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Em varias tecnologias para a exploracao submarina, por exemplo em sistemas
SONAR, a deteccao de sinais usa as ondas actsticas. No entanto, as comunicagoes
ainda sao feitas por fios ou cabos. Ao contréario do ar, a mé propagacao das ondas
eletromagnéticas na agua faz com que seja necessario se usar ondas actisticas para
a transmissao de sinais em meio submarino. O desafio desse tipo de transmissao
reside no fato de que esse meio gera muitas deformagoes, como atrasos, atenuagoes
e escalamentos em frequéncias, que sao perceptiveis por causa da relativa baixa ve-
locidade de propagacao do som na agua. Além disso, a propagacao de um sinal
na agua saindo de um ponto emissor até um ponto receptor se faz seguindo um
numero finito e relativamente pequeno de caminhos fisicos, conferindo ao meio sub-
marino a propriedade de canal esparso. Nesse contexto, esta dissertacao estuda o
emprego de algoritmos de filtragem adaptativa para identificar os parametros que
descrevem as deformagoes geradas por um canal submarino. O método proposto usa
um banco de subfiltros adaptativos, sendo cada um deles associado a um valor de
doppler especifico. Além disso, os subfiltros utilizados sao atualizados por algorit-
mos desenvolvidos para a identificacao de sistemas esparsos. Os resultados de vérias
simulagoes sao apresentados no final desta dissertacao com sinais OFDM a fim de
avaliar o comportamento do método proposto segundo as caracteristicas do canal e
da transmissao OFDM.
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In the field of marine survey, wireless communication using electromagnetic waves
on the range of kilometers is prohibited because of the bad propagation of this kind
of waves in sea water. Another kind of waves is used: acoustic waves. Trans-
mitting high rate signals in underwater environment is a challenge because of the
many deformations that occur in this kind of channel, as delays, attenuations and
frequency scales. These distortions are especially noticeable because of the low prop-
agation speed of sound in water. Furthermore, the underwater propagation path of
an acoustic signal from an transmitter to a receptor is composed of a few physical
paths, leading to a sparse channel. In this context, this dissertation investigates the
use of adaptive filtering algorithms to identify the parameters that describe these
underwater distortions. This channel identification process leads to a channel equal-
ization process. The algorithm uses a bank of adaptive subfilters, with each subfilter
associated to a specific doppler scale. Besides, these subfilters are updated to pro-
ceed sparse system identification. Simulation results obtained with OFDM signals
are presented in order to better understand the influence of the channel and OFDM

transmission characteristics in the performance of the proposed method.
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Capitulo 1

Introducao

O transporte da informacao de um emissor até um receptor sem perder ou alterar o
seu conteudo sempre foi uma tarefa primordial em comunicagoes. Os progressos da
engenharia nos ultimos séculos permitiram melhorar as solugoes propostas para esse
problema. No comeco, o jeito mais comodo de operar essas transmissoes era pelo
uso de cabos. O desenvolvimento tecnolégico e a democratizagao das ferramentas
de comunicagao levaram ao desenvolvimento e ao uso, hoje em dia indispensavel,
das transmissoes sem fio, pelo uso de ondas. E s6 pensar no celular para perceber o
quanto usamos essas transmissoes sem fio. A dificuldade em relagao & transmissao
a cabo é que o canal é muito mais sensivel a perturbacoes, como ruidos ambientes
ou reverberagoes devidas ao ambiente.

O meio onde se operam essas transmissoes sem fio define também o tipo de ondas
usadas. No ar, sao usadas geralmente ondas de radio, que sao ondas eletromagnéti-
cas. Elas tém a vantagem de se propagar bem e com velocidade alta, comparével a
velocidade da luz (~3 x 10® m/s). Mas esse tipo de onda se torna iniitil em outros
meios como o submarino, onde elas se propagam numa distancia da ordem do metro.
No caso do meio submarino, um outro tipo de onda é utilizado, os sons, ou seja,
as ondas acusticas. Apesar dessas ondas se propagarem bem melhor que as ondas
eletromagnéticas em meio submarino, atingindo distancias de varios quilémetros, a
velocidade de propagacdo é bem menor (~ 1500 m/s).

Essa relativa baixa velocidade de propagacao das ondas actsticas em um canal
submarino (também chamado em inglés de Underwater Acoustic Channel ou canal
UWA ou simplesmente UAC) tem como efeito de fazer aparecer alguns fendmenos
que eram despreziveis quando se tratava de transmissao usando ondas cujas velo-
cidades de propagacao era bem maiores. Esses efeitos sao atrasos multipercursos e
escalamentos do sinal transmitido devido ao efeito Doppler. Explicitaremos esses
fenomenos no Capitulo 2, onde apresentaremos as propriedades dos canais submari-

nos. Os autores de [2] chegam a afirmar que falar que o canal UWA ¢é possivelmente



o meio de comunicacao sem fio mais imperdoavel da natureza .

No ponto do espago onde se faz a recepgao do sinal transmitido, chega um ntmero
finito e relativamente pequeno de réplicas deformadas deste sinal. E a soma de
todas essas réplicas que forma o sinal recebido. O objetivo desta dissertacao é
conseguir identificar essas diferentes réplicas que compoem o sinal recebido, com
as deformagoes sofridas por cada uma delas. Os atrasos, se forem grandes demais
em relacao ao tempo de um simbolo transmitido, sao suscetiveis a atrapalhar a
boa interpretacao do sinal recebido. Para resolver esse problema, os simbolos sao
enviados durante um tempo maior, sendo enviados varios ao mesmo tempo. Isso é o
principio da modulagao multi-portadora cujo modelo especifico sera estudado com
mais detalhes no Capitulo 3.

Além disso, o canal submarino é dito esparso. Isso quer dizer que s6 um ntmero
finito e relativamente pequeno de réplicas do sinal chegam até o receptor. KEssa
esparsidade é uma propriedade interessante que pode ser explorada para identifi-
car mais rapidamente as deformacoes geradas pelos canais submarinos, conforme
descrito no Capitulo 4.

A partir do estudo do canal submarino apresentado no Capitulo 2, permitindo
explicitar as deformacoes sofridas pelo sinal na forma de um problema paramétrico,
serd proposto no Capitulo 5 um método inspirado em filtragem adaptativa para
proceder a identificacao do canal submarino. A novidade apresentada nessa dis-
sertacao é que é utilizado um banco de subfiltros adaptativos associados cada um
com um valor de escalamento em frequéncia para considerar as deformacoes geradas
pelo efeito doppler. Seréd apresentado também um método de equalizacao do sinal a
partir dos parametros encontrados na fase de identificacao. Por fim, apresentaremos
os resultados de varios testes, para avaliar o desempenho do método proposto em
funcao de diferentes parametros do canal e da transmissao.

Finalmente, no Capitulo 6 serao apresentadas as conclusoes deste trabalho e
propostos alguns temas para continuacao da pesquisa na identificacao e equalizagao

de canais submarinos.

LA citacdo exata em inglés é "The underwater channel is quite possibly nature’s most unforgiving
wireless communication medium."



Capitulo 2

Estudo do canal submarino

2.1 Contexto do estudo

Nesta dissertacao, consideraremos a comunicacao entre dois objetos submarinos
(robos, embarcagoes submarinas, etc) afastados um do outro de uma distancia da
ordem do quilémetro. O sinal em si é uma sequéncia de bits. Como ondas eletro-
magnéticas se propagam numa distancia muito pequena antes de serem totalmente
atenuadas (especialmente no caso da agua do mar, que é salgada), serdo utilizadas

para essa comunicagao ondas acusticas.

2.2 Propagacao esférica e equacao de propagacao

Vérios estudos experimentais foram feitos para determinar o modelo de propagacao
das ondas actusticas num meio submarino. Resumiremos nesta secao os principais
resultados [1].

As ondas actsticas, enquanto se propagam na agua, sao sujeitas ao fenémeno
de absorcao, o qual resulta na atenuagao da onda actstica ao longo da propagacao,
sendo uma parte da energia da onda convertida em calor. Essa absorcao é funcao da
banda de frequéncia do sinal transmitido. Assim, a capacidade do canal submarino é
funcao da banda de frequéncia do sinal transmitido e da distancia méaxima alcangada
antes da atenuacao quase total do sinal. Levando em conta essas consideragoes,
usam-se bandas de frequéncias entre 5 kHz e 30 kHz.

Uma onda actstica ¢ uma variacao local da pressao de um meio se propagando.
Uma boa aproximacao para sua propagac¢ao ¢ considerar uma propagacao esfé-
rica, onde a onda se propaga seguindo raios, todos saindo de uma fonte pontual.
Limitando-se agora a uma propagacao num espaco de duas dimensoes, podemos
definir um plano cartesiano ortonormalizado (O, Z, j), onde o vetor 7 = i + z; é

um ponto do plano onde estamos procurando a expressao da onda acuistica. A pres-



sao local p da onda acustica que se propaga num meio uniforme satisfaz a seguinte

equagao [1]: L e
p(t, 7
A(r) ot

Vip(t,7) = (2.1)

onde t é o tempo, ¢(7) é a velocidade de propagacao da onda actustica no ponto

de coordenadas (z,z) e o operador V? é o laplaciano definido como V?p(t,7) =

*p(t,
o2

se torna

04 anS;’m. Considerando uma onda senoidal de frequéncia fy, a equacao (2.1)

V2p(t,7) + K (F)p(t,7) = 0 (2.2)

onde k(7) = 27 fo /(7).

Os pontos do plano onde 7(7) é igual a uma constante definem frentes de onda.
No caso de onda esférica se propagando num plano, as frentes de onda sao circulos
concéntricos de centro na posicao da fonte do sinal acustico, sendo cada circulo

associado a um valor de 7(7).

2.3 Aproximacao da velocidade de propagacao da

onda acustica em meilo submarino

A velocidade das ondas actusticas num meio submarino pode variar em funcao da
pressao, da temperatura e da salinidade da &gua. Existem varias equagoes que
relacionam a velocidade submarina do som a essas grandezas, tais como as equagoes
de MacKenzie ou Leroy expostas em [4]. Na préatica, a salinidade da agua influencia
pouco a velocidade e parece valido fazer a hipotese que a velocidade de propagagao
em meio submarino é funcao da profundidade. Exemplos de perfis de velocidade
de propagacao do som segundo a profundidade mostram que esta sempre oscila em
torno de um valor médio de 1500 m/s. E possivel ver um exemplo desses perfis
na Figura 2.1. No contexto de uma comunicac¢ao entre dois objetos submarinos, é
razoéavel considerar a velocidade de propagacao submarina do som uniforme. Por isso
consideraremos no restante desta dissertagao a velocidade de propagacao submarina
do som igual a ¢ =1500 m/s.
Com essa hipotese, as solugoes da equagao (2.3), considerando entao que k(1) = k
e que o problema se limita a uma propagac¢ao unidimensional ao longo da dimensao
x, sao da forma
p(x,t) = py el @ik) (2.3)

onde w = 27 fy.
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Figura 2.1: Exemplo de perfil de velocidade de propagagao submarina do som em fungao
da profundidade. Fonte: [1].

2.4 Propagacao multipercurso: modelo geométrico

Considerando propagagao esférica em que o som tem uma velocidade uniforme em
todos os pontos do espaco, podemos construir um modelo geométrico para carac-
terizar o canal UWA. Para isso, consideraremos o trajeto percorrido por um sinal
numa comunicag¢ao entre uma fonte emissora, chamada Ty, e um receptor, chamado
Ry.

Como a onda saindo de Tx se propaga em raios que seguem linhas retas, é facil
perceber que uma primeira réplica do sinal chegara no receptor seguindo o caminho
direto que liga Ry a Tx (ilustrado pelo caminho 1 da Figura 2.2). Mas outros raios,
que nao seguem a linha reta entre Rx e T, sao sujeitos a reflexdes que podem,
segundo o angulo dessas reflexoes, levar essas outras copias do sinal transmitido a
chegar em Ry. Todas essas reflexoes se devem ao fato que uma onda, ao encontrar
uma mudanga do meio de propagagao, sofre uma reflexao e uma refragao. A origem

dessas reflexoes pode ser de trés tipos:

e reflexao no fundo do mar, onde ocorre uma mudanga de meio de propagacao

mar/terra (ilustrado pelo caminho 2 da Figura 2.2);
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Figura 2.2: Tlustracao dos multiplos percursos do sinal até chegar no receptor. Varios tipos
de caminhos sdo mostrados : 1) caminho direto 2) caminho com reflexdo no
fundo do mar 3) caminho com reflexao na superficie do mar 4) caminho com
reflexdo num outro objeto submarino.

e reflexao na superficie do mar, onde ocorre uma mudanca de meio de propaga-
¢ao mar/ar (ilustrado pelo caminho 3 da Figura 2.2);

e reflexao sobre outro objeto submarino, onde ocorre uma mudanga de meio de

propagagao mar/objeto submarino (ilustrado pelo caminho 4 da Figura 2.2)

. Visualizando esses diferentes percursos, surge o conceito de canal multipercurso
para caracterizar o canal UWA. E preciso agora listar as modificagoes sofridas pelo

sinal original em cada um desses percursos.

2.5 Modificagoes do sinal em um percurso

Em cada percurso, o sinal de origem é alterado. As principais modificagoes que

acontecem sao atenuagao, atraso e escalamento devido ao efeito Doppler.

2.5.1 Atenuacao do sinal

Uma onda actustica ¢ uma variacao local da pressao do meio em que se propaga.
Num meio homogéneo, ao longo do percurso, essa variacao de pressao diminui, e

a energia da onda é convertida aos poucos em calor que se dissipa no meio [5]. A
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Figura 2.3: Atenuagao do som na agua do mar - Fonte: [2].

onda actstica é entao atenuada. A variacao de pressao dp, responséavel pela onda

acustica, ¢ proporcional a pressao no local p e a distancia percorrida dx, ou seja:
dp = —a.pdz (2.4)
o que leva a seguinte expressao depois de uma integracao:

D= Po o ¥ (25)

Conclui-se entao que a onda actstica é exponencialmente atenuada com a distancia
percorrida ou com o tempo, considerando a velocidade de propagacao constante. Na
verdade, o coeficiente o, é uma fungao a.(f) da frequéncia da onda, ou seja, todas
as frequéncias nao sao atenuadas do mesmo jeito. Portanto, o UAC é chamado de
seletivo em frequéncia. Na Figura 2.3 é mostrado um exemplo de perfil de atenuagao
em funcao da frequéncia do sinal. Podemos ver que um som de frequéncia 10 kHz
tem uma atenuagao proxima de 1 dB/km. A titulo de comparagao com a propagagao
das ondas eletromagnéticas na agua do mar, podemos apontar que a atenuagao seria
de 3,5 dB/m [6].

Ainda na Figura 2.3, podemos observar que a atenuagao é quase nula para as bai-



xas frequéncias (inferiores a 1 kHz). Mas nao se trabalha nessa faixa de frequéncias
para comunicagoes submarinas, pelo fato dos mares e oceanos serem naturalmente
“poluidos” por sons de baixa frequéncia devidos a atividade sismica e vulcénica nos
oceanos [7].

Um dos objetivos da identificacao de canal UWA ¢é encontrar esses coeficientes

de atenuagao.

2.5.2 Atraso do sinal

Devido a distancia que separa o emissor do receptor, é necessario algum tempo de
percurso antes do sinal transmitido chegar no receptor. No modelo de propagagao
adotado, esse tempo de atraso é proporcional & distancia percorrida para chegar até
o receptor uma vez que a velocidade de propagacao do som na agua foi assumida
constante e igual a ¢ =1500 m/s. Considerando os percursos ilustrados na Figura
2.2, pode-se concluir que, para cada caminho da onda que liga Rx a T, havera
um atraso especifico. Na recepc¢ao, obtém-se entao varias copias do sinal emitido,
cada uma sendo deslocada por um atraso préprio ao caminho percorrido. Fala-se de
canal multi-lag (ML). As diferengas de tempo entre atrasos de percursos diferentes
nos canais submarinos podem chegar a varias dezenas de milissegundos devido a

relativa baixa velocidade de propagagao [2].

2.5.3 Escalamento do sinal: efeito Doppler

Um dos maiores interesses das transmissoes sem fio é o fato que emissores e re-
ceptores podem se mover livremente sem as restricoes impostas por cabos, mas os
movimentos desses objetos nao sao sem consequéncia sobre a boa transmissao do
sinal. Assim, é abordado nessa parte o efeito Doppler, que altera o contetido em

frequéncia do sinal.

Principio do efeito Doppler

Consideramos agora um emissor Ty se movendo com uma velocidade vy e um re-
ceptor Rx se movendo com um velocidade vy ao longo do eixo definido pelo vetor
i. Tx emite um sinal de frequéncia fr. O movimento de T'x produz um sinal com

comprimento de onda aparente A\, dado por

)‘a = (C - UT)/fT- (26)

Da mesma maneira, o movimento de Rx produz um sinal de frequéncia aparente fr
igual a

fr=(c—vr)/Aa: (2.7)



Assim, observam-se valores de frequéncias diferentes entre Tx e Ry, os quais sao

relacionados da seguinte maneira:

c—v
fr=Jr 23 (2.8)

C — Upr

A expressao (2.8) pode ser reescrita ainda como
fr=fr(1+p) (2.9)

onde § = % Essa diferenca de leitura da frequéncia entre emissor e receptor
devida aos seus movimentos é chamada de efeito Doppler, e se traduz por um es-
calamento em frequéncia do sinal transmitido. Num exemplo em que vg = 5m/s
e vp = 8 m/s, teriamos = 0,002. Para as velocidades escolhidas, representativas
das velocidades de objetos submarinos [3], podemos ver que [ é diferente de zero
por causa da relativamente baixa velocidade de propagacao do som na agua. No
caso de uma onda muito mais veloz, como uma onda eletromagnética por exemplo,

poderia-se desprezar o efeito Doppler.

Caso do efeito Doppler multi-percurso

Acima, foi analisado o escalamento no tempo sofrido por um sinal devido ao efeito
Doppler numa transmissao entre dois objetos moéveis. Contudo, foi visto apenas
0 caso em que a propagacao da onda e os movimentos dos emissores e receptores
aconteciam num mesmo eixo. No caso do modelo geométrico desenvolvido na Segao
2.4, podemos ver que os diferentes percursos chegam no receptor nao alinhados, ou
seja, com angulos diferentes.

Sendo 6 o angulo entre um raio chegando em Ry e o vetor velocidade v de Ry,

¢ possivel aproximar § como sendo |3|

o - Mlesl0) |, (11 210

C C

1 sendo um indice relativo ao percurso considerado. Essa aproximacao ¢ valida no
caso de distancia entre Tx e Rx da ordem de 1 km e de um fundo submarino de
uma profundidade da ordem de 100 m [3].

Considerando a aproximagao (2.10), e mais uma vez devido a baixa velocidade
de propagagao do som na agua em relacao as velocidades dos objetos submarinos
considerados, o valor de [3; é dependente do caminho seguido. Fala-se entao de um

canal multi-scale (MS).



2.6 Resumo sobre o modelo do canal submarino

Neste capitulo, vimos as principais caracteristicas de um canal actistico submarino.

No nosso modelo de propagacao, as ondas actsticas:

e se propagam desde o emissor em linhas retas em todas as diregoes, sendo as

frentes de ondas esféricas;
e se atenuam exponencialmente com a distancia percorrida;

e chegam no receptor via varios caminhos constituidos de percurso direto e re-
flexoes no fundo, na superficie e nos obstaculos do mar, cada caminho tendo

um atraso, um Doppler e uma atenuacao proprios.

O nosso modelo de canal submarino, sendo MS e ML, é denominado MSML ( Multi-
Scale Multi-Lag).

Devido a todas as consideragoes feitas neste capitulo, sendo o sinal emitido s(t)

por Tx, chegamos na seguinte expressao do sinal recebido r(t) por Rx:

r(t) = Z ais((14 Bi)t — ;) + b(t) (2.11)

onde I é o numero de percursos, a;, ; € 7; 840 a atenuacao, o escalamento e o
atraso do percurso i, respectivamente, e b(t) é um ruido branco gaussiano aditivo

que modela o ruido ambiente do canal.
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Capitulo 3

Modulacao multi-portadoras OFDM

3.1 Introducao a OFDM e seus interesses

Em telecomunicagoes, o sinal transmitido é geralmente modulado por um sinal mo-
dulador chamado portadora. Um primeiro interesse é deslocar o contetudo frequencial
do sinal para uma banda menos atenuada pelo canal e também filtrar na recepgao
o conteudo de interesse, selecionando a portadora de interesse para sinais de banda
estreita. Os exemplos mais conhecidos sao as modulagoes de amplitude (AM) e de
frequéncia (FM) usadas pelos canais de radio e que utilizam portadoras de vérias
centenas de kHz (AM) até varias centenas de MHz (FM).

No caso de transmissoes submarinas, a atenuagao crescente das ondas com a sua
frequéncia nao permite o uso de portadoras de frequéncia elevada. As portadoras
utilizadas sao da mesma ordem de grandeza que as frequéncias contidas no sinal
transmitido. Os sinais assim formados sao chamados de sinais de banda larga.

Uma limitagao das modula¢oes mono-portadoras classicas no caso de um canal
ML é que o tempo de um simbolo deve ser superior ao maior atraso encontrado para
evitar as interferéncias entre simbolos, abreviadas ISI (Inter Symbol Interferences).
Para remediar esse problema foram desenvolvidos sistemas multi-portadoras chama-
dos FDM (Frequency Division Multiplexing). Em tais sistemas, em vez de transmitir
uma sequéncia de N simbolos numa s6 portadora num intervalo de tempo determi-
nado, sao transmitidos, nesse mesmo intervalo, um simbolo diferente em cada uma
das N portadoras do sistema. Assim, sendo um simbolo transmitido num intervalo
de tempo N vezes superior ao do caso mono-portadora, é possivel cobrir valores de
atrasos N vezes maiores e assim reduzir a ISI.

Um problema que surge nas modulagoes multi-portadoras é como, na recepcao,
receber essas N portadoras e conseguir extrair a informagao de cada uma delas
sem interagir com as outras, o que provocaria um outro tipo de interferéncia: a

interferéncia entre portadoras, chamada ICI (Inter Carrier Interference). Por isso

11



foi desenvolvido um sistema multi-portadoras, cujas portadoras sao ortogonais entre
si, chamado de modula¢do OFDM ( Orthogonal Frequency Division Multiplezing). O
conceito foi exposto pela primeira vez em [8] em 1966. A OFDM se tornou hoje em
dia uma das técnicas mais utilizadas para as tecnologias wireless no ar, como o WiF'i
ou a 4G [9].

3.2 Realizacao da OFDM

3.2.1 Ortogonalidade das portadoras

Como foi introduzido na Secao 3.1, um conceito importante da OFDM para evitar
ICI é a ortogonalidade das portadoras. Num sistema FDM, o método emprega N
portadoras cujos espectros em frequéncia nao se superpoem, o que leva a uma grande
largura da banda total. No caso da OFDM, sendo N o nimero de portadoras e T’
a durac¢do de um simbolo OFDM, é possivel escolher portadoras da forma p;(t) =
/2 Rit/T ¢(t)  onde k; € {0,1,2,--- , N — 1} e ¢(t) é a funcdo porta (igual a 1 apenas

no intervalo [0, 77), que respeitam a propriedade de ortogonalidade entre si, ou seja

T T O, ]ﬁ?ékg

[e.e]

1o | 1T L by =k
_/ (eﬂwklt/T)*(e]2nk2t/T)dt _ _/ eI 2m(k2=k0)t/T 4 — { » M 2 (3.1)
_ 0

Assim, o intervalo entre portadoras vizinhas é Af = % Alguns exemplos de porta-
doras sao apresentados nas Figuras 3.1 e 3.2. Mais especificamente, na Figura 3.2, é
possivel ver que os espectros das diferentes portadoras possuem regioes de intersegao,
mas que sao livres de interferéncias gracas a propriedade de ortogonalidade dessas
portadoras. Permitindo regides de intersecao dos espectros, a largura da banda
ocupada pelo sinal OFDM ¢é otimizada, sendo menor do que quando sao utilizadas
portadoras espectralmente afastadas o suficiente para que nao haja superposigao
espectral.

Além disso, em vez de enviar N simbolos em sequéncia num tempo T como é
o caso numa modulacao mono portadora, a OFDM envia N portadoras cada uma
modulada por um simbolo durante o tempo 7. Assim, pode-se considerar o envio

de N simbolos em paralelo.

3.2.2 OFDM continua

Definindo f. a frequéncia de modulagao central e

fk=f0+kAf=fc+§, kz—ﬁ,--- Ny (3.2)

12
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Figura 3.2: Alguns exemplos de portadoras na frequéncia.
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onde T" ¢ o intervalo do simbolo e uma sequéncia de dados {cg, 1, ,cn_1}, po-

demos escrever o sinal OFDM codificando essa sequéncia de dados como
s(t) = cp &2t (3.3)

3.2.3 OFDM discreta

Consideramos nessa parte ¢ uma sequéncia de simbolos QPSK (Quadrature Phase
Shift Keying). Vamos denotar ¢(n) = [co(n) ¢1(n) - --en_1(n)]" o vetor do n-ésimo
bloco de dados a transmitir, cada ¢;(n) sendo um simbolo QPSK. Modulando cada

uma das N portadores por um elemento de c¢(n), obtemos o vetor de sinais

wg coeowy || co(n)
s(n)=1| . : (3.4)
wlor o wyDy ] [en—i(n)

onde wl = e/?™/N  Assim, podemos reconhecer, a diferenca de um coeficiente

multiplicador, a seguinte expressao:
s(n) = Wyc(n) (3.5)

onde Wy ¢ a matriz da transformada de Fourier discreta inversa (IDFT). Disso,
podemos concluir que existem implementacoes da OFDM eficientes utilizando IFFTs

(Inverse Fast Fourier Transform) que permitem passar de uma complexidade N? a
Nlog N, onde N ¢é o tamanho da IFFT [10].

3.3 OFDM e prefixos

Para limitar os efeitos dos diferentes atrasos que podem provocar ISI, foram desen-
volvidos prefixos que sao inseridos entre dois simbolos OFDM. Assim, cada simbolo
¢ alongado por um perfodo T, = GTj, com T} representando o periodo de amostra-
gem e G € N*. A duracdo total de um simbolo OFDM passa a ser entdo 1" = T +1T},.

Pode-se definir uma matriz P de tamanho (N + G) x N que adiciona ao simbolo

s(n) o prefixo considerado calculando o produto matricial Ps(n).
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Figura 3.3: Ilustracao do prefixo ciclico - Fonte: [3].

3.3.1 Prefixo ciclico

O prefixo ciclico (CP) consiste em repetir o final do simbolo OFDM no seu inicio.

Assim a matriz P é escrita como

P= (3.6)

Ocxv-c I ]

In

onde Iy é a matriz identidade de dimensao N e Ogxny € uma matriz nula de di-
mensao G x N. Combinado & OFDM, fala-se de CP-OFDM [3]. Uma ilustragao da

introducao do prefixo ciclico é dada na Figura 3.3.

3.3.2 Preenchimento com zeros

Uma outra técnica bastante utilizada consiste em inserir zeros entre dois simbolos

OFDM. Assim a matriz P se escreve

P=

Iv ] (3.7)

0G><N

Essa técnica é chamada de zero-padding (ZP), e quando combinada & OFDM, fala-se
de ZP-OFDM [3|. Uma ilustracao da técnica ZP é mostrada na Figura 3.4.

3.3.3 Prefixos e ISI

Nas ultimas secoes foram descritos os dois tipos de prefixos utilizados. Nesta se¢ao
mostraremos como eles intervém no processo de anulagao da ISI. Como foi explicado
na Secao 3.1, o atraso sofrido pelo sinal em cada caminho pode levar a presenga de

ISIs. Se nao houvesse ISI, um simbolo OFDM no receptor poderia ser escrito em
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Simbolo OFDM

ZP-OFDM

Parte natil OFDM

- - -l o
T Tg
Figura 3.4: Tlustracao do zero-padding - Fonte: [3].
fungao de um tnico simbolo OFDM emitido, ou seja,
x(n) = Kos(n) + b(n) (3.8)

onde b(n) é um ruido branco gaussiano aditivo e Kq ¢ uma matriz de tamanho
N x N que contém os coeficientes em tempo discreto da resposta ao impulso do

canal [11], dada por

k0) 0 0 0
© k0) o 0
Ko= k(L) - . - 0 (3.9)
: : .0
L0 o k(L) -+ h(0)]

A equagao (3.8) é valida somente no caso em que nao ha efeito doppler. No caso
em que ha ISI, um simbolo OFDM no receptor depende de vérios simbolos OFDM
emitidos. Se considerarmos um bloco OFDM de tamanho N e um maior atraso L
tal que N > L, entao um simbolo OFDM no receptor passa a ser funcao do simbolo
OFDM emitido e do simbolo anterior a esse. A relagao que liga o sinal recebido e o

sinal emitido dado na equagao (3.8) torna-se entao

x(n) = Kos(n) + Kys(n — 1) + b(n) (3.10)
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onde

0 -+ k(L) k(1)
0 - 0
K= |0 . k(L) (3.11)
0 :
_O 0 J

O objetivo é, apesar do canal introduzir ISI, encontrar uma transformacao que faca
com que o bloco OFDM recebido seja fungao de somente um bloco OFDM emitido.
Ou seja, encontrar uma transformacao T tal que K;Ts(n — 1) = 0.

Acontece que os prefixos citados nas subsecoes respondem a esse requisito. No
caso do prefixo correspondente ao preenchimento com zeros, basta ter N > L para

conseguir

x(n) = KoTs(n) + KiTs(n — 1) + b(n) = KoTs(n) + 0+ b(n) = KTs(n) + b(n)
(3.12)

Na equagao acima, como x(n) ndo depende mais de s(n — 1), ndo ha ISIL.
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Capitulo 4
Filtragem adaptativa

Em [12], os valores dos escalamentos dopplers e atrasos sdo buscados dentro de uma
grade 2-D. E possivel reduzir essa procura a uma grade 1-D se, em vez de discre-
tizar o campo dos dopplers e dos atrasos possiveis, se discretiza apenas os valores
dos escalamentos dopplers possiveis e se procura os atrasos utilizando técnicas de
filtragem adaptativa. A filtragem consiste em mapear um sinal de entrada num sinal
de saida a fim de extrair alguma informagao de interesse para o usuario. Um filtro
digital é definido por um conjunto de coeficientes que vao operar sobre as amostras
de um sinal discreto. Um filtro é dito invariante no tempo quando esses sao fixos
no tempo. A cada conjunto de coeficientes possivel corresponde uma manipulagao
especifica do sinal de entrada. Por exemplo, é possivel modelar um percurso ML
usando um filtro digital. Um problema consiste em escolher, dentro da infinidade de
filtros existentes, aquele que ird modelar melhor um fenémeno observado, sendo este
problema o que chamamos de identificacdo de sistema. E aqui que intervém os filtros
adaptativos. Esses filtros sao regidos por algoritmos que atualizam seus coeficientes
ao longo do tempo a fim de cumprir algum objetivo, por exemplo a minimizacao de

uma funcao custo.

4.1 Conceitos basicos de filtragem adaptativa

4.1.1 Estrutura de um filtro adaptativo

Existem basicamente duas estruturas de filtro digital adaptativo, que diferem pela
forma da resposta ao impulso: s@o os filtros com resposta ao impulso finita (filtros
FIR) e os filtros com resposta ao impulso infinita (filtros IIR). Por terem maiores
simplicidade matematica e estabilidade, vamos considerar, nessa dissertagao, apenas
filtros FIR.

Como os filtros FIR possuem resposta ao impulso finita, a saida do filtro num

dado instante depende somente de um ntmero finito de amostras do sinal de entrada.
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d(k)

x(k) filtro
' adaptativo

e(k)

algoritmo
adaptativo

Figura 4.1: Ilustracao geral de um filtro adaptativo.

No caso de um filtro linear, pode-se também dizer que, para um dado instante, a
saida do filtro pode ser escrita como uma combinagao linear de um namero finito de
amostras da entrada.

O ajuste dos coeficientes do filtro FIR adaptativo obedece a algum critério de
otimizacdo. E possivel ilustrar o funcionamento geral do filtro adaptativo na Figura
4.1 , onde x(k),y(k),d(k) e e(k) representam, respectivamente, a entrada do filtro,
a saida do filtro, o sinal desejado e o sinal de erro. O principio de funcionamento do
algoritmo adaptativo é o ajuste dos coeficientes do filtro FIR de tal modo que esse
filtro produza uma saida y(k), a partir do sinal de entrada z(k), a mais parecida
possivel com o sinal de referéncia d(k), chamado sinal desejado. O algoritmo adap-
tativo trabalha geralmente a partir do sinal de erro e(k) = d(k) — y(k), procurando
minimizar, por exemplo, E[|e(k)|?], chamado de erro quadratico médio ou de mean
square error (MSE). Deve-se notar que existem uma grande variedade de algoritmos
adaptativos. A escolha de um algoritmo especifico tem um impacto sobre o resul-
tado, como na precisao ou na velocidade de convergéncia. Apresentaremos detalhes

de alguns deles na Segao 4.3.

4.1.2 Aplicacgoes da filtragem adaptativa
A filtragem adaptativa tem quatro aplicagoes principais:
e predig¢ao de sinal;
e reducao de ruido;

e identificacao de sistema;
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sistema
desconhecido

x(k) o—»— e(k)

filtro
adaptativo

Figura 4.2: Ilustragao da identificacao de sistema desconhecido: um sistema desconhecido
produz o sinal d(k) a partir de z(k), o filtro FIR procura quais sao os coefici-
entes que produzem a saida y(k) que reduzem o sinal de erro e(k).

e cqualizacao de canal.

Nessa dissertacao, a aplicagao em que vamos focar é a identificacao de um sistema

desconhecido, ilustrada na Figura 4.2.

4.2 Solucgao ideal e aproximacao

4.2.1 Solugao de Wiener

Utilizando a notacao da Figura 4.1, queremos minimizar o MSE, que no caso de

variaveis complexas ¢ definido por
Elle*(k)[] = E[|d*(k) — d*(k)y(k) — d(k)y (k) + y*(k)]]. (4.1)

Considerando um filtro FIR linear de ordem M, podemos definir w(k) como o
vetor de coeficientes na iteragao k, e segundo a Figura 4.1, podemos observar que

y(k) = wh (k)x(k). Isso permite reescrever (4.1) como sendo
El|e*(k)|] = E[d*(k)] — 2Re {w"p} + w'Rw (4.2)

considerando dessa vez um filtro com coeficientes fixos e p = E[d*(k)x(k)] e R =
E[x(k)x" (k)] onde x(k) = [z(k) 2(k — 1) --+ x(k — M)]'. Igualando o gradiente a

zero, obtemos a seguinte solugao, chamada de solugao de Wiener:
w, =R 'p. (4.3)

Essa solugao é uma solugao ideal que leva em conta o conhecimento das matrizes R

e p, as quais dependem das estatisticas de primeira e segunda ordens das variaveis.
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4.2.2 Solugao do gradiente descendente

O algoritmo do gradiente descendente ¢ um algoritmo iterativo cuja equagao de

atualizacao dos coeficientes tem a seguinte forma:
w(k+1)=w(k) — ugw(k) (4.4)

onde gy, designa o gradiente do MSE em relagao a w. Calculando o gradiente,

obtemos a seguinte equacao:
w(k+1) =w(k) — 2uRw(k) — 2up. (4.5)

Como no caso da solucao de Wiener, essa solucao supoe o conhecimento de R e
p, estatisticas de primeira e segunda ordens. Na maioria das aplicagoes, nao se
tem acesso a essa informacao e é preciso entao aproximar essas quantidades. E isso
que os algoritmos adaptativos fazem. Além disso, a equagao de atualizacao (4.5)
apresenta um parametro p, denominado passo ou ganho de adaptagao, cujo valor

tem uma incidéncia sobre a precisao e a velocidade de convergéncia do resultado.

4.3 Algoritmos adaptativos convencionais

4.3.1 Algoritmo LMS

O algoritmo LMS, do inglés Least Mean Squares, é o algoritmo adaptativo mais sim-
ples e mais popular. A sua implementagao serve de base a muitos outros algoritmos
adaptativos, por isso vamos descrevé-lo sucintamente nesta secao.

O algoritmo LMS é inspirado no algoritmo do gradiente descendente, mas sem
necessitar do conhecimento da matriz R e do vetor p, que sao grandezas estatisticas.

Empregam-se entao as seguintes aproximagoes:

R = E[x(k)x" (k)] =~ x(k)x" (k)

(4.6)
p = E[d"(k)x(k)] = d"(k)x(k)

ou seja, se aproximam as grandezas estatisticas pelas grandezas instantaneas. Com
essa hipotese e substituindo (4.6) em (4.5), obtem-se a equagao de atualizagdo do

algoritmo LMS para sinais complexos:
w(k +1) =w(k) + pe*(k)x(k) (4.7)

Mais detalhes sobre o desenvolvimento do algoritmo e suas propriedades de conver-

géncia sao disponiveis em [13].
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4.3.2 Algoritmo APA

O algoritmo APA, do inglés Affine Projection Algorithm, é um algoritmo semelhante
ao LMS, mas que incorpora a nocao de reuso de dados. E definido o fator de reuso L
que indica quantas amostras passadas sao reutilizadas para a atualizagao na iteracao

k. Assim, no lugar do vetor de dados de entrada do LMS utiliza-se a seguinte matriz
no APA:
Xop(k) = [x(k) x(k—1)...x(k— L)] (4.8)

A amostra do sinal desejado e a amostra do sinal de saida sao substituidas pelos

seguintes vetores:

do,(k) = [d(k) d(k —1)...d(k — L)]T (4.9)
Yap(k) = Xg, (k)w* (k) (4.10)

e o vetor de erro é
eap(k) - dap(k> - Yap(k) (4'11>

O objetivo do algoritmo APA é de procurar a variagdo minima de w(k + 1) que

consiga zerar o erro a posteriori e,,(k), ou seja,

1
argmin ~||w(k + 1) — w(k)|?
w(k+1) 2
sujeito a: (4.12)

dop(k) — XL (k)w*(k+1) =0

A resolucao desse problema de otimizacao leva & seguinte equagao de atualizacao
[13]:

1

w(k+1) = w(k) + pXap(k) (XL (k) Xap(k) + 6I) €* (k) (4.13)

com 0, chamado de fator de regularizacao, utilizado para evitar problemas na hora
de inverter X[ (k)Xo (k).

E interessante ver que no caso L = 0, (4.13) é idéntica a equagao de atualizagao
do NLMS (Normalized Least Mean Squares). A utilizagdo do APA aumenta a velo-

cidade de convergéncia no caso de um sinal de entrada correlacionado, mas piora o

desajuste dos coeficientes em regime permanente.

4.4 Algoritmos adaptativos para sistemas esparsos

Uma caracteristica dos canais submarinos é que a propagacao de um sinal acontece

seguindo um numero relativamente pequeno de caminhos. Considerando um caso
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em que o efeito Doppler é desprezivel, a determinacao dos atrasos dos caminhos
pode ser feita pela filtragem adaptativa. Mas como ha poucos caminhos pelos quais
o sinal se propaga, muitos dos coeficientes do filtro FIR, correspondentes a esses
atrasos, seriam iguais a zero. Neste caso, se fala que o filtro é esparso. No ramo
da filtragem adaptativa, a esparsidade de um filtro ¢ uma propriedade que pode ser
explorada a fim de acelerar a convergéncia dos algoritmos adaptativos da seguinte
maneira: sabendo-se previamente que um sistema é esparso, torna-se possivel forcar
a convergéncia para zero dos coeficientes que apresentam valores baixos em moédulo

durante o processo de convergéncia.

4.4.1 A norma-l0 ou a medicao da esparsidade de um vetor

A boa representacao do canal submarino por um filtro esparso passa pela capacidade
de poder medir a esparsidade do mesmo filtro. Isso pode ser feito pela norma-[0.
Ela consiste em medir o niimero de componentes de um vetor que sao diferentes de
zero. Ou seja, para um vetor x = [z o1 -+ 2y, podemos definir a norma-/0
como sendo

|Ix|lo = Card {k \ =y # 0} (4.14)

Podemos entao deduzir disso que a procura de uma solugao x a mais esparsa possivel
passa por minimizar [[x|o. Mas infelizmente, esse tipo de problema é NP-dificil
(Nondeterministic Polynomial time) [14], o que quer dizer que se podemos verificar
a qualidade de uma solucao, nao conseguimos uma forma eficiente de encontré-la.
Em muitos casos, se aproxima entao a norma-/0 por aproximagoes que se aproveitam

uma outra norma, chamada de norma-/1, dada por
el =) "k (4.15)
k

Vamos ver agora alguns exemplos de algoritmos adaptativos que levam em conta a

esparsidade da solugao.

4.4.2 10-LMS

Esse algoritmo é inspirado no classico LMS mas atribui uma penalidade & norma-/0

na funcao custo. Nao tentamos mais s6 reduzir o MSE, mas a seguinte funcgao:

§(k) = le(k)I* +~llw(%)llo (4.16)

23



Em [15], se faz a escolha de aproximar a norma-/0 da seguinte maneira:

M-1

Ixflo ~ > (1 —e ) (4.17)

=0

o que leva, seguindo a derivagao apresentada em [15], & seguinte equagao de atuali-
7agao:
w(k +1) =w(k) + pe”(k)x(k) + sfg(w(k)) (4.18)

com f3(w(k)) = [fa(wo(k)) fo(wi(k)) -+ fa(war—1(K))]" e

(4.19)

fala) = { B — Bsign(z), 0 < |z| < 3

0, para outro x

onde sign(z) = z/|z| para x € C.

Podemos ver que a aproximacao usada para a norma-l0 tende de fato para a
norma-l0 quando f — oo.

Esse algoritmo é chamado de [0-LMS [15]. Na equagao (4.18), podemos ver que a
atualizagdo ¢ uma soma de trés termos. Os dois primeiros, w(k) e e*(k)x(k) , sempre
aparecem em algoritmos iterativos, correspondendo & soma do termo a atualizar
e de um termo corretivo que neste caso é derivado do gradiente. Os algoritmos
adaptativos que levam em conta a esparsidade da solugao contém um terceiro termo,
neste caso fz(w(k)), que corresponde a um termo de atra¢ao para zero. De fato, a
escolha dos valores de k e [ tendem a ter uma influéncia somente nos coeficientes
proximos de zero (com modulo entre 0 e 1/43), adicionando uma pequena quantidade

com sinal oposto ao do coeficiente achado pelo LMS classico.

4.4.3 10-APA

Inspirado no [0-LMS, é possivel derivar o mesmo tipo de algoritmo para o APA.
Assim, adicionando a restricao da norma-/0, obtemos o seguinte problema de otimi-

7agao:

1
argmin [ w(k + 1) — w(k)|* + alw(k + 1)]lo
w(k+1) 2

sujeito a: (4.20)

dup(k) — XT (k)w*(k +1) = 0

Relembrando dos resultados das Secoes 4.3.2 e 4.4.2, obtemos como equacao de

atualizagao
Wk +1) = w(k) + Xy (k) (X (k)X p (k) + 1) €4 (k) + wfs(w(k)) (4.21)
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com fz(w(k)) definido na equagao (4.19).

4.4.4 AP-SSI e QAP-SSI

In [16] sao expostos dois outros algoritmos inspirados no APA que exploram a es-

parsidade da solugao.

AP-SSI

A derivacao do algoritmo chamado AP-SSI, do inglés Affine Projection for Sparse
System Identification, exposta em [16] é efetuada para o caso de variaveis reais. Aqui
a adaptacao é feita para o caso de varidveis complexas. Esse algoritmo procura
resolver o mesmo problema de otimizagao que aquele exposto em (4.20).
Transformando esse problema de otimizagao com restricao num problema sem
restricao com a ajuda do lagrangiano, derivando e igualando a zero, chegamos na

seguinte equagao de atualizacao:

-1

w(k+ 1) = w(k) + X(k) (X" (k)X(k)) " e*(k)

~ " don (4.22)
o [0 (X ()X (k)™ X () = 1] Fwlle+ 1)l
Aparece entao em (4.22) o problema do calculo de V||w(k+ 1)||o. Em [16], usa-se a

seguinte aproximagao para o calculo da norma-[0:

M-1 1
~ 1— — 4.23
o~ Y- (1= ) (1.23)

=0

Pode-se ver em (4.23) que no caso x = 0, a aproximacao ¢é igual a zero, e que nos
casos em que X possui coeficientes nao nulos, a aproximacao tende para o nimero
dessas componentes ndo nulas com valores de p altos o suficiente. A equagao (4.23) é
portanto uma boa aproximacao da norma-[0 e possui a vantagem de ser diferenciavel.

Podemos entao calcular

Vllxllo = £,(x) = [fo(z0) fo(z1) -+~ fp(war-1)]" (4.24)

o o] ign(z;)
y _ 9lixllo ~ psign(x;
Jole) = =50 ™ Dl + 17

Fazendo a aproximacao razoavel que a norma-/0 nao varia muito de uma iteragao

(4.25)

para a outra, podemos afirmar que V||[w(k+1)||o = V||w(k)|lo, 0 que leva & seguinte
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equacao de atualizacao:

w(k + 1) = w(k) + pX(k) (X7 (k)X (k) + 61) " e (k)

B (4.26)
i [X () (P (R)X (k) + 1) X (k) — 1] £, (w (k)

B2

QAP-SSI

O QAP-SSI, do inglés Quasi Affine Projection for Sparse System Identification,
também desenvolvido em [16], ¢ uma aproximagao do AP-SSI. Na verdade, o QAP-
SSI nao impoe a restrigado do erro a posteriori nulo, como é o caso no AP-SSI.
Assim, na equacao de atualizacao, nao aparece o termo correspondente & pro-
jecao de V||w(k + 1)|lo sobre o espago ortogonal aquele gerado por X(k), mas
aparece diretamente V|w(k + 1)||p. Em outras palavras, em vez do produto
[X(k) (XH(k)X(k))_l XH (k) — I] V|w(k + 1)|jo, aparece diretamente V|w(k +
1)]Jo. Utilizando a mesma aproximagao da norma-l0 do que no AP-SSI, se chega

a seguinte equacao de atualizacao:
w(k + 1) = w(k) + X (k) (X" (k)X (k) + 0T) " e (k) — u%fp(w(k)) (4.27)

E interessante notar que a equacao (4.27) é computacionalmente menos complexa

que a equagao (4.26).
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Capitulo 5
Identificacao do canal e equalizacao

Neste capitulo, seréd apresentado o método utilizado para efetuar a identificagao
do canal e sera descrita a equalizagao feita a partir desta identificacao para tentar

recuperar no final o sinal originalmente transmitido.

5.1 Identificacao do canal

Lembramos que no Capitulo 2, vimos um modelo que aproximadamente representa
as deformagoes sofridas por um sinal num canal submarino. No caso de um trans-
missor Ty emitindo um sinal s(¢), o sinal recebido pelo receptor Ry ¢ denotado r(¢)

e tem a seguinte expressao:

r(t) =Y ais((1+ Bi)t — ;) + b(t) (5.1)
i=1
onde os a;, §; e T; sao respectivamente as atenuacoes, os escalamentos doppler e os
atrasos do caminho 7 e b(t) é um ruido branco aditivo. A identificagdo do canal
consiste, comparando o sinal emitido e o sinal recebido, em descobrir quais sao os
valores de a;, §; e T; que modelam melhor o canal submarino.

Na Figura 4.2 foi exposto o mecanismo geral da identificacao de um sistema des-
conhecido por um algoritmo adaptativo. Na aplicagao considerada neste trabalho, o
sistema desconhecido ¢ o canal submarino, x(t) o sinal OFDM emitido, d(k) o sinal
OFDM no receptor e y(k) a estimativa do sinal recebido, obtida com a ajuda do

filtro adaptativo cujo papel ¢é fazer a identificagao de canal.

5.1.1 Identificacao do efeito Doppler

Os algoritmos adaptativos expostos no Capitulo 4 aparecem como solugoes eficientes

para efetuar a identificagao de um sistema. Mas essas estruturas foram propostas
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para identificar atrasos num canal que nao sofre escalamentos pelo efeito doppler. E

preciso entao alterar essa estrutura para levar em conta o efeito desses escalamentos.

Estimacgao direta do efeito doppler

Uma primeira solucao em que se pode pensar é estimar os valores dos escalamentos
doppler, ou seja, estimar os ;. No caso de um canal mono-percurso cujo atraso ja
foi identificado, é possivel estimar o valor do escalamento doppler maximizando a
verossimilhanga entre o sinal recebido r e Fgc, onde ¢ é um vetor de tamanho M

contendo simbolos (por exemplo, PSK) da sequéncia a transmitir e

1 )
Fs = (— e I2mnALdTd T (5qTe)> (5.2)
v M ’ 0<g<Q—1;0<n<M —1
¢ uma matriz de modulaggio OFDM correspondente a um escalamento doppler 6.

Neste caso, se procura maximizar a seguinte verossimilhanca:

A(0) = ps(r) (5.3)

ou seja, encontrar o valor de § que maximiza a probabilidade da realizagao r acon-
tecer. Seguindo o desenvolvimento apresentado em [3], isso se resume em procurar
5 [Fscp|l

B = argmax |(y; Fsc,) — 5
5

(5.4)

Infelizmente, como foi indicado no comeco desta subsecao, esse método se limita a
canais mono-percursos cujo atraso ja foi identificado. Portanto nao é uma solugao
vidvel para um canal multi-percursos com escalamentos diferentes de um percurso

para o outro.

Conceito de grades de dopplers

Um outro método, em vez de estimar o doppler, consiste em possibilitar ao algoritmo
de identificagao trabalhar com diversos valores de escalamento doppler, sendo o
numero de valores a priori maior que o niimero esperado de percursos que compoem
o canal, esperando-se que os valores de dopplers intteis sejam descartados ao longo
do processo. Esses valores de dopplers e os valores dos possiveis atrasos formam uma
grade (ou grid). Em [17], é apresentado um método com uma grade 2-D, composta
por Ng valores de dopplers e N, valores de atrasos. A partir dessa grade, ¢ montada
uma matriz A de tamanho M x N;Ng onde cada coluna da matriz ¢ associada a um
par (am,,5,) com m € [0, N, — 1], e n € [0, Ng — 1]. Mais exatamente, cada coluna

contém uma versao escalada por 1+, e atrasada de 7,, amostras da sequéncia c
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originalmente transmitida. Assim temos:
A= [A()I‘()S AII‘ls e A(NT—l)(N[;—l)I‘(NT—l)(N[;—l)S] (55)

onde A, ¢ uma matriz diagonal tal que

S (5.6)
€
[Tyl = sime (mOLT ) o7t 65.7)
onde

w _k=—m  Bpfm

Podemos, entao, escrever o vetor recebido r como

r=Ax+v (5.9)

onde
x= [y ey (5.10)

com
x) = [e?, - ,fz(@r (5.11)

€
£l _ i 72w (5.12)
! 1+ 5

Em [17], procura-se os coeficientes do vetor x que satisfagam a equagao (5.9)

com o seguinte problema de otimizacao:
1 2
min §||AX—I'|| + 7||Ix|1 (5.13)

A solucdo de (5.13) é obtida utilizando o algoritmo Basis Pursuit.

5.1.2 Grade de dopplers e banco de subfiltros

Tentar identificar os parametros do canal submarino com apenas um filtro adap-
tativo nao seria apropriado. Nao ha nada no esquema classico da identificacao de
sistemas com filtragem adaptativa que considere a presenca eventual de efeito dop-
pler. A contribuicao dessa dissertagao consiste em introduzir um banco de subfiltros
adaptativos, onde cada subfiltro tem como sinal de entrada uma versao do sinal de
referéncia alterada por um escalamento doppler. De uma certa forma, se utiliza o

conceito de grade de dopplers utilizada em [17].
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Figura 5.1: Diagrama da identificacao de sistema - Cada subfiltro adaptativo AF; identifica
o atraso e a amplitude de um sinal afetado por um efeito doppler ;.

A Figura 5.1 descreve em detalhes o mecanismo de identificagdo do canal sub-

marino, onde:

e d(t) ¢ o vetor de amostras do sinal desejado, ou seja, do sinal OFDM recebido

pelo receptor Rx depois de ter sofrido as deformagoes do canal submarino;

e X(t) representa a matriz do sinal de entrada, ou seja, do sinal OFDM emitido

pelo emissor Tx;

e 0s blocos 3; representam operacoes de reamostragem por um fator 1 + f;,
empregados com a finalidade de simular o efeito doppler. O conjunto de f;

define a grade doppler;
e X;(t) representam as copias de X(t) afetadas pelo bloco doppler 3;;

e os blocos AF; representam os subfiltros adaptativos, sendo um para cada bloco

Bs;

e yi(t) representam os vetores das saidas dos subfiltros AF; obtidas pelos pro-
dutos X (t)w;(t), onde w;(t) representa o vetor de coeficientes do filtro FIR
AF;;
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e y*(t) é a soma dos vetores y}(t). E esse vetor que serd comparado a d(t);

e e*(t) é o conjugado do vetor de erro. Esse vetor é usado no algoritmo adapta-

tivo, que atualiza os coeficientes de cada AF;.

O algoritmo utilizado na identificagao do sistema é composto pelas seguintes

equacoes:

e’(k) = d*(k) —y"(k) = d*(k) — ZO X (k)wi(k) (5.14)

w;(k+1) = w;(k) + Aw;(k), Vi € [0,n]

Dependendo do canal, se deve escolher filtros com um comprimento que possa
garantir a identificacdo do maior atraso possivel. Atrasos num canal submarino
podem atingir até vérias dezenas de milisegundos. Chamaremos esse comprimento
de M.

De acordo com o diagrama da Figura 5.1, a ideia é que cada filtro consiga encon-
trar os atrasos e as amplitudes das componentes que sofreram escalamento doppler
de um valor igual ao reamostrador na entrada do dito filtro. E necesséario entéo pre-
ver uma grade de dopplers. E claro que um ou vérios dos caminhos que compoem o
sinal recebido podem nao ter sofrido escalamento de um valor exatamente igual aos
que compoem a grade de dopplers. Neste caso, espera-se que o filtro correspondente
ao doppler da grade que possui o valor mais proximo do contido no sinal recebido
consiga obter uma boa aproximagao do atraso e da amplitude daquele caminho.

Além disso, como geralmente cada caminho que compoe o sinal recebido ¢é afetado
por um doppler diferente dos outros, é de se esperar que cada subfiltro precise
identificar apenas um atraso e uma amplitude. Entende-se entao melhor o porqué

do uso de filtros adaptativos esparsos.

5.1.3 Influéncia dos parametros

Nesta sec¢ao, apresentamos vérios testes para avaliar a influéncia dos diferentes para-
metros do algoritmo na eficiéncia do algoritmo. Serao discutidas as influéncias dos

seguintes parametros:
e Passo de adaptacao;
e Fator de reuso;
e Espaco entre os dopplers;

e Niumero de componentes da grade de dopplers.
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disajuste (dB)

x 10"

Figura 5.2: Identificacao de sistema de um simples atraso - estudo da influéncia de tamanho
do passo de adaptacao p - desajuste em fungdo das iteragdes com diferentes
tamanhos de passo de adaptagao.

5.1.4 Influéncia do passo de adaptacgao

O passo de adaptacao aparece em todos os algoritmos adaptativos considerados.
Esse parametro deve ser diretamente escolhido pelo usuario. De modo geral, os
algoritmos adaptativos computam, a cada iteragao, uma dire¢ao de descida méaxima
local. Procura-se uma solugao iterativa andando nesta dire¢ao, de uma quantidade
determinada pelo tamanho do passo de adaptagao (ou step size), geralmente anotado
1L

Nas Figuras 5.2 e 5.3, é possivel visualizar a influéncia deste parametro u. Essas
figuras correspondem ao MSD e ao MSE ao longo das iteragoes para a identificagao
de um sistema que consiste de um simples atraso. O algoritmo utilizado aqui é o
APA cléssico com fator de reuso L = 0, ou seja, o algoritmo NLMS, no qual podemos
escolher pentre 0 e 1. O sinal aplicado na entrada do sistema desconhecido é um sinal
OFDM semelhante aos usualmente utilizados em comunicagoes submarinas e o canal
adiciona um ruido ambiente tal que a razao sinal ruido, chamada de SNR (Signal to
Noise Ratio), seja de 20 dB. Ressalta-se nestas duas figuras que quanto maior for
o tamanho do passo de adaptagdo, mais rapida é a convergéncia (convergéncia em
2000 iteragoes para p = 1 contra convergéncia em aproximadamente 15000 iteracoes
para p = 0,05 na Figura 5.2). Mas outro fato importante é que a solugdo com a
convergéncia mais rapida é também aquela que apresenta a pior aproximacao do
sistema desconhecido (um desajuste de —20 dB para p = 1 contra um desajuste de

—30 dB para p = 0,05). A influéncia do valor de p é também explicada em [13].
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Figura 5.3: Identificacdo de um sistema igual a um simples atraso - estudo da influéncia
do tamanho do passo de adaptacao p - MSE em funcgao das iteragbes com
diferentes tamanhos de passo de adaptac¢ao (uma média mével de 1000 amostras
é aplicada sobre o MSE).

5.1.5 Fator de reuso

O fator de reuso L, nos algoritmos tipo APA, indica quantas amostras passadas, além
da amostra da iteracao k, devemos considerar no calculo dos coeficientes do filtro.

Na Figura 5.4, assim como na Figura 5.5, que apresentam as evolugoes do desajuste
e do MSE ao longo das iteracoes para um sistema multilag com ruido aditivo de SNR
igual a 80 dB, podemos ver que o fator de reuso favorece uma convergéncia rapida,
mas tem tendéncia em piorar o MSE ou o desajuste final. Essa maior rapidez de
convergéncia pode ser explicada pelo fato de que o reuso de antigas amostras introduz
redundéancias no processo de procura da solucao quando trabalhamos com sinal de
entrada colorido. Um estudo aprofundado do APA, presente em [13], explicita a
maneira como o desajuste final do algoritmo depende de L, e ressalta que quanto

maior for este fator, maior serd o desajuste do MSE final.

5.1.6 Primeiro teste: Introducao de um efeito doppler em um

dos caminhos do canal

Como foi explicado na Subsecao 5.1.2, espera-se que cada subfiltro, associado a um
valor de doppler especifico, identifique os atrasos e amplitudes das componentes que
sofreram doppler daquele valor especifico. Agora vamos, através de testes, visualizar
essa capacidade dos subfiltros de separar do jeito certo essas componentes.

No teste a seguir, supoe-se que se conhecem a priori quais sao os valores de
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Figura 5.4: Identificacao de sistema de um simples atraso - estudo da influéncia do fator
de reuso L- desajuste dos coeficientes em funcao das iteracoes com diferentes
fatores de reuso. Passo de adaptacao p =0, 1.
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Figura 5.5: Identificacao de sistema de um simples atraso - estudo da influéncia do fator de
reuso L - MSE em fungao das iteragoes com diferentes fatores de reuso (uma
média movel de 1000 amostras é aplicada sobre o MSE) Passo de adaptagao

pw=0,1.
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Figura 5.7: Diagrama do canal apresentando os mesmos caminhos que o canal CAN1 mas
sem doppler.

doppler dos diferentes caminhos do canal de estudo, de tal modo que a grade de
dopplers do dispositivo da Figura 5.1 ja é composta somente dos valores de dopplers

efetivamente encontrados no canal.

Comparacao da convergéncia com um caso sem escalamento doppler

Neste primeiro teste, vamos considerar um canal constituido por dois caminhos, cada
um sofrendo um atraso e uma atenuagao, mas apenas um sofrendo de escalamento
doppler. Com mais detalhes, o primeiro caminho apresenta atraso de 7 = 1 amostra
e atenuagao de ag = 1 sem doppler, enquanto que o segundo caminho tem atraso
71 = 23 amostras, atenuacao a; = —0,72 e doppler 8; = 10™%, com ruido aditivo
gaussiano b(k) tal que a SNR seja de 20 dB. Chamaremos esse canal de CANI.
A representagao de CAN1 na forma de um diagrama ¢é exposta na Figura 5.6. O
objetivo deste teste é comparar a convergéncia e o desajuste em relagao a um caso
em que nao ha escalamento doppler nenhum (usaremos entao o canal representado
na Figura 5.7). E feita em seguida a identificacdo dos dois canais apresentados nas
Figuras 5.6 e 5.7, cada um conhecendo a priori os dopplers, ou seja, ¢ utilizado
para cada identificagao o dispositivo da Figura 5.1 ja com os parametros [3; certos.

O algoritmo adaptativo utilizado em cada subfiltro é o QAPSSI. Os resultados dos
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Figura 5.8: Identificagdo de um canal MSML de dois caminhos - desajuste ao longo do
tempo - algoritmo: APA - dopplers: conhecidos a priori - Cl: canal sem
doppler - C2: CANI.

desajustes dos coeficientes e MSEs sao expostos nas Figuras 5.8 e 5.9 respetivamente.

E possivel ver que praticamente se atingiram os mesmos valores de desajustes
dos coeficientes e de MSE para os canais com e sem doppler apds convergéncia. A
principal diferenca entre os dois algoritmos é que a convergéncia da identificagao
do canal com doppler demorou muito mais (cerca de 10.000 iteragoes para o canal
com doppler contra menos de 1.000 para o caso sem doppler). Um primeiro ponto
é que a identificacao usando filtros adaptativos com versoes reamostradas do sinal
de referéncia apresenta bons resultados neste caso simplificado; um segundo ponto
¢ que a convergéncia do processo ¢ bem mais lenta do que no caso classico em que

nao ha doppler (caso no qual o dispositivo se resume a um so filtro).

Representacao 3-D dos canais tedricos e estimados

Podemos representar o canal tedrico representando cada subfiltro num plano 2-D,
posicionado ao longo de um terceiro eixo, representando o valor de doppler. Um
exemplo é disponivel na Figura 5.10, com a representacao teoérica do canal CANT,
sendo apenas a informacao relativa ao ruido aditivo ausente nesta representagao.
Superpondo nesta figura os resultados que correspondem aos filtros estimados no
final da convergéncia das curvas C2 nas Figuras 5.8 e 5.9, obtemos o grafico 3-
D da Figura 5.11. Neste grafico, é possivel ver que os subfiltros estimados pelos
algoritmos APA sdo quase superpostos com os subfiltros tedricos. E possivel ver
que essa superposicao nao é exata no detalhe apresentado na Figura 5.12, sendo o

desajuste em relagao aos coeficientes reais de —17 dB (visivel na Figura 5.8).
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Figura 5.9: Identificagao de um canal MSML de dois caminhos, MSE ao longo do tempo -
algoritmo: APA - dopplers: conhecidos a priori - C1: canal sem doppler - C2:
CANI1.
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Figura 5.10: Representagao tedrica 3-D do canal CANT.
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Figura 5.11: Representagao 3-D da estimagdo do canal CAN1 pelo MSMLAPA.

Resumo dos resultados do primeiro teste

Esse primeiro teste, apesar de simples (s6 dois caminhos cujos dopplers eram a priori
conhecidos), permitiu avaliar visualmente alguns resultados visuais e verificar que o
método funciona para casos simples. A comparacao da convergéncia das curvas C1
e C2 nas Figuras 5.8 e 5.9 mostra que a introducao desses varios subfiltros para levar
em conta o efeito doppler requer um maior ntimero de iteragoes antes de atingir a
convergéncia. Também é bom lembrar que no caso que acaba de ser exposto, apesar
do canal ser esparso, nao se usou em nenhum momento um algoritmo especifico para

identificacao de canal esparso.

5.1.7 Segundo teste: Influéncia do tamanho do intervalo dop-

pler entre dois caminhos de um canal

No teste anterior, foi possivel ver que o método funciona relativamente bem num
caso simples, ou seja, os subfiltros conseguiram identificar cada uma das compo-
nentes associadas e apenas essas componentes. Procura-se agora verificar como a
diferenca entre valores de dopplers de dois caminhos pode ter influéncia sobre o
bom discernimento dos subfiltros. Para isso, vamos considerar a identificacao de

dois canais, cada um composto por dois caminhos, que sofrem os mesmos atrasos,
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Figura 5.12: Detalhe da Figura 5.11 - a superposicao entre coeficientes reais e coeficientes
estimados nao é exata: muitos zeros nao foram acertados.
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Figura 5.13: Diagrama do canal CAN2 - igual a CAN1 mas com 3 = 1.107%.

atenuagoes e SNR do primeiro teste (um caminho com atraso de 7y = 1 amostra e
atenuacao de ag = 1 e um segundo caminho com atraso 71 = 23 amostras e atenua-
¢ao de a; = —0, 72, com um ruido aditivo gaussiano de SNR igual a 20 dB), mas com
um intervalo de doppler entre esses caminhos diferentes. No primeiro canal, vamos
considerar dopplers 3y = 0 e 3; = 4.10~* (a diferenca de dopplers é entao de 4.107%;
esse canal ja foi estudado na Subsegao 5.1.6, é o canal CAN1). No segundo canal,
vamos considerar dopplers 3y = 0 e ) = 107 (a diferenga de dopplers é entao de
10~*). Chamaremos este segundo canal de CAN2 (ver diagrama da Figura 5.13).
Procedemos & identificacao de canal, utilizando uma grade de dois dopplers cujos va-
lores sao iguais aos dopplers conhecidos a priori. Podemos visualizar a justaposigao
3-D dos subfiltros estimados para cada canal nas Figuras 5.14 e 5.15.

A observacao dessas figuras mostra claramente que os subfiltros tém mais difi-
culdade de convergéncia quando os intervalos entre os dopplers de dois caminhos
que compoem o canal é menor. De fato, mesmo sendo possivel verificar que cada
subfiltro conseguiu selecionar o caminho de interesse para ele com o atraso e a ampli-
tude certos, podemos ver na Figura 5.15 que o restante dos coeficientes sao bastante
afastados do que deveriam ser, ou seja, um conjunto de coeficientes nulos. Essa
informagao visual é confirmada pela observagao do desajuste entre os coeficientes
estimados e os coeficientes reais ao longo das iteragoes, mostrado na Figura 5.16.
De fato, podemos ver que no caso do intervalo de 4.107%, se atinge um desajuste
final de —15 dB (curva azul), enquanto para o caso do intervalo de 10™*, apenas um
desajuste de —5 dB (curva vermelha).

Contudo, apesar do pior desempenho quando o intervalo entre dopplers é menor
(CAN2), o desajuste dos coeficientes estimados em relagdo aos coeficientes reais pa-
rece visualmente ser devido & aproximacao dos coeficientes que deveriam ser zeros
(ver Figura 5.15). Devido a esse desvio dos coeficientes nulos, seria interessante
entao testar o desempenho de um algoritmo para identificacao de sistema esparso.
Por isso, vamos usar o algoritmo chamado de [0-APA (ver Subsegao 4.4.3). Uti-
lizando novamente o canal CAN2, chegamos a plotar essa nova representacao 3-D

das estimagoes dos subfiltros, mas desta vez obtidas usando o MSMLI0O-APA (ver
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Figura 5.14: Estimacao dos coeficientes dos subfiltros que compoem o canal CAN1 utili-
zando MSMLAPA - intervalo de 4.10~* entre os dopplers.
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Figura 5.15: Estimagao dos coeficientes dos subfiltros que compoem o canal CAN2 utili-
zando MSMLAPA - intervalo de 10~% entre os dopplers - o algoritmo tem
mais dificuldade em acertar os zeros do que com o CANI.
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Figura 5.16: Desajuste entre coeficientes estimados pelo MSMLAPA e coeficientes tedricos
- Cl: canal CANZ2, intervalo entre dopplers de 4.107% - C2: canal CAN2,
intervalo entre dopplers de 1074,

Figura 5.17). Com um algoritmo que leva em conta a esparsidade dos subfiltros, o
desempenho é bem melhor. Podemos apreciar visualmente que os zeros dos subfiltros
foram muito melhor identificados pelo MSMLI0-APA (pontos verdes da Figura 5.17)
em relagdo & estimagao pelo MSMLAPA (pontos vermelhos da Figura 5.17). Essa
prova visual é confirmada pelo calculo dos desajustes dos coeficientes dos subfiltros
apresentado na Figura 5.18, onde podemos ver que os subfiltros APA s6 conseguem
chegar num desajuste de —8 dB. O uso de subfiltros [0-APA leva a um desajuste
final em torno de —30 dB.

Apesar disso, os dois algoritmos (APA e [0-APA) chegam a um MSE semelhante
neste caso (ver Figura 5.19), entre —13 e —15 dB. Os subfiltros APA, apesar de con-
vergirem para solucoes com muitos coeficientes diferentes de zero, conseguem obter
um erro quadratico médio pequeno. Eles minimizam o MSE, mas sem considerar a
esparsidade da solugao encontrada. Por isso este resultado é impreciso, apesar de
reduzir bem o MSE.

Deste experimento podemos concluir que quanto menor for o intervalo entre os
dopplers de dois caminhos (sem ser iguais), tanto mais tempo levaré a convergéncia
do algoritmo de identificacao de sistema, podendo resultar num desajuste grande
dos coeficientes. Além disso, vimos que é possivel, apesar do algoritmo errar do
ponto de vista da esparsidade, obter um MSE tao pequeno quanto um algoritmo

que encontra uma solugao esparsa.
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Figura 5.17: Representacao 3-D da estimacao do canal CAN2 utilizando os algoritmos
MSMLAPA (pontos vermelhos) e MSMLIO-APA (pontos verdes).
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Figura 5.18: Identificagdo do canal CAN2: Desajuste dos coeficientes ao longo das iteragoes
- C1: Estimagao com MSMLAPA - C2: Estimag¢ao com MSMLI0-APA.
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Figura 5.19: Identificagdo do canal CAN2: MSE ao longo das iteragoes - Cl: Estimacao
com MSMLAPA - C2: Estimagao com MSMLIO-APA.

5.1.8 Uso de uma grade de dopplers

Nos experimentos anteriores, assumimos o conhecimento a priori dos valores dos
dopplers (os ;). No entanto, numa identificagao de canal desconhecido, ndo se tem
essa informagao. Daqui por diante, utilizaremos entao uma grade de dopplers, com
intervalos regulares entre os valores pertencentes a esta grade. Espera-se que os
valores de dopplers envolvidos no canal desconhecido sejam incluidos nos valores
contidos na grade. Como, na prética, a grade deve conter mais valores do que
caminhos no canal, os subfiltros associados a valores de doppler da grade que nao
correspondam a caminhos do canal devem ser capazes de se zerar.

Nesta parte, vamos utilizar de novo o canal CAN1. Para efetuar a identificagao
de sistema, vamos trabalhar com uma grade de doppler cujos valores vao de —5.1074
até 5.10~* com intervalos de 10~*. Denotaremos essa grade G1. Considerando esta
grade, composta por 11 valores, podemos fazer a representagao 3-D dos subfiltros do
canal CAN1, que contém s6 dois caminhos. A maioria dos subfiltros dessa represen-
tagao 3-D tém todos os coeficientes nulos. Vemos assim que a representacao 3-D do
canal nao ¢ tnica, mas ¢é associada a grade de dopplers considerada. Por exemplo,
a Figura 5.20 mostra a representacao 3-D do CANT1 considerando a grade G1.

O objetivo é agora estimar esses subfiltros usando algoritmos adaptativos. E
feito entao uma identificagao de canal usando dessa vez os algoritmos MSMLAPA
e MSMLQAPSSI. Apés a convergéncia desses algoritmos, mostramos nas Figuras
5.21 e 5.22 as representagoes 3-D das estimativas encontradas. Outra vez, podemos
perceber a importancia do uso de algoritmos desenvolvidos para sistemas esparsos.

De fato, enquanto os subfiltros tedricos e as suas estimativas visivelmente quase se
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superpoem na Figura 5.22, nao é o caso dos subfiltros mostrados na Figura 5.21.
Novamente, observando a evolucao do desajuste médio quadratico (MSD) dos coefici-
entes na Figura 5.23, fica evidente o melhor desempenho do algoritmo desenvolvido
para sistemas esparsos: enquanto o APA tem um desajuste positivo (0,5 dB), o
QAPSSI consegue atingir um desajuste de —25 dB. Por outro lado, a Figura 5.24
mostra que foi o algoritmo que encontrou a solugao menos esparsa que resultou no
menor MSE (—15 dB para o MSMLAPA contra —11 dB para o MSMLAQPSSI).

Conclusao sobre a identificagao de canal

Nesta secao, observou-se ao longo dos diversos testes que é possivel processar a
identificacao de um canal MSML esparso utilizando filtros adaptativos. Construindo
um banco de subfiltros adaptativos, cada um se dedicando a um valor especifico de
escalamento doppler, a identificacao operou bem para os casos simples vistos acima.
E importante ressaltar o fato de que resultados satisfatorios foram obtidos apenas
com algoritmos adaptativos que levam em conta a esparsidade da solugao. Mais
especificamente, foi constatado que o algoritmo que obteve os melhores resultados
foi o MSMLQAPSSI. Por isso, é esse algoritmo que sera utilizado nos préximos

testes.
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5.2 Equalizacao do canal

Apos o algoritmo MSML adaptativo estimar os atrasos, atenuacgoes e dopplers dos
diferentes caminhos do canal desconhecido, é necessario reconstruir o sinal original-
mente transmitido a partir do sinal que foi recebido e dos pardmetros estimados do
canal. O objetivo é obter uma estimativa da sequéncia original de bits que seja a

mais fiel possivel a sequéncia original.

5.2.1 Derivacao da equalizacao de canal

Para efetuar a equalizagao, vamos essencialmente utilizar uma aproximacao do sinal
recebido apds a demodulagao OFDM do sinal recebido. Considerando a demodula-

¢ao operada na m-ésima portadora, obtemos a saida r,, tal que

1 To+ Tg

T Jo

T'm

r(t)e 7" dt (5.15)

que pode ser escrita da seguinte forma:

I M-1

_ a; —J27 i (@)
Tm = Z 57, e’ Z Op i S(K) + b (5.16)

i=1 k=0
onde
i i irp()

an)k = senc <7r¢£n)’£°> &I Om i T0 (5.17)

@ k—m  Bifm
= 5.18
(bm,k TO + 14+ 61 ( )

e onde b, ¢ um ruido aditivo (o detalhe do calculo de (5.16) é apresentado no
Apéndice A). Obtendo 7, para cada m entre 0 e M — 1 durante um bloco OFDM

de duracao Ty, podemos definir um vetor r tal que
r=Hc+v (5.19)

onde s representa a seqiiencia de M simbolos ¢, v o vetor de ruido aditivo e H a

matriz cujas entradas sao

I

a; s @)

H],, = > e AT ImTilm i (5.20)
— 1+ B

E possivel escrever H como
I

H=) &AT, (5.21)

=1
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onde &; sao os fatores associados as atenuagoes, A; matrizes relativas as deformagoes
por escalamentos dopplers e I'; matrizes relativas aos atrasos.

Com a equagao (5.19), temos entdo uma relacao direta entre a sequéncia de
simbolos PSK de duracao Ty antes da modulacao OFDM e a sequéncia de simbolos
PSK recebidos ap6s deformacao pelo canal e apés demodulagao OFDM. Desprezando
a influéncia do ruido aditivo, podemos a partir do sinal PSK recebido ter uma
estimativa do sinal PSK emitido aplicando a inversa da matriz H ao vetor r. Assim,
temos

e=H"'r (5.25)

onde € é a estimativa da sequéncia PSK original ¢ que serviu para a construcao do
bloco ODFM durante o intervalo de tempo Ty. Na verdade, para ser exatamente
uma sequéncia PSK, cada elemento ¢, de € tera que passar por uma funcao decisao,
para decidir a qual simbolo da constelagdo PSK ele pertence (ela podera ser um
simples critério de distancia euclidiana). O resultado dessa decisdo nos fornece um
vetor ¢, que sera transformado numa sequéncia binaria B, estimativa da sequéncia
original B. A comparacao de B e B, bit por bit, permite a obtencao da razao de
erro por bit chamada de BER (Bit Error Rate) definido como

numero de bits diferentes entre sequéncia original e estimada

BER =

(5.26)

numero de bits transmitidos

A BER pertence ao intervalo [0; 1], sendo 0 para uma transmissao perfeita e 1 para
um erro total. Mas como trabalhamos com uma sequéncia binaria, o pior valor que
podemos obter para a BER ¢ 0,5, correspondente a uma incerteza total sobre cada
bit recebido. A Figura 5.25 resume o processo inteiro de transmissao, identificagao
e equalizacao da sequéncia binéria original até a obtencao da sequéncia binaria

estimada.

5.2.2 Calculo de H!: decomposicao em valores singulares

Como foi visto na parte anterior, a obtencao da estimativa B depende da nossa
capacidade de inverter a matriz H. Na pratica, essa matriz é frequentemente mal
condicionada, disso advindo a dificuldade numeérica de calcular a sua inversa. Por

isso, foi feita a escolha de inverter a matriz usando a decomposicao em valores
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Figura 5.25: Diagrama do processamento da transmissao - Codificagao, transmissao, iden-
tificacao de canal, equalizacao, decodificacao.

singulares, abreviada SVD (Singular Value Decomposition).

Para uma matriz A com valores complexos, existe uma fatoragao da forma [18]
A =USV# (5.27)

onde

e U e V sdo as matrizes cujas colunas sao os vetores singulares de A (os vetores
singulares contidos nas colunas de U sao os autovetores de A A e os de V os
de AA"). Asmatrizes U e V sdo ortogonais, ou seja, U™t = U e V-1 = VI,

e S ¢ uma matriz diagonal cujos termos da diagonal s; sao os valores singulares
de A. Cada valor singular é dado por s; = v/\;, sendo )\; um autovalor de
AfA e AAT.

Resolver um sistema Ax = b, se resume, gracas a SVD, em calcular o seguinte
produto:
x=A"b = (USV) ' b =VS'U"p (5.28)

onde S~! ¢ a inversa de uma matriz diagonal. E comum, para valores de )\; muito

pequenos encontrados em S, impor 1/\; = 0 na hora de calcular S™*.

5.3 Validacao dos resultados sobre os outros blocos

Nas secoes anteriores, foi visto como identificar os parametros do canal submarino
e como efetuar a equalizacao deste, trabalhando num mesmo bloco OFDM de refe-

réncia de duragao Ty, suposto originalmente conhecido do receptor. Esta primeira
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Tabela 5.1: Parametros para construgao
do sinal OFDM S utilizado na Segao 5.3

parametro valor
PSK 4

M 512

B 10,24kHz
Af 20Hz
To 50ms
T, 8,3ms
fe 13,312kHz

fase, de determinacao dos parametros usando filtragem adaptativa MSML, pode ser
vista como uma fase de treinamento. A segunda fase, de equalizacao deste mesmo
bloco que serviu para o chamado treinamento, pode ser vista como a fase de teste,
onde é avaliado se os parametros encontrados levaram de fato a uma equalizagao
de boa qualidade, através da BER. Falta agora a terceira fase, de verificagao, que
consiste em avaliar a qualidade da equalizacao obtida sobre outros blocos OFDM
nao utilizados durante a fase de treinamento.

Num caso pratico, s as fases de treinamento e de testes sao executadas, porque
sao as unicas em que o receptor sabe qual é o resultado teérico de uma equalizagao
perfeita. A fase de verificacao, como definida acima, nao é feita porque ela consiste
em equalizar as partes do sinal emitido que nao sao conhecidas a prior: pelo receptor
num caso pratico. Para essa ultima, a equalizacao é entao processada, mas nao pode
ser verificada.

Nesta a dissertagao, vamos supor que os dados da fase de verificacao sao conhe-
cidos para poder se ter acesso ao MSE e & BER apoés equalizagao.

Vamos agora considerar o caso de transmissao de uma sequéncia QPSK chamada
@1 por uma modulagao multi-portadoras OFDM cujos parametros sao apresenta-
dos na Tabela 5.1. O sinal assim transmitido é chamada de S;. S; passa por um
canal submarino chamado CAN3, cujos parametros de cada caminho sao escolhidos
aleatoriamente, em igual probabilidade dentre os valores da grade G1 e que o canal
introduz um ruido aditivo tal que a SNR seja de 15 dB. A sequéncia @); foi original-
mente decomposta em varios blocos de M simbolos, a fim de construir cada simbolo

OFDM de duragao Ty, separado dos blocos vizinhos por intervalos de tempo Tj,.

e fase de treinamento: O primeiro simbolo OFDM é escolhido para a fase

de treinamento, que serve para determinar os parametros do canal subma-
rino (atrasos, dopplers e atenuagoes). O algoritmo utilizado nessa fase é o
MSMLQAPSSI com a grade G1. A evolu¢ao do MSE ao longo do treinamento
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Figura 5.26: MSE ao longo das itera¢ées durante a identificagdo do canal CAN3 pelo al-

goritmo MSMLQAPSSI. Apoés convergéncia, observamos um MSE de -12dB
(a SNR nativo do canal CAN3 é de 15 dB).

¢ mostrada na Figura 5.26, onde vemos que conseguimