagao da
variancia de saida ¢é equivalente a minimizacao do erro médio quadratico, sob a

condigao ff'c; = 1.
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A grande vantagem do uso da métrica da variancia de saida é que sua
expressao nao depende dos ganhos dos canais, possibilitando com isso uma imple-

mentacao cega no caso de canais com ganhos desconhecidos.

6.3 Critério de Variancia Minima de Saida com
Restricoes
Considerando a matriz de espalhamento C;, com tamanho (P+Q —1) x Q)

(onde P é o tamanho da seqiiéncia de espalhamento e () é o comprimento do canal)

definida por

Cj 0 0

C . 0 Cj 0
A (6.5)

0 0 Cj

A matriz de correlacao do sinal recebido é estimada por R = rr’. Entdo a funcao

custo a ser minimizada é definida por [21]:
F(f;) = f]HRfj restrita a Cijj =g; (6.6)

onde g; é um vetor de restricoes de tamanho ). O uso de restrigoes ¢ necessario,
pois, caso contrdrio, a minimiza¢do da variancia levaria a solucao nula [23]. Na
ausencia de multipercursos, a restricao envolve apenas um produto escalar, sendo
expressa por f]H (k)c; = a. A presenca de multipercursos gera um conjunto de res-
trigoes na equacgao (6.6). Utilizando multiplicadores de Lagrange, a fungao descrita
em (6.6) se torna:

F(£;) = £RE; + X7 (CF'f; — g;) (6.7)

Derivando-se em relagao a f; e igualando ao vetor nulo:

2Rfj opt + C;A =0 (6.8)
=  2C'R'Rfj,; +C/R'C;A=0 (6.9)
=  2g,+CI'R'C;A=0 (6.10)
=  A=-2(CIR7'Cj)g; (6.11)
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Substituindo o valor em (6.8), chega-se a:

QRfj,opt — 2Cj(C§IR_le)_lgj =0 (612)
= fjon=RT'C;(CIRT'C))'g; (6.13)

Com isso, o valor da variancia minima encontrada para o sistema ¢é de [21]:

Fopt - fH

J,opt

Rf; 0 = gj (C/R7'C)) gy (6.14)

Ao detector multiusuario baseado na métrica MOV com restri¢oes ligadas

aos multipercursos dé-se o nome de CMV (constrained minimum variance).

6.4 Cancelador de Bandas Laterais (Generalizado

O problema de minimizacao de uma funcao custo com restricoes nos coe-
ficientes do filtro adaptativo pode ser tratado quebrando-se o problema em duas
otimizacoes sem restricoes. Essa é a idéia basica do algoritmo cancelador de ban-
das laterais generalizado (GSC - generalized sideband canceller) [8] [24]. Considere
o problema de minimizagao cuja funcao custo F e a restrigao dos coeficientes do

filtro f; seja dada pela equacao (6.6).

A estrutura GSC que faz a atualizacao dos coeficientes de f; ¢ mostrada na
figura 6.1. A matriz C;,, ¢ definida de maneira que Cfncj = 0, ou seja, as colunas
de C;,, pertencem ao espaco nulo da matriz de restrigoes C;. Com isso, cada vetor
recebido passa por sub-bandas ortogonais entre si, a sub-banda superior trata do
problema de otimizacao principal sem as restri¢oes, enquanto a sub-banda inferior
trata exclusivamente das restricoes do sistema. Define-se entao um vetor z; que
tem parte de seus coeficientes em cada sub-banda, de maneira que

Wj,u

z; = (6.15)

Wi

Como pode ser observado a partir da figura 6.1, a estimativa do simbolo
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) [
j W) + A
r(k) b(k)

 —

rk(k) -

Figura 6.1: Esquema de funcionamento do GSC.

transmitido pelo j-ésimo usudrio é dada por [8]:

bj(k) = wi,Cj'r(k) — wiiCllr (k) (6.16)
= (Cjw,, — Cj,nwj,l)Hr(k:) (6.17)
= (Tz;)"r(k) (6.18)

onde T = [Cj _Cj,n]]. A partir da equacao (6.6) percebe-se que a restrigdo na

otimizacao do sistema é dada por
Cli'Tz; =g (6.19)
Como, pela equagao (6.6), CI'f; = g;, entao (6.19) pode ser reescrita como [§]
f; = Tz; (6.20)

ou seja, T representa uma transformacao linear entre o filtro de coeficientes z; que
efetivamente ¢ atualizado na estrutura GSC e o filtro de coeficientes f; do problema
original, sobre o qual estao aplicadas as restrigdes. Expande-se a equagao (6.19) a
fim de se verificar de maneira mais detalhada sua influéncia no sistema. Usando a

s OH _ :
relagao C;'C;,, = 0, tem-se que:

H
= CijWj,u — Cfcj,nwg’,l =g;

= C?Cjwj,u =g; (621)
Com isso, w;, deve ser inicializado de forma que [§]

w;. = (C'C))g; (6.22)

67



6.5. ATUALIZACAO ADAPTATIVA DA VERSAO GSC

6.5 Atualizacao Adaptativa da Versao GSC

A partir da figura 6.1, observa-se que a expressao do equalizador f; referente

ao j-ésimo usudrio é dada por [21]:
fj = CjW%u - Cj,nwj,l (623)

Como visto na equagao (6.6), a restricao do sistema é expressa por Cf f, = g;.
Multiplicando-se a equagao (6.23) a esquerda por Cf , € lembrando que Cf Cin=

0, obtém-se

Cff] = gj = Cijij — Cijij’l (624)
=g = C;{Cjo,u (625)
= w;. = (C]'C))'g; (6.26)

Com isso, a equacao (6.23) pode ser reescrita como:
fj = Cf(CfC])_lg] — Cj,nwj,l (627)

Essa parametrizacao do equalizador em funcao de w;; e g; permitird que se te-
nha uma implementacao adaptativa em que se atualizam os coeficientes dos filtros

representados por esses dois vetores.

O conjunto de restricoes Cf f; = g; ja esta contido na equacao (6.27). Basta
entdo encontrar uma nova fungao custo F(f;) de acordo com a funcao custo original

F(f;) = £f/'Rf}, substituindo-se f; pela expressiao encontrada em (6.27). Assim, [21]

F(f;) = g/ (CJ'C))"'CI'RC,(C]'C;) 'g; + wjiC]L RC, W,
—gf(C;{C]’)_lC;{RijW]’J - WflenR(C?C])_lg] (628)

De uma maneira geral, pode-se dizer que a minimizacao da variancia tem
como objetivo a supressao das perturbacoes do sinal desejado. No entanto, apds
essa supressao ser feita, é interessante que se maximize a poténcia do sinal de

interesse.

Como pode ser visto na Figura 6.1, o algoritmo GSC divide o sistema em

duas sub-bandas, operando em subespacos ortogonais entre si, pois Cf C;,=0.
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O subespaco formado pelas colunas de C; ¢ conhecido como subespago do sinal, ja
que contém versoes atrasadas da seqiiéncia de espalhamento do sinal para o usuario
em questao. Deve-se entao minimizar a contribuicao da sub-banda ortogonal ao
subespago do sinal e maximizar a contribuicao da sub-banda relativa ao sinal. Com
isso, a atualizacao do filtro relativo a w;; sera feita a partir de um vetor com mesma
direcao que o gradiente da funcao custo, mas com sentido contrario ao do gradiente,
buscando assim a minimizagao da fungao custo. Contrariamente, a atualizacao de
g; deve ser feita a partir de um vetor com diregao e sentido iguais ao do vetor
gradiente da funcao custo. Entao, as equacoes de atualizacao adaptativa sao dadas

por:
Wj’l(k‘ + 1) = WjJ(k’) — ,uwij’lf(fj) (629)
gj(k+1) =gj(k) + 1y Vg, F(£)) (6.30)

onde ,, e p, representam os passos de atualizagao e V,, e V, sao os operadores

gradientes em relagao a w;; e g;, respectivamente. O vetor w,; tem tamanho P—1.
Calculando-se entao o valor dos gradientes da funcao F(f;) [21]:

Vw]:(f]) = Cfchj,nWj,l — CfnRC](CfC])_lg] (631)

V,F(f;) = (C'C;)"'CIRC;(CYC))'g; — (CYC;)'CIRC;wy,  (6.32)

Substituindo entao a expressao do gradiente (6.31) na equagao (6.29) e a expressao

(6.32) na equagao (6.30), chega-se as expressoes finais de atualizagoes dos filtros.
wii(k +1) = wji(k) — p[C]L,RC; W, (k) — CJLRC;(CJC)) g (k)] (6.33)

gi(k+1)=g;k)
+14[(CHC;)'CIRC;(CYC))'g;(k) — (CFC;)"'CIRC; ,wj (k)] (6.34)

A fim de que o sistema nao convirja para a solucao trivial g; = 0, ¢ aplicada a
seguinte normalizagao sobre o vetor g;(k + 1) apds cada iteracao [21]:

gi(k+1)

Para g;(k + 1) é atribuido —————
’ g (k + 1)l

(6.35)

Um esquema geral de funcionamento do sistema pode ser visto na figura

6.2. Observa-se que, diferentemente do algoritmo descrito no capitulo 5, o MOV
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nao tem uma etapa especifica de eliminagao de ruido, outra de supressao de ISI
e uma final de separacao dos usudrios. A eliminacao do ruido é realizada pela
propria estrutura do GSC em duas sub-bandas, ortogonais entre si, e minimizando
a fungao custo na banda que nao contém o subespago do sinal. A supressao de ISI
é realizada pelas restricoes Cf f; = g;, enquanto a separacao dos usudrios ¢ feita
pela maximizacao da fungao custo na sub-banda referente ao subespaco gerado por
versoes atrasadas da seqiiéncia de espalhamento do usuario em questao. Uma visao

geral do algoritmo é dada a partir do quadro Algoritmo 6.1.

L. Matriz C Filtro
Usuario | Espalhamento —| Canal 1 C%(;ll? 0s Adf;}a‘%
1 - ,g, (Maximiza)
E +
Usuario s Estimativa
— | Espalhamento — Canal 2 — sobre

2 s .
Usuario x

Espaco iltro -
Nulode | .| Adaptativo
Ruido C (Minimiza)

Usuario
uario |

n Espalhamento — Canal n

Figura 6.2: Esquema de funcionamento do algoritmo de equalizagao cega por mi-

nimizagao da variancia de saida.

6.6 Questoes sobre o Algoritmo

Na modelagem do sinal recebido contida no artigo [21] de Xu e Tsatsanis
que descreve o algoritmo CMV implementado neste capitulo, considera-se que o

sinal recebido devido ao usuario desejado j modelado da seguinte maneira:
r;(1) = s;0;(1) +8;0;(1 — 1) +8;0;(1 + 1) (6.36)

onde §; e §; referem-se as assinaturas atrasadas do usudrio em questao, de maneira

a incluir a ISI no simbolo atual. Mais especificamente,

s;(P —d;) 0

5 = : § = | (6.37)
s;(P+Q—1) :

0 _Sj(P“—Q—l—dj)_
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onde d; ¢ o atraso em numero inteiro de perfodos do usudrio j.

O sinal recebido dos demais usudrios é dado pela seguinte equacao:

1, (1) = 830, (1 — 1) + 8,b, (1 + 1) (6.38)

No entanto, essa modelagem faz o usuario desejado ter uma poténcia maior
que os demais na medida em que sua expressao inclui trés termos enquanto a dos

demais usuérios s6 inclui dois.

No artigo [21], o algoritmo MOV descrito é considerado apenas para o caso
em que as formas de onda que interferem com o usuario em questao estao defasadas
em relacao a forma de onda do usuario desejado por um atraso maior que o com-
primento dos canais. Com isso, a modelagem do sinal recebido dada pelas equagoes
(6.36) e (6.38) esta de acordo com a descrigdo. No entanto, essa modelagem dé ao
sinal desejado uma grande vantagem em relacao a separacao multiusuario que nao

estd presente nos demais algoritmos.

Optou-se, nesta tese, por se fazer uma descricao do algoritmo MOV usando
uma modelagem em que todos os usudrios fossem transmitidos de acordo com a
equagao (6.36), formando o sinal total através da soma dos sinais de todos os
usuarios. Com isso, uma modelagem mais precisa do CDMA ¢ feita. No capitulo
8 serao comparados os resultados das duas implementacoes, a fim de se verificar
melhor qual o efeito de se usar a modelagem contida no artigo de Xu e Tsatsanis

com a modelagem proposta nesta tese.

6.7 Conclusoes

Este capitulo apresenta mais uma familia de métodos de equalizacao cega,
desta vez o método MOV. E o segundo de trés tipos de algoritmos apresentados
na tese que usam estatisticas de segunda ordem para equalizacao cega em CDMA.
Neste capitulo, a equalizagao ¢ feita minimizando-se a variancia das estimativas da

seqiiéncia transmitida. Apds essa minimizacao, que tem como objetivo a eliminacao
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das perturbacoes aditivas do sinal, maximiza-se a contribuicao do sinal do usuario
em questao na mistura recebida. Isso é facilmente realizado pela separacao em

duas bandas proporcionada pela estrutura do GSC.

A contribuicao deste capitulo é a de apresentar um dos algoritmos imple-
mentados com detalhes, coloca-lo com a mesma formatacao e notacao do algoritmo

de subespago (apresentado no capitulo 5) e explorar suas relagoes com o detetor

MMSE.

Assim como no capitulo anterior, verifica-se mais uma vez o uso da separacao
do subespaco do sinal e do ruido para se fazer a supressao do ruido. No entanto,
desta vez, isso € realizado de maneira mais natural através da estrutura adaptativa
utilizada, evitando-se o uso de analise dos componentes principais, que é muito

exigente computacionalmente.

Na secao 6.6, é apresentada uma discussao sobre a modelagem do sinal
transmitido pelo sistema CDMA. Mostra-se que, no artigo [21] de Xu e Tsatsanis,
o sinal do usuario desejado é transmitido com uma poténcia maior que dos demais
usuarios, o que influencia na computacao da SER. E proposta uma nova modelagem

para o sistema.
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Algoritmo 6.1 Algoritmo de Equalizagao Cega por Variancia Minima de Saida

Para j=1:NiumeroDeUsuérios,

c; = GeraEspalhamento(’CédigoDeEspalhamento’,j);

Cmat; = GeraMatrizEspalhamento(c;);
CHC; = (Cmat}Cmat;)"!

Cn; = AchaComplementoOrtogonal(Cmat;) ;
= GeraSinal (NimeroDeSimbolos) ;

s; = Convolugdo(c;,h;);

=
<
]

GeraCanal (ComprimentoDoCanal) ;

r = r + Convolugdo(b,,s;);

Potencia_Sinal_dB(j)

Potencia_Ruido_dB(j)
r = r + GeraRuido(Potencia_Ruido_dB(j));

fim Para

Para j=1:NiumeroDeUsuirios,

Para k= 1:NumeroDeSimbolos,

f(k) = Cmat/r;

Cnfr;

aux = 1(j) Cmat;g;(k) — 1 (k)w;(k)
wii(k+1) = wj;(k)+ ppaux k)
gi(k+1) = g;(k)+ pgjaux CHC;I (k)

gi(k+1) = gj(k+1)/Norma2(g; (k+1));

r(k)

fim Para
f;, = Cmat,CHC,g;(k+ 1) — Cn;w; (k)
fim Para
Para j=1:NumeroDeUsuérios,
Para k=1:NimeroDeSimbolos,
simbolo_estimado(j,k) = %Hr;

fim Para

fim Para

MedePotenciaSinalEmDB(Convolug&o(b;,s;));

SNR_Escolhida_dB - Potencia_Sinal_dB;
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Capitulo 7

Equalizacao Cega Usando

Predicao Linear

7.1 Introducao

A técnica de predi¢ao linear para se realizar equalizacao cega vem sendo
utilizada para sistemas monousuérios ja hd um certo tempo. O artigo [25], de
Gesbert e Duhamel, é um bom exemplo da aplicacdo dessa técnica no caso de
sistemas SIMO. Nesses métodos, tenta-se predizer a amostra atual com base nas
saidas anteriores de todos os canais. O erro dessa predicao é proporcional a inovagao
contida no simbolo transmitido. Na suposi¢ao de entrada branca e de ruido do tipo

AWGN, o erro de predicao é proporcional ao proprio simbolo transmitido.

O uso de sistemas adaptativos baseados em Kalman sao mais adequados a
ambientes nao-estacionarios que seus equivalentes do tipo LMS, devido a estrutura
interna dos filtros de Kalman, baseados em equacoes de atualizacao de estados, que
rastream mais facilmente a variacoes das estatisticas do ambiente. Aproveitando-se
dessa caracteristica foram desenvolvidas implementacoes que se utilizam de atua-

lizagoes de Kalman para detegdo multiusudrio, como em [26].

Neste capitulo é apresentado um método de equalizacao cega que utiliza
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predicao linear para sistemas multiusudrio com atualizacao do detetor multiusuario.
Esse algoritmo foi originalmente descrito no artigo [27] de Fan e Li, com atualizagdes
do tipo LMS, e no artigo [28] de Liu, Teh e Gunawan, com atualizagoes de Kalman.
O algoritmo de Liu, Teh e Gunawan pode ser visto como uma generalizacao do

detetor multiusudrio baseado em Kalman apresentado em [26] para o caso em que

ha ISI.

A fim de que se entenda melhor como é feita equalizacao cega através de
predicao linear, na secao 7.2 é mostrado o uso de predicao linear para equalizacao
no caso monousuario. A secao 7.3 explora o caso multiusuario, apresentando al-
goritmos adaptativos baseados em Kalman para se fazer a MUD), no caso sem ISI.
A secao 7.4 aborda a utilizacao de predicao linear no caso multiusudrio, com as
atualizagoes do filtro detetor sendo feitas num método baseado em Kalman, con-
juntamente com eliminac¢ao de ISI. Foi implementada também a versao LMS de

Fan e Li de atualizacao de detector, como é apresentado na secao 7.5.

