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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ESTUDO DE ALGORITMOS ADAPTATIVOS DE BEAMFORMING COM
DETECCAO DE ANGULO DE CHEGADA

Roberto Mouzinho de Castro

Abril/2011

Orientadora: Mariane Rembold Petraglia

Programa: Engenharia Elétrica

Neste trabalho, sao investigados os desempenhos dos algoritmos adaptativos com
restri¢bes em um sistema de beamforming, que também é responsavel pela estimagao
de angulo de chegada (AOA). Os méritos dos algoritmos adaptativos com restrigoes
sao verificados em condigoes de campo distante, fazendo uso de duas estruturas
beamforming para sinais de faixa estreita e de faixa larga. Para se ter um cenario
mais adequado para as simula¢des, um método de estimativa de AOA é usado e um
modelo de alvo em movimento é proposto e testado em nossos experimentos. O foco
principal desta dissertacao sao estes algoritmos adaptativos com restrigcoes e suas
aplicacoes LCMV (Linearly Constrained Minimum Variance). Sao utilizadas duas
versoes da estrutura de beamforming para sinais de faixa larga, uma no dominio
da transformada cosseno discreta e outra no dominio da transformada wavelet
discreta. Estas versoes mostraram-se estaveis e apresentaram melhoria na velocidade

de convergéncia.
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In this work, we investigate the performance of constrained adaptive algorithms
in a beamforming system that is also responsible for the estimation of the angle
of arrival (AOA). The merits of constrained adaptive algorithms are verified in
an assumed far field condition, making use of two structures: beamforming for
broadband signals and for narrowband signals. In order to have a more suitable
scenario for the simulations, an AOA estimation method is used and a moving
target model is proposed and tested in our experiments. This dissertation is
concerned with the class of constrained adaptive algorithms and their applications
to Linear Constrained Minimum Variance (LCMV) methods. Two versions of the
beamforming structure to broadband signals are used, one in the discrete cosine
transform domain (DCT) and the other in the discrete wavelet transform domain
(DWT). These two versions exhibit good properties concerning stability and present

improvement in the speed of convergence.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

A chamada filtragem espacial, ou beamforming, tem sido uma técnica usada ha
Varios anos, na sua versao analégica, para solucionar varios tipos de problemas como
[1]: radar (controle de trafego aéreo), sonar (classificagdo de fontes), comunicagoes
(transmissao direcional, rddio difusdo setorizado em comunicagoes via satélite),
imagem (tomografia, ultra-som), exploragdo geofisica (exploragdo de petroleo,
mapeamento), exploragdo astrofisica (imagem de alta resolugdo do universo) e
biomedicina (monitora¢ao do coragao dos fetos, ajuda auditiva).

A técnica de beamforming é implementada com o auxilio de um arranjo de
sensores convenientemente espacados cuja finalidade é receber um sinal proveniente
de uma determinada direcao de interesse e rejeitar sinais interferentes provenientes
de direcoes indesejaveis. Para fazer isto, uma simples e intuitiva abordagem pode
se basear nos métodos de estimagao de dngulo de chegada (AOA, do inglés angle of
arrival) com um arranjo de sensores, seguido de um procedimento de beamforming
adaptativo. A viabilidade da aplicacdo pratica desta técnica em sistemas de
comunicagoes digitais depara com alguns obstaculos, tais como a necessidade de
um processador digital adequado e, consequentemente, um algoritmo adaptativo
apropriado que seja suficientemente robusto, rapido e com uma complexidade
computacional reduzida.

A estimacao do angulo de chegada por um arranjo de sensores é amplamente
conhecida, e existem varios métodos de estimacao disponiveis na literatura. Ao
longo destes anos, esta técnica recebeu ainda mais atencao, devido ao uso de antenas
inteligentes para melhoria do desempenho em comunicagoes méveis (por exemplo, em
sistemas 3G). Os principais métodos de estimagdo de AOA compreendem diferentes
técnicas, como por exemplo, técnicas beamforming [2]-[3], métodos baseados em

subespagos [4], [5] e maxima verossimilhanca (em inglés maximum likelihood) [6].



O problema que pode surgir, quando o processo de acompanhamento de AOA
¢ adotado para fontes moveis, é o tempo necessario para obter estimativas precisas
de AOA. A maioria dos métodos de estimacao de AOA sao baseados no modelo de
arranjo [3], que necessita de uma pequena quantidade do sinal transmitido pelo alvo
(corrompido por ruidos e interferéncias) para conseguir uma estimativa aceitavel. Se
o alvo esta se movendo rapidamente em relacao a estimativa da velocidade do AOA,
o procedimento de acompanhamento pode apresentar um desempenho ruim. Na
verdade, com base nessa premissa, as abordagens de acompanhamento mais refinado
podem ser encontradas na literatura. Em [7], por exemplo, uma abordagem mais
elaborada foi apresentada como uma alternativa de superar a suposta deterioragao
do desempenho das técnicas tradicionais quando se lida com um alvo mével.

Apesar de um acompanhamento adequado de alvos em movimento rapido poder
nao ser alcancado com a abordagem baseada nos métodos classicos de AOA,
presume-se que pelo menos para alvos com movimento lento ela possa comportar-se

bem o suficiente.

1.2 Contribuicoes da Dissertacao

Nesta dissertacao é feita uma avaliagdo dos algoritmos adaptativos com restri¢oes
lineares em aplicagoes LCMV. Com base em simulagoes, sdao apresentados os
desempenhos dos beamformers no acompanhamento de um alvo em movimento com
velocidade mediana, baseado na estimativa do AOA correspondente. Sao utilizadas
duas estruturas de beamforming para os testes: uma estrutura de beamforming para
sinais de faixa estreita e outra para sinais de faixa larga, conhecida como tapped
delay line (TDL).

Para a primeira estrutura sao avaliados quatro diferentes algoritmos de filtragem
adaptativa com restri¢des lineares: CLMS (Contrained Least Mean Square) [8],
CAPA (Constrained Affine Projection Algorithm) [9], CCG (Constrained Conjugate
Gradient) [10] e CRLS (Constrained Recursive Least Squares) [11]. Dado que o foco
escolhido foram os algoritmos de beamforming adaptativos, um tnico método para
estimar AOA foi utilizado: o Capon [2]. J4 nos testes realizados para a estrutura
beamforming envolvendo sinais de faixa larga, foi utilizado o algoritmo CLMS no
dominio do tempo [8], no dominio da transformada cosseno discreta (DCT-CLMS)
[12] e no domino da transformada wavelet discreta (DWT-CLMS) [13]-[14], sendo o

método utilizado para a estimativa de AOA, neste caso, também o Capon.



1.3 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 2, sdo apresentados alguns conceitos basicos de estimacao de angulo
de chegada. No Capitulo 3, sao abordados os métodos de filtragem adaptativa
com e sem restrigoes lineares, onde também é apresentada a utilizacao dos filtros
adaptativos com restri¢oes lineares adotados para a estrutura de beamforming. No
Capitulo 4, os desempenhos dos algoritmos sdo apresentados na integracao dos
filtros adaptativos com restricoes a deteccao de adngulo de chegada, na estrutura
de beamforming para sinais de faixa estreita. No Capitulo 5, o algoritmo CLMS é
avalido em trés formas diferentes: no dominio do tempo, no dominio da transformada
cosseno discreta e no dominio da transformada wavelet discreta em uma estrutura
de beamforming de banda larga. Conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros sao

apresentadas no Capitulo 6.



Capitulo 2

Algoritmos de Estimacao de
Angulo de Chegada (AOA)

A deteccao ou estimacao do dngulo de chegada é um campo proeminente de
aplicacao de técnicas de processamento de sinais. Sua teoria basica aplica-se
aos sinais harmonicos em geral, compreendendo fendmenos fisicos de ondas da
natureza tao distintos quanto campos eletromagnéticos, ondas actsticas e ondas
ocednicas, entre outros. A respeito das aplicagoes nos sistemas de telecomunicagoes,
por exemplo, a estimacao de AOA é amplamente usada em servicos baseados na
localizagao, conhecido como LBS (do inglés location based service) e nos sistemas de
antenas inteligentes [15]-[16]. No campo das ondas actisticas, a sintese de microfones
diretivos e o acompanhamento de locutor em ambiente indoor podem ser escolhidos
como exemplos de aplicacoes [17]-[18]. H4a diversos métodos de estimacao do AOA
disponiveis na literatura. Dentre eles podemos citar os métodos Beamforming [3],
Capon [2], MUSIC (Multiple Signal Classification) [4], e os “TDOA-based’ [18], [19].
Enquanto os primeiros se baseiam na diferenca de fase entre as frentes de onda que
interceptam os multiplos sensores do arranjo, os métodos ‘TDOA-based’ tentam
explorar a correlagao entre os pares de sensores, para obter uma melhor estimativa
da diferenca de tempo de chegada (TDOA, do inglés Time Difference of Arrival)
entre as frentes de onda e, consequentemente, o AOA correspondente.

Ha duas abordagens para o problema de analise espectral. Uma delas é aplicar
um filtro passa-banda de faixa estreita ao sinal que esta sendo estudado, varrendo
todo o espectro de frequéncias de interesse. A poténcia de saida do filtro dividida
pela largura de faixa do filtro é usada como medida do contetido espectral do sinal
original. Tal procedimento corresponde essencialmente ao que chamados ‘métodos
classicos” (ou nao paramétricos) de andlise espectral. Uma outra abordagem é
conhecida como ‘paramétrica’, a qual assume a priori o conhecimento de algumas
propriedades estatisticas do sinal. Via de regra, a abordagem paramétrica produz

estimativas melhores [3]. Por outro lado, quando aquelas propriedades nao estao
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disponiveis ou quando o sinal medido nao apresenta boa correlagdo com o modelo
assumido, os métodos nao paramétricos podem apresentar desempenho melhor que
os paramétricos [20].

Neste capitulo vamos abordar alguns métodos de estimagao de AOA que
empregam algumas simplificagoes com relagdo a fonte de sinal, que em muitas
situacoes praticas, como a condi¢ao de campo distante, nao sdo encontradas. Ainda,
trés métodos classicos (Beamforming, Capon e MUSIC) serao avaliados em condigbes
de campo proximo. A fim de melhorar tais andlises, uma simples adaptacao dos
métodos classicos é feita e testada para esta condicao. A andlise também compreende

uma abordagem baseda na estimagao de TDOA.

2.1 Simplificacoes com Relacao a Fonte de Sinal

Em geral, todos os algoritmos de estimagao de AOA assumem um ntimero de
simplificagdes com relagdo a fonte de sinal (ou sinais) e aos arredores do arranjo. A
condicao de campo distante é uma delas. Para o problema de estimacao de AOA
em condi¢ao de campo distante, as frentes de onda sdo planas e o arranjo é ‘distante
o suficiente’ da fonte. Mais especificamente, tal condicdo pode ser analiticamente

descrita como [21]:

s 22
A

r>> A (2.1)

onde r é a separacao entre o arranjo e a fonte, D é a maxima dimensao do arranjo
(largura ou altura), e A é o comprimento de onda. A Fig. 2.1 ilustra um tnico sinal
chegando em um arranjo uniforme linear (ULA) sob condigdo de campo distante,
considerando m sensores. Para aplicacoes outdoor, a condicao de campo distante é
usualmente respeitada. Por outro lado, em ambiente indoor a condi¢ao de campo

distante nao ¢ respeitada dentro de uma distancia consideravel. Por exemplo, para

A
2

entre os consecutivos sensores, a condi¢ao de campo distante corresponde a r > 1,53

um tom de 1 kHz (A = 0,34 m) e uma rede de sensores com uma separagao de

m. Portanto, no caso indoor, a condi¢ao de campo proximo com as frentes de ondas
esféricas é mais adequada, como podemos observar na Fig. 2.2.

Uma outra condi¢do quando se trata de métodos de estimacao de AOA é que
ambas as informagoes de fase e amplitude estao disponiveis. Em outras palavras, um
sinal complexo é assumido chegando a rede de sensores. Se o problema diz respeito
a sistemas de comunicagoes moéveis, isto é geralmente verdade. Mas, quando ondas
acusticas sao consideradas, o sinal é geralmente real. Nao obstante, a maioria dos
métodos classicos de estimacao conta com a hipétese de sinais complexos. Quando

sinais reais sao considerados, estes métodos nao fornecem boas estimativas do



Figura 2.1: Arranjo Linear Uniforme em campo distante.

Figura 2.2: Arranjo Linear Uniforme em campo préximo.



espectro espacial. Sinais de faixa estreita sdo geralmente assumidos para a maioria
dos métodos classicos de estimagao. Embora tal hipotese seja bastante razoavel para
varios problemas envolvendo sistemas de comunicagoes, na estimacao da AOA de

sinais acusticos o modelo de faixa larga ocorre mais frequentemente.

2.1.1 Meétodos Classicos de Estimacao de AOA

Em geral os chamados ‘métodos classicos’ de estimacao de AOA sao baseados
no ‘modelo de arranjo’, expresso como segue [3]. Tomando a Fig. 2.1 como
referéncia, se um sinal s(k) chega em m sensores de uma ULA com um AOA 6,

um vetor x(k) é formado nas saidas dos sensores, tal que:

x(k) = a(0)s(k) + v(k) (2:2)
x(k) = [ai(k) - walk) | (2.3)
vik) = [olk) e vk ] (2.4)

onde o simbolo (.) representa a transposicio de um vetor ou de uma matriz, z; é
o sinal recebido no #ésimo sensor do arranjo, e v; é o -ésimo componente de ruido
no sensor, usualmente considerado como ruido branco gaussiano. O vetor a(f) é
conhecido como vetor diregao (steering vector), e para um sinal de banda estreita é

dado por:

a(f) = [1 exp(—jwera) -+ exp(—jweTm) }T (2.5)
T = (k—1)dS;“9:(k—1)Af (2.6)

onde w, ¢é a frequéncia do sinal, 7, é o TDOA entre o k-ésimo sensor e o primeiro
sensor, e v é a velocidade de fase do sinal. O caso representado pelas equagoes acima
considera que as antenas (sensores) sdo idénticas e isotrépicas, e que o sinal s(k) é
faixa-estreita (com relagao a resposta frequencial das antenas).

Podemos observar nas Egs. (2.5) e (2.6) que o vetor diregao contém a informagao
do AOA desejado. Dependera de cada método a forma como essa informacao serd
extraida. Vale a pena mencionar também que o modelo de arranjo pode ser estendido
para o caso de multipercursos. Se chegarem sinais descorrelatados de n diregoes
no arranjo, havera entao um vetor para cada direcdo. Se N vetores dire¢ao de
tamanho m x 1 forem justapostos, uma matriz A(6), de dimensao m x N é formada,
usualmente chamada de array manifold. Entao, a equacao béasica para o modelo de

arranjo para o caso de multipercursos pode ser ainda representada pela Eq. (2.2),



trocando apenas o vetor diregao pelo array manifold e o sinal s(k) pelo vetor s(k)
de tamanho N x 1.

2.2 Métodos Nao Paramétricos

Os métodos aqui descritos nao utilizam nenhuma hipétese inicial sobre as
propriedades estatisticas do sinal. Como tais, eles sdo ditos ‘ndo paramétricos’
Entretanto, nesses métodos o arranjo precisa estar calibrado, pois é necessario o

conhecimento prévio do vetor direcao.

2.2.1 Meétodo Beamforming

O método Beamforming [22] é baseado no modelo de arranjo previamente
descrito, e pode ser visto como um banco de filtros, no qual ao sinal de cada sensor é
atribuido um ‘peso’ '. Um critério de otimizacdo é escolhido para calcular os ‘pesos’
dos filtros, tal que a saida do filtro maximize somente o sinal de direcdo do AOA
especificado, minimizando igualmente todas as outras dire¢des do espectro angular
[3]. Este principio é muito simples e de rapida implementagao, fornecendo uma

estimacao espectral dada por:

P(0) = a (0)Ra(0) (2.7)

onde o simbolo (.) representa o hermitiano de um vetor ou de uma matriz, e R é

uma estimativa da matriz de autocorrelagdo do sinal R, usualmente dada por:

s 1 E
R:?(k;lx (k)x(k) (2.8)

onde K é o mumero de amostras disponiveis do sinal.

2.2.2 Meétodo Capon

O método de estimagao conhecido por Capon [2] é baseado na mesma idéia do
Beamforming. O objetivo do filtro de Capon é maximizar o sinal de uma certa
dire¢do 6, enquanto atenua os outros sinais que efetivamente chegam no arranjo
em AOAs diferentes de 6. O filtro beamforming, por outro lado, avalia todos os
angulos do espectro espacial. E de se esperar que o método de Capon apresente
um desempenho superior ao do beamforming, o que é usualmente confirmado

empiricamente [20]. O espectro espacial estimado de Capon é dado por:

Importante lembrar que o Beamforming também é utilizado para modificar o diagrama de
radiacdo do conjunto de sensores do arranjo, como indicado no Capitulo 3.



P() = (2.9)

2.3 Meétodos Paramétricos

Os métodos paramétricos podem oferecer estimativas espectrais mais precisas que
0s nao-paramétricos nos casos onde os dados de fato satisfazem o modelo assumido.
Entretanto, nos casos em que os dados nao satisfazem os modelos assumidos, os
métodos classicos podem atuar melhor que os paramétricos devido a sensibilidade
destes ultimos a desvios do sinal real com relagao ao modelo. Dentre alguns métodos
paramétricos podemos citar o MUSIC [4] e o ESPRIT [3].

2.3.1 Meétodo MUSIC

O método MUSIC é, talvez, o mais popular dos métodos paramétricos, e
normalmente apresenta alta precisao e alta resolucdo quando as propriedades do
sinal recebido sao préximas das que foram assumidas a priori. Por outro lado,
o maior incoveniente deste método paramétrico, é que ele assume o ntmero de
fontes n como parametro conhecido, quando de fato, conhecer esse niimero de fontes
¢ problema adicional de estimacao. Este ¢ um método relativamente simples e
eficiente de estimacao de AOA, baseado na decomposicao em subespacos lineares
por autovalores. Em esséncia o espaco linear é decomposto em 2 espagos ortogonais:
um associado ao ruido e outro ao sinal original. A decomposicao da matriz
autocorrelagdo pode ser feita por autovalores ou por valor singular. Uma vez
estimado o subespago de ruido, buscam-se vetores direcdo que sejam os mais
‘ortogonais’ ao subespago de ruido possivel. Mais especificamente, se R é a matriz

de autocorrelagao do sinal, sua decomposicao por autovalores é tal que:

R =[S G] [2};] (2.10)
)\m

S — [S1 Sn} (2.11)

G = l& - Bun] (2.12)

onde \; é um autovalor da matriz R de posto m, s; é um vetor m x 1 representando
o subespaco real do sinal e g; ¢ um vetor m X 1 representando o subespaco de ruido,
sendo estes subespagos ortogonais.

Baseado em tal ortogonalidade, os AOAs podem ser interpretados como os n



picos da seguinte funcao:

PO) = — (2.13)
af(0)GG a(h)

onde G ¢ uma estimativa da matriz do subespaco de ruido G.

2.3.2 Meétodos ‘TDOA-based’

Os métodos ‘TDOA-based’ [18] consistem na obtencdo de estimativas das
diferencas de atraso entre os pares de sensores e no processamento destas, de forma
a obter a informagao do AOA, que é também funcdo do local e da geometria do
arranjo. Este método é aplicado tanto para sinais faixa larga como para sinais faixa
estreita, o que ¢ uma grande vantagem quando comparado aos métodos classicos.
Entretanto, os métodos ‘TDOA-based’ assumem um tnico percurso chegando ao
arranjo. Logo, sua aplicacao torna-se limitada quando se considera o problema
dos multipercursos. O calculo dos atrasos entre qualquer par de sensores pode ser
executado primeiro computando-se a correlacao cruzada dos sinais entre todos os
pares de sensores possiveis. O vetor de correlagdo cruzada para o ¢ésimo e o j
ésimo sensores ¢ um vetor N x 1 representado por ®;;, onde cada elemento pode ser

estimado por:

byj(k) =S w(Dat(k+1) para k=0,1,--- N —1 (2.14)
l

onde N é o ntimero total de intervalos de retardo de tempo e o somatorio é efetuado
usando uma janela dos dados disponiveis no instante do calculo da estimativa. Dado

que o numero de pares possiveis np é dado por uma condi¢ao binomial ou seja:

m m!
"= ( 2 ) " 2(m —2) (2.15)

uma matriz ¢ de correlagao cruzada de dimensao N x np pode ser computada para o
arranjo inteiro. A correlagdo cruzada pode ser facilmente calculada se sua densidade
espectral de poténcia cruzada correspondente for estimada inicialmente, dado que no
dominio espectral uma simples multiplicagao é necessaria, ao invés da convolucao.
O nimero de intervalos de retardo de tempo que maximiza ® para cada par
de sensores corresponde ao TDOA 7;; entre os sensores considerados. Em outras

palavras:

7i; = argmax{®;}/fs (2.16)

onde fs ¢ a frequéncia de amostragem do sinal.
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Assumindo um tnico percurso em condigoes de campo distante, a estimacao de

AOA ¢ direta. Recordando a Eq. (2.6), vetores d e 7 podem ser compostos, tais

que:
dijsen(e) = Uﬁ‘j (217)

e
dsen(f) = v7 (2.18)

Finalmente, o AOA 6 pode ser calculado por:

0 = sen'[(d"d)"'d" (v7)] (2.19)

2.4 Meétodos Classicos de Estimacao de AOA

Adaptados para Campo Préximo

Os métodos de estimacao de AOA serdo avaliados em condigoes de campo
proximo, tipico de aplicagoes indoor. A fim de fazer isto, os algoritmos classicos
foram adaptados para incluir as separacoes de frentes de ondas esféricas, em vez das
ondas planas. Relativamente aos dois primeiros sensores da ULA representado nas
Figs. 2.1 e 2.2, o deslocamento das frentes de onda para os casos de campo proximo

e campo distante sao, respectivamente:

m—1 m—1

Bug = = = I 7242

)Ydrsen(0) — (2.20)

\/sz—1 — D)d? + 72 + 2(7”2_1 — 1)drsen(0)

Asp = dsen(f) (2.21)

Entao, um vetor dire¢do para campo préximo dado pela Eq. (2.5) pode
ser utilizado, fazendo uma simples substituicdo de Ay por A,; na Eq. (2.6).
Na verdade, o modelo de campo préximo compreende também uma correcao de
amplitude, dado que a frente de onda esférica é proporcional a 1/r. Entretanto,
dado que a variacao de fase é muito mais critica do que a variacao de amplitude,
para uma abertura de arranjo pequena, esta variacdo de amplitude esférica nao é
considerada para o modelo adaptado. Por dltimo, outra adaptacgao se faz necessaria

devido a natureza do dominio real de sinais, tais como audio gravado de cada sensor
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(como em uma rede de microfones). Neste trabalho, um procedimento simples foi
adotado a fim de transformar o sinal original real no seu equivalente no dominio
complexo. Basicamente, a banda superior (de 7 a 27) foi anulada, e o resultado foi
entao obtido da transformada inversa (IFFT). Em geral, o resultado da estimativa
de AOA com o sinal complexo correspondente foi satisfatério. Em outras palavras,

neste processo, um simples cosseno tornou-se uma exponencial complexa.

2.4.1 Analise e Desempenho dos Métodos de Estimacao de
AOA para Campo Préximo

As andlises de desempenho para campo proximo compreendem os métodos
Beamforming, Capon e MUSIC, bem como o método baseado em TDOA descrito
anteriormente. As versdes originais de algoritmos para campo distante e as
adaptadas para campo proximo foram avaliadas. As simulacoes foram realizadas
para um sinal de faixa estreita corrompido por ruido branco (tom de 1 kHz, chegando
a um arranjo linear uniforme, contendo m=4 sensores, de vérias diregoes).

As simulagoes tentaram reproduzir as principais condi¢oes de campo préximo
de uma pequena camara acustica: separacao da fonte de sinal a rede de sensores
foi em torno de 0,5 a 2,0 m, a relagao sinal ruido (SNR) variou de 0 a 40 dB,
e a distdncia entre os consecutivos sensores foi d = 10 cm (inferior ao limite de
Nyquist [3]). A taxa de amostragem f = 180 kHz foi assumida, ao invés de uma
freqiéncia de 44 kHz que seria mais realista (taxa de aquisi¢do dos arquivos ‘wav’
de CDs gravados). A duracdo total do sinal para cada simulagao foi de 0,1 s.
Os resultados das simulagoes indicaram uma robustez inesperada dos algoritmos
classicos de campo distante a condi¢cao de campo proximo, como podemos observar
nas Figs. 2.3 e 2.4. Na realidade, somente para distancias menores do que 0,5m
os métodos em campo distante apresentaram erros perceptiveis, como exemplificado
nas Figs. 2.5 e 2.6. Quanto a influéncia de SNR, os métodos Beamforming e Capon
foram mais suscetiveis do que o MUSIC, como podemos ver nas Figs. 2.7 e 2.8.
Em geral, o algoritmo MUSIC apresentou os melhores resultados entre os métodos
classicos, enquanto o Beamforming teve o pior desempenho (embora também com
erros relativamente pequenos).

Além dos métodos classicos mencionados anteriormente, a versao simplificada
da abordagem baseada em TDOA também foi avaliada em condi¢ées de campo
proximo para o mesmo cenario. Ao contrario dos métodos de espectros espaciais,
a abordagem TDOA fornece diretamente uma estimativa AOA. Assim, a fim de
comparar o desempenho de todos os algoritmos de simulagao, uma busca do maximo
pico foi aplicada aos métodos classicos para extrair as suas respectivas estimativas

de AOA. As Tabs. 1 e 2 apresentam a comparacao dos erros absolutos para as
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situagoes representadas nas Figs. 2.5 e 2.6 (para SNR = 20 dB, r = 0,3 m) e nas
Figs. 2.7 e 2.8 (para SNR = 5 dB, r = 1,5 m), considerando 10 diferentes angulos
de chegada (AOAs) entre 0° e 90°.

Em ambas as Tabs.

2.1 e 2.2, o comportamento anteriormente descrito dos

métodos classicos é mais explicito. E também notoério que a abordagem do método

de estimagao baseado em TDOA [18] apresentou o pior desempenho de todos os

algoritmos de simulacao.

Tabela 2.1: Erro absoluto (6 - Ocstimado, €m graus), SNR = 20 dB, R = 0,3 m

Campo Distante Campo Préximo

0[°] | Beamforming | Capon | MUSIC | Beamforming | Capon | MUSIC | TDOA
0 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -30.66
10 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 -9.19
20 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.84
30 2.00 2.00 2.00 0.00 0.00 0.00 2.43
40 3.00 3.00 3.00 0.00 0.00 0.00 3.15
50 3.00 3.00 3.00 0.00 0.00 0.00 3.19
60 3.00 3.00 3.00 0.00 0.00 0.00 3.00
70 2.00 2.00 2.00 0.00 0.00 0.00 2.67
80 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.82
90 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00

Tabela 2.2: Erro absoluto (6 - festimado, €m graus), SNR =5dB, R =15 m

Campo Distante Campo Préximo

0[°] | Beamforming | Capon | MUSIC | Beamforming | Capon | MUSIC | TDOA
0 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -30.66
10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.12
20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
30 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.21
40 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04
50 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.09
60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.53
70 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.46
80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.08
90 4.00 4.00 4.00 4.00 4.00 4.00 6.01
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2.5 Conclusao

Foram analisados alguns métodos de estimagao de AOA, e também uma
abordagem de estimacao baseada em TDOA, em condigbes de campo proximo,
especialmente para a propagacao de sinais acusticos. Além das implicagbes
geométricas dessa condigao, o impacto sobre a natureza real dos sinais actsticos para
abordagens de estimativa do referido AOA foi também discutido. Uma adaptagao
simples de campo proximo foi proposta para ser usada em técnicas de estimativa com
base em métodos classicos de AOA como Beamforming, Capon, e Music. A nova
proposta foi avaliada com a ajuda de simulagoes de um sinal de banda estreita de
unico percurso chegando ao arranjo de sensores de abertura pequena, em condigoes
de campo proximo. Embora o método proposto seja utilizado em cenario de campo
proximo, tipico de ambientes indoor, os métodos de campo distante apresentaram
uma robustez inesperada. O pequeno aumento do erro observado apenas para
situacgoes em que a fonte esta muito proxima do arranjo de sensores foi uma indicagao
de que mesmo em condi¢oes de campo proximo, as abordagens de campo distante
fornecem estimativas de AOA precisas. Uma versao simplificada da abordagem
baseada em TDOA também foi simulada, a fim de se comparar seu desempenho
com os dos métodos classicos. Embora ja esperassemos que tais métodos fossem
apresentar desempenho superior [19], especialmente para os sinais de banda larga,
simulagoes para sinais de faixa estreita levaram a uma conclusao um pouco diferente.
De qualquer forma, exceto para o comportamento de estimativa pobre nas bordas
do espectro espacial (0° a 90°), o desempenho do método baseado em TDOA foi tao
ruim quanto os dos métodos classicos de estimagdo de AOA em condigoes de campo

distante.
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Capitulo 3

Conformacao de Feixe Adaptativo

(Beamforming)

Beamforming adaptativo [23] é uma técnica em que um arranjo de sensores é
usado para fornecer a maxima recep¢ao em uma direcao especificada, baseado na
estimativa do sinal de chegada (em presenca de ruido), enquanto sinais da mesma
frequéncia que chegam de outras dire¢oes sao rejeitados. Isto é feito variando os
pesos dados aos sinais dos diferentes sensores do arranjo. Basicamente esta técnica
utiliza a idéia de que, embora sinais provenientes de diferentes fontes ocupem o
mesmo canal de freqiéncia, eles chegam de diferentes diregoes. Neste caso, a
filtragem spacial é feita para separar o sinal desejado de sinais interferentes. Vamos
considerar a configuracdo do beamforming adaptativo mostrado na Fig 3.1.

A saida do arranjo y(k) é uma soma ponderada dos sinais recebidos s;(k) no
arranjo e de ruidos v;(k). Os pesos wyws . . . wy, sao computados de forma que a saida
do arranjo y(k) se aproxima do sinal desejado ou sinal de referéncia d(k). O sinal de
referéncia é uma sequéncia de treinamento ou um ‘spreading code’, que é conhecido
no receptor. O formato do sinal de referéncia varia e depende do sistema onde o
beamforming adaptativo estda implementado. O sinal de referéncia usualmente tem
uma boa correlacao com o sinal desejado e o grau de correlagao influencia a precisao

e a convergéncia do algoritmo. A saida do arranjo é dada por:

y(k) = wix(k) (3.1)

onde w denota o transposto conjugado ou hermitiano do vetor de peso w =
[w1w2 . wm]T.

Para computar os pesos 6timos, a resposta desejada na saida do arranjo deve ser
conhecida. O sinal no m-ésimo sensor (antena) é a soma dos sinais que chegam no

arranjo de diferentes diregoes s;(k) e de ruido, ou seja:
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b va(K)
sn(k i

m

Vin(K) Algoritmo
Adaptativo

Figura 3.1: Estrutura beamforming de sinais faixa estreita.

N
T (k) =3 Gisi(k)e 2000 4o (k) (3.2)
i=1

O s;(k) compoe tanto o sinal desejado, quanto os sinais interferentes. 7, é o
atraso no sensor m do sinal vindo da direcao 6;, f. é a frequéncia da portadora e
G, corresponde ao ganho da amplitude de cada fonte . Assumindo os ganhos G,

unitarios, tem-se:

x(k) = A(0)s(k) + v (k) (3.3)
A®) = [a@) a(ts) - a(®) | (3.4)
sth) = [sik) sa(k) - sx(k) ] (3.5)

sendo a(f;) conhecido como vetor dire¢ao para um particular sinal proveniente da

direcao 0;, ou seja:
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al) = [1 exp(—jwens(0)) - exp(—jwera(6s) | (3.6)

A saida do arranjo x(k) pode ser reescrita como:

N

x(k) =) si(k)a(0;) + v (k) (3.7)

i=1
onde assumimos daqui por diante que o sinal desejado é s;(k), sendo os demais
considerados interferéncias.

Entretanto, tendo a informacao acima, os algoritmos adaptativos sao requeridos
para estimar s1(k) de x(k) minimizando o erro entre o sinal estimado §;(k) e o sinal
original s (k).

Esta abordagem adaptativa é eficiente no acompanhamento da dire¢ao dos sinais
interferentes, mas requer alguma informacao a priori do sinal desejado. Na pratica
o uso de um sinal de "referéncia’, que apresente uma boa correlacdo com o sinal
desejado, é comum em alguns sistemas.

Dado que o sinal de referéncia nao estd sempre disponivel, uma alternativa
que apresenta bons resultados ¢ a aplicagdo de restrigoes lineares para o vetor de
pesos. Este é o caso dos filtros chamados LCMV (Linearly Constrained Minimum
Variance), onde se escolhem seus pesos para minimizar a varidncia da saida do filtro,

sujeito a restri¢oes lineares.

3.1 Solucao de Wiener

Uma configuragao basica de um filtro adaptativo discreto no tempo esta
ilustrada na Fig 3.2. Nela observamos que x(k) é o sinal de entrada (representado
por x(k) na forma vetorial), d(k) é um sinal de referéncia, y(k) ¢ a saida do filtro
adaptativo e (k) é o erro a priori entre o sinal de referéncia e o da saida do filtro.
O erro ¢é utilizado para ajustar o vetor de coeficientes do filtro, w(k), através de um
algoritmo adaptativo.

O processo de atualizacdo dos coeficientes de um filtro adaptativo é realizado
minimizando uma determinada func¢ao custo. Uma func¢ao custo bastante utilizada

é o erro médio quadratico (MSE), que é definida como
E(k) = Elle(k)[P] = Ele(k)e* ()], (3.8)

na qual E[-] denota o operador valor esperado e



/ d(k)

FILTRO y(k) Y
X(K) —— ADAPTATIVO 4’@)
w(K) -

(k)

Figura 3.2: Configuragao de um filtro adaptativo.

é o erro a priori (antes da atualizagdo dos coeficientes) no instante k.

Entao, usando o operador valor esperado de ambos os lados, tem-se:

Elle(k)[*] = Elld(k)]*] — 2w" (k)p + w" (k)Rw(k) (3.10)

onde p = E[d*(k)x(k)] é o vetor de correlacao cruzada entre o sinal desejado e o
sinal recebido e R = E[x(k)x (k)] ¢ a matriz de autocorrelagao do sinal recebido.
O minimo MSE pode ser obtido igualando-se a zero o vetor gradiente em relacao a

w da equagao acima, isto é:
VwE[le(k)|?] = —2p + 2Rw = 0 (3.11)

Portanto, a solugao étima w,,; ¢ dada por:

Wt = R7'p (3.12)

Esta equacao é conhecida como a solugao de Wiener.

3.2 Solucao de Wiener com Restricoes Lineares

A técnica vista acima requer conhecimento do sinal desejado. Porém, tal
limitagao pode vir a ser superada através da aplicacao de restrigoes lineares ao vetor
de pesos. O método LCMV consiste em beamformers que escolhem seus pesos com
o intuito de minimizar a variancia da saida do filtro sujeito a restri¢cdes lineares.
Esse critério assegura a preservacao do sinal na direcdo de interesse enquanto as
variancias dos sinais das outras dire¢oes sao minimizadas. O método LCMYV pode ser
implementado de varias maneiras, dependendo do tipo de aplicagao. Por exemplo,
o algoritmo Constrained Least Mean Square (CLMS), originalmente introduzido em
[8], ndo requer inicializacoes e incorpora as restrigdes na solugdo. Por outro lado,

no que diz respeito a velocidade de convergéncia, este algorimo em geral é muito
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lento. Tentando solucionar este problema, principalmente quando o sinal de entrada
¢ fortemente correlatado, um algoritmo do tipo RLS com restri¢oes (Constrained
Recursive Least Squares - CRLS), foi proposto em [11]. Deve-se notar, entretanto,
que este algoritmo apresenta problemas de estabilidade ntimerica, como pode ser
visto em [24]. Além dos algoritmos CLMS e CRLS, outros dois com desempenho
intermediario, foram utilizados neste trabalho: o Constrained Affine Projection
(CAPA) [9] e o Constrained Conjugate Gradient (CCG) [10].

Nos algoritmos do tipo LCMV, o valor esperado da poténcia de saida ¢é

minimizado, ou seja:
Elly]*) = w"Rw  é minimizado sujeito a ~ C’w = f, (3.13)

onde C ¢é a matriz de restrigoes lineares que contém K vetores coluna de M elementos
e f é o vetor que contém K valores escalares de restricoes. Em geral, o nimero de
restrigoes é igual ao ntimero de diregdes de chegada estimadas e f = [1,0,---,0]7,
correspondendo a ganho unitario para a fonte desejada e ganhos nulos para as fontes
chegando de diregoes indesejadas. Neste caso, a matriz C é igual & matriz A(0)
definida na Eq. (3.4) com os dngulos de chegada estimados.

A solugao 6tima do problema apresentado na Eq. (3.13) para os coeficientes do
filtro adaptativo com restricoes, Wy, também conhecida como solugao de Wiener
com restrigdes, é obtida usando multiplicadores de Lagrange [8],[25]. Considerando

o caso geral, isto é, d(k) # 0, uma nova funcao objetivo pode ser definida como
E(k) = Ele(k)e” (k)] + LR [Cw — f| + LS [Cw — 1], (3.14)

onde os operadores R[] e J[| correspondem, respectivamente, as partes real e
imaginaria de um ndmero complexo, e Lr e L; vetores com os parametros de
Lagrange.
Na obtencao da expressao acima foi levada em consideracdo a intencao de se
4

minimizar um valor real. Agora, seja L = Lr + jL;, e sabendo que R[z] = 5 + %,

pode-se reescrever a funcao custo da Eq. (3.14) como:

k) = Ele(k)e" (k)] + R [£7(Cw — f)]

= FEle(k)e" (k)] + ;EH(CHW —f)+ ;L’T(CTW* —f7) (3.15)

Para encontrar a solugao Gtima, basta calcular o gradiente de £(k), V&(k), e
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iguala-lo a zero, sendo:

Vwé(k) = Vi |Ele(k)e* (k)] + 1ﬁH(C'HW —f) + ;ET(CTW* — )
— E[-2x(k)e* (k)] + 0+ CL
= E[-2x(k)d" (k)] + 2E [x(k)x" (k)] w + CL (3.16)

onde foi levado em consideracdo que e(k) = d(k) — wix(k).
Usando as defini¢des da matriz de autocorrelagio R = F[x(k)x (k)] e do vetor

de correlagao cruzada p = E[d*(k)x(k)], obtemos:
—2p+2Rw+CL=0 (3.17)
Resolvendo a ultima equacgao em relagdo a w, obtém-se:
| —
= §R (2p — CL). (3.18)

Levando em consideracio que C#¥w = f, pode-se pré-multiplicar a Eq. (3.18)

por C e chegar a seguinte expressao para L:
L =2(C'R7!'C)"(C'R'p - f) (3.19)

Finalmente, substituindo a Eq. (3.19) na Eq. (3.18), obtém-se a soluc¢ao 6tima

para o vetor de coeficientes que minimiza Ele(k)e* (k)] sujeito a Clw = f:
Wt = R7')p+ RT'C(CYR'C) ' (f — C"R'p) (3.20)

A equacao Eq. (3.20) é conhecida como a solugdo de Wiener para problemas com
restricdes lineares. E fdcil observar que esta mesma equacdo pode ser vista como a
soma de duas parcelas: a primeira, w,, = R™!p, corresponde & solucao de Wiener
sem restricio e a segunda, w., = R7IC(CHR™IC)~}(f — CPR™!p), ¢ a parcela
responsavel por fazer com que a solucao satisfaca as restri¢oes inicialmente impostas.
Esta tltima parcela pode ser ainda escrita como w,., = R™!C(CHR1C)~}(f —

CHw,,). Assim, a solucdo de Wiener pode ser reescrita de forma compacta como
Wopt = W + W (3.21)
Como descrito acima, quando nao existe um sinal de referéncia, isto é, d(k) = 0,
como ¢ o caso das aplicagbes LCMV, implica em que p = E[d*(k)x(k)] =0 e a Eq.

(3.20) simplifica para
wo: = R7!C(CPR™'C)'f. (3.22)

23



3.3 O Algoritmo LMS com Restricoes Lineares

O algoritmo LMS com restri¢oes lineares [8] é amplamente usado devido a
sua simplicidade, estabilidade e baixa complexidade computacional. A equacao de
atualizacao dos coeficientes para o algoritmo LMS com restri¢oes lineares pode ser
obtida da solugao do seguinte problema:

Elly]*] = w"Rw ¢ minimizado sujeito a =~ CYw = f (3.23)

Utilizando o gradiente e o método de multiplicadores de Lagrange, temos:

w(k+1) =P[w(k) + pe*(k)x(k)] + F (3.24)

onde p ¢ o passo utilizado para o controle da estabilidade e da velocidade de

convergeéncia,

P=1I-c(c’c)'c? (3.25)

executa uma projecao no hiperplano definido por Cw = 0, e

A/
)< WHx(K) =d (k)

w(k +1)

L Noww

Pw(k +1)

Pw(k) /l

Figura 3.3: Visualizacao da solugao grafica do algoritmo CLMS.

F=C(C”C)'f (3.26)

¢ o vetor usado para mover a solucao projetada de volta para o hiperplano de
restricoes. Na Fig. 3.3 pode-se observar que a solugao para o algoritmo LMS com
restri¢oes lineares corresponde a solucao do LMS projetada no hiperplano definido

por Clw = f.
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Para garantir a estabilidade do algoritmo, o passo deve ser mantido dentro de

uma faixa de valores dada por:

(3.27)

2
0
S 30R)

As equagdes do algoritmo LMS com restrigoes lineares podem ser vistas na Tab.

3.1.

Tabela 3.1: Algoritmo CLMS

CLMS
Inicializagoes:
w(0) =F
for k=1,2,---
{
e(k) = d(k) — xTw(k)

3.4 O Algoritmo RLS com Restricoes Lineares

A partir da solu¢ao de Wiener para o problema de filtragem adaptativa sujeito a
restrigoes lineares dada pela Eq. (3.20), e resumida na Eq. (3.21), pode-se, usando
as equagoes do algoritmo RLS convencional (sem restrigdes), chegar facilmente ao
algoritmo RLS com restrigoes lineares. Para tanto, basta recordar que a Eq. (3.21)
nos diz claramente que este problema se resolve somando a solu¢ao sem restrigoes,

W, a parcela w,,.. Assim, a parcela sem restricdo continua sendo atualizada como

Wop (k) = war(k — 1) + €, (k)k(k) (3.28)

onde k(k) é conhecido como ganho de Kalman. Agora fazendo I'(k) = R™'(k)C e
U (k)=CHR!(k)C=CHT(k), a parcela com restri¢des pode ser reescrita como

wer (k) = D) (k) [f — C"'wi () (3.20)

Finalmente, a solugdo completa, obtida somando-se as Eqs. (3.28) e (3.29), é

W(k) - Wsr(k) + Wcr(k)
= Wy (k) + DO (k) [f — Cw,, (k)] (3.30)

Obviamente, para uma aplicacaio LCMV, a equacao anterior se reduz a
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w(k) = TU 1 (k)f (3.31)

Vale a pena ressaltar que o calculo de W~1(k) é simples para o caso de se ter
apenas uma restricao, quando W (k) é escalar. Para o caso de mais de uma restrigao,
é possivel determinar uma expressio recursiva para W~!(k), evitando-se assim o
célculo da inversa da matriz. O algoritmo RLS com restrigoes lineares (CRLS) estéd
descrito na Tab. 3.2 [11].

Tabela 3.2: Algoritmo CRLS

CRLS

Inicializagoes:

w,,(0) e R71(0) =61 onde § = ntimero pequeno
e A = fator de esquecimento
fork=1,2,---

{
k(k) = R7(k = 1)x(k)
(

r(k) = Wk}(lx)

R (k) = § [R7(k ~ 1) — ]
esr(k) = d(k> —w (k)x(k)

w k)zW(k—l) e*(k)r(k)

(k) = R~ (k)C

(k) = CHI(k

( )
w(k) = wo (k) + T (k)@ (k) [f — CTw,, (k)]

3.5 O Algoritmo CAP com Restricoes Lineares

O algoritmo CAP pode variar o nimero de dados reutilizados para encontrar um
limiar aceitavel entre complexidade computacional e velocidade de convergéncia.
Em filtragem adaptativa, as restri¢des, como ja vimos anteriormente, sao dadas por

um conjunto de J equacoes:

Clw=f (3.32)

O algoritmo CAP pode ser derivado para resolver o seguinte problema de otimizacao:

w(k 4+ 1) = argming, || w — w(k) ||? sujeito a
Clw=f
d(k) - X*(k)w =0 (3.33)
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onde d(k) e X(k) sao os vetores do sinal desejado e a matriz do sinal de entrada,

respectivamente, definidos por

d(k) = [d(k)d(k—1)---d(k— L+ 1)]"

X(k) = [x(k)x(k—=1)--x(k—L+1)]

x(k) = [z(B)x(k—1)---z(k — N+ 1)]" (3.34)
e w(k) é o vetor de coeficentes no instante k.

Usando o método de multiplicadores de Lagrange para resolver a Eq. (3.33), o

algoritmo CAP pode ser ecrito como:

w(k +1) = Plw(k) + uX(k)t(k)] + F (3.35)
t(k) = [X7(k)PX(k)] te(k) (3.36)
e(k) = d(k) — X (k)yw(k). (3.37)

A matriz P, que desempenha a funcdo de projecao no hiperplano definido por
CHw =0, e o vetor F, que move a solucio projetada de volta para o hiperplano de

restrigoes, sao dados por:

P=1I-c(c’c)'c” (3.38)

F=C(c?C)'t. (3.39)

As equagoes do algoritmo CAP com restri¢oes lineares podem ser vistas de forma
geral na Tab. 3.3, onde o passo 0 < p < 2 (usualmente escolhido entre 0 e 1) é
usado. Observe que, para melhorar o desempenho do algoritmo CAP, é utilizada
uma constante que multiplica a matriz identidade, ou seja, 61 (§ é uma constante
pequena) que tem como objetivo evitar uma divisdo por zero para que a matriz seja

inversivel.
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Tabela 3.3: Algoritmo CAP

CAP
Inicializagoes:
w(0)=F
fork=1,2,---
{
X(k) = [x(k)x(k—1)---x(k— L+ 1)]
e(k) =d(k) — XHw(k)
t(k) = [XH(k)PX (k) + 61" te* (k)
w(k +1) = Pw(k) + pX(k)t(k)] + F
}

3.6 O Algoritmo Gradiente Conjugado e com

Restricoes Lineares

Baseado no algoritmo CG (Conjugate Gradient) modificado detalhado em
[26] e seguindo a mesma abordagem descrita na Segdo 3.3, a proposta do
algoritmo Gradiente Conjugado com restri¢oes lineares é baseada na estrutura GSC
(Generalized Sidelobe Canceler). Vale a pena mencionar que o algoritmo citado
em [26] utiliza um regime degenerado do algoritmo CG, a fim de ter apenas uma
iteracao por vetor do coeficiente de atualizagdo. Se usarmos a estratégia de dados
exponencialmente ponderados para estimar a matriz de autocorrelagao do sinal de
entrada para o algoritmo Gradiente Conjugado sem restrigoes da estrutura GSC,

entao

RGSC(I{J) = /\RGSC(IC — 1) + ngc(k‘)xgsc(k’)
— B'R(k)B (3.40)

onde R(k)= % | ¥ =ix(i)x” (i) + R(0) com R(0) inicializado como P para que os
resultados sejam idénticos aos da implementacgao da estrutura GSC inicializada com
a matriz identidade. J& a matriz B, conhecida como matriz de bloqueio (blocking
matriz), é uma matriz que pode ser construida a partir de fungdes de Walsh [27].
Em outros casos, pode ser obtida usando as decomposi¢oes QR ou SVD, gerando,
no entanto, matrizes que implicam em um custo computacional mais alto.

A derivagdo comega com a atualizagdo da equagao do algoritmo GSC [26]:
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W(k)) = F-— BWGsc(k)
= F-— B[ngc(k — 1) + (I(k?)ngc(k)]
= PW(k’ — 1) +F — Oz(k)BCGsc(k’) (341)

onde a(k) = n((cgsc(k)gasc(k—1))/(c! (k)Rasc(k)easc(k))) com A—0,5 < n < A
[26]. Além disso, completando as equagoes de GSC-CG, temos

cgso(k+1) = gasc(k) + B(k)easc (k) (3.42)
gcsc = A8asc(k —1) — a(k)Rasc(k)casc(k)

+ easc(k)xasc(k) (3.43)

Blk) = [8asc(k)8asc(k — 1)]ch;sc(k’) (3.44)

ggsc(kf - 1)gGSC(k - 1)

A nova procura da direcao é facilmente obtida, e o resultado é
c(k+1) =Bcgsc(k+1) = g(k) + B(k)c(k). (3.45)

Observe que a substituicdo de c(k) na Eq. (3.41) resulta na equacdo de

atualizacao do novo algoritmo dado por

w(k) =Pw(k—1)+F — a(k)c(k) (3.46)

Além disso, pode ser facilmente verificado que a procura da direcao e o residuo
sdo tais que c(k) = Pc(k) e g(k) = Pg(k) para todo k. Da Eq. (3.44) e as

observagoes acima, segue que a atualizagdo do residuo [10] é realizada como

g(k) = Bggsc(k)
= B[Aggsc(k — 1) — a(k)Resc(k)easc
+ y(k)Bx(k)]
= Ag(k—1) — a(k)R(k) c(k)+y(k) x(k) (3.47)

onde P = BBY, x(k) = Px(k) e R = BRgso(k)BY = PR(K)P, tal que R(k) =
AR(k—1) +x(k)x(k)™.

A Tab. 3.4 mostra o reultado do algoritmo Conjugado Gradiente com restri¢oes
lineares. Observe que nesta tabela, o caso mais geral com o sinal de referéncia nao
foi abordado. O mesmo resultado pode ser alternativamente obtido usando o fato
de que o algoritmo com restri¢des pode ser visto como um caso especial da estrutura

GSC, aplicando-se a matriz projecao P ao invés da matriz blocking, como visto para
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o algoritmo LMS com restri¢oes lineares.

Tabela 3.4: Algoritmo CCG

CcCG

Inicializagoes:
A,n com (A—0.5)<n<A
0 nimero pequeno
w(0) =F = C(CHC)~'f
R =P =1-C(CTC)"'CH

g(0)=c(0)=0
fork=1,2,--

{
X(k) = Px(k)
R(E) = AR(k — 1) — % (k)% (k)
y(k) = w(k — 1)x(k)
e(k) = d(k) —y(k)
(k) = NG Reyeri
g(k) = Ag(k — 1) — a(k)R(k)c(k) — x(k)e(k)
w(k) =Pw(k —1)+F — a(k)c(k)

_ [e(t)-g(k-1)] (k)
Bk) = er—ngr-1)+s

(k+1) = g(k) + B(k)c(k)

@)

3.7 Conclusao

Neste capitulo foi apressentada a técnica beamforming com e sem restrigoes. Para
a solucao sem restri¢oes foi mostrado todo o desenvolvimento até a solucao 6tima,
conhecida como a solucao de Wiener. J& para a solucao de Wiener com restrigoes,
foi apresentado o método LCMV, que nao requer o conhecimento do sinal desejado.
Por fim, foram apresentados quatro algoritmos com restri¢oes lineares: os algoritmos
CLMS, CRLS, CAP e CCG. Para cada um deles, foi feita uma breve introducao,

mostrando suas equagoes e suas diferencas.
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Capitulo 4

Integracao dos Filtros Adaptativos
com Restricoes Lineares e da
Deteccao de AOA em uma

Estrutura Beamforming

Neste capitulo, serd investigado o desempenho dos algoritmos adaptativos com
restrigoes em um sistema beamforming, que é responsavel também pela estimacao do
angulo de chegada de um alvo em movimento. Os méritos dos algoritmos adaptativos
com restri¢gdes sao verificados em uma condicdo de campo distante. Os algoritmos
utilizados para a realizacao destes testes foram: os algoritmos CLMS, CAP, CCG
e CRLS descritos no Capitulo 3. Para os testes foi proposto um cenério especifico
para as simulagoes, sendo testado um método de estimacao de AOA para um alvo
em movimento. Conforme ja mencionado, existem varios métodos de estimacao de
AOA disponiveis na literatura, assim como técnicas de beamforming adaptativo, as

quais serao apresentadas na préoxima secao.

4.1 Técnicas de Beamforming Adaptativo

Em um sistema de beamforming adaptativo [23], um arranjo de sensores (ou
antenas) é usado para prover a maxima recep¢ao em uma dada diregao, baseada na
estimagao do angulo daquela direcao de chegada. Este sinal ‘desejado’ é corrompido
por ruido e usualmente por sinais que ocupam a mesma banda de frequéncia, mas
chegam de diferentes diregoes. A técnica beamforming é também capaz de rejeitar
sinais interferentes indesejaveis, realizando nulos nestas dire¢oes. Os pesos de cada
sensor (ou antena) usados no arranjo sdo adaptados para esta proposta a cada

iteragao. Esta abordagem adaptativa é eficiente no acompanhamento das diregoes
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interferentes, mas usualmente requer algumas informacoes a priori ou conhecimento
de propriedades do sinal desejado. O uso de um sinal de ‘referéncia’, que apresente
boa correlacao com o sinal desejado, ¢ comum na pratica em alguns sistemas de
comunicagoes, por exemplo. A correlacao entre o sinal desejado e o sinal interferente
influencia o desempenho do algoritmo beamforming, especialmente quando se trata
de sua acurécia e convergéncia. Dado que o sinal de referéncia nao estd disponivel,
uma alternativa que apresenta bons resultados é a aplicagao de restrigoes lineares
ao vetor de pesos. Tal técnica é chamada de LCMV, que escolhe seus pesos para
minimizar a variancia da saida do filtro, sujeito a restri¢oes lineares. O LCMV
beamformer pode ser implementado de varias maneiras diferentes, dependendo
somente do tipo de aplica¢ao escolhida. Por exemplo, o CLMS em [8] nao requer
re-inicializacdo e incorpora as restrigoes na solugao. Por outro lado, o CRLS ¢é a
solugdo que tenta minimizar o problema da convergéncia lenta apresentada pelo
algoritmo CLMS, quando o sinal de entrada é fortemente correlatado [11]. Outros

dois algoritmos de desempenhos intermedidrios usados neste teste sio o CAPA [9] e

o CCG [10].

4.2 Configuracao de Desenvolvimento

O cenario proposto para aplicacao dos testes para a andlise ¢ ilustrado na
Fig. 4.1. O alvo principal se move em movimento uniforme com velocidade (v)
constante ao longo da tajetéria, como indicado. Dois interferentes fixos ocupando a
mesma banda de frequéncia sao considerados neste cenario [28]. O tipo de arranjo
utilizado é o ULA. A hipotese de condicdo de campo distante foi assumida em
todas as simulagoes. Embora tal hipétese seja restrita a algumas aplicagoes tipicas,
verificou-se (ver Cap. 2) que a estimacao de dngulo de chegada nao apresentou
erros significativos, ao contrario do que era esperado [20]. Foram testados quatro
diferentes algoritmos adaptativos com restrigoes lineares: CLMS (2 = 0,005), CAPA
(3 hiperplanos), CCG (n = 0,98 e £ = 107%) e CRLS (A = 0,99). A matriz de
restricao nos algoritmos foi gerada baseando-se nas estimativas do espectro espacial
derivado do método Capon de estimagao de AOA.

A estrutura proposta para realizar o acompanhamento do sinal emitido pelo alvo
em movimento é descrito na Fig. 4.1. Como pode ser visto, um arranjo de m sensores
¢é responsavel pela amostragem espacial do sinal de chegada, transmitido de um alvo
(corrompido por ruido e interferentes). O vetor entdo gerado alimenta o bloco de
estimagao de angulo de chegada, o qual fornece os principais AOAs presentes (do
alvo e dos interferentes), apds alguns snapshots do sinal de chegada. Estes AOAs
estimados ajudam a construir a matriz de restricao do algoritmo adaptativo, que

sera responsavel por fornecer a maxima recepc¢ao na direcao do AOA do alvo. Dado
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Figura 4.1: Cenério de acompanhamento do alvo em movimento

que a matriz de restricdo também inclui os AOAs dos interferentes, o beamformer é
capaz de minimizar sinais indesejados, colocando nulos nas dire¢oes dos interferentes.
Além do sinal corrompido por sinais interferentes, foi assumida a presenca de ruido.
Foi assumido também que o sinal é de faixa estreita, isto é, a poténcia da resposta
ao impulso do canal ao longo do tempo manteve-se constante por todo o espectro
do sinal recebido em cada sensor (flat fading) [15]. Uma outra hipdtese assumida é
que o sinal recebido estava em banda base.

Utilizando a estrutura da Fig. 4.2, foram realizadas simulagoes por um periodo
de tempo limitado. Nos testes, um esquema de janelamento no tempo do sinal foi
adotado, conforme serd mostrado a seguir. Ao iniciar o algoritmo de estimacgao
do AOA em conjunto com o algoritmo beamformer, uma primeira janela é definida
para a realizagdo da estimagdo de AOA do espectro espacial (tempo de duracao
ny em numero de amostras). No proximo instante, o algoritmo beamformer é
executado, tendo como referéncia a estimagao de AOA do sinal desejado, extraido do
espectro espacial previamente processado. O beamforming mantém o feixe principal
atualizado na direcdo do sinal desejado, ou seja, variando os pesos do filtro para
fornecer a maxima recepc¢ao na diregao do AOA referido anteriormente, durante a
segunda janela de tempo (tempo de duragio ny), o suficiente para a convergéncia do
algoritmo adaptativo. A segunda janela de tempo é maior que a primeira, devido
ao tempo necessario para o algoritmo adaptativo convergir. Imediatamente apds o
final da segunda janela de tempo, uma estimagdo de AOA é realizada novamente,
para atualizar o angulo de chegada do sinal desejado, e o ciclo se repete, até o final

do periodo de tempo especificado para a simulacao.
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Figura 4.2: Estrutura de beamforming com deteccao de AOA

4.3 Desempenho e Analise dos Algoritmos de

Beamforming

Para exemplificar o comportamento da estrutura, uma ULA de m = 8 sensores
com espagamento entre os elementos igual a metade do comprimento de onda foi
considerado. O sinal transmitido por um alvo em movimento foi de 1 kHz, amostrado
com uma taxa de 8 kHz (mais do que o suficiente para evitar o efeito de aliasing).
Também foram considerados para ambos interferentes, sinais de 1 kHz, mas com
diferentes diferencgas de fase entre eles e também do sinal de alvo (as diferengas
de fases foram escolhidas como varidveis aleatérias uniformemente distribuidas). O
sinal total que chega no arranjo de sensores é formado pela soma dos trés sinais e
de ruido branco. Os valores escolhidos de poténcias para os sinais que chegam no
arranjo de sensores foram relativamente baixos, sendo a relagao sinal-ruido (SNR)
de 10 dB para o sinal principal e de 5 dB para os sinais dos interferentes. A relagao
sinal-interferente foi entao de 5 dB. Dado que o alvo est4d em movimento e uma
propagacao de onda plana foi assumida (condi¢do de campo distante), o efeito de
movimento foi apresentado como uma diferenca de fase adicional no tempo do sinal

principal. Esta diferenca de fase foi calculada como uma funcdo do tempo, da
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velocidade do alvo e dos parametros geométricos adotados no cenario. Considerando
o processo de janelamento, uma relagdo de compromisso foi feita para definir os
tamanhos das janelas, ny e ngy, ou seja, foram realizadas varias simulagoes alterando
os valores de n; e my para que os algoritmos tanto de estimacao de AOA como de
beamforming pudessem desempenhar de forma satisfatéria o acompanhamento do
AOA do sinal do alvo em movimento, bem como dos AOAs dos sinais interferentes.
Para a estimagao de AOA, melhores estimativas sao esperadas se um grande nimero
de snapshots ou amostras estiverem disponiveis. Por outro lado, dado que o espectro
de AOA varia lentamente ao longo do tempo, a janela pode ndo ser grande o
suficiente, de maneira que afete o acompanhamento e o custo computacional do
algoritmo. Para a andlise deste teste, foi adotada uma janela de n; = 20 amostras.
A janela do beamforming também foi dimensionada com um tamanho limite para
um bom desempenho. Mais especificamente, a principal preocupacao aqui foi fazer o
beamforming convergir, especialmente o algoritmo CLMS. Por outro lado, o tamanho
da janela também poderia ser considerado maior, para fazer com que a estrutura
fosse capaz de acompanhar variagbes de AOAs, mesmo que houvesse mudancas
abruptas na orientagao do alvo (). Para a janela de beamforming foi adotado ny =
500 amostras.

Para ilustrar o comportamento do beamformer, foi assumido um outro cenario
contendo dois alvos com velocidades de 1 m/s e 10 m/s e dois interferentes fixos, com
dire¢bes de 100° e 120°. O alvo inicia seu movimento a 5 m do centro do arranjo com
uma direc¢ao inicial de 90°, e apresenta uma inclinagdo com relacao ao eixo paralelo
ao arranjo () de 15°. Tomando o caso mais rapido (10 m/s) como primeiro exemplo,
a Fig. 4.3 apresenta o espectro estimado espacial 3D e 2D correspondente com uma
duragao de simulagao de 2 s. Como pode ser visto, ambas as estimativas dos AOAs
dos interferentes apresentaram oOtima precisdo se comparadas aos valores obtidos
anteriormente. O mesmo podemos dizer da estimacao de AOA do sinal principal,
com erros de estimagao nao superiores a 2°.

O procedimento adotado previa que um feixe fosse calculado apds a estimacao
do angulo de chegada ter sido concluida. Entetanto, basta mostrar um beampattern
por janela para ilustrar a capacidade de acompanhamento simulado pela estrutura
beamforming. As Figs. 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 apresentam vistas em 3D e 2D dos
beampatterns calculados durante a simulagao de 2s, pegando somente o ultimo
beampattern de cada janela. A partir das vistas em 2D ilustradas nas figuras citadas
anteriormente, pode-se melhor verificar que o beamforming foi capaz de acompanhar
o sinal principal, enquanto colocava nulos nos interferentes ao longo do tempo da
simulagao. Em geral, todos os algoritmos de beamforming com restri¢oes testados
obtiveram uma boa precisdo no acompanhamento. Algumas pequenas diferencas

foram observadas entre os beampatterns, em especial para o algoritmo CLMS, como
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Figura 4.3: Vista do espectro estimado em 3D e 2D do algoritmo Capon para uma
simulagao de 2 s com velocidade de 10 m/s.

podemos observar nas Figs. 4.8 e 4.9. O CLMS teve o pior desempenho como era

de se esperar, devido a sua taxa de convergéncia ser lenta. Os espectros espaciais
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Figura 4.4: Vista do feixe estimado em 3D e 2D do algoritmo CLMS para uma
simulagao de 2 s com velocidade de 10 m/s.

correspondentes dos algoritmos de beamforming adaptativos foram colocados nas

figuras anteriormente mencionadas para ilustrar a boa precisao dos beampatterns.

37



Conformagio de Feixe

B0
A i

Denszidade de Potencia MNormalizada [dB]

_ 200
100

tempo[s] 0 50
A0DAM)

Conformagdo de Feixe

termnpo[s]

0 &0 100 150 200
A0AP]

Figura 4.5: Vista em 3D e 2D do feixe do algoritmo CRLS estimado para uma
simulagao de 2 s com velocidade de 10 m/s.

4.4 Conclusao

Neste capitulo, uma estrutura beamforming foi proposta e simulada para verificar

o acompanhamento do angulo de chegada de um alvo com uma velocidade que fosse
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Figura 4.6: Vista do espectro estimado em 3D e 2D do algoritmo CCG para uma
simulagao de 2 s com velocidade de 10 m/s.

compativel com a velocidade de processamento dos algoritmos de beamforming.

No geral, todos os algoritmos apresentaram um bom desempenho com relacao a
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Figura 4.7: Vista do espectro estimado em 3D e 2D do algoritmo CAP para uma
simulagao de 2 s com velocidade de 10 m/s.

estabilidade, convergéncia e precisao. O CLMS foi o que obteve o pior desempenho

quanto a precisao, no entanto os resultados foram aceitaveis. Os outros trés
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algoritmos apresentaram desempenhos semelhantes. Uma vez que a precisao nao
¢ um problema critico, a estabilidade, a velocidade de convergéncia, e a carga
computacional devem ser levadas em conta para se avaliar o desempenho dos

algoritmos.

Feixe adaptativo com espectro de ADA

Densidade de Potencia Mormalizada [dB]

a 20 40 61 &0 100 120 140 180 140
acaP]

Figura 4.8: Feixe adaptativo e o espectro de AOA estimado ao final de 2 s de
simulagdo para v=1 m/s.

Neste sentido, o algoritmo CCG seria uma escolha atraente por sua estabilidade
e por ter sua velocidade de convergéncia proxima da do algortimo CRLS. Quanto
a sua complexidade computacional, podemos dizer que é menor que a do CRLS e
maior que a do CAPA. Deve-se observar que o algoritmo CRLS pode apresentar
problemas de estabilidade, como verificado em [24]. Também vale a pena mencionar
que o algoritmo CAPA apresenta um comportamento intermedidrio em termos de
complexidade computacional e velocidade de convergéncia por variar o nimero
de hiperplanos de projegao utilizados [9]. Apesar dos bons resultados alcangados
com a técnica proposta, um processo de monitoramento alternativo, através de um
procedimento de janela deslizante, esta atualmente sob investigagdo. Além disso, o

caso de movimento nao-linear do alvo é um tema para futura investigacao.
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Feixe adaptativo com espectro de ADA

Densidade de Potencia Mormalizada [dB]
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Figura 4.9: Feixe adaptativo e o espectro de AOA estimado ao final de 2 s de
simulacdo para v=10 m/s.
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Capitulo 5

Algoritmo LMS com Restricoes
Lineares para uma Estrutura

Beamforming Banda Larga

Este capitulo contém a descricao dos experimentos realizados com o algoritmo
LMS com restri¢oes lineares para sinais de banda larga. Devido ao fato de que
o LMS é o algoritmo mais usado na pratica, sera feito uma comparagao do LMS
com restrigoes lineares no dominio do tempo, no domino da transformada cosseno
discreta (DCT, do inglés Discrete Cosine Transform ) e da transformada wavelet
discreta (DWT, do inglés Discrete Wavelet Transform).

5.1 O Algoritmo Constrained Least Mean

Squares no Dominio do Tempo

O CLMS ¢é um algoritmo de gradiente estocastico simples que exige apenas
conhecimento da direcao de chegada e da resposta em frequéncia escolhida em uma
certa direcao [29]. No processo de adaptagao, o algoritmo aprende progressivamente
as estatisticas dos ruidos que chegam de outras dire¢oes. O algoritmo é capaz de
manter uma resposta em freqiiéncia escolhida na direcao de chegada, minimizando
o ruido. Considerando o arranjo de sensores mostrado na Fig. 5.1, com K sensores e
J coeficientes por sensor, ha KJ pesos no total. O arranjo de sensores da Fig. 5.1 é
usado para selecionar a dire¢ao de chegada desejada através do procedimento ‘Delay
and Sum’ com numero de atrasos adequados, empregado apds os sensores como no
caso do beamforming. Ha um total de KJ - K pesos adicionais em relacao ao ‘Delay
and Sum’, os quais podem ser usados para minimizar a poténcia total na saida do
arranjo. O fato de minimizar a poténcia total mantendo a restricio de ganho na

direcdo de chegada desejada é equivalente a minimizar a poténcia dos ruidos de
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diregoes nao desejadas considerando que o sinal e os ruidos sao descorrelatados, que
é uma suposicao razoavel.
Para uma dada direcao de chegada, a combinacao dos pesos da estrutura da Fig.

5.1 fornece a resposta em frequéncia do sistema para aquela direcao.

Estimador
SENSOR1 de DOA
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Figura 5.1: Estrutura Beamforming de banda larga.
O vetor de amostras da linha de retardo na k-ésima amostra é dado por

x(k) = [z1(k), z2(k), - -+ ,wrs (k)" (5.1)

O vetor com amostras do sinal que chega ao arranjo de sensores é a soma dos vetores

correspondentes do sinal de interesse e do ruido, ou seja:

x(k) = 1(k) + v(k) (5.2)

onde o vetor das fontes 1(k) de dimensao KJ na k-ésima amostra é

1(k) = [la(k) - U (R)lu(k=1) -+ U (k=1) - (k= (T =1)) -+ - L (k= (T =1))]" (5.3)
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e v(k) é o vetor de ruido dado por

v(k) = [vi(k)va(k) - vies (k)] (5.4)

O vetor de pesos de todas as linhas de retardo é w, onde

w = [wwy - '"wKJ]T (5.5)

Sejam as matrizes de autocorrelacao dos sinais:

R, Elx(k)x" (k)] 5.6
R,. = En(k)n’(k)] 5.7
Ry = E[1(k)1" (k) (5.8)

E assumido que o sinal de propagacao ¢ descorrelatado com o vetor de ruido,

logo

En(k)1" (k)] =0 (5.9)

R.. =R, + Ry (5.10)
A saida do arranjo no instante da k-ésima amostra é

y(k) = wix(k) = x" (k)w (5.11)

Sendo assim, podemos calcular a poténcia de saida do arranjo, tomando o valor

esperado do quadrado da Eq. (5.11), ou seja:

E[A (k)] = Ew x(k)x’(k)w]
Ely*(k)] = w'Rgw (5.12)

Na Fig. 5.1 o vetor de coeficientes w é representado pela Eq. (5.5). As restrigoes
sobre os coeficientes do beamforming sao impostas através de um sistema de equagoes

lineares, descrito na forma vetorial por:

Clw=f (5.13)

Na Eq. (5.13), as restrigoes lineares sdo agrupadas na matriz C, a qual combina os

coeficientes presentes no vetor w para que estes criem uma resposta especificada no
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vetor de respostas f. O vetor f contém L valores escalares de restricoes. Da mesma
forma como descrito no Capitulo 3, utilizamos L igual ao nimero de direcoes de
chegada estimadas e f = [1,0,---,0]7. A matriz C, de dimensdao KJ x L ¢ dada
por C = [A(f);--- ; A(#)]. Neste caso, desde que KJ > L, C tem posto completo
(igual a L), ou seja, suas colunas sdo linearmente independentes.

Portanto, o problema pode ser resumido por:

E[ly|’] = w'Ryew ¢ minimizado sujeitoa ~ C'w =f (5.14)

onde R,, é a matriz de autocorrelacao do sinal de entrada.
Como ja visto anteriormente no Cap. 3, a solugdo 6tima da Eq. (5.14) é dada

por:

wot = R, C[C"R,}C]'f (5.15)

Para encontrar os pesos ideais, a matriz de correlacio R,, (ndo conhecida a
priori) deve ser estimada a partir de uma técnica adaptativa. A substituigdo de uma
estimativa da matriz de correlacao na equacao dos pesos ideais requer um niimero de
multiplicagoes proporcionais ao cubo do niimero de pesos. A complexidade é devida
a inversao da matriz de correlacdo de entrada. O algoritmo adaptativo descrito
a seguir requer somente um numero de multiplicagcoes e quantidade de posi¢ao
de memoria diretamente proporcional ao nimero de pesos. Em otimizagao com
restricdo, o vetor de pesos é inicializado com um vetor que satisfaz a restrigao,
ou seja, w(0) = C(CTC)7'f, e em cada iteragio o vetor peso ¢ movido na
dire¢do negativa do gradiente com restricdo. O tamanho do passo é proporcional a
magnitude da restricdo do gradiente e é controlado por uma constante p. Apods a

k-ésima iteracao do vetor de peso, tem-se

w(k+1) =P[w(k) — py(k)x(k)] + £ (5.16)

Podemos observar que a equacao do algoritmo LMS com restricbes para a
estrutura de beamforming banda larga é dada de forma semelhante a que vimos
na Tab. 3.1 do Capitulo 3.

5.2 O Algoritmo LMS com Restri¢coes Lineares no

Dominio da Transformada

O algoritmo LMS no dominio da transformada é uma técnica usada para
melhorar a velocidade de convergéncia do algoritmo LMS quando o sinal de entrada

é altamente correlatado. A idéia béasica por tras desta metodologia é modificar o

46



sinal de entrada a ser aplicado ao filtro adaptativo, de modo que o condicionamento
da matriz de correlacao correspondente apresente melhoria. Para fazer isto, dois
algoritmos LMS no dominio da transformada serao testados e avaliados utilizando

0 mesmo cenario proposto no Cap. 4.

5.2.1 O Algoritmo LMS com Restricoes Lineares no
Dominio da Transformada Cosseno Discreta (DCT-
CLMS)

Sabe-se que o LMS é um algoritmo muito usado na pratica, por sua simplicidade
de implementacao. Um dos incovenientes desse algoritmo é que sua velocidade
de convergéncia diminui a medida que a relacao entre os autovalores maximo e
minimo da matriz de autocorrelacao de entrada aumenta. Uma abordagem para
aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo LMS é usar uma matriz no
lugar do passo de adaptacao u, sendo esta matriz obtida multiplicando a inversa
da matriz de autocorrelacao de entrada por um escalar constante. Este tipo de
ajuste dos pesos é conhecido como auto-ortogonalizacao. Pode ser demonstrado
através de andlise de convergéncia do algoritmo resultante que a matriz que
controla a velocidade de convergéncia desse algoritmo ¢ uma matriz identidade
e, portanto, seus autovalores sao todos iguais. Contudo, a concretizacao deste
algoritmo requer um grande nimero de operagoes aritméticas, devido aos calculos
para obtencao da matriz fator de convergéncia. Sabe-se que a DCT pertence a uma
classe de transformacoes ortogonais discretas, as quais conseguem aproximadamente
diagonalizar a matriz autocorrelagdo da entrada de dados [30]. Assim, o filtro
adaptativo LMS realizado por auto-ortogonalizagdo no dominio da transformada
¢ muito mais simples computacionalmente do que o no dominio do tempo [12].

Da Fig. 5.2, em cada sensor do arranjo, o vetor dos sinais recebidos é
primeiramente transformado pela DCT e entdao empregado no algoritmo LMS com
restrigoes lineares para adaptacao. O vetor de amostras do sinal para o i-ésimo canal
é denotado por x;(k) = [z;(k), vx4i(k), -, x—1)kx+i(k)], e o vetor correspondente
do sinal transformado z; seré z;(k) = T x;(k), onde T* é a matriz DCT de J pontos

e o elemento (I,m) da matriz DCT é dado por

[=1

-

tl,m -

Cosw, 2<1<J

Dado que T7 é uma matriz ortogonal, TTT = I,, ;. Para K canais, o vetor de
entrada z(k) = [z1(k) - - - zx (k)]T de dimensido KJ x 1 correspondente no dominio da

transformada ¢é representado por z(k) = U'x(k), com U7 = T? @ Ix«x, sendo ®
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Figura 5.2: Estrutura Beamforming de banda larga no Dominio da Transformada.

o operador de Kronecker [30] e x(k) = [x] (k), -+ ,x%(k)]". Baseado na defini¢io

da referéncia [27], pode ser facilmente mostrado que W7W¥ = I. Para derivar o

algoritmo LMS com restricdes lineares, pré-multiplicamos por ¥7 ambos os lados
da Eq. (5.16), obtendo

U'w(k +1) = V'P[w(k) — py(k)x(k)] + UTf

(5.17)

Em consequéncia, os vetores de f e w(k) correspondentes no dominio da

transformada serdao a = UTf e b(k) = VTw(k).

Usando as defini¢des de ¥ e P,

podemos mostrar que P = WTPW [30] e, portanto, a Eq. (5.17) se torna

b(k + 1) = P[b(k) — poy(k)z(k)] + a

(5.18)

O vetor de pesos 6timo no dominio da transformada da linha de retardo sera
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bopt = Ry, (V' C)[(P C)'R,, (V7 C)]"'f (5.19)

onde R,! é a inversa da matriz R,, = E[z(k)z” (k)] = Y"R,, V. De maneira similar,
a saida do beamformer adaptativo no dominio da transformada, pela defini¢ao, é

dado por

y(k) = bl (k)z(k) = wh (k) WU x(k) = w(k)x(k) (5.20)

Portanto, os sinais de saida do beamformer no dominio da transformada e no
domino do tempo sdo idénticos. Assim, no processamento de arranjo, se somente
o sinal de saida é desejado no beamformer no dominio da transformada nao seria
necessaria nenhuma transformagao inversa dos coeficientes. Além disso, a versao de

poténcia normalizada da Eq. (5.18) pode ser igualmente expressa por

b(k +1) = P[b(k) — Uy(k)z(k)] + a (5.21)

com U = usA, sendo a matriz diagonal A definida por

. 1 1 1
A=diel o @ )

onde p;(k) é a poténcia média de z;(k), a qual pode ser estimada. Na pratica, por

(5.22)

exemplo, podemos utilizar a seguinte férmula:

pi(k) = (k — 1)pi(/]z —1) + 22

Assim, a equagao de atualizacdo do vetor de pesos do algoritmo LMS com

para i=1,2,--- KJ (5.23)

restrigoes no dominio da DCT pode ser expressa por

b(k+ 1) = P[b(k) — Ayzy(k)z(k)] + a (5.24)
onde
I, para o processo inicial de adaptacgao
A =
oA, quando os sinais de entrada sao suficientes para estimar suas poténcias

Isso significa que, no processo inicial de adaptacao, a taxa de convergéncia do
algoritmo LMS com restri¢coes no dominio da transformada sera afetada pela relagao
de poténcia entre os interferentes de entrada. Por outro lado, quando Ay = usA, a

taxa de convergéncia do algoritmo é menos afetada por esta relagao de poténcia.
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5.2.2 O Algoritmo LMS com Restricoes Lineares no
Dominio da Transformada Wavelet Discreta (DWT-
CLMS)

O algoritmo LMS com restricdes lineares no dominio da Transformada
Wavelet Discreta (DWT-CLMS), como qualquer outro algoritmo LMS no domino
da transformada, usa a técnica da auto-ortogonalizacao [25] para melhorar o
desempenho da convergéncia. Como no algoritmo DCT-CLMS, o vetor de entrada
x;(n) ¢ transformado, usando uma matriz ortogonal, em um novo vetor z;(n),
e, em seguida, uma versao normalizada do LMS é usada para atualizar os
coeficientes do filtro adaptativo. Apesar dos algoritmos rapidos no dominio da
transformada (baseados, por exemplo, na transformada discreta de Fourier) terem
sido desenvolvidos durante a tltima década, todos eles apresentam na melhor das
hipéteses uma complexidade computacional da ordem O(N) [31], onde N é o
tamanho do filtro adaptativo. Da mesma forma, a transformada wavelet apresenta
uma complexidade computacional da ordem O(N) [32].

Em forma matricial, a transformacao wavelet ortogonal pode ser expressa como
z;(n) = TTx;(n). Para uma transformada wavelet com um estdgio e filtros
equivalentes hg(n) e hi(n) de comprimento N = 4, tem-se, para um sistema com

J = 8 atrasos e assumindo-se x;(n) periédico [33], T = T, sendo:

ho(0) ho(1) ho2) ho(3) 0 0 0 0
0 0 ho(0) ho(l) ho?2) ho(3) O 0
0 0 0 0 ho(0) ho(l) ho?2) ho(3)
o _ | o2 ho(3) 0 0 0 0 ho(0) he(1)
" m0) M) Mm@ m@) 0 0 0 0
0 0 h(0) hi(1) hy2) hi(3) O 0
0 0 0 0 hi(0) hi(1) hi2) hi(3)
| 7h2) m(3) 0 0 0 0 h(0) ha(1) |

Uma decomposi¢ao em mais subbandas (estagios) pode ser obtida simplesmente
repetindo a decomposicao dos sinais resultantes de cada uma das duas subbandas

(gerados por hgy e hy), ou seja, aplicando-se a matriz:

ho(0) ho(1) ho(2) ho(3)
T, =1 ® ho2) ho(3) ho(0) ho(1)
TS 0) h(1) hi2) ha(3)
hi2) hy(3) hi(0) hy(1)

ao vetor resultante do estdgio anterior. O numero méaximo de estagios de
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decomposicao é, portanto, kne: = 1+ logy(J/N). A transformagao com [ estégios é
equivalente a multiplicagao de x;(n) por uma sequéncia de matrizes ortogonais, ou
seja, z;(n) = T;_1 -+ ToT1Tox;(n).

A atualizagdo dos coeficientes do beamformer é feita da mesma forma que no
algoritmo DCT-CLMS.

5.2.3 Simulacoes

Nesta secao, simulagoes foram realizadas para verificar os desempenhos dos
algoritmos apresentados. Foram testados trés algoritmos adaptativos com restrigoes
lineares: CLMS, DCT-CLMS, DWT-CLMS, sendo utilizado p = 0,005 em todos os
casos e a transformada wavelet de Daubechies. A matriz de restricdo no algoritmo
foi gerada baseando-se nas estimativas do espectro espacial derivado do método
Capon de estimacao de AOA. Os algoritmos foram testados de duas maneiras: para
o primeiro teste foi utilizado um sinal de banda estreita variando-se a frequéncia do
alvo em movimento e dos interferentes; ja para o segundo um sinal banda larga foi
proposto.

Para o primeiro teste, o sinal recebido em cada sensor consiste de um sinal faixa
estreita gerado por um alvo movel e dois interferentes fixos, com um ruido branco
gaussiano aditivo. Sua frequéncia varia ao longo tempo, amostrado com uma taxa
de 16 kHz (mais do que suficiente para prevenir aliasing). Os valores de relacao
sinal ruido escolhidos foram: 20 dB para o sinal principal, 10 dB para o primeiro
interferente e 5 dB para o segundo. Dado que o alvo estava em movimento e um
mecanismo de propagacgao da onda foi assumido (condi¢ao de campo distante), o
efeito de movimento foi representado pelo deslocamento de fase no tempo, variante
adicional no sinal principal. Este deslocamento de fase foi calculado em fungao
do tempo, da velocidade do alvo e dos parametros geométricos do cenario adotado
(Fig. 4.1, do Cap. 4). A simulac¢do compreende uma estrutura de beamforming de
banda larga, como mostra a Fig. 5.1. Usando a mesma estrutura de janelamento
no tempo que foi adotada no Cap. 4, um limiar (obtido por tentativa e erro)
também foi considerado para definir o tamanho das duas janelas (n; e ng). Para
estimacao de angulo de chegada, o tamanho da janela adotado foi n; = 20 amostras.
A janela dos algoritmos LMS com restrigoes lineares no dominio do tempo e no
dominio da transformada também apresenta uma largura minima para obter um
bom desempenho. Mais especificamente, a principal restricdo aqui é a convergéncia
dos algoritmos, principalmente para o algoritmo CLMS no dominio do tempo. Por
outro lado, uma janela grande foi considerada para que a estrutura fosse capaz de
acompanhar o alvo em movimento, mesmo que houvesse mudancas abruptas na

orientacao do alvo (¢). A janela adotada para os beamformers foi de ny = 200
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amostras. Para a estrutura de beamforming de banda larga, o nimero de pesos por
linha e o vetor inicial de peso w(0) = 0 foram fixos. Além disso, assumimos que a
ULA tem 8 sensores (K = 8) em uma linha e cada sensor tem 8 linhas de retardo
(L = 8). Em todos os casos, a matriz Ay = u11 (para o processo de adaptacao inicial)
foi mudada para Ay = s A (quando o niimero de amostras dos sinais de entrada era
grande o suficiente). Para fazer a comparagao entre os algoritmos, os valores de
1 para todos os algoritmos foram os mesmos. Para ilustrar o comportamento dos
beamformers, foi assumido um cenario onde um alvo se deslocando com velocidade
de 5 m/s foi simulado e os interferidores estavam fixos em 100° e 120°. O alvo
inicia o trajeto a 5 m do centro do arranjo, isto é, com um AOA inicial de 90,
e apresentando uma inclinagdo de 15° com relagdo ao eixo paralelo ao arranjo.
A Fig. 5.3 apresenta a estimacgdo do espectro espacial 3D utilizando o método
Capon. Como podemos perceber, ambas as estimativas dos interferentes apresentam
uma boa precisao, quando comparadas aos valores assumidos. O mesmo acontece

para a estimacao do sinal principal, com erros de estimagoes inferiores a 1°. No

Estimacdo de angulo de chegada
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Figura 5.3: Vista 3D do espectro espacial estimado.
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procedimento adotado, um feixe é calculado a cada instante, apds a estimativa
AOA estar disponivel. No entanto, é suficiente mostrar um feixe por janela, a fim

de ilustrar a capacidade de acompanhamento da estrutura simulada.

Conformacio de Feixe

[ Jcims

il lllllillll. Iﬁ‘

||I i| 'l ‘Hﬁlﬂﬂllr

Densidade de Potencia Marmalizada [dB]

0 20 40 60 80 100 120 140 160 gy tempa(s]

Figura 5.4: Vista 3D da conformagéao de feixe do algoritmo CLMS.

As Figs. 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam as vistas 3D dos feixes calculados ao longo
da simulacao para os algoritmos CLMS, DCT-CLMS e DWT-CLMS. Podemos
verificar que os algoritmos foram capazes de acompanhar o sinal principal, enquanto
colocavam nulos em ambos interferentes. Em geral os algoritmos testados tiveram
um bom desempenho quanto a precisao do acompanhamento. No entanto, os
algoritmos DWT-CLMS e DCT-CLMS obtiveram resultados melhores quando
comparados ao algoritmo LMS com restri¢oes lineares no dominio do tempo, como
podemos ver nas Figs. 5.7, 5.8 e 5.9, que contém os espectros espaciais dos sinais
resultantes e o feixe adaptativo ao final da simulacao.

Para o segundo teste, foi utilizado um sinal banda larga como alvo para a
estrutura da Fig. 5.1. Adotando o mesmo procedimento de janelamento no tempo do
teste anterior, foi assumido um cendario contendo um alvo com dire¢ao de 90° e dois
interferentes com dire¢oes de 30° e 150°. O sinal transmitido tem uma largura de

banda de 7 kHz, a SNR foi de 20 dB para o sinal de interesse e para os interferentes as
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Figura 5.5: Vista 3D da conformagao de feixe do algoritmo DCT-CLMS.
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Figura 5.7: Vista 2D do espectro espacial com o feixe adaptativo.
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Figura 5.8: Vista 2D do espectro espacial com o feixe adaptativo.
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Figura 5.9: Vista 2D do espectro espacial com o feixe adaptativo.

56



SNRs foram 10 dB e 5 dB, respectivamente. Foram utilizados os algoritmos CLMS,
DCT-LMS e o DWT-CLMS para as conformagoes de feixe e o método Capon para
estimar o espectro de AOA. A Fig. 5.10 representa o espectro espacial de AOA das
estimativas do sinal principal e de ambos os AOAs dos interferentes. Como pode
ser visto, tanto a estimativa dos AOAs dos interferentes quanto do sinal principal
apresentaram boa precisao quando comparados aos valores previstos anteriormente.

O procedimento adotado previa que um feixe fosse calculado apds a estimacao

Estimacdo de angulo de chegada

Densidade de Potencia Normalizada [dB)

Figura 5.10: Vista 3D do espectro de AOA estimado.

da AOA ter sido concluida. Para ilustrar a capacidade de acompanhamento da
estrutura beamforming, as Figs. 5.11, 5.12 e 5.13 apresentam vistas em 3D dos
feixes calculados a partir da estimacao do espectro de AOA para os algoritmos
CLMS, DCT-CLMS e DWT-CLMS. Podemos verificar que os algoritmos adaptativos
de beamforming com restrigdes testados obtiveram um bom acompanhamento das
direcoes dos sinais de chegada, onde os nulos puderam ser vistos claramente nos
AOAs dos interferentes.

Em geral, os algoritmos de beamforming com restri¢coes testados obtiveram uma
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Figura 5.11: Vista 3D da conformacao de feixe do algoritmo de beamforming CLMS.
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Figura 5.12: Vista 3D da conformagao de feixe do algoritmo de beamforming DCT-

CLMS.
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Figura 5.13: Vista 3D da conformacao de feixe do algoritmo de beamforming DWT-
CLMS.
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boa precisao no acompanhamento do alvo, porém algumas pequenas diferencas de
desempenho foram observadas entre os mesmos, destacando o CLMS, como podemos
observar na Fig. 5.14, quando comparada com as Figs. 5.15 e 5.16. Como era de
se esperar o CLMS teve o pior desempenho entre os algoritmos de beamforming,
devido a sua baixa taxa de convergéncia. O resultado pode ser verificado nas figuras
2D dos espectros espaciais dos sinais obtidos e os feixes adaptativos dos algoritmos

avaliados.

AMPLITUDE [dB]

. i i i i \ i i i
0

Figura 5.14: Vista de 2D do espectro espacial com o feixe adaptativo.

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, uma estrutura beamforming de banda larga foi proposta e
simulada para dois cendrios: no primeiro teste foi utilizado um sinal banda estreita
variando a frequéncia do alvo em movimento e dos interferentes, no segundo teste
foi utilizado um sinal banda larga.

Para o primeiro teste, foi proposto o acompanhamento do AOA de um alvo
com velocidade constante. Os desempenhos dos algoritmos CLMS, DCT-CLMS e
DWT-CLMS foram avaliados. No geral, todos os algoritmos apresentaram bom
comportamento no que diz respeito a convergéncia, estabilidade e precisdo, com

destaque para o algoritmo DWT-CLMS, que apresentou uma pequena melhoria
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Figura 5.16: Vista de 2D do espectro espacial com o feixe adaptativo.

quando comparado aos outros dois algoritmos. O CLMS no dominio do tempo foi
o que apresentou o desempenho mais pobre em termos de precisao, ainda assim
os resultados foram aceitdveis. Neste sentido, o algoritmo LMS com restrigdes
lineares no dominio da transformda wavelet discreta seria uma opcao atraente
por sua robustez numérica observada nas simulagoes. Quanto a sua complexidade
computacional, podemos dizer que ¢ igual a do DCT-CLMS.

Para o segundo teste foi utilizada a mesma estrutura de beamforming de banda
larga. Foram avaliados os algoritmos CLMS, DCT-CLMS e o DWT-CLMS para um
sinal banda larga. Observou-se que os algoritmos obtiveram éxito em maximizar
o sinal na dire¢cdo do alvo principal e colocar nulos nos interferentes indesejados.
Dentre os trés algoritmos o CLMS no dominio do tempo foi o que obteve o pior
desempenho. Os outros dois algoritmos tiveram uma melhoria em desempenho.
Neste sentido, destacamos o DWT-CLMS que obteve uma melhora significativa em

relacao ao DCT-CLMS em termos de velocidade de convergéncia.
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Capitulo 6
Conclusao

Nesta dissertagao, apés uma breve introducao e revisao de conceitos e algoritmos
de estimacao de angulo de chegada e de filtros adaptativos com e sem restri¢oes, foi
feita uma avaliacao do desempenho de quatro diferentes algoritmos adaptativos com
restri¢coes lineares. Dado que o foco da dissertacao escolhido foi os algoritmos de
beamforming, um tnico algortimo de estimacao de AOA foi utilizado: o método de
estimacao Capon. Uma estrutura de beamforming adaptativo para sinais de faixa
estreita foi adotada numa aplicagdo LCMV. Pdde ser constatado que os algoritmos
adaptativos com restrigoes lineares avaliados apresentaram um bom desempenho
no acompanhamento do AOA. Dos algoritmos avaliados, o tnico que apresentou
problema com velocidade de convergéncia neste tipo de aplicagao foi o CLMS.

A seguir, foi proposto um estudo do algoritmo CLMS no dominio tempo,
no dominio da transformada cosseno discreta (DCT-CLMS) e no dominio
da transformada wavelet discreta (DWT-CLMS). Um sistema de beamforming
adaptativo foi utilizado e optou-se por dois tipos de cendrios distintos: um
para sinais de banda estreita e outro para sinais de banda larga. No geral, os
algoritmos CLMS, DCT-CLMS e DWT-CLMS apresentaram um bom desempenho
no acompanhamento do AOA. No entanto, o algoritmo CLMS no dominio do tempo
apresentou velocidade de convergéncia baixa, enquanto que o algoritmo DWT-CLMS
apresentou o melhor comportamento.

Com base nos experimentos realizados, constatou-se que dos algoritmos
utilizados para a configuragdo desenvolvida no Capitulo 4, o algoritmo CCG
seria uma opgao atraente por sua estabilidade numérica e por sua velocidade de
convergéncia estar perto da do algoritmo CRLS.

Para os testes realizados no Capitulo 5 com a estrutura de beamforming para
sinais de banda larga, foi utilizada a técnica de TDLs (tapped delay lines), que
se mostrou uma opc¢ao atraente para este tipo de aplicacao. Além disso, pode-se
constatar que o algoritmo CLMS no dominio da transformada apresentou melhorias

em seu comportamento quanto a estabilidade e velocidade de convergéncia, quando
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comparado com o CLMS convencional.

6.1 Trabalhos Futuros

Dando seguimento a este trabalho, podemos sugerir para pesquisas futuras os

seguintes topicos:

e Investigar e, se possivel, solucionar os problemas numéricos para os algoritmos

que demonstraram instabilidade em aplicacao de beamforming;

e Avaliar os desempenhos dos algoritmos adaptativos com restri¢cbes lineares
em um cenario com o alvo principal em movimento nao linear, bem como os

interferentes também em movimento;

e Implementar algoritmos em subbandas para filtragem adaptativa com

restri¢oes, para a aplicagao de acompanhamento de alvos moéveis;

e Investigar se o uso de algoritmos de separacao de fontes para este tipo de
aplicacao pode contribuir de forma a melhorar o acompanhamento de angulo

de chegada.
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