7.2 Predicao Linear no Caso Monousuario

Considere um sistema SIMO em que um tnico usudrio transmite a seqiiéncia
de simbolos {b; (k)} pelos canais h;, 1 < j < .J. Asamostras {r;(k)} correspondem

a saida de cada um dos J canais. A figura 7.1 representa esse sistema.

Define-se um filtro preditor p de ordem NN e formam-se os seguintes vetores

r,(k)
Canal 1 I
r k)
Canal 2 N
b(k)

r (k)
L» Canal J

Figura 7.1: Modelo de sistema SIMO.
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25):
(b (k) BECE
iy =[PP w2 | XY ()
b (F) | [ x(k—N+1)]
i (k) ] oy
="M w2 | YT (72
b)) (k- N +1)]

O sfmbolo transmitido b (k) é descoberto através da seguinte equagao [25]:

5 = LT3

(7.3)

ou seja, tenta-se predizer a saida do i-ésimo canal com base nas saidas anteriores
dos canais. O erro nessa predi¢ao é uma estimativa do simbolo transmitido a menos
de um fator de escala que corresponde ao primeiro coeficiente do i-ésimo canal. E
mostrado ainda em [25] que, para preditores com norma maior que um dado limiar
Y, a estimativa feita em (7.3) é nao-tendenciosa, mesmo na presenga de ruido

branco.

7.3 MUD Cega Baseada em Kalman

No caso multiusudrio, considera-se uma estrutura GSC como a apresentada
na secao 6.4, apenas desconsiderando a presenca de ISI. Com isso, a matriz de
restricoes C se reduz a um vetor de pesos q e o vetor g se reduz a um escalar g. O
novo sistema pode ser visto na figura 7.2. Nota-se que, a equagao (6.27) pode ser

reescrita como:

f; = g9(a"a)"'a - Q.w;, (7.4)
g
T dqd Q. wj (7.5)
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Ao se escolher g = 1 e q = ¢, ou seja, sendo o vetor de restrigoes igual a seqiiéncia

de espalhamento normalizada do j-ésimo usudrio, tem-se:

fj =C; — QnWj,l (7-6)
r (k
I (R [ .
r(k) bl
k —_—
1o rk()‘ W,

Figura 7.2: Modelo GSC para o sistema sem ISI.

Na secao 6.2, viu-se que a equagao (6.1) expressa uma representacao pa-
ramétrica para o detetor multiusudrio f; para um sistema sem ISI [29] [26]. Suponha
que a constelacao transmitida seja simétrica em relagao a origem, que os simbolos
da constelacao tenham a mesma probabilidade de serem transmitidos, e que a
estimagao do simbolo transmitido feita através do filtro f; seja nao-tendenciosa.
Nessas condigoes,

E[ff (k)r(k)] =0 (7.7)

Considerando os dados transmitidos como aproximadamente brancos, pode-se in-
terpretar a estimacao dos dados de entrada como um AWGN de média zero. Define-

se entao

e(k) = £ (k)r(k) (7.8)
Substituindo o valor de f; da equacao (7.6), obtém-se [26]
e(k) = ci'e(k) — " (k) Quw,, (k) (7.9)

Chamando (k) = ¢/

fr(k) e d” (k) = r(k)Q,, chega-se & seguinte expressao:

g(k) = d (k)yw;, (k) + e(k) (7.10)

Pode-se interpretar essa equacao como a equacao de medidas numa modelagem

de espago-estado [26]. A varidvel e(k) pode ser vista como o ruido de medidas.
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Observa-se que, para um sistema invariante no tempo, tem-se, em regime perma-
nente,

Wj,l(k? + 1) = WjJ(kZ) (711)

0 que, nesse caso, poderia ser visto como a equacao de estado, na qual a matriz de

transicdo de estado é uma identidade e o ruido de processo seja nulo [26].

Considerando a modelagem espago-estado dada pelas equagoes (7.10) e (7.11),
chega-se a atualizacoes do detetor multiusuario por um sistema baseado em Kalman
26]:

B K(k,k —1)d(k)
—dH(B)K(k, k — 1)d(k) + ¢
Kk+1,k) =K(k,k—1) — v(k)d" (h)K(k, k — 1)

v(k)

. |
—_
N

wji(k) = wji(k = 1) + v(k)[g(k) — d" (k)wu(k — 1)]

f;(k) = c; — Quwju(k)

—~ —~ —~ —~
N ~
= —
ot w

~
—_
IS
N~ N N~~~

onde K ¢é a matriz de correlagao do erro de Kalman e v é o vetor de erro de Kalman.

7.4 MUD Cega com ISI Baseada em Kalman Usando

Predicao

Nesta secao tem-se uma abordagem do sistema levando-se em conta ISI.
Define-se uma matriz C; contendo versoes atrasadas da matriz de espalhamento.
C; tem dimensoes 2P x (), sendo P o tamanho da seqiiéncia de espalhamento e )

o comprimento do canal:

c, O 0
0 ¢; ... 0

C,=| ‘] . ‘ (7.16)
0 0 Cj

Seja h; o canal referente ao usudrio j e s; a assinatura do j-ésimo usuédrio, ou seja,

a convolucao de c; e h;. Como o tamanho da convolugao excede o da seqiiéncia
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de espalhamento, seu valor esta contido em s;(0) e espalha-se também para s;(1).

Entao,
(0
chy =5 = |9 (7.17)
s;(1)
Considera-se
r(k+1)
Yl(k’) = (7-18)
r(k)

O novo detetor f; serd aplicado sobre y;(k) e, portanto, tem o dobro da dimensao

de r(k). Baseado em (7.6), chega-se a uma representacao canonica para f; [28]:

onde S,, tem em suas colunas uma base para o espaco nulo de s;. Considera-se

agora outro vetor auxiliar yo(k):

r(k+2)
ya(k) = | S,y (k) (7.20)
r(k—1)

Nota-se que, ao pré-multiplicar y; (k) por S,, retirou-se do vetor ys(k) toda a in-
formagao referente aos dados transmitidos pelo j-ésimo usuario. Tenta-se entao
estimar o vetor y;(k) através de um vetor ys(k) e de um preditor P, com di-

mensoes (P +Q — 1) x 2(P+ @ —1). O erro de predi¢ao €; ¢ armazenado em

ei1(k) = yi(k) — Pya(k) (7.21)
Definindo-se

R, = Elyi(k)ys (k)] (7.22)

R, = Ely2(k)ys (k)] (7.23)

o preditor ¢ entao definido como [28]
P = R,R} (7.24)

onde o simbolo f representa a pseudo-inversa de uma matriz [28].
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Uma estimativa da assinatura do usudrio em questao pode ser feita a partir
de € [28]
s;si = Elei(k)el (k)] (7.25)

H

Sabe-se que s;s; é uma matriz de posto 1. Entao, uma estimativa u; para s; pode

ser feita a partir do vetor singular de Ele;(k)el! (k)] associado ao seu maior valor
singular. Chega-se a uma expressao canonica para f; baseada na estimativa da

assinatura do usuario desejado:

onde U,, tem em suas colunas uma base para o espago nulo de u;. Assim como no
sistema sem ISI, mostrado na secao 7.3, definem-se as seguintes variaveis auxiliares

[28]:

§(k) = u (R)y: (k) (7.27)
d" (k) =y (k)U, (7.28)

Chega-se mais uma vez a uma expressao para a equacao de medidas do espaco-

estado:

§(k) = d” (k)yw;(k) + £ (k)y. (k) (7.29)

A equagao de atualizacdo de estados mantém-se a mesma do modelo de sistema
sem ISI:

Entao, a partir de (7.29) e (7.30), chega-se nas equagoes de atualizacao de Kalman
para o detetor f; [28]:

KUk 1d0)

O =TT o 3y
K(k+1,k) =Kk, k — 1) v(k)d? (k)K (k: kE—1) (7.32)
wy(K) = w,(k = 1)+ V(R — A (Bws (=] (739)

£(k) = (k) — U, w, (k) (7.3)

onde o parametro €, na pratica, pode ser fixado em 1 [28].
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O célculo da pseudo-inversa de Ry é bastante custoso computacionalmente.
No artigo [28] ¢é oferecida a opgdo de se computar a pseudo-inversa da maneira
tradicional por algum tempo (algo como as 100 primeiras iteracoes). A seguir,

a pseudo-inversa pode ser computada iterativamente, através de uma atualizacao

oip — ORIk — Dys(k
)= TR T (75)
RY(K) = Rk — 1) — ae(k)y (RY(E - 1) (7.:30)

onde o ¢ um nimero menor que 1, normalmente escolhido bem préximo de 1 [28].

Um esquema de funcionamento do algoritmo pode ser visto a partir da figura
7.3. A medida que os dados chegam no receptor é realizada uma transformacao
linear retirando as informacgoes do usudrio de interesse do vetor auxiliar ys(k). A
seguir, faz-se uma predicao linear dos dados recebidos com base em y, (k). A partir
do erro de predicao encontra-se uma estimativa para a assinatura do usuario em
questao. Essa estimativa é usada nas atualizagoes baseadas no filtro de Kalman dos
coeficientes do filtro detetor f;. Uma descrigao mais detalhada da implementacao

deste algoritmo pode ser encontrada no quadro Algoritmo 7.1.

Usuﬂo» Espalhamento Canal 1 R -
1 Estimacao
- Predicao da.
Usuﬂ()» Espalhamento Canal 2 = Assinatura
2 P Linear do
Usuario
Usurig | Espalhamento Canal n Atualizaga~ Estimativa
n sobre
Baseada E——
Usudrio x
: em Kalman
4

Figura 7.3: Esquema de funcionamento do algoritmo de equalizagao cega por

predicao linear baseado em Kalman.
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7.5 Versao LMS da Atualizacao do Detector

A fim de se estudar melhor qual o efeito da filtragem de Kalman sobre
as atualizagoes do algoritmo de predicao linear, foi implementada uma versao do
algoritmo em que as atualizacoes do detector seriam feitas através do algoritmo
adaptativo LMS. Outra razao para a implementagao LMS ¢ a tentativa de se com-
parar os algoritmos num ambiente mais uniforme possivel, no caso, unificando a

todos para o uso de algoritmos do tipo gradiente decrescente.

A implementacao utilizada foi baseada nos artigos [27] e [30], de Fan e
Li, que se baseiam na variante LMS-Frost para resolver o seguinte problema de
otimizacao:

min ||f]Hy1||2 sujeito a f]Hu =1 (7.37)

A atualizacao do detector ¢ feita a partir de [27]:
fi(k +1) = u(uu)™" + [I - u(uuw) " u"][f;(k) - pyyi'f; (k)] (7.38)

onde I representa a matriz identidade de dimensoes adequadas e p é o passo de
atualizacao do sistema. Essa estrutura adaptativa é utilizada em lugar das atua-
lizagoes de estado de Kalman baseadas na estrutura GSC, como descrita na se¢ao

7.4. A versao LMS do algoritmo é mostrada no quadro 7.2.

7.6 Conclusoes

Neste capitulo é apresentada a terceira e ultima familia de métodos para
equalizacao cega usando estatisticas de segunda ordem para CDMA que sao apre-
sentados nesta tese. Desta vez, o método apresentado é o que utiliza predicao cega,
tanto com atualizagoes dos coeficientes através de LMS quanto com atualizagoes

baseadas em Kalman.

A implementacao estd baseada no artigo [28] de Liu, Teh e Gunawan que

procura reunir trés técnicas diferentes para MUD cega: o uso de filtragem de
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Kalman, a estimagao da assinatura via predigao linear e a eliminagao da ISI durante
a detecao multiusuario. A unido de duas dessas técnicas ja havia sido realizada, pelo
menos em [26] e [27], mas a aplicagdo conjunta das trés é o passo mais importante
do algoritmo de Liu-Teh-Gunawan. Como a eliminacao da ISI durante a MUD
ja havia sido abordada nos capitulos 5 e 6, optou-se neste capitulo por um maior
aprofundamento do uso de predicao linear, o que é feito na secao 7.2 e da utilizacao
da filtragem de Kalman, explicada na secao 7.3. A secao 7.4 apresenta, com base
nas secoes anteriores, o algoritmo de Liu-Teh-Gunawan. Por fim, uma estrutura
adaptativa LMS é mostrada na secao 7.5, com fins de se aprofundar na comparacao

entre os algoritmos.

A contribuicao deste capitulo é o de mostrar o algoritmo de Liu, Teh e
Gunawan dentro de um contexto maior, em que podem ser vistos tanto como uma
evolugao de algoritmo de equalizagao cega com predicao linear usando atualizagoes
LMS, como também sendo uma evolucao do algoritmo MUD com filtragem de
Kalman, ou ainda, como um passo adiante na incorporagao tanto de filtragem de
Kalman como de predigao linear em estruturas GSCs que eliminam ISI como a
mostrada no capitulo 6. Além disso, é mostrada a versao LMS-Frost do algoritmo,

uniformizando-se o ambiente de trabalho em rela¢do aos demais algoritmos. [27].

83



7.6. CONCLUSOES

Algoritmo 7.1 Algoritmo de Equalizacao Cega por Predicao Linear, usando Kal-

man

Para j=1:NumeroDeUsuéarios,
c; = GeraEspalhamento(’CédigoDeEspalhamento’,j);
Cmat; = GeraMatrizEspalhamento(c;);
b; = GeraSinal (NimeroDeSimbolos) ;
s; = Convolugdo(c;,h;);

; = AchaComplementoOrtogonal(s;);

= W
I

j GeraCanal (ComprimentoDoCanal) ;

r = r + Convolugdo(b,,s;);

Potencia_Sinal_dB(j) = MedePotenciaSinalEmDB(Convolug&o(b;,s;));

Potencia_Ruido_dB(j) = SNR_Escolhida_dB - Potencia_Sinal_dB;

r = r + GeraRuido(Potencia_Ruido_dB(j));

fim Para

Para j=1:NumeroDeUsuérios,

Para k = 1:NumeroDeSimbolos,

) = [r(k+1); r(k)];
) = [E(kJrQ); S;yi; r(k—1)];
Ri(k) = Z [(k = DRy (k — 1)] + y1(k)y5 (k);

Se k£ <100,

Enté&o
Ro(k) = 1 [k~ DRa(k — 1)] + ya(k)yf (k);
Z(k) = AchaPseudoInversa(Ry(k));

Fim Ent&o

Sendo
e(k) aZ(k — 1)yq(k)

1+ ayf(K)Z(k —1)°

Z(k) = aZ(k—1)— awyl(k)Z(k —1);
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Fim Sendo

€1 yi(k) — Pya(k);

R, %[(k DRk~ 1) + e (K)el! (R);

u; = AchaVetorSingularDoMaiorValorSingular (R,);
U,, = AchaComplementoOrtogonal(u;);

d(k) = (yi'(k)U;n)" s

g(k) = af (k)yi(k);

a(h) — k(k,k—1)d(k)

a7 (kyk(k, k — Dd(k) + 1

k(k+1,k) = k(k,k—1)—g(k)d?(k)k(k,k—1);
wi(k) = w;(k—1)+g(k)[g(k) —d" (k)w;(k —1)];
fi(k) = w;(k) — U,w,(k)

fim Para

fim Para

Para j=1:NumeroDeUsuéarios,
Para k=1:NumeroDeSimbolos,
simbolo_estimado(j,k) = ﬁHyi(k%
fim Para

fim Para
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Algoritmo 7.2 Algoritmo de Equalizagao Cega por Predigdo Linear, com Atua-
lizagoes LMS

Para j=1:NiumeroDeUsuérios,
c; = GeraEspalhamento(’CédigoDeEspalhamento’,j);

Cmat; = GeraMatrizEspalhamento(c;);

Z
]

GeraSinal (NimeroDeSimbolos) ;
s; = Convolugdo(c;,h;);

AchaComplementoOrtogonal (s;) ;

s W
<
I

GeraCanal (ComprimentoDoCanal) ;

r = r + Convolugdo(b,,s;);

Potencia_Sinal_dB(j) = MedePotenciaSinalEmDB(Convolug&o(b;,s;));
Potencia_Ruido_dB(j) = SNR_Escolhida_dB - Potencia_Sinal_dB;

r = r + GeraRuido(Potencia_Ruido_dB(j));

fim Para

Para j=1:NumeroDeUsuéarios,

Para k = 1:NtdmeroDeSimbolos,

yilk) = [r(k+1); r(k)];
yo(k) = [r(k+2); Sjyi; r(k—1));
1
Ri(k) = - [(k=DRu(k = D]+ y1(k)yz' (k);
1
Ro(k) = - [(k= DRa(k = D]+ y2(k)ys' (k)
Z(k) = AchaPseudoInversa(Rs(k));
P = Ri(k)Z(k) ;
a = yi(k) — Pya(k);
1
R. = z [(k — DR (k — 1) + €1 (k)ell (k);
u; = AchaVetorSingularDoMaiorValorSingular(R,);
u
Uguz m >
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fj = Ugye + I - (uauxu) (f] - K Y1(k> Y{{(k)
fim Para

fim Para

Para j=1:NumeroDeUsuéarios,
Para k=1:NumeroDeSimbolos,
simbolo_estimado(j,k) = ﬁHyi(k%
fim Para

fim Para
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Capitulo 8

Analise Comparativa

8.1 Introducao

Nos capitulos 5, 6 e 7 foram descritos trés métodos de equalizacao cega para
CDMA. Cada um desses algoritmos utiliza uma abordagem diferente para fazer as
trées fungoes basicas de um equalizador cego em ambiente multiusudario: eliminacao
da ISI, supressao do ruido aditivo perturbacoes aditivas do sinal e separagao dos

usuérios.

Neste capitulo pretende-se comparar os algoritmos existentes, colocando-se
como foco principal a medida da taxa de erro de simbolo (SER - symbol error rate)
dos algoritmos em rela¢ao a razao sinal-ruido (SNR - signal-to-noise ratio). En-
quanto nos capitulos anteriores procurou-se dar énfase a cada algoritmo separada-
mente, neste capitulo pretende-se fazer comparacoes e se destacarem as diferencas

entre eles.

A segao 8.2 procura dar o panorama geral dos métodos de equalizacao cega
implementados, através de uma visao comparativa entre os algoritmos. As trés
funcoes basicas de um equalizador cego sao o foco da secao 8.3, mais uma vez
com énfase nas diferencas apresentadas pelos algoritmos ja apresentados. Por fim,

a secao 8.4 tem a funcao de apresentar e discutir os resultados produzidos pelas
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simulacoes dos algoritmos de subespaco, CMV e de predigao linear.

8.2 Visao Geral dos Algoritmos

De uma maneira geral, sistemas CDMA apresentam inerentemente uma
certa resisténcia a presenca de ISI, principalmente pelo uso de seqiiéncias de es-
palhamento. A principal motivacdo para o desenvolvimento de métodos de equa-
lizagdo cega surgiu com o desenvolvimento de sistemas de detegao multiusuario
(MUD - multiuser detection), detalhados na se¢do 4.6. Detetores multiusudrio re-
presentam melhorias nos sistemas CDMA em relacao a SER, por diminuirem o

nivel da interferéncia entre os usudrios (MUI - multiuser interference).

O desenvolvimento de detetores multiusuarios cegos representou a dispensa
do uso de seqiiéncia de treinamento ou do conhecimento da seqiiéncia de espa-
lhamento dos demais usudrios para a detecao do usudrio de interesse [22]. O uso
da métrica MMSE representa resisténcia a presenca de ruido branco. A MUD,
por si 80, j4 melhora a separacao entre os usudrios. Dos trés tipos principais de
interferencia do CDMA, o unico tipo de interferéncia que faltava ser combatida
era a ISI. Foram entao desenvolvidos detetores multiusuarios cegos com estimagao
cega de canal. Com isso, a funcao desses detetores cegos passou a ser a mesma
de equalizadores cegos em ambiente multiusuario. Em geral, pode-se dizer que os
algoritmos de equalizagao cega para multiusuario surgiram a partir de modificacoes

nas técnicas ja existentes para o caso monousuario, combinando-as com o uso de

MUD.

O uso de método de subespaco para equalizacao cega em CDMA pode ser
visto desde os artigos de Bensley e Aazhang [31] e de Liu e Xu [32]. Suas origens
estao ligadas a técnica de analise de componentes principais (PCA - principal com-
ponent analysis), muito usada em diversos problemas de processamento de sinais
em geral, e em algumas aplicacoes em comunicacoes, como processamento de sinais
em arrays (receptores com diversidade espacial). Esses métodos tém como ponto

mais criticado a alta complexidade computacional exigida pela PCA, por exigir
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estimacao da matriz de correlagao do sinal recebido e por se fazer a decomposicao
em autovalores e autovetores dessa matriz. O artigo de Wang e Poor [17] é im-
portante por separar claramente as etapas de eliminagao do ruido, estimagao de
canal e separacao de usudrios. E proposta uma implementacao LMS, algoritmo
adaptativo com baixa complexidade computacional, e a substituicao da PCA por

algoritmos que rastreiam o subespagco do sinal e do ruido, como o PASTd [20].

Os métodos de equalizacao cega para CDMA baseados em CMV, também
chamados de métodos de MOE (minimum output energy), tiveram sua origem no
artigo [33] de Tsatsanis, onde o detetor multiusudrio cego adaptativo baseado em
CMYV proposto por Honig e Verdu em [22] é generalizado para o caso de sistemas
com ISI. A motivagao principal de se empregar CMV como métrica de equalizacao
cega estd ligado a teoria de estimagao, e, em particular, ao estimador de minima
variancia. Além disso, como mostrado na se¢ao 6.2, essa métrica tem uma relagao
estreita com a métrica MMSE, sendo, no entanto, bem mais adequada a ser usada
em equalizacao cega, por nao depender do conhecimento do ganho originado pelos
canais nos dados transmitidos. Além disso, os métodos baseados em CMV nao
requerem calculos de pseudo-inversas de grandes matrizes e nem decomposicoes
em autovalores e autovetores, principais problemas do método de subespaco. No
entanto, por ter uma funcao custo baseada em minimizacao do efeito do ruido
e, simultaneamente, na maximizacao do sinal do usuario de interesse, além da
obediéncia a um conjunto grande de restri¢oes, o custo computacional do método
¢ também consideravel. A importancia do artigo [21] de Xu e Tsatsanis, que
foi o artigo escolhido para representar familia de algoritmos é a proposicao de
métodos adaptativos para o CMV, facilitando assim seu uso em aplicagoes de tempo
real. Em particular, a estrutura GSC, mostrada na secao 6.4, revelou-se bastante
eficiente computacionalmente e adequada ao problema da equalizacao cega, por
colocar em sub-bandas diferentes a questao da separacao dos usuarios e a eliminagao

do ruido.

Algoritmos de equalizagao cega para CDMA utilizando predic¢ao linear tém

sua origem no artigo [30], de Fan e Li. A motivagao para o desenvolvimento desses

90



8.3. FUNCIONALIDADES BASICAS

algoritmos é uma série de propriedades estatisticas, com énfase na equivaléncia en-
tre os modelos média mével e auto-regressivo para o sinal recebido [34]. Os métodos
que utilizam predicao linear nao requerem geralmente um alto custo computacio-
nal, apesar de precisar fazer duas atualizagoes por passo de iteracao, tanto no filtro
detetor quanto no preditor. Uma das vantagens desses métodos é uma robustez
quanto a estimagao da ordem do canal utilizado [27]. O algoritmo de Liu, Teh e
Gunawan, descrito em [28], tem requisitos computacionais mais elevados, princi-
palmente devido a utilizacao de atualizagdes de Kalman e por ter que identificar o
subespaco do sinal da mistura que chega no receptor. Sua principal contribuicao é
unir o uso de predicao linear para estimacao da assinatura do usuario em questao,
a incorporagao do problema de multipercursos ao detetor multiusuario e o uso de

atualizagoes de Kalman para o filtro detetor.

8.3 Funcionalidades Basicas

As fungoes béasicas de um equalizador em um ambiente multiusuario sao a
supressao do ruido (denoising), a eliminagao da ISI e a separagdo dos usuédrios.
Essas funcgoes estao ligadas aos principais obstaculos a transmissao nesses tipos de
sistema, ou seja, a presenca de outros sinais elétricos completamente desconhecidos,
a presenca de multipercursos e a necessidade de multiplexacao para transmissao de

VArios usuarios.

Como se pode ver da tabela 8.1, no método de subespaco, a funcao de su-
pressao do ruido é realizada numa etapa bem separada das demais, através da PCA.
A eliminacao de ISI e separacao dos usudrios sao feitas no processo de minimizacao
da fungao custo ||Dw||?, sendo a eliminagao de ISI mais ligada & estimacdo do
subespaco de assinaturas. No caso do CMV, a separagao da funcao de supressao
do ruido das demais é ainda mais evidente, por colocar a ISI e a separacao dos
usuarios em sub-bandas distintas. Por fim, o algoritmo de Liu, Teh e Gunawan
usou também uma estrutura GSC, tendo a estimativa do efeito do canal calculada

indiretamente por uma predicao linear.
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Tabela 8.1: Comparacao das funcionalidades basicas dos trés algoritmos analisados.

Funcionalidade Subespacgo CMV Predicao Linear
Supressao de PCA Minimizacao da | Minimizacao da
Ruido Variancia Variancia

Eliminacao de | Estimacao  do | Maximizacao da | Maximizacao
ISI Subespaco das | Sub-banda Prin- | da Sub-banda

Assinaturas cipal Principal

Separacao de | Minimizagao de | Obediéncia  a: | Predicao Linear

Usudrios |Dw||? Ci'f =g;

Na verdade, percebe-se que a funcao de supressao do ruido se diferencia bas-
tante da eliminacao da ISI e separacao dos usudrios, que podem, em conjunto, ser
vistas como estimacao cega da assinatura do usudrio em questao. Uma explicacao
para essa diferenciagao é a préopria natureza das interferéncias que sao combatidas
em cada uma dessas etapas. Enquanto a ISI e a MUI sao interferéncias correla-
cionadas consigo mesmas (coloridas) por terem passado pelo canal, o modelo de
ruido introduzido é branco, descorrelacionado, e por isso, requer um tratamento

estatistico bem menos rigoroso.

8.4 Simulacoes

A fim de se verificarem algumas propriedades do sistema, foram realizadas
algumas simulacoes usando-se implementacoes baseados nos pseudo-codigos conti-

dos nos Algoritmos 5.1, 6.1 e 7.1. Alguns parametros gerais usados nas simulacoes:

Foram transmitidos 20.000 simbolos.

A SER foi medida a partir da iteracao 10.000 a fim de dar tempo para os

algoritmos convergirem.

Foi utilizada modulagao BPSK.

Foram feitas simulagoes para nimero de usuarios de 1 a 5.

92



8.4. SIMULACOES

e Foram realizadas 5 execucgoes no ensemble.
e Seqiiencia de espalhamento: Cédigos de Gold de tamanho 31.

e Canais de comprimento 3.

Além disso, cada algoritmo tem alguns parametros especificos, encontrados

apdés um ajuste experimental.

1. Subespago

e 11 =0,007.
o av=1.
2. CMV

e /i, =0,0001. (modelagem da tese)
e /i, =0,001. (modelagem do artigo)

® s, =0,01

3. Predicao Linear - Kalman
e Periodo com célculo da pseudo-inversa: 300 iteracoes.
e 5=0,99.

4. Predigao Linear - LMS

o 1 =0,005.

Tradicionalmente, escolhe-se um usuario como alvo e as simulagoes sao feitas
medindo-se a SNR e a SER sobre esse usuario. No entanto, a fim de se colocar
uma situacao mais realista e, com isso, tendo-se uma compreensao mais ampla dos
resultados, em todas as simulagoes tanto a SNR quanto a SER sao medidos para
cada um dos usuarios. A SNR é determinada a priori, calculando-se a poténcia
do ruido com base na poténcia do sinal que chega referente a um dos usuarios, o

qual apresenta flutuagoes. No caso de se haver mais de um usuario no sistema, a
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poténcia do ruido é calculada com base no sinal com poténcia mais alta, a fim de
se analisar o pior caso. No caso da SER, a taxa apresentada é a média de todos os

usudrios.

8.4.1 Simulacoes Usando Transmissao Sincrona e Canais

com Memoria

A escolha dos canais a serem utilizados revelou-se bastante dificil. Na ver-
dade os algoritmos sao sensiveis a presenca de canais diferentes com zeros préximos
entre si. Por isso, ao se aumentar o ntimero de usudrios, vai-se tornando progres-
sivamente mais dificil que se ache zeros adequados. Nas simulacoes iniciais foram

utilizados os canais representados nas equagoes (8.1) até (8.5):

Canal do Usuario 1:  0,5592 — 0,03952~" 4 0, 138022 (8.1)
Canal do Usudrio 2:  0,2518 — 0,4698z " +0,22192 2 (8.2)
Canal do Usudrio 3:  0,3945 — 0,17482"! 4 0, 383522 (8.3)
Canal do Usuario 4:  0,3023 — 0,39962 " + 0, 286922 (8.4)
Canal do Usuario 5:  0,4360 — 0,36052"" 40, 115122 (8.5)

Pode-se visualizar os zeros dos canais através da figura 8.1. Nota-se que ha uma
certa distancia entre os zeros e que esses zeros estao concentrados no lado direito
do plano. Isso foi feito pois se percebeu, empiricamente, que os algoritmos tendiam
a apresentar erros nao s6 quando os zeros eram préximos entre si, mas também

quando tinham apenas a parte imaginaria proxima.

Foram feitas simulagoes para os algoritmos de subespago, CMV e de predigao
linear. Os resultados estao resumidos nas tabelas 8.2 a 8.6. A formatacao basica
da tabela é feita de maneira que na vertical encontram-se valores de SNR em dB,
enquanto na horizontal estda o nimero de usuarios do sistema. Cada entrada da

tabela representa a SER (symbol error rate).

Lembra-se que sao mostradas duas implementacoes do algoritmo de su-

bespaco, de acordo com a questao discutida na secao 5.5. A implementacao baseada
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Tabela 8.2: Resultados para o Algoritmo de Subespago de Wang e Poor - Canais

com memoria - Equagao (5.43 - Modelagem do Artigo.)

Algoritmo de Subespaco
Usuarios

SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,336 | 0,349 | 0,354 | 0,353 | 0,335
-15 0,227 | 0,193 | 0,204 | 0,194 | 0,212
-10 0,065 | 0,041 | 0,062 | 0,079 | 0,114
-5 0,0006 | 0,0012 | 0,005 | 0,013 | 0,028
0 0 0 0 0,00028 | 0,0007

5 0 0 0 0 0

Tabela 8.3: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - Canais com

memoéria - Modelagem do Artigo.

Algoritmo CMV
Usuarios

SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,319 | 0,318 | 0,318 | 0,316 | 0,315
-15 0,179 | 0,174 | 0,175 | 0,176 | 0,175
-10 0,044 | 0,045 | 0,045 | 0,046 | 0,045
-5 0,0011 | 0,0011 | 0,0011 | 0,0011 | 0,0013

0 0 0 0 0 0
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Tabela 8.4: Resultados para o Algoritmo de Predi¢ao Linear de Liu, Teh e Gunawan

- Canais com memoria.

Algoritmo de Predigao Linear - Kalman
Usuarios

SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,290 | 0,297 0,300 0,305 | 0,311
-15 0,165 | 0,171 0,190 0,197 | 0,215
-10 0,043 | 0,047 0,069 0,085 | 0,106
-5 0,0013 | 0,0017 | 0,0065 0,014 | 0,0286
0 0 0 0,0000014 | 0,00048 | 0,0015

5 0 0 0 0 0

com Memdéria - Equacao (4.12) - Modelagem da Tese.

Tabela 8.5: Resultados para o Algoritmo de Subespaco de Wang e Poor - Canais

Algoritmo de Subespaco
Usuarios
SNR (dB) 1 2 3 4 5

-20 0,291 | 0,300 | 0,315 0,319 0,319
-15 0,160 | 0,171 | 0,190 0,207 0,218
-10 0,042 | 0,047 | 0,074 0,089 0,116
-5 0,0010 | 0,0014 | 0,0092 | 0,0069 | 0,041

0 0 0 0,00005 | 0,0055 | 0,0093

5 0 0 0 0,0013 | 0,0028
10 0 0 0 0,0004 | 0,0009
15 0 0 0 0,00007 | 0,0003
10 0 0 0 0 0, 00007
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Tabela 8.6: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - Canais com

memoria - Modelagem da Tese.

Algoritmo CMV
Usuarios
SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,314 | 0,367 | 0,360 0,371 0, 366
-15 0,174 | 0,237 | 0,253 0,263 0,262
-10 0,047 | 0,105 | 0,130 0, 140 0,147
-5 0,0015 | 0,0018 | 0,039 0,043 0,055
0 0 0 0,00036 | 0,0056 | 0,0093
5 0 0 0,00002 | 0,00013 | 0,00022
10 0 0 0 0 0

Tabela 8.7: Resultados para o Algoritmo de Predi¢ao Linear de Fan e Li - Canais

com memoria.

Algoritmo de Predigao Linear - LMS
Usuarios

SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,308 | 0,317 | 0,324 | 0,327 | 0,324
-15 0,173 | 0,184 | 0,201 | 0,210 | 0,222
-10 0,045 | 0,053 | 0,075 | 0,091 0,087
-5 0,0016 | 0,0022 | 0,0075 | 0,016 | 0,014
0 0 0,00008 | 0,0001 | 0,00084 | 0,0010

5 0 0 0 0 0
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Figura 8.1: Zeros dos canais das equacgoes (8.1) até (8.5). Como os coeficientes
dos canais sao reais, os zeros sao pares conjugados. Com isso, s6 se representa o

semi-plano Z superior, pois o semi-plano inferior é simétrico.

na equacao (5.43) estd de acordo com a modelagem feita pelo artigo de Wang e
Poor [17]. A essa implementagao, sera referenciada como método de subespago
com modelagem do artigo. J& a implementagao baseada na equagao (4.12) tem a
modelagem que reflete a ISI no receptor. Essa implementacao é referenciada como

método de subespaco com modelagem da tese.

Do mesmo modo que o método de subespaco, a secao 6.6 mostra que o
artigo [21] contém uma modelagem do sinal CDMA recebido que o favorece em
comparagoes com os demais algoritmos. Assim, é feita também uma comparacao
entre a modelagem do sistema a partir do artigo [21], baseada tanto na equacao
(6.36) quanto na equagao (6.38) e a modelagem proposta nesta tese, baseada apenas

na equagao (6.36).

A partir dos resultados apresentados nas tabelas 8.2 a 8.7, pode-se notar
que os sistemas sao, em geral, robustos a presenca de ruido aditivo e branco. Em
geral, sistemas de comunicacao que utilizam espalhamento espectral sao caracteri-
zados por apresentar resisténcia a ruidos de banda estreita, por aumentar a banda
transmitida, escapando da presenca de ruidos concentrados em uma curta faixa de
freqiiéncia [12]. No entanto, sistemas CDMA com cddigo de espalhamento longo
permitem que uma grande seqiiéncia de chips possa ser usada para a detecao do

simbolo em questao. Numa transmissao em que se utiliza uma constelagao simples
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como BPSK, o uso de varios chips para a determinacao de um simbolo representa
uma grande resisténcia ao ruido, inclusive ao branco. Além disso, técnicas de
supressao de ruido ja estao bastante amadurecidas, o que influencia no bom fun-
cionamento das partes relativas a supressao de ruido em sistemas de equalizagao
cega. Com isso, pode-se atribuir boa parte da robustez quanto a presenca de ruido
ao codigo de Gold de tamanho 31, ao uso do BPSK e as técnicas de supressao de

ruido nos equalizadores.

Nos graficos 8.2, 8.3 e 8.4, pode-se ver uma comparacao de desempenho
entre os equalizadores, medida através da SER. Analisando-se o desempenho do
sistema com apenas um usuario, pode-se eliminar a priori o fator multiusuario das
interferéncias no sistema, analisando-se melhor os algoritmos quanto a resisténcia
a ISI e ao ruido aditivo. Nota-se que, para SNRs mais baixas, na faixa entre -20dB
e -15dB, o desempenho de todos os métodos é bastante parecido. No entanto, ao
se diminuir o nivel de ruido, chegando-se a faixa em torno de -5dB, nota-se que
o desempenho do algoritmo subespago com modelagem da tese revelou-se o pior
de todos para 5 usudrios. A comparacao dos algoritmos nessa faixa de SNR re-
vela que a funcao de eliminacao de ISI, quando analisada isoladamente, é melhor
realizada pelo algoritmo de predicao linear, se forem consideradas somente as mo-
delagem feitas nesta tese. O CMV com modelagem da tese teve um desempenho

intermediario, sendo ligeiramente pior para 3 usuarios.

Uma explicagao para o que esta acontecendo para o algoritmo de subespaco
com modelagem da tese ¢ uma saturagao do algoritmo quanto ao numero de
usuarios. A diferenca do algoritmo de subespaco com modelagem da tese para
o que foi escrito no artigo [17] é a introduc@o de ISI para dados do mesmo usudrio.
Essa ISI deve aumentar a correlagao nas seqiiéncias de espalhamento de diferen-
tes usudrios de uma maneira que nao seja possivel se fazer uma identificacao do

subespaco do sinal.

Com relagao ao CMV, pode-se perceber que a modelagem do artigo tém
resultados melhores que a feita nesta tese, com uma tendéncia a acentuar essa

vantagem ao se aumentar o numero de usuarios. A partir do que foi colocado na
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secao 6.6, essa tendéncia é explicada pela maior poténcia que o sinal desejado chega
no receptor com relagdo aos demais. A modelagem contida no artigo [21] d4 uma

vantagem artificial ao algoritmo CMV na questao da separacao multiusuario.

Sistema com 1 usuario

10 ' x

F| — 1.Subespaco - Artigo
[| — 2.MOV - Artigo
[| — - 8.Predigéo Linear — Kalman
—k— 1.Subespaco — Tese
[| % 2.MOV - Tese
—O~- 3.Predicéo Linear - LMS
I

-20 -15 -10 -5
SNR (dB)

Figura 8.2: Comparacao de desempenho dos algoritmos de equalizacao cega com 1

usudrio no sistema.

Pode-se verificar, pelo conjunto total de dados, que ha uma tendéncia ao
desempenho do sistema sofrer mudancas menores na medida em que se acrescenta
usuarios num sistema que ja apresenta um nimero grande de usuarios para os
algoritmos CMV e de predigao linear, ou seja, o aumento da SER é mais significativo
ao se passar de 1 para 2 usuarios do que no caso de se aumentar de 4 para 5 usudrios.
Isso é de certa forma esperado, pois, para um dado usudrio, o sinal de um outro
usuario pode ser visto como ruido. No caso limite em que nao se tem ISI e que
se tem um nimero grande de usudrios, esse ruido tende a ser um AWGN (additive
white gaussian noise) que se soma ao AWGN presente no sistema. A partir de um
certo valor, a quantidade de interferéncia acrescentada pela entrada de mais um
usuario no sistema é bem menor que o proprio valor da interferéncia ja existente,

fazendo o sistema pouco sentir a entrada de mais um usudrio.

Percebe-se, de uma maneira geral, que o método de subespaco com mode-
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Sistema com 3 usuarios
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Figura 8.3: Comparacao de desempenho dos algoritmos de equalizagao cega com 3

usudrios no sistema.

lagem do artigo apresenta um desempenho superior aos demais na maior parte da
faixa simulada de SNRs e de usuarios. Um fator importante é, como visto a partir
da secao 5.5, a desconsideracao da ISI na modelagem feita pelo artigo [17]. Nota-se
que, quando se utiliza a modelagem da equagao (4.12), o desempenho do sistema
cai sensivelmente. Lembra-se ainda que o método de subespaco foi desenvolvido
para o uso com transmissao sincrona, o que foi usado, nesta secao. Como o al-
goritmo de subespaco utilizado é especifico para o uso de BPSK, esse algoritmo
tende a se aproveitar melhor dessas condigdes no seu funcionamento, enquanto os
métodos CMV e de predicao linear devem apresentar robustez quanto ao uso de
outras constelacoes e ao assincronismo de transmissao. O peso disso no desempe-
nho nao pode ser desprezado, na medida em que se trabalha com algoritmos de
equalizacao que dispensam o uso de sequiéncia de treinamento. Com isso, qualquer
informacao estatistica sobre o sinal transmitido (como a constelagao utilizada) e
do sinal recebido (como o modelo de transmissao sincrona, que facilita a manu-
tengao de boa parte da ortogonalidade das assinaturas dos usudrios) sao valiosas

no projeto do receptor.
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Sistema com 5 usuarios

SER

10° H— 1.Subespago - Artigo ! Vo
— - 2.MOV - Artigo \ \
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—— 1.Subespago - Tese \ \
*- 2.MOV - Tese
—O— 3.Predigao Linear - LMS
T T

Figura 8.4: Comparacao de desempenho dos algoritmos de equalizacao cega com 5

usudrios no sistema.

Nota-se ainda que, ao se excluir da comparagao os algoritmos com mode-
lagem “do artigo””, os algoritmos que usam predicao linear apresentam o melhor

desempenho, principalmente quando se aumento o niimero de usuarios.

8.4.2 Simulagoes de Canais sem Memoria

A fim de que se pudesse visualizar melhor qual o efeito gerado pelo fato de
o canal ter memoria, foram feitas, com objetivo de comparacao, simulagoes em que
o canal se compoe de um filtro com um tinico coeficiente. Como nao sao utilizados
sistemas de controle de poténcia, os canais foram normalizados para terem norma
1, e, com isso, nao causam também distorcoes na amplitude do sinal. Na pratica,
o efeito da transmissao nesse tipo de ambiente é apenas o de somar as formas de

onda de todos os usuarios e também o AWGN presente no ambiente.

O objetivo principal desta subsecao é estudar melhor as funcionalidades
correspondentes a supressao de ruido e separagao de usuarios sem a presenca de ISI,

propiciando assim uma comparagao mais detalhada dos algoritmos implementados
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em relagao a essas funcionalidades.

No caso do algoritmo CMV, houve uma necessidade de se mudar o valor do
passo de convergeéncia para 0,003 a fim de que se conseguisse chegar nas menores
taxas de SER. Isso revela uma certa sensibilidade deste algoritmo quanto ao ajuste

de parametros em relagao aos demais.

A partir das tabelas 8.8 a 8.12, nota-se que, no caso do canal sem memoria,
a inclusao de mais usuarios no sistema nao influencia o desempenho do sistema.
A causa disso é o uso de cddigos de espalhamento e um modelo de transmissao
sincrona de uplink. Como no caso sincrono os cédigos permanecem praticamente
ortogonais, a separagao entre os usuarios ¢ praticamente total. O residuo de nao-
ortogonalidade, no entanto, nao gera erros adicionais pois usa-se ganhos de pro-
cessamento de 31, a partir dos quais sao usados 31 chips na detecao do simbolo
em questao. Essa grande redundancia de informacao evita que a pequena nao-
ortogonalidade seja propagada para uma detecao errada. Quando se insere ISI,
a sequéncia de espalhamento deixa de ser a assinatura efetiva de cada usuario,
que passa a ser a convolugao do cédigo de espalhamento com a resposta ao im-
pulso do canal. Com isso, ha uma perda de ortogonalidade entre as assinaturas
dos usudrios, resultando em perda de desempenho ao se aumentar o ntmero de

usudrios do sistema.

Nota-se que foram apresentados resultados de apenas uma versao do algo-
ritmo de subespago. Isso ocorre pois as duas modelagens utilizadas (das equagoes

(5.43) e (4.12)) tornam-se a mesma na auséncia de multiplos percursos.

A partir da figura 8.5, percebe-se que todos os métodos tém desempenho
equivalente em toda a faixa de SNRs. O comportamento do algoritmo CMV é
praticamente o mesmo tanto no caso de se usar modelagem da tese quanto do
artigo. Uma explicacao para esse comportamento ¢ a quase ortogonalidade dos
cédigos de espalhamento do CDMA o que garante uma separacao quase perfeita
quando nao ha ISI e nem assincronismos. No entanto, a separacao nao é perfeita
como se pode ver quando aumentamos a SNR. Nesse caso, a modelagem do artigo

[21] j& apresenta uma SER menor que a da tese, o que é resultado da auséncia
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Tabela 8.8: Resultados para o Algoritmo de Subespago de Wang e Poor - Canais

sem Memoria.

Algoritmo de Subespaco
Usuarios

SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,295 | 0,288 | 0,290 | 0,292 | 0,291
-15 0,162 | 0,160 | 0,163 | 0,162 | 0,162
-10 0,039 | 0,039 | 0,040 | 0,040 | 0,040
-5 0,0006 | 0,00076 | 0,0009 | 0,0009 | 0,0010

0 0 0 0 0 0

Tabela 8.9: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - Canais sem
Memoéria - Modelagem do Artigo.

Algoritmo CMV
Usuarios

SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,290 | 0,290 | 0,292 | 0,293 | 0,292
-15 0,162 | 0,162 | 0,163 | 0,163 | 0,164
-10 0,040 | 0,040 | 0,040 | 0,039 | 0,040
-5 0,0009 | 0,0008 | 0,0011 | 0,0009 | 0,0008

0 0 0 0 0 0
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Tabela 8.10: Resultados para o Algoritmo de Predicao Linear de Liu, Teh e Gu-

nawan - Canais sem Memoria.

Algoritmo de Predigao Linear - Kalman
Usuarios
SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,289 | 0,290 | 0,290 | 0,290 | 0,289
-15 0,161 | 0,162 | 0,161 | 0,162 | 0,162
-10 0,040 | 0,040 | 0,041 | 0,041 | 0,040
-5 0,0011 | 0,0012 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0012
0 0 0 0 0 0

Tabela 8.11: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - Canais sem

Memoria - Modelagem da Tese.

Algoritmo CMV
Usuarios

SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,306 | 0,308 | 0,308 | 0,308 | 0,306
-15 0,173 | 0,172 | 0,172 | 0,172 | 0,173
-10 0,044 | 0,044 | 0,045 | 0,045 | 0,046
-5 0,0011 | 0,0011 | 0,0015 | 0,0013 | 0,0013

0 0 0 0 0 0
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Tabela 8.12: Resultados para o Algoritmo de Predicao Linear de Fan e Li - Canais

sem Memoria.

Algoritmo de Predigcao Linear - LMS
Usuarios
SNR (dB) 1 2 3 4 5
-20 0,303 0,304 0,301 0,302 0,302
-15 0,166 0,169 0,169 0,169 0,170
-10 0,042 0,042 0,043 0,043 0,043
-5 0,0026 | 0,0023 | 0,0025 0,0026 0,0028
0 0,00004 | 0,00019 | 0,000053 | 0,000095 | 0,000048
5 0 0 0 0 0

completa de interferéncia multiusudrio no caso em que nao ha multipercursos, como

pode ser percebido pela equagao (6.38).

Nesta subsecao nota-se que a funcao de separacao entre usudrios esta in-
timamente ligada a eliminacao de ISI. Por isso, no quadro 8.1 pode-se verificar
inter-relacoes entre essas funcionalidades para cada um dos algoritmos. Em alguns
casos, pode-se falar em duas etapas de equalizacao: supressao de ruido e estimacgao

de canal, que englobaria separagao de usuarios e eliminacao de ISI.

Percebe-se pelos dados desta secao que o algoritmo de predicao linear, ao
contrario do que se imaginava, nao apresenta o melhor comportamento em relagao
a separacao multiusudrio. Na verdade seu desempenho foi equivalente aos demais,
como pode-se perceber no caso em que ha 5 usudrios e alta razao sinal-ruido no
sistema. Conclui-se que o método de predigao linear revelou-se mais eficiente para

separacao entre usuarios dentro de um ambiente com ISI.

106



8.4. SIMULACOES

Sistema com 5 usudrios — Canais sem Meméria
107 T T
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Figura 8.5: Comparacao de desempenho dos algoritmos de equalizacao cega com 5

usuarios no sistema para canais sem memoria.

8.4.3 Simulacao de Recepcao de Sinais Assincronos

A fim de se simular a situacao mais realista de uma transmissao de uplink
assincrona, foram realizadas simulacoes em que se introduziu um atraso aleatério
para cada usudrio que nao fosse o usudrio de interesse. Manteve-se com isso a

hipétese de o receptor estar sincronizado com o sinal do usuario de interesse.

Nas simulagoes foram utilizados os canais apresentados nas equagoes 8.1 a
8.5. O sistema foi projetado de maneira que o usuario j tenha atraso de 1 chip em
relacao ao usuario j + 1. Os principais parametros de simulagao seguem o descrito
na subsegao 8.4.1. Os resultados encontrados estao mostrados nas tabelas 8.13 a
8.18. Nao esta apresentado o caso com apenas 1 usudrio, pois recairia no caso
sincrono ja visto, pois, por suposicao desta subsecao, o receptor é sincronizado com

o usudrio de interesse.

Nota-se que os resultados, em geral, apresentam uma pequena degradagao
em relagao ao caso sincrono. Isso mostra o quanto os algoritmos sao relativamente

robustos quanto ao problema de assincronismo. Verifica-se ainda uma presenca
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Tabela 8.13: Resultados para o Algoritmo de Subespaco de Wang e Poor -
Assincrono - Equacao (5.43 - Modelagem do Artigo).

Algoritmo de Subespaco
Usuarios

SNR (dB) 2 3 4 5
-20 0,316 | 0,319 0,304 0,309
-15 0,178 | 0,178 0,178 0,206
-10 0,060 | 0,070 0,079 0,090
-5 0,0034 | 0,010 0,028 0,058
0 0,0090 | 0,018 0,019 | 0,0043
5 0 0,00001 | 0,000013 | 0,0006

10 0 0 0 0

Tabela 8.14: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - Assincrono -
Modelagem do Artigo.

Algoritmo CMV
Usuarios

SNR (dB) 2 3 4 5
-20 0,327 | 0,332 | 0,330 | 0,328
-15 0,183 | 0,184 | 0,183 | 0,183
-10 0,048 | 0,049 | 0,048 | 0,049
-5 0,0014 | 0,0016 | 0,0017 | 0,0014

0 0 0 0 0
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Tabela 8.15: Resultados para o Algoritmo de Predigao Linear de Liu, Teh e Gu-

nawan - Assincrono.

Algoritmo de Predigao Linear - Kalman
Usuarios
SNR (dB) 2 3 4 5

-20 0,297 | 0,299 | 0,309 | 0,310
-15 0,182 | 0,190 | 0,202 | 0,204
-10 0,064 | 0,076 | 0,097 | 0,111
-5 0,0071 | 0,0087 | 0,032 | 0,043
0 0,00019 | 0,0005 | 0,0076 | 0,010
5 0 0 0,0020 | 0,0015
10 0 0 0 0,0008

Tabela 8.16: Resultados para o Algoritmo de Subespagco de Wang e Poor -
Assincrono - Equagao (4.12 - Modelagem da Tese).

Algoritmo de Subespaco
Usuarios
SNR (dB) 2 3 4 5
-20 0,309 | 0,318 | 0,320 | 0,328
-15 0,193 | 0,217 | 0,224 | 0,226
-10 0,077 | 0,084 | 0,112 | 0,124
-5 0,0057 | 0,026 | 0,048 | 0,074
0 0,0007 | 0,0021 | 0,042 | 0,068
5 0 0,014 | 0,031 | 0,065
10 0 0,013 | 0,029 | 0,028
15 0 0,013 | 0,040 | 0,043
20 0 0,012 | 0,035 | 0,0078

109



8.4. SIMULACOES

Tabela 8.17: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - Assincrono -

Modelagem da Tese.

Tabela 8.18: Resultados para o Algoritmo de Predicao Linear de Fan e Li -

Assincrono.

Algoritmo CMV

Usuarios
SNR (dB) 2 3 4 5

-20 0,332 | 0,348 0, 356 0,354
-15 0,183 | 0,218 0,240 0,253
-10 0,051 | 0,089 0,124 0,161
-5 0,0018 | 0,014 0,039 0,071
0 0 0,00026 | 0,0033 | 0,018
5 0 0 0,00031 | 0,0027
10 0 0 0 0,00035
15 0 0 0 0, 00003

Algoritmo de Predigao Linear - LMS

Usuarios

SNR (dB) 2 3 4 5
-20 0,325 | 0,331 | 0,334 | 0,310
-15 0,213 | 0,221 | 0,227 | 0,204
-10 0,094 | 0,102 | 0,114 | 0,111
-5 0,019 | 0,019 | 0,028 | 0,043
0 0,0008 | 0,00063 | 0,0015 | 0,0016

5 0 0 0 0
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pequena de uma certa inconsisténcia entre os dados, quando as vezes se aumenta
o numero de usuarios e a SER cai, ou quando a SNR aumenta e a SER também
aumenta. O método de subespaco parece um pouco mais sensivel a esse tipo
de fenomeno, o que pode ser uma conseqiiéncia de se basear em estimagoes do
subespaco do sinal, que pode ser particularmente sensivel a algumas configuracoes

de atraso.

Verifica-se que o desempenho de todos os algoritmos simulados apresenta-
se bastante parecido para poucos usudrios, mas o algoritmo de subespago com
modelagem do artigo tem um desempenho melhor quando se aumenta o ntmero
de usuarios. Isso pode ser visto nas comparacoes para 2 e 5 usuarios mostradas
nas figuras 8.6 e 8.7, respectivamente. Observa-se também que o algoritmo de
subespaco com modelagem da tese tem um desempenho bem pior que os demais,
com a SER se mantendo praticamente constante mesmo com o aumento da SNR.
Isso ocorre pois, além de se ter uma modelagem do CDMA diferente do colocado no
artigo [17], fez-se uma adaptagao do algoritmo para funcionar com uma transmissao
assincrona, diferentemente do artigo [17]. As muitas modificagoes devem dificultar

a SER ser zerada para um ntimero de usudrios maior que 2.

Ao se comparar apenas os algoritmos com modelagem da tese, verifica-se
que, para 2 usuarios, o algoritmo CMV tem melhor desempenho, enquanto o de
predi¢ao linear tem menores SER quando se aumenta o ntimero de usuarios no

sistema.

8.5 Conclusoes

Objetivo deste capitulo é proporcionar uma visao mais comparativa dos
algoritmos apresentados nos capitulos 5 a 7 através da andlise de simulagoes das trés
familias de algoritmos.Em contraposi¢ao aos capitulos anteriores da tese, o presente
capitulo tira o foco da descricao de algoritmos e aspectos tedricos, passando a dar

mais énfase nas diferengas de abordagens apresentadas por esses algoritmos.
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Sistema com 2 usuérios
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Figura 8.6: Comparacao de desempenho dos algoritmos de equalizagao cega com 2

usudrios no caso assincrono.

As segoes 8.2 e 8.3 mostram comparagoes mais tedricas, enquanto na segao

8.4 extraem-se informacoes a partir das simulacoes feitas.

Através das simulagoes aqui apresentada, foi possivel analisar situacoes em
que varios elementos teodricos diferentes se combinam, proporcionando uma visao
sobre o funcionamento conjunto desses elementos. Verificou-se que as fungoes de
eliminacao de ruido e de separagao entre usudrios na auséncia de ISI sao mais
eficientes para os algoritmos de subespaco e CMV que o de predicao linear. J&a a
funcao de eliminacao de ISI e a separacao de usuarios na presenca de ISI é feita de
maneira mais eficiente pelo algoritmo de predic¢ao linear. Para o caso assincrono,
o desempenho dos algoritmos CMV e predicao linear foram préximos para poucos
usuarios, mas o algoritmo de predicao linear é melhor quando se aumenta o nimero

de usuérios.
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Sistema com 5 usuarios
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Figura 8.7: Comparacao de desempenho dos algoritmos de equalizagao cega com 5
Usuarios no caso assincrono.
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Capitulo 9

Implementacoes com Atualizacao

Seletiva

9.1 Introducao

Uma das idéias utilizadas para se diminuir a complexidade de um algoritmo
adaptativo é o conceito de atualizacao seletiva dos coeficientes. A atualizacao
seletiva consiste na definicao de um critério a partir do qual apenas em algumas

iteragoes os coeficientes do filtro adaptativo sao atualizados.

O conceito de identificagao Set-Membership esta dentro do paradigma de
atualizacao seletiva, tendo-se estabelecido na area de identificacao de sistemas,
dentro de algumas restrigoes [35]. A partir do artigo [36], de Gollamudi et. al,
extendeu-se o conceito de filtragem Set-Membership para um grande conjunto de

problemas adaptativos.

O objetivo deste capitulo é o de apresentar uma das inovagoes conseguidas
nesta tese, que é o de incluir os conceitos de filtragem Set-Membership nos treés

algoritmos apresentados nos capitulos 5, 6 e 7.

Nas secao 9.2 serd mostrado o conceito geral de filtragem set-membership.

A seguir, na secao 9.3, é apresentada a implementacao do algoritmo de subespagco
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usando SM. J& a secao 9.4 mostra a implementacao do algoritmo CMV usando
os conceitos de SM. A secao 9.5 apresenta a implementacado SM do algoritmo de
predicao linear. Ja a secao 9.6 apresenta os resultados de simulacoes para as versoes

SM dos algoritmos.

9.2 Filtragem Set-Membership

Considerando-se um filtro adaptativo com entrada z(k), saida y(k), sinal de-
sejado d(k) e coeficientes w(k). Na abordagem tradicional de filtragem adaptativa,
os coeficientes do filtro sao atualizados de maneira a minimizar uma dada funcao
objetivo F(-). No caso dos algoritmos SM, a atualizacao é feita no sentido de se
manter a fun¢ao objetivo sempre limitada por um valor v [36]. A solugao 6tima,
pelos critérios SM, formam um conjunto e nao apenas um ponto, como no caso do
processamento adaptativo tradicional. Formalizando, o critério de otimizacao SM
é tal que:

| F (Wopt)|* < 97 (9.1)

O conjunto de coeficientes que satisfazem & equacao (9.1) é chamado de conjunto de
viabilidade © [36]. O conjunto © é bastante dependente da escolha do parametro
. A medida em que se diminui o valor de v, a regiao de elementos de © também
decresce. A diminuicao desse parametro pode, em uma situagao limite, levar a uma
situacao em que © = (). Nesse caso nao hd um vetor de coeficientes w que atinja
ao critério 6timo SM dado por (9.1). O critério de otimizacdo SM apenas garante
que a funcao objetivo se mantenha abaixo do limitar ~, portanto, ao se aumentar
v, o algoritmo SM nao garante mais uma minimizagao adequada para a funcao
objetivo. Portanto, a escolha do valor de v deve obedecer a esse compromisso,

sendo bastante dependente do problema em questao.
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9.3 Meétodo de Subespaco Usando SM

No caso do algoritmo de subespago descrito em [17], a atualizac¢ao dos filtros

¢ feita por um algoritmo do tipo gradiente, definido pela equagao (5.40):
w(k) =w(k—1) = p[B(k = )w(k — 1) + ([w(k = D|* = Dw(k - 1)]  (9.2)
Essa equacao foi gerada através da minimizacao da seguinte funcao objetivo:
nii/n |IDw||* restrito a ||w| =1 (9.3)

Transformando-se o problema de otimizagao com restricoes num equivalente sem
restrigoes, obtém-se:
1
F(w) = §WHDHDW + Z(WWH - 1) (9.4)

Com isso, define-se um critério para atualizacao dos coeficientes, de acordo com a
teoria SM:
e Atribui-se a F(w, k) no instante &k o valor dado pela equagao (9.4)

— Se |F(w, k)|* > ~% w(k) é atualizado de acordo com (9.2).

— Caso contrério, w(k) = w(k — 1).

9.4 Método CMYV Usando SM

No caso do método CMV, ha duas sub-bandas onde se aplica o SM. Em

ambas, o erro do adaptativo é dado pelo parametro
e(k) = v (k)C{(C'C;) g (k) — v (k)Cj'w; (k) (9.5)

onde r(k) é o vetor recebido no instante k, C; é a matriz com as seqiiéncias de
espalhamento atrasadas em suas colunas dada pela equagdo (6.5), e g(k) e w; (k)

sao os filtros adaptativos de cada sub-banda.

O critério de atualizacao de cada sub-banda ¢ dado por:
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9.5. METODO DE PREDICAO LINEAR USANDO SM

e Compara-se o valor de e(k) dado pela equacao (9.5) com 7.

— Se (k) > ~?, entao g(k) ¢ atualizado de acordo com a equagao 6.34 e

w; (k) pela equagao (6.33).

— Caso contrério, g(k) =g(k —1) e w; (k) = wj(k — 1).

9.5 Método de Predicao Linear usando SM

A implementacao do método de predicao linear usando SM foi feita a partir
da modelagem LMS originalmente feita em [27] e [30], de Fan e Li, e detalhada no
Capitulo 7, mais especificamente na secao 7.5. A expressao de erro do sistema foi

encontrada a partir da equagao (7.37):

min || £y |? sujeito a flu=1 (9.6)

Como as proprias atualizagoes dos coeficientes garantem que f]H u = 1, entao basta

usar como parametro de erro a expressao ||f/7y1]|*.

O critério de atualizacao dos coeficientes do filtro adaptativo torna-se entao:

e Se ||fly1* > ~?, £(k) é atualizado de acordo com (7.38).

e Caso contrario, f(k) = f(k —1).

9.6 Resultados de Simulacoes com SM

9.6.1 Resultados para o Subespaco

Como foi visto nos capitulos 5 e 8, ha duas modelagens para o algoritmo de
subespago. A modelagem do artigo [17] ndo coloca ISI no sistema, gerando uma
vantagem iluséria quanto a eliminacgao do efeito do canal com memoria. Entao o
mais correto seria a utilizagao do SM no algoritmo com modelagem da tese. No

entanto, os resultados do Capitulo 8 para o sistema assincrono com modelagem
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da tese mostram um mau funcionamento do algoritmo. Com isso, foi simulado
o algoritmo de subespaco com modelagem da tese e transmissao sincrona para 3

usuarios, na faixa de SNR entre -10 dB e 5 dB.

Foi simulado um sistema CDMA num canal sem memoria. Os demais

parametros usados nas simulagoes foram:

1= 0,007.

o o — 1.

5 execucoes no ensemble.

20.000 simbolos transmitidos.

Célculo da SER iniciado apds 10.000 simbolos.

e 3 usudarios no sistema.

Os resultados das simulacoes para diferentes valores de v estao representados
na tabela 9.1. Verifica-se que para valores menores de v a taxa de erro de simbolos
diminui. No entanto, um dos objetivos do algoritmo SM ¢ o de diminuir a taxa de
atualizacao dos coeficientes do sistema. Entao, na tabela 9.2 pode-se ver a razao
entre o nimero de iteragoes do sistema em que os coeficientes foram atualizados em
relacao ao nuimero total de iteracoes do sistema. Nota-se claramente o compromisso
entre o numero de iteragdes com atualizacdo e a taxa de erro de simbolos. A
presenca de um mecanismo de decisao sobre a atualizacao do sistema acrescenta

mais um componente de aleatoriedade ao processo.

A partir da figura 9.2 e das tabelas 9.1 e 9.2, percebe-se que a diminui¢ao nas
atualizagoes do algoritmo adaptativo, através do uso de SM, leva a um aumento
da SER. A figura 9.2 mostra que, neste exemplo, para um limiar v = 0,1, ha
um bom compromisso entre quantidade de atualizacoes e SER, pois para a SER
ainda se encontrou zero enquanto a taxa de atualizacao para 5 dB esta em 0, 187.

Pelos dados da Figura 9.1, percebe-se que, para o caso de SNR = 0 dB, o melhor
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Tabela 9.1: Resultados para o Algoritmo de Subespaco de Wang e Poor - SM -
Modelagem do Artigo.

Algoritmo de Subespaco - SER

y
SNR(B)| 0 | 0,01 | 0,05 | 0,1 |0,25]| 0,5
-10 0,040 | 0,073 | 0,079 | 0,093 | 0,174 | 0,178

-5 0,009 | 0,0099 | 0,010 | 0,019 | 0,173 | 0,166
0 0 |0,0001 | 0,00012 | 0,0006 | 0,029 | 0,200
5 0 0 0 0 |0,112 0,187

Tabela 9.2: Resultados para o Algoritmo de Subespago de Wang e Poor - SM -
Modelagem do Artigo.

Algoritmo de Subespaco
Taxa de Atualizagao (%)

5
SNR(dB) | 0 |0,01|0,05| 0,1 |0,25| 0,5
-10 100 | 97,9 | 34,5 | 21,1 | 3,2 | 0,71

-5 100 | 90,3 | 29,8 | 17,2 | 2,5 | 0,58
0 100 | 79,2 | 20,0 | 10,9 | 2,1 | 0,64
5 100 | 77,7 | 18,7 | 14,4 | 2,3 | 0,65
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compromisso também é atingido para o limiar de 0,05, onde a SER ¢ igual a
0,00012 e a taxa de atualizacao é de 20%.

SER e Atualizagdo com SM - SNR = 0dB

100 ¢ . — . : :
Rl — SER
[ Tl —*- Atualizagio
= s
107k TH 4
<
*
107k N
¥
107 3
107 =
10° 10°

Limiar

Figura 9.1: SER e taxa de atualizagao para SNR = 0 dB para o algoritmo de

subespaco.

9.6.2 Resultados Usando CMV

Desta vez, foi usada uma implementacao assincrona com os canais (8.1) a

(8.5) e, mais uma vez, 3 usuarios. O demais parametros sao os seguintes.

e 1, =0,015.
o, = 1073
e 8 execucoes no ensemble.

20.000 simbolos transmitidos.

Célculo da SER iniciado apds 10.000 simbolos.

Os resultados das simulagoes para diversos valores de 7 estao representados

na tabela 9.3. Ja a taxa de atualizacao para cada valor de v pode ser visto a partir
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SER e Atualizagdo com SM - SNR = 5dB
10° : : . Py

S — SER
[ RS —- Atualizagio

Limiar

Figura 9.2: SER e taxa de atualizacao para SNR = 5 dB para o algoritmo de

subespaco.

da tabela 9.4. As figuras 9.3 e 9.4 mostram as curvas de SER e de atualizacao para
0 dB e 5 dB, respectivamente. Nota-se, nos dois casos, que a escolha do parametro
v = 0,5 representa um bom compromisso entre o aumento da SER e a diminuicao
na atualizacao do sistema. No caso de SNR = 0 dB, para v = 0, 5, os coeficientes do
filtro sdo atualizados em somente 47, 7% das iteracoes enquanto a SER sobe apenas
de 0,00026 para 0,00047. Para SNR = 5 dB, ainda com v = 0, 5, os coeficientes do
filtro sofrem atualizacao em 51,6% das iteracoes, enquanto a SER sobe de 0 para

0,000013.

9.6.3 Resultados usando Predicao Linear

Foram feitas simulagoes usando uma implementacao assincrona do algoritmo
de predigao linear com atualizagao LMS dos coeficientes do detector conforme des-

crito na secao 7.5. Os principais parametros usados na simulacao foram:

o ;1=0,001
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Tabela 9.3: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - SM.

Algoritmo CMYV - SER
Y
SNR(dB) 0 0,1 0,2 0,5 0,7 1
-10 0,089 0,091 0,091 0,090 0,090 | 0,096
-5 0,014 0,014 0,014 0,015 0,024 | 0,052
0 0,00026 | 0,00027 | 0,00024 | 0,00047 | 0,0054 | 0,021
5 0 0 0 0,000013 | 0,00008 | 0,068

Tabela 9.4: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - SM.

Algoritmo CMV - Taxa de Atualizagao (%)

-
SNR(B)| 0 [ 0,1]02|05 |07 1
-10 100 | 92,0 | 83,8 | 55,9 | 35,6 | 11,1

-5 100 | 96,6 | 91,9 | 57,1 | 19,8 | 2,4
0 100 { 99,4 | 97,9 | 47,7 | 11,1 | 0,35
5 100 | 99,8 | 99,4 | 51,6 | 2,7 | 0,065
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SER e Atualizagdo com SM - SNR = 0dB

— SER
100k - = —*— Atualizagéo ||

Limiar

Figura 9.3: SER e taxa de atualizacao para SNR = 0 dB para o algoritmo CMV.

e 8 execucoes no ensemble.
e 20.000 simbolos transmitidos.

e (Calculo da SER iniciado apds 10.000 simbolos.

Realizaram-se entao varias simulacoes para diversos valores de v como mos-
trado nas tabelas 9.5 e 9.6 e nas figuras 9.5 e 9.6. Percebe-se que o algoritmo
de predicao linear implementado apresenta uma sensibilidade bem maior que o
algoritmo CMV quanto a diminui¢do na taxa de atualizagao dos coeficientes do
detector. Para um ambiente com SNR = 0 dB, o valor considerado ideal de ~ é
de 0,25, pois a SER sobe de 0,00063 para 0,00073 enquanto a taxa de atualizacao
fica em 92,5%. Ja para SNR = 5 dB, com v = 0, 1, a taxa de atualizacao é bem

préoxima de 100%, enquanto a taxa de atualizacao fica em 92, 5%.
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Tabela 9.5: Resultados para o Algoritmo de Predi¢ao Linear de Fan e Li - SM.

Algoritmo de Predigao Linear - SER
Y
SNR(dB) 0 0,01 0,1 0,25 0,5 0,75
-10 0,109 0,109 0,112 | 0,119 | 0,133 | 0,143
-5 0,019 0,040 0,054 | 0,051 | 0,064 | 0,078
0 0,00063 | 0,0057 | 0,0068 | 0,0073 | 0,013 | 0,032
5 0 0,00007 | 0,00008 | 0,0005 | 0,0043 | 0,016

Tabela 9.6: Resultados para o Algoritmo de Predi¢ao Linear de Fan e Li - SM.

Algoritmo de Predigao Linear

Taxa de Atualizagao (%)

N
SNR(dB) | 0 |0,01| 0,1 |0,25| 0,5 | 0,75
-10 100 | 99,2 | 92,0 | 79,2 | 57,9 | 38,5

-5 100 | 99,5 | 94,0 | 83,6 | 58,9 | 34,5
0 100 | 99,8 | 98,2 | 92,5 | 63,2 | 30,7
5 100 | 99,9 | 99,9 | 96,8 | 67,0 | 29,3
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SER e Atualizagdo com SM - SNR = 5dB

— SER
100k *omllis .- ¢ Atualizagdo -

Limiar

Figura 9.4: SER e taxa de atualizacao para SNR = 5 dB para o algoritmo CMV.

9.7 Conclusoes

O objetivo deste capitulo foi mostrar a incorporacao de técnicas de atua-
lizacao adaptativa seletiva aos algoritmos apresentados nos capitulos 5 a 7. Isso
constitui o primeiro conjunto de inovagoes apresentados por esta tese. As novas
implementacoes sao baseadas no conceito de filtragem Set-Membership, mostrado
nos artigos [37] e [36]. O objetivo do SM ¢é diminuir a complexidade do algoritmo

adaptativo, de modo que a filtragem s6 ocorra em determinadas situagoes.

A secao 9.3 descreve umas alteracoes no algoritmo de subespaco a fim de se
adequar ao SM. E feita a descricao do algoritmo CMV na secao 9.4. Na secao 9.5 é
apresentada uma implementacao LMS do algoritmo de predicao linear usando SM.
A seguir, na segao 9.6, sao mostrados os resultados das simulagoes para diferentes
valores de parametro v encontrando-se um valor considerado ideal para o parametro

~v do SM para cada algoritmo.

Em geral, pode-se concluir a partir deste capitulo que é possivel se diminuir
bastante o niimero de iteragoes do sistema sem aumentar consideravelmente a SER

do sistema para os algoritmos de subespago e CMV. Ja o algoritmo de predicao
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SER e Atualizagdo com SM — SNR = 0dB
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107} .- | =¢= Atualizacao 4
1
10 10”
Limiar

Figura 9.5: SER e taxa de atualizagao para SNR = 0 dB para o algoritmo de

predicao linear.

linear revelou-se bastante sensivel quanto a diminuicao na taxa de atualizacao.
Nota-se, no entanto, que mesmo nas situagoes em que ha uma grande sensibilidade
da SER em relacao as atualizacoes do sistema, o desempenho do algoritmo com
SM sera, no caso extremo vy = 0, igual ao desempenho do algoritmo sem SM.
Por isso, conclui-se que o uso do algoritmo SM ¢é vélido em todas as situacoes,
principalmente pela liberdade proporcionada pelo parametro v no compromisso

entre SER e complexidade do algoritmo.
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SER e Atualizagdo com SM - SNR = 5dB
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— SER *-
—k— Atualizagdo

2 1
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Limiar

Figura 9.6: SER e taxa de atualizacao para SNR = 5 dB para o algoritmo de

predicao linear.
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Capitulo 10

Implementacoes com Reuso de

Dados

10.1 Introducao

O algoritmo LMS tradicional tornou-se bastante popular devido a simpli-
cidade de sua implementacao e a sua reduzida complexidade computacional. No
entanto, uma das caracteristicas indesejaveis do LMS ¢é a lenta convergéncia do
algoritmo [8]. Em [8] s@o apresentadas vérias modifica¢oes no algoritmo LMS tra-
dicional a fim de aumentar sua velocidade de convergéncia. Uma das solugoes para
aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo ¢ através do reuso de dados,
no qual cada entrada do sistema é processada em varias iteragoes. Este capitulo
tem como foco o algoritmo de projecao afim, que visa a aumentar a velocidade de
convergéncia do sistema através do reuso de dados. Esse algoritmo, no entanto,

aumenta o desajuste do sistema, piorando as suas taxas de erro.

Neste capitulo é apresentada a incorporacao do algoritmo de projecao afim
aos algoritmos de equalizacao cega descritos nos capitulos 6 e 7. Além disso, para
resolver a questao do desajuste, foi implementada uma versao do algoritmo de
projecao afim que agrega o conceito de reuso de dados apresentado no capitulo

9. Esse algoritmo é conhecido como SMAP (Set-Membership Affine Projection),
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apresentado no artigo [38].

A segao 10.2 aborda a teoria basica de filtragem adaptativa por projegao
afim. A secao 10.3 apresenta uma modificacao no algoritmo CMV para que as
atualizagoes dos coeficientes dos filtros de cada sub-banda seja feita através do
algoritmo de projegao afim. A segao 10.4 procura unir a parte da filtragem seletiva
ao reuso de dados ao descrever o algoritmo SMAP. Por fim, a secao 10.5 mostra
o algoritmo CMV com atualizacoes SMAP e a secao 10.9 apresenta os resultados

das simulacoes referentes aos algoritmos apresentados neste capitulo.

10.2 Algoritmo de Projecao Afim

Um dos algoritmos mais conhecidos que empregam o reuso de dados é o
algoritmo de projegao afim (APA - affine projection algorithm). Apesar de apre-
sentar uma velocidade maior de convergéncia do algoritmo em relagao ao LMS, o
APA tem a desvantagem de aumentar o desajuste do sistema, ou seja, é maior o

valor do erro residual apds a convergéncia do filtro adaptativo [§]

No APA, a entrada de dados do filtro nao é mais um escalar em cada instante
de tempo. A entrada agora consiste em um vetor com as L entradas mais recentes,

em cada instante de tempo, sendo L um parametro de projeto.

Considera-se um filtro adaptativo w(k) de ordem N. Seja X(k) a matriz

que contém em suas colunas as L entradas mais recentes do sistema [8]:

z(k) z(k —1) oo wxk—L+1) x(k— L)
X(k) x(k:—l) x(k—?) a:(k:—L) x(kr—L— 1)
_x(k;—N) xk—N-1) ... x(k—L—-N+1) :z:(k‘—L—N)_

(10.1)

e seja d(k) o vetor contendo as L amostras mais recentes do sinal desejado.
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A fungao objetivo do APA ¢ dada por [8]:
min%HW(l{:—l— D—wk)|2  sujeito a
d(k) - X (k)yw(k+1)=0 (10.2)
ou seja, o vetor de coeficientes w(k + 1) deve-se manter o mais préximo do vetor

de coeficientes w(k) da iteragdo anterior, enquanto o erro a posteriori é mantido

nulo.

A funcao de otimizagao com restri¢oes (10.2) pode ser transformada num

problema sem restrigoes através do uso de multiplicadores de Lagrange vetoriais A
8]:
F(w) = %IIW(k‘ +1) = w(k)[* + X (k)[d (k) — X (k)w(k + 1)] (10.3)
Derivando-se essa equacao e igualando-se a zero, chega-se ao valor de A:
A= (XTX) " e(k) (10.4)
onde e(k) é dado por:
e(k) = d(k) — X7 (k)yw(k) (10.5)

Aplicando-se o valor de A da equagao (10.4) na expressao (10.3) e acrescentando-se
o passo de atualizacao i, obtém-se a expressao geral de atualizacao adaptativa do

APA:

-1

w(k+1) = w(k) + pX(k) (X7 (k)X(k)) " e(k) (10.6)

10.3 Algoritmo CMYV com Atualizagoes Feitas por
APA

Foi feita uma modificacao no algoritmo CMV descrito no Capitulo 6 para
que a atualizacao dos coeficientes em cada sub-banda fosse feita de acordo com o

APA. Dessa maneira foram criadas as matrizes Y e Y dadas por:

V) = [3(k) §k—1) ... §k—L+1)] (10.7)
Y(k) = (C"C) " [g(k) y(k—1) ... y(k-L+1) (10.8)
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onde:

y(k) = CHr(k) (10.9)
y(k) = CHr(k) (10.10)

Definiu-se também a variavel e(k):

e(k) = Y"(k)g(k) — Y (k)wj(k) (10.11)

Com isso, a atualizacao dos coeficientes dos filtros adaptativos de cada sub-banda

da estrutura GSC do algoritmo CMV passa a ser feita por:

wia(k+1) = wia(k) + Y (k) (Y7 (R)Y (k) (10.12)
gk +1) = g(k) + Y (k) (YH(k)?(k))‘ e(k) (10.13)

_ g(k: +1)
gk+1):= e (10.14)

A implementagao do algoritmo CMV com atualizacoes APA esta representada em

pseudo-codigo através do algoritmo 10.1 no fim do capitulo.

10.4 SM com Atualizacoes por APA

No artigo [38] é descrito um algoritmo adaptativo que combina em suas atu-
alizagoes o reuso de dados (mais especificamente APA) com a atualizagao seletiva
de dados através de filtragem SM. Este novo algoritmo é conhecido como SMAP
- Set-Membership Affine Projection. Seu objetivo é resolver a questao do aumento

do desajuste gerado pelo APA através do uso de filtragem SM.

A fungao objetivo a ser minimizada é definida pela seguinte expressao [38]:
min [|[w(k+1) —w(k)||>  sujeitoa  d(k) — X7 (k)w(k + 1) = g(k) (10.15)

onde w(k) é o filtro adaptativo, d(k) é o sinal desejado, X (k) é a matriz de sinais
de entrada definida pela equagao (10.1). O vetor g(k) engloba as restrigdes do
sistema obedecendo a |g;(k)| < 7, sendo v o limiar da filtragem SM e g¢;(k) um

elemento qualquer do vetor g(k), como definido na segao 9.2.
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Utilizando-se multiplicadores de Lagrange, o problema de otimizacao com

restri¢oes transforma-se na seguinte otimizacao sem restrigoes [38]:
F(w) = [[w(k+1) —w(k)|? + AT[d(k) — X (k)yw(k + 1) — g(k)] (10.16)

Obtém-se o valor de v minimizando-se a expressao (10.16):

oF

T = 0 (10.17)
= A=w(k+1)=w(k)+ X(k)A (10.18)
= X7 (E)w(k+1) = X7 (B)yw(k) + X7 (B)X(k)A (10.19)

Usando-se a equacao (10.15) chega-se a [38]:
X (F)X(E)X = d(k) — X (k)w(k) — g(k) = e(k) — g(k) (10.20)

O vetor e(k) tem como elementos os erros a posteriori e;(k) do sistema medidos
nas L tultimas iteracoes, sendo L a quantidade de reuso de dados do sistema. Com

isso, a equacao de atualizacao do filtro adaptativo é dada por:

wii g 1) ) HXE) ORI R) T (o(k) ~8(8) 5o le(b)] > 7

w(k) caso contrario
(10.21)

onde p é um parametro introduzido como passo de atualizagao do filtro adaptativo.

No artigo [38] é apresentada uma escolha para o parametro g(k). Essa esco-
lha se baseia na restrigao |g;(k)| < . A restri¢do é respeitada se forem escolhidos
gi(k) = e;(k) parai # 0, ou seja, para todos os elementos de g(k) exceto o primeiro.
Para o primeiro é sugerido o valor go(k) = ysign(eo(k)), onde sign(-) representa a
fungao sinal, com valor 1 caso seu argumento seja maior que zero, 0 caso o argu-
mento seja zero e —1 caso contrario. A atualizacao do filtro adaptativo passa a ser

feita a partir de:

w(k + 1) = w(k) + pX(k) (X7 (k)X(k)) " alk)e(k)t” (10.22)
i
— se |eg(k
a(k) = ' Tea® ol =7 (10.23)
0 caso contrario
onde t = [1 0 O]T
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10.5 Algoritmo CMYV com Atualizacoes por SMAP

A partir do algoritmo CMV com atualizacoes de coeficientes por APA apre-
sentado na secao 10.3 e no quadro 10.1, foi aplicado o método SM para atualizacao

seletiva dos coeficientes.

O erro nas sub-bandas segue a equacao (9.5) da secao 9.4 apenas com modi-
ficagoes para estar compativel com o caso de reuso de dados. Com isso, a defini¢ao

do vetor de erros passa a ser a da expressao (10.11), ou seja:

e(k) = Y (k)g(k) — Y (k)wj(k) (10.24)

A regra de atualizagao do sistema usada é:

e Compara-se o valor de ey(k) dado pela equagao (10.24) com 7.

— Se €3(k) > +?, entao a(k) é atualizado de acordo com

alk)=1— —7 (10.25)

— Caso contrério: a(k) = 0.
e Por fim, a atualizacao dos coeficientes nas sub-bandas é dada por:

g(k+1) = g(k) + 1, Y (k) (?H(k;)s?(k))_l a(k)e(k)t! (10.26)

wia(k+ 1) = wj(k) + p, Y (k) (Y ()Y (k) " alke(k)t?  (10.27)

10.6 Algoritmo de Predicao Linear numa Estru-

tura GSC

A implementacao direta do algoritmo de predicao linear através de APA
apresenta dificuldades, devido as atualizacoes do tipo LMS-Frost. Por isso, procurou-

se primeiramente achar uma estrutura adaptativa alternativa para esse algoritmo.
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Da mesma forma que o algoritmo CMV, a fungao custo do algoritmo de
equalizacao por predicao linear vista no capitulo 7 também apresenta restricoes.

Como visto na secao 7.5, sua expressao é dada por:

F(&) = I£7y1]*>  sujeitoa  ffu=1 (10.28)

Com isso, sua implementacao pode ser feita seguindo uma estrutura GSC como a

usada na implementagao do algoritmo CMV e apresentada nas segoes 6.4 e 6.5.

A restricao f]H u = 1 é equivalente a um conjunto de restricoes da forma

H

uu’ f; = u. Considerando-se U; = uu” e sendo Uy o complemento ortogonal de

Uy, o detector f; pode ser parametrizado da seguinte forma:
fj = U181 - UN52 (1029)
Como UfUy = 0 e U¥f; = u, uma outra parametrizagao possivel para f; ¢:
f; = (U/U;) " u— Uys, (10.30)
A partir dessa expressao, nota-se que o detetor multiusudrio f; pode ser obtido a
partir de uma estrutura GSC com atualizagoes de u numa sub-banda e de sy na
outra sub-banda. No entanto, o vetor u pode ser obtido, iterativamente, a partir do
erro de predicao linear, como visto na se¢ao 7.4. A fim de se obter as atualizagoes

de s9, deve-se primeiro obter uma nova expressao para a funcao custo do sistema.

Considerando entao R, = y;y¥, substitui-se o valor de (10.30) em (10.28):

F(f) = 'R, f; = u” (UJ'U,) " UFR,U (UJ'U,) " u+ s UNR, Uys, —

u” (UI'U,) 7 UIR, Uys, — sEURR,U (UFU,) ™ u (10.31)

usou-se a propriedade do hermitiano de (U{I Ul)_1 ser a propria matriz, visto que

o hermitiano do inverso de uma matriz ¢ igual ao inverso de seu hermitiano [18].
Para uma atualizacao do tipo gradiente para s, tem-se a seguinte expressao:
so(k+ 1) =sa(k) — 2V, F(£) (10.32)
Derivando-se (10.31) em relagao a sy obtém-se:

1

V., F(f;) = 2UFR,Uys, — 2UNR,U; (U{'U;) " u (10.33)
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A atualizacao de s, passa a ser dada por:
so(k+ 1) = sa(k) — po [UNR, Unso(k) — UNR, Uy (UTU ) u(k)]  (10.34)

Definem-se as seguintes variaveis auxiliares:

§(k) = Ully, (10.35)
y(k) = Uty (10.36)
e(k) = 5 (k) (UFUL) " u(k) — 37 (k)sa (k) (10.37)

Com isso, a equagao (10.34) pode ser reescrita numa forma bem mais proxima de
um LMS:
s2(k +1) = s2(k) + pee(k)y (k) (10.38)

A expressao do detector multiusudrio cego f;(k) é entao dada por:
£;(k) = Uy (UTU,) " u(k) — Upsy(k) (10.39)
mas, como U; = uu’’, entdo:

U, (U{{Ul)_l = uu” (uuHuuH)_1 —
uu? (uuH)_1 (uuH)_1 =

uu) ' = U7 (10.40)

Com isso, a equagao (10.39) é simplificada para:
f;(k) = Uy u(k) — Uysy(k) (10.41)

Um esquema de funcionamento do algoritmo de predicao linear usando GSC pode

ser visto na figura 10.1

10.7 Algoritmo de Predicao Linear com GSC Usando

APA

Do mesmo modo que no caso do algoritmo CMV em sua versao GSC, foi

implementado o algoritmo de predicao linear com GSC usando atualizagoes APA,
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Predicdao o
Linear v
u(k)

/

f(k)

N
-/

% (k)

\\

Atalizagdo U
Tipo LMS s, (K) N

Figura 10.1: Esquema do algoritmo de predicao linear usando GSC.

a fim de se aumentar a velocidade de convergéncia. No entanto, diferentemente
do CMV, o APA s6 é usado para atualizar uma das sub-bandas (a que atualiza o
parametro ss), de acordo com a modelagem da equagao (10.30), j& que a sub-banda
referente ao parametro u ja utiliza reuso de dados em sua atualizacao, devido a

predicao linear.

Considera-se que se faca reuso de L dados, ou seja, que cada dado recebido

seja usado em L iteragoes consecutivas. Sendo:

y1(k)
Yo (k) = Y1(k'_ D (10.42)
_yl(k? — L+ ].)_
V() = |g(k) §0i—1) ... Fk—L+1)] (10.43)

Y(k) = (UFU) " (k) §(k—1) ... §(k—L+1)] (10.44)

forma-se entao o seguinte vetor de erros:
e(k) = YH(k)u(k) — Y2 (k)sy (k) (10.45)
Com isso, as atualizacoes da sub-banda de s, passam a ser feitas por:
so(k +1) = so(k) + p Y1 (k) (Y (R)Y 1 (K)) " e(k) (10.46)
A expressao do detector f;(k) continua sendo dada por 10.41, ou seja,

£,(k) = UTlu(k) — Uysa(k) (10.47)
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E ATUALIZACOES SMAP

O algoritmo descrito nesta segao esté representado em pseudo-cédigo, ao final do

capitulo, no quadro algoritmo 10.2.

10.8 Algoritmo de Predicao Linear com Imple-

mentacao GSC e Atualizacoes SMAP

Nesta segao incorpora-se o conceito de SM ao algoritmo de predig¢ao linear
com GSC e atualizacoes APA mostrado na secao 10.7. De maneira semelhante
ao feito para o algoritmo CMV, o objetivo da incorporacao do SM ao algoritmo é

diminuir o desajuste do sistema, diminuindo assim sua taxa de erros.

De maneira semelhante ao apresentado na secao 10.5, e obedecendo ao algo-
ritmo SMAP, mostrado na segao 10.4, o critério de atualizagao do sistema obedece

a:

e Compara-se o valor de eg(k) (primeiro coeficiente do vetor de erro) com o

parametro 7.

— Se e3(k) > +?, entao a(k) é atualizado de acordo com

alk)=1— —1 (10.48)

— Caso contrério: a(k) = 0.
e Por fim, a sub-banda referente a s, é atualizada por:
so(k+ 1) = sy(k) + Y (k) (Y’H(k)?(k:))_l a(k)e(k)t (10.49)

ondet:[l 0 ... O]T.
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10.9 Simulacoes dos Algoritmos Apresentados

10.9.1 Resultados para CMYV com Atualizagcoes APA

Foram feitas simulagdes com o algoritmo CMV com atualizagoes APA como
descrito na 10.3. Foi utilizada a implementacao assincrona do sistema. Os valores
de p, e py foram reajustados para se maximizar a SER. Os parametros utilizados
na simulacao foram os seguintes:

e Foi utilizada a modelagem CMYV da tese, conforme o discutido na secao 6.6.

e Foram transmitidos 25.000 simbolos.

e A SER foi medida depois de 20.000 simbolos transmitidos a fim de dar tempo

para os algoritmos convergirem.
e Foi utilizada modulacao BPSK.
e Foram feitas simulagoes para nimero de usuarios de 1 a 5.
e Foram realizadas 5 execucoes no ensemble.

e Foram utilizados os canais com respostas ao impulso dadas pelas equagoes

(8.1) a (8.5).
o 1, = 0,005.
e 1y =0,0001.

Na tabela 10.1 estao resumidos os resultados das simulacoes do algoritmo
CMV com atualizacoes APA. Verifica-se que as SERs estao aproximadamente na
mesma ordem de grandeza dos resultados encontrados com atualizacao LMS (ver
tabela 8.17). No entanto, a caracteristica mais importante do APA nao estéd dire-
tamente relacionada a diminuicao da SER e sim a velocidade de convergéncia dos

coeficientes do filtro.
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Tabela 10.1: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - APA.

Algoritmo CMV
Usuarios
SNR (dB) 2 3 4 5
-20 0,361 | 0,339 0,372 0,372
-15 0,266 | 0,265 0,290 0,303
-10 0,145 | 0,142 0,195 0,212
-5 0,052 | 0,048 0,087 0,085
0 0,0035 | 0,0022 | 0,015 0,015
5 0 0 0,0010 0, 0008
10 0 0 0,000002 | 0,000002
15 0 0 0 0

A partir das figuras 10.2 e 10.3 pode-se comparar a convergéncia de dois
coeficientes dos filtros adaptativos de cada sub-banda para atualizagoes LMS e
APA. Nota-se que as escalas horizontais sao diferentes para o LMS e APA. Verifica-
se claramente a maior velocidade de convergéncia do APA em ambos os casos. No
entanto, houve também um aumento do desajuste, o que pode ser verificado no
caso da 1% sub-banda. A aparente auséncia do desajuste na 2% sub-banda pode ser

causada pela pequena escala em que este fendmeno se apresenta na 2% sub-banda.

10.9.2 Resultados para CMV com Atualizagoes por SMAP

Foram realizadas simulacoes utilizando-se os mesmos parametros apresen-
tados na secao 10.9.1. A tnica modificacao é o fato de as simulacoes serem feitas
apenas para 3 usudrios no sistema. Os resultados encontrados estao apresentados
nas tabela 10.2 e 10.3 que se referem a SER e a taxa de atualizacao para diversos

valores de 7.

Nas Figuras 10.6 e 10.7 estao apresentados a SER e a taxa de atualizagao
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Figura 10.2: Comparagao da convergencia de coeficientes do filtro adaptativo na
1% sub-banda do algoritmo CMV: (a) com atualizagao LMS; (b) com atualizagao
APA; ambos para SNR = 5 dB.
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Figura 10.3: Comparagao da convergéencia de coeficientes do filtro adaptativo na
2% sub-banda do algoritmo CMV: (a) com atualizacao LMS; (b) com atualizagao
APA; ambos para SNR = 5 dB.
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para 0dB e 5dB, respectivamente. Percebe-se que, em ambos os casos, a escolha
do parametro v para 0,2 representa um bom compromisso entre o aumento da
SER e a diminui¢ao da taxade atualizacao do sistema. Nesse caso, a SER para 5
dB aumentou de 0,0022 para 0,0035 enquanto a taxa de atualizacao foi de 88, 4%.
Verifica-se ainda que a degradacao do sistema é menor que a percebida no caso
da implementacao SM sem o reuso de dados, causada por uma convergéncia mais

rapida do sistema, devido ao APA.

SER e Atualizagdo com SM — SNR = 0dB

0
1o=77*ﬁ7777~;‘_*\\ — SER
TEHILNE —*-— Atualizagéo

Limiar

Figura 10.4: SER e taxa de atualizacao para SNR = 0dB para o algoritmo CMV.

Nas figuras 10.9.2 e 10.9.2 sao mostradas comparagoes da convergéncia do
algoritmo CMV usando APA apenas e usando SMAP para dois valores de v para
uma SNR de 5dB e 5 usuarios no sistema. Observa-se que o uso da seletividade na
atualizacao representada pelo SM diminui um dos principais problemas do APA:
o elevado desajuste. Percebe-se ainda que para v = 0,35 (taxa de atualizagao de
53,9% para 5 usudrios) o desajuste é ainda menor que no caso de y = 0,2 (taxa de
atualizagao de 86,3% para 5 usudrios). A convergéncia, no entanto, é um pouco

mais lenta ao se usar um valor maior de 7.
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Tabela 10.2: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - SM.

Algoritmo CMYV - SER
Y
SNR(dB) 0 0,1 0,2 0,5 0,7 1
-10 0,142 | 0,141 | 0,139 | 0,139 | 0,144 | 0,156
-5 0,048 | 0,041 | 0,042 | 0,047 | 0,053 | 0,061
0 0,0022 | 0,0022 | 0,0035 | 0,0080 | 0,0097 | 0,0099
5 0 0 0 0,0002 | 0,0003 | 0,0004

Tabela 10.3: Resultados para o Algoritmo CMV de Xu e Tsatsanis - SM.

Algoritmo CMV - Taxa de Atualizagao (%)

-
SNR(B)| 0 [ 0,1]02|05 |07 1
-10 100 | 88,0 | 76,0 | 40,8 | 22,5 | 7,0

-5 100 | 91,5 | 80,6 | 34,5 | 11,8 | 1,1
0 100 | 97,5 | 88,4 | 30,2 | 4,8 | 0,006
5 100 | 99,8 | 95,6 | 29,2 | 2,5 | 0,002
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SER e Atualizagdo com SM — SNR = 5dB

0
10 ko e el —— SER
TisLl —— Atualizagéo

Limiar

Figura 10.5: SER e taxa de atualizagao para SNR = 5dB para o algoritmo CMV.

10.9.3 Resultados para a Implementacao GSC do Algo-

ritmo de Predicao Linear

Foram feitas simulagoes para a estrutura GSC do algoritmo de predigao
linear, primeiramente sem reuso de dados, como descrito na se¢ao 10.6, e depois
com atualizagoes feitas por APA, como mostrado na secao 10.7. Em ambos os casos,
o modelo de transmissao usada foi assincrona, com os canais dados pelas equacoes
(8.1) a (8.5). Foram transmitidos 20.000 simbolos, dando-se um intervalo de 15.000
simbolos para a convergéncia do algoritmo. A constelacao usada na transmissao
foi BPSK. O valor de p usado nos dois casos é de 0,001. No caso do APA foram

usados quatro amostras no reuso.

Na tabela 10.4 estao apresentados os resultados para a implementacao GSC
do algoritmo de predicao linear, enquanto na tabela 10.5 sao mostrados os resulta-
dos para o algoritmo de predigao linear com GSC e atualizagoes com reuso de dados
através do APA. Nota-se que os resultados foram bastante parecidos entre si, nao
havendo um ganho expressivo no desempenho, ao contrario do algoritmo CMYV.

O ganho proporcionado pela convergéncia mais rapida do sistema é compensado
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Figura 10.6: Comparagao da convergencia de coeficientes do filtro adaptativo na
1% sub-banda do algoritmo CMV: (a) com atualizagdo APA; (b) com atualizagao
SMAP para v =0, 2; (¢) com atualizagago SMAP para v = 0, 35; ambos para SNR
=5 dB.
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Figura 10.7: Comparagao da convergencia de coeficientes do filtro adaptativo na

2% sub-banda do algoritmo CMV: (a) com atualizacdo LMS; (b) com atualizac¢ao

SMAP para v = 0,2; (¢) com atualizagago SMAP para v = 0, 35; ambos para SNR

=5 dB.
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pelo seu maior desajuste. Na figura 10.9.3 pode-se ver uma comparagao da con-
vergéncia de dois coeficientes do filtro adaptativo na sub-banda relativa a s, para
0dB. Nota-se que as escalas dos graficos sao diferentes a fim de melhor mostrar a

convergencia dos dois algoritmos. Observa-se a convergéncia mais rapida do APA.

10.9.4 Resultados para o Algoritmo de Predicao Linear
com GSC-SMAP

Foi entao implementado o algoritmo de predicao linear com atualizagoes
GSC-SMAP descrito na secao 10.8, simulando-o para 3 usuarios, com passo de
atualizagao py = 0,001, 20.000 simbolos transmitidos e intervalo de 15.000 simbolos
para a convergéncia do algoritmo. Os resultados encontrados sao mostrados nas
tabelas 10.6 e 10.7. A partir dos graficos 10.9 e 10.10, pode-se ver as curvas de
SER e taxa de atualizacao para SNR = -5 dB e 0 dB, respectivamente. O valor de
v = 0,6 pode ser considerado um bom compromisso entre o aumento da SER e a
diminuicao da taxa de atualizacao. Para esse valor a SER em -5 dB sobe de 0,0017

para 0,0068 enquanto a taxa de atualizacao é de 47,0%.

Na figura 10.9.3 mostra-se a convergéncia de dois coeficientes do filtro adap-
tativo para v = 0,45 e SER = 0 dB para 5 usudrios (taxa de atualizacdo de
69,3%). Nota-se que o desajuste do sistema diminui em relagdo ao APA, mas a
convergeéncia ainda é mais rapida que a implementacao GSC com atualizagao LMS

pura nas sub-bandas, ou seja, sem APA nem SM.

10.10 Conclusoes

O objetivo deste capitulo é apresentar a incorporacao de técnicas de reuso de
dados nos algoritmo CMV e de predicao linear para equalizacao cega. Isso constitui
o segundo conjunto de inovagoes apresentado nesta tese. Essas modificacoes tém
origem numa técnica de reuso de dados conhecida como APA. Além disso, é feita

uma integragao do algoritmo SM, visto no capitulo 9, com o APA a fim de diminuir
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Tabela 10.4: Resultados para o Algoritmo de Predigcao Linear - GSC.

Algoritmo de Pred. Linear - GSC
Usuarios
SNR (dB) 2 3 4 5
-20 0,296 | 0,302 | 0,309 0,305
-15 0,165 | 0,174 | 0,194 0,203
-10 0,043 | 0,049 | 0,073 0,088
-5 0,00093 | 0,0014 | 0,0077 | 0,016
0 0 0 0,00006 | 0,0014
5 0 0 0 0,00004
10 0 0 0 0

Tabela 10.5: Resultados para o Algoritmo de Predicao Linear - GSC - APA.

Algoritmo de Predigao Linear - GSC - APA
Usuarios
SNR (dB) 2 3 4 5
-20 0,294 | 0,299 | 0,303 0,305
-15 0,163 | 0,172 | 0,192 0,202
-10 0,040 | 0,047 | 0,072 0,087
-5 0,0011 | 0,0017 | 0,0077 0,016
0 0 0 0,0001 | 0,0009
5 0 0 0 0,00001
10 0 0 0 0
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Figura 10.8: Comparagao da convergéncia de coeficientes do filtro adaptativo no

algoritmo de Predi¢ao Linear, com implementagdo GSC e: (a) com atualizacao

LMS; (b) com atualizacdo APA; ambos para SNR = 0 dB.

Tabela 10.6: Resultados para o Algoritmo de Predicao Linear - GSC - SMAP.

Algoritmo de Pred. Linear - GSC-SMAP - SER
gl
SNR(dB) 0 0,1 0,2 0,5 0,6 0,7 1
-10 0,047 | 0,053 | 0,057 | 0,069 0,073 0,079 0,091
-5 0,0017 | 0,0025 | 0,0034 | 0,0051 | 0,0068 | 0,0092 | 0,019
0 0 0 0 0 0,000017 | 0,00008 | 0,0017
5 0 0 0 0 0 0 0, 00005
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Tabela 10.7: Resultados para o Algoritmo de Predicao Linear - GSC - SMAP.

Algoritmo de Pred. Linear - GSC-SMAP
Taxa de Atualizagao (%)

v
SNR(B)| 0 | 0,1]0,2]05|06|07]| 1
-10 100 | 93,1 | 85,7 | 58,1 | 48,3 | 39,2 | 17,2

-5 100 | 98,5 | 95,1 | 63,0 | 47,0 [ 32,2 | 6,9
0 100 1 99,9 | 99,5 | 71,0 | 44,9 | 24,2 | 1,42
5 100 | 100 | 99,9 | 81,4 | 42,9 | 18,8 | 0,47

o problema do desajuste. Essa integracao obedece o descrito no artigo [38], sob o

nome de SMAP.

A secao 10.2 apresenta a base tedrica do APA, enquanto a se¢ao 10.3 mos-
tra como as atualizagoes de coeficientes do algoritmo CMV podem ser modificadas
de maneira a serem feitas através do APA. Ja a secao 10.9.1 apresenta os prin-
cipais resultados de simulacoes do algoritmo CMV com atualizacdo APA. Dessas
simulagoes percebe-se que o APA aumenta a velocidade de convergéncia do sistema
mas aumenta o desajuste, o que por sua vez pode se refletir num aumento da SER
do sistema. A secao 10.4 mostra como pode ser combinado o algoritmo SM com
o APA, gerando o SMAP. Esse algoritmo resolve um dos principais problemas do
APA, que é o seu elevado desajuste e ao mesmo tempo apresenta uma convergencia
mais rapida que o CMV tradicional, valendo-se do reuso de dados. As sec¢oes 10.5

e 10.9.2 apresentam a implementacao do CMV utilizando-se atualizagoes SMAP.

A partir dos dados apresentados neste capitulo, conclui-se que o uso do
algoritmo SMAP apresenta um compromisso entre uma velocidade de convergéncia
maior e um menor desajuste. Além disso, o SMAP diminui o nimero de iteragoes
em que os coeficientes das sub-bandas sao atualizados em relacao ao APA, o que

diminui em média a complexidade do algoritmo.

Em geral, pode-se dizer que o APA consegue aumentar a velocidade de
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SER e Atualizagdo com SM — SNR = -5dB
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Figura 10.9: SER e taxa de atualizagao para SNR = -5dB para o algoritmo de
predicao linear - GSC-SMAP.

convergencia do LMS ao prego do aumento do desajuste e da complexidade com-
putacional, pois requer o processamento de uma quantidade maior de dados devido
ao seu reuso. O aumento de complexidade, no entanto, nao é tao grande como o de
outra alternativa bastante popular para resolver a questao da baixa velocidade de
convergéncia do LMS: o uso de RLS. Na verdade, o compromisso entre o aumento
da velocidade de convergéncia e o aumento do desajuste aparece ja no LMS tradi-
cional, ao se ajustar o parametro . No entanto, esse ajuste esbarra nas condicoes
para convergéncia do algoritmo, podendo gerar instabilidade. A importancia do
APA esta em se conseguir o aumento na velocidade de convergéncia ainda numa

regiao estavel para os coeficientes do filtro.

A inclusao do SM ao APA consegue atacar as duas principais desvantagens
do APA em relacao ao LMS tradicional: o aumento do desajuste e da complexidade
computacional. Da mesma maneira que o algoritmo SM puro, o algoritmo SMAP
proporciona, no limite v = 0, as mesmas taxas de erro e a mesma complexidade
que o APA. Conclui-se entao que seu uso é vélido pela liberdade do compromisso

entre SER e taxa de atualizagao representada pelo parametro ~.
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SER e Atualizagdo com SM — SNR = 0dB
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Figura 10.10: SER e taxa de atualizagao para SNR = 0dB para o algoritmo de
predicao linear - GSC-SMAP.

Algoritmo 10.1 Algoritmo CMV com Atualizagoes por APA

Para j=1:NumeroDeUsuérios,
c; = GeraEspalhamento(’CédigoDeEspalhamento’,j);
Cmat; = GeraMatrizEspalhamento(c;);
CHC; = (Cmat}Cmat;)"!
Cn; = AchaComplementoOrtogonal(Cmat;) ;
; = GeraSinal (NimeroDeSimbolos) ;

s; = Convolugdo(c;,h;);

=
<
]

GeraCanal (ComprimentoDoCanal) ;
r = r + Convolugdo(b,,s;);
Potencia_Sinal_dB(j) = MedePotenciaSinalEmDB(Convolug&o(b;,s;));
Potencia_Ruido_dB(j) = SNR_Escolhida_dB - Potencia_Sinal_dB;
r = r + GeraRuido(Potencia_Ruido_dB(j));
fim Para
Para j=1:NumeroDeUsuéarios,

Para k = 1:NtdmeroDeSimbolos,
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Convergencia dos Coeficientes — Sub-banda 2 Convergencia dos Coeficientes — Sub-banda 2
T T T T

T
— 1o. Coef.
— — 20. Coef.

Ve
o g,
Ny,
i
Ao

\\\\\\\\\\

I I I I I I I
0.5 1 1.5 2 25 3 35 4

(a) LMS (b) APA

Figura 10.11: Comparagao da convergeéncia de coeficientes do filtro adaptativo no
algoritmo de Predi¢ao Linear, com implementagdo GSC e: (a) com atualizacao

LMS; (b) com atualizagdo SMAP (v = 0,45); ambos para SNR = 0 dB.

y(k) = Cmatfr;

y(k) = anHr;

Y = [3k) §k-1) ... Fk—L+1)

Y(k) = (CHC) - [y(k) yk—1) ... yk—L+1)
e(k) = Y"(j)g;(k) — Y (k)w(k)

wiik+1) = wi(k) + Y (k) (Y (k)Y (k) e(k)

gi(k+1) = gk)+ ugm) (YHR)Y (k) e(k)
gi(k+1) = g;(k+1)/Norma2(g;(k+1));
fim Para
f; = Cmat,CHC;g;(k+ 1) — Cn;w; (k)
fim Para
Para j=1:NumeroDeUsuéarios,
Para k=1:NumeroDeSimbolos,
simbolo_estimado(j,k) = fir;

fim Para

fim Para
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Algoritmo 10.2 Algoritmo de Equalizacdo Cega por Predicao Linear, estrutura

GSC, com Atualizagoes APA

Para j=1:NimeroDeUsuérios,

c; = GeraEspalhamento(’CédigoDeEspalhamento’,j);

Cmat; = GeraMatrizEspalhamento(c;);

Z
]

s; = Convolugdo(c;,h;);

= W
<
I

GeraSinal (NimeroDeSimbolos) ;

AchaComplementoOrtogonal (s;) ;

j GeraCanal (ComprimentoDoCanal) ;

r = r + Convolugdo(b,,s;);

Potencia_Sinal_dB(j)

Potencia_Ruido_dB(j)

MedePotenciaSinalEmDB(Convolug&o(b;,s;));

SNR_Escolhida_dB - Potencia_Sinal_dB;

r = r + GeraRuido(Potencia_Ruido_dB(j));

fim Para

Para j=1:NiumeroDeUsuérios,

Para k = 1:NtdmeroDeSimbolos,

yi(k) = [x(k+1); r(k)];

~

y2(k) = [r(k+2); Sjyi; r(k—1);

Ri(k) = o [0k DRk = 1)+ yu(R)yd(8);
Ro(k) = 1 [k~ DRa(k — 1)] + ya(k)yf (h);
Z(k) = AchaPseudolInversa(Ry(k));

P = Ri(k)Z(k) ;

er = yi(k) — Pya(k);

1
R, = z [(k— DR (k—1) + e (k) (k);
u; = AchaVetorSingularDoMaiorValorSingular(R,);
U, = ujuf;
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U, = AchaComplementoOrtogona(U;));

y&x) = Uly;
y&x) = Uly;
Y = |3k $k-1) ... §k-L+1)s
V() = (UFU)7 [y g-1) . §-L4+1);
e(k) = YH()uk)— Y7 (k)sa(k);
sa(k+1) = so(k) + Y (k) (Y7 (k)Y (k) e(k);
fim Para

fj = Uj_luj(k)—UfSQ(kZ> ;

fim Para

154



Capitulo 11

Conclusoes

11.1 Sobre a Equalizacao Cega

Os primeiros algoritmos de equalizacao cega, como vistos no capitulo 3,
surgiram na década de 1970. De inicio, eram idealizados apenas para o caso mo-
nousuario e alguns tipos de transmissao em banda base. Pouco a pouco, esses
algoritmos foram amadurecendo, utilizando ferramentas estatisticas cada vez mais
variadas e se espalhando para o caso SIMO e multiusuario. Hoje em dia, a quan-
tidade de trabalhos abordando equalizacao cega que surge na literatura beira o

incontavel.

A descrenca que dominava os primeiros anos da equalizacao cega tinha como
principais fatores a diferenca de desempenho em relagao aos robustos equalizadores
treinados e o alto custo computacional gerado pelo uso de momentos estatisticos de
3% e 4* ordens. Com o passar do tempo, técnicas que utilizavam apenas estatisticas
de segunda ordem foram desenvolvidas e o desempenho dos algoritmos cegos pouco
a pouco melhorado. Hoje em dia, o originalmente impensavel esta acontecendo.
Algoritmos de equalizagao treinada sao sistematicamente questionados em relagao
ao uso mais eficiente das estatisticas do sinal, e métodos semi-cegos, que aplicam
técnicas tipicas de algoritmos cegos em ambientes treinados, comecam a despon-

tar como métodos com taxas de erro que se aproximam dos treinados para uma
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mesma taxa de transmissao de informacao, apesar de uma maior complexidade

computacional.

De inicio, a entrada da equalizagao cega no cenario multiusuario tinha como
foco a eliminacao da ISI para o sistema em que ela se revelava especialmente nociva:
o TDMA. Nesse caso, a ISI gera também interferéncia entre os usudrios, visto
que a transmissao é multiplexada no tempo. O CDMA, por seu lado, valia-se de
seus ganhos de processamento para manter um status de imunidade em relacao
a ISI. Com o passar do tempo, houve um aumento nas taxas de transmissao e
a concentracao de pesquisa na melhoria do funcionamento da MUD, o que levou
a eliminagao de ISI de novo a cena no CDMA. O uso de MUD cega, por sua
vez, exigiu que a estimativa do canal de cada usuario fosse feita também sem
treinamento. Com isso, a equalizagao cega estava estabelecida como uma das areas
de pesquisa promissoras em transmissoes CDMA. Com a padronizacao de trés
sistemas de terceira geragao que utilizam compartilhamento de acesso via CDMA
(WCDMA, cdma2000 e TDMA-CDMA), o cendrio se tornou ideal para que mais

investimentos e mais pesquisas fossem realizadas na area.

Por todas essas razoes, o uso de equalizadores cegos e ainda mais em am-
bientes CDMA, que era uma receita inicialmente improvavel, por unir a descrenca
na equalizagao cega e sua aparente inutilidade para CDMA, passou a ser uma das

areas de pesquisa de ponta em processamento de sinais.

A absorcao de equalizadores cegos por sistemas comerciais de telefonia
movel, parece ainda muito distante. Na verdade, parece tao distante que varias
técnicas de processmento de sinais ja sao cogitadas para a 5* geracao de moveis,
como a transmissao por banda ultra-larga (UWB - Ultra Wide-Band) enquanto
as previsoes para equalizagao cega nao cogitam nem levantar em qual geracao a
equalizagao cega se encaixaria. No entanto, pelo recente histérico de surpresas da
area, e pelo seu rdpido amadurecimento da técnica (os primeiros artigos de equa-
lizagao cega para CDMA encontrados na literatura tém em torno de 10 anos), nao
ha como se ter certezas quanto a necessidade de haver seqiiéncias de treinamento

trafegando sem fio nos céus de um futuro préximo.
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11.2 Sobre os Algoritmos Atuais

De uma maneira geral, pode-se dizer que os algoritmos mostrados nos capitulos
5 a 7 se valem da robustez proporcionada pelo CDMA para o seu funcionamento,
ou seja, a propria resisténcia inerente ao CDMA quanto a presenca de ISI e de
separacao de usuarios ja é responsavel em parte pelo bom funcionamento dos al-
goritmos. No entanto, somente as qualidades do espalhamento espectral nao sao
suficientes para garantir as taxas de erro alcancadas, visto que ha uma discrepancia
no desempenho comparado dos algoritmos. O amadurecimento de técnicas de su-
pressao de ruido, por exemplo, também tem uma influéncia decisiva no funciona-

mento dos algoritmos.

A incorporacao de estruturas adaptativas oriundas de outras dreas do co-
nhecimento, como o caso do GSC, cuja origem esta na exploracao de diversidade
espacial na recepcao de sinais, também foi fundamental para a melhoria no desem-
penho dos algoritmos. A velocidade de convergéncia dos algoritmos também foi
outro fator bastante ajudado pela importacao de técnicas adaptativas ja existen-

tes.

Pode-se dizer que, apesar de pertencer a familias de algoritmos diferentes
(subespago, variancia minima e predi¢do), os algoritmos utilizados ainda apresen-
tam muitos pontos estruturais em comum. Na verdade, ainda guardam semelhancas
com alguns algoritmos que influenciaram bastante o desenvolvimento da area como
o descrito no artigo [22] de Honig e Verdi. Essas semelhancas ja nao existem tanto
a0 se pesquisar equalizagao cega para o caso monousuario, o que aponta um certo

espago livre que ainda existe para ser explorado no caso multiusuario.

A ainda visivel separacao nas funcionalidades de supressao de ruido e es-
timagao da assinatura (que engloba separacao de usudrios e eliminacgao de ISI)
também pode mostrar outro espaco livre para avancos, ja que a integracao dessas
funcoes, explorando as caracteristicas comuns dos tipos de interferéncia presentes
em cada um deles, potencialmente se traduz em menor complexidade computacio-

nal e eliminacao mais eficiente das interferéncias.
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O uso do conceito de filtragem SM proporciona uma diminui¢ao na carga
computacional do sistema. De acordo com o visto no Capitulo 9, é possivel, através
de um ajuste do parametro v do sistema, evitar que essa diminuicao da carga

computacional leve a um aumento excessivo na SER do sistema.

Um resumo do desempenho dos algoritmos de acordo com as simulacoes

feitas pode ser visto na tabela 11.1.

Tabela 11.1: Resumo da comparacao entre os algoritmos.

Usudrios Sincrono Assincrono Sem Memodéria
1 ou 2 Igual CMV -
5 Pred. Linear (ambos) | Pred. Linear (Kalman) I[gual

Nota-se que o algoritmo de predigao linear revelou-se o melhor no caso de
simulacoes para 5 usudarios, tanto para o caso sincrono quanto o assincrono. Isso
indica que esse método é o mais resistente para separacao multiusudrio no caso
em que ha ISI, que gera uma perda de ortogonalidade das formas de onda dos
usuarios. O desempenho similar dos algoritmos para o canal sem meméria mostra
que a funcao de eliminacao de ruido tem desempenho semelhante nos algoritmos

utilizados nessa simulacao.

11.3 Sobre Atualizacao Seletiva e Reuso de Da-

dos

De uma maneira geral, pode-se dizer que o algoritmo SM utilizado para a
atualizacao seletiva mostrou-se capaz de diminuir a complexidade computacional do
sistema, oferecendo uma liberdade para a escolha do parametro v que oferecesse o
melhor compromisso entre aumento da complexidade computacional e aumento da
SER. O pequeno overhead de processamento causado pela presenga do SM é mais
do que compensado pela economia de complexidade representada pelo algoritmo. O
uso do SM também causa uma diminuigao no desajuste do sistema. A atualizacao

seletiva, portanto, oferece duas vantagens pelo preco de um overhead computacional
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bem pequeno. Além disso, o caso extremo de escolha do parametro v = 0, que
representa nenhuma economia de processamento recai no algoritmo original. Com
isso, pode-se dizer que, tem-se, no pior caso, o compromisso do algoritmo original

em relagao a complexidade computacional e SER.

O reuso de dados, representado nesta tese pelo APA, tém como principal
vantagem o aumento da velocidade de convergéncia do algoritmo, ao custo de um
aumento no desajuste e da complexidade computacional do algoritmo. O algoritmo
LMS puro também fornece a opcao de aumento da velocidade de convergéncia em
troca de aumento de desajuste, mas isso pode levar a instabilidade. Ao se usar o
APA, o aumento da velocidade de convergéncia se dd numa faixa em que o algoritmo
adaptativo ainda converge. Seu uso ¢é valido em aplicacoes onde o desajuste e o
aumento da complexidade nao sao tao criticos quanto a velocidade de convergéncia.

Nessa descricao nem sempre se encaixam os algoritmos de equalizacao cega.

A fim de se minimizar o problema do desajuste, mas mantendo as vantagens
da velocidade de convergéencia do APA, foi utilizado um algoritmo que combina atu-
alizagao seletiva e reuso de dados: SMAP, descrito no artigo [38]. A presenga do
SM nesse algoritmo resolve as questoes de desajuste e complexidade computacio-
nal do APA, oferecendo as caracteristicas do SM original num cenario de reuso de
dados. O uso combinado de SM com APA oferece um aumento na velocidade de
convergéncia com um efeito pequeno sobre o desajuste e um efeito atenuado sobre
a complexidade computacional. Com isso, o uso do SMAP ¢é valido para algoritmos
que possam suportar um pequeno aumento da carga computacional para se aumen-
tar a velocidade de convergéncia sem aumento grande no desajuste. Esse pequeno
aumento na complexidade é relativo e dependente de quao sensivel é o sistema com
relagdo a taxa de atualizacao para o aumento da SER. No entanto, como visto
pelos resultados dos capitulos 9 e 10, em relacao ao algoritmo de predicao linear,
a sensibilidade da SER do algoritmo em relacao a taxa de atualizacao diminuiu ao
se colocar o reuso de dados. Isso ¢é intuitivamente compreensivel, dado que o reuso

de dados gera uma redundancia natural nas atualizacoes do sistema.
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11.4 Contribuicoes da Tese

As primeiras contribuicoes da tese podem ser vistas nos capitulos iniciais,
nos quais se coloca a questao da equalizacao, desde o problema da ISI até o surgi-
mento da equalizagao cega. Com isso, apresenta-se como a eliminacao da ISI era
feita na época dos primeiros equalizadores cegos, mostrando muitas das influéncias
que de certa forma moldaram o desenvolvimento inicial da teoria de equalizacao

cega.

O capitulo 3 tem como principal contribuicao apresentar o desenvolvimento
histérico dos equalizadores cegos, mostrando a evolucao das solugoes empregadas
para se driblar o duplo problema de desconhecimento tanto da seqiiéncia transmi-
tida quanto do canal de transmissao. De certo modo, nesse capitulo esta contida
boa parte da explicacao da opcao de se limitar o conteido desta tese para o uso de
momentos até segunda ordem e ambientes multiusuario, ja que essas escolhas refle-
tem o que hé de mais novo no enorme escopo englobado pela teoria de equalizacao

cega.

Os capitulos 5 a 7 tém a importancia de colocar trés algoritmos representa-
tivos das mais importantes familias de equalizadores cegos dentro de uma mesma
visao comparativa, uniformizando a notacao e estabelecendo parametros compa-
rativos comuns, como a divisao da questao da equalizagao cega em trés objetivos
bésicos: supressao de ruido, separacao entre usuarios e eliminagao de ISI. Em par-
ticular, as seg¢bes 5.5 e 6.6 procuram questionar algumas partes dos artigos [17] e
[21] no que se refere & modelagem do CDMA, sugerindo modificagoes que procuram

retratar melhor o funcionamento real do compartilhamento de acesso pelo CDMA.

O capitulo 8, por sua vez, procura estabelecer relacoes comparativas mais
complexas entre os algoritmos a partir de resultados de simulagao. Sua fungao é,
em parte, a de fechar o raciocinio dos capitulos 5, 6 e 7. A andlise comparativa
nele contida apresenta um painel geral da situacao atual da questao da equalizacao

cega para multiusudrio.

O capitulo 9 apresenta uma inovagao: uma implementacao alternativa dos
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algoritmos baseados em LMS usando a técnica de filtragem SM. Essa implementagao
visa diminuir a complexidade computacional do sistema, atualizando seletivamente

os coeficientes do filtro adaptativo.

No capitulo 10 sao mostradas ainda duas outras inovagoes: a implementacao
com reuso de dados (no caso, usando o algoritmo APA) dos algoritmos CMV e de
predicao linear e a implementacao dos mesmos algoritmos usando uma combinacao
do SM com APA (ou seja, o algoritmo SMAP descrito em [38]). Algoritmos de
reuso de dados aumentam a velocidade de convergéncia do filtro adaptativo, mas,
por outro lado, geram um aumento no desajuste do sistema. O algoritmo SMAP re-
solve esse problema, garantindo uma convergéncia rapida do algoritmo adaptativo
com um pequeno desajuste. Como conseqiiéncia, tem-se um detector multiusuario
cego com convergencia bem mais rapida que o original, mantendo o pequeno desa-
juste. Outra inovagao presente nesse capitulo é a implementagao LMS usando uma

estrutura GSC para o algoritmo de predicao linear.

11.5 Propostas de Trabalhos Futuros

A ampliacao do conteido da analise comparativa é sempre bem vinda, por
gerar maior volume e diversidade de dados necessarios para conclusoes mais gerais e
para direcionar melhor o desenvolvimento de métodos que se aproveitem de partes
de métodos ja existentes. Nesse sentido propoe-se que seja ampliado o estudo

comparativo a fim de conter os seguintes tépicos:

e Implementar um algoritmo SM com reuso de dados, como o Set-Membership
Binormalized [37] ou o Set-Membership Affine Projection [38] para a atua-
lizagado dos coeficientes dos equalizadores cegos baseados no método de su-

bespaco.

e Métodos de suavizagao por minimos quadrados, que sao considerados, no caso
monousuario, como parentes mais antigos dos métodos de predicao linear,

mas que foram revitalizados para o caso multiusuario. Um exemplo desses
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métodos ¢ o artigo [39] de Zhao e Tong.

e Comparacoes com métodos que utilizam estatisticas de ordem superior. Ape-
sar de esses métodos serem criticados pelo custo computacional e por apre-
sentar minimos locais, métodos como o CMA (constant modulus algorithm)
sobreviveram ao tempo, foram otimizados e adaptados ao caso multiusuério.
Um artigo com um método baseado em CMA para multiusuario foi publicado

por Tugnait [40].

e Comparacao com técnicas de multiportadoras que também combatem a ISI e
estdo bem cotadas para, em combinacao com o CDMA, dominar os padroes
de 4* geracao de telefonia mével. Um bom tutorial para sistemas multipor-

tadoras pode ser encontrado em [41].

e Estudo de técnicas que melhoram o desempenho de algoritmos cegos através
de um grau de conhecimento maior sobre o sinal transmitido, como no caso de
equalizacao semicega e cega em grupo. Um tutorial que abrange os principais
aspectos da equalizagao cega em grupo é encontrado no livro [42] de Wang e

Poor.
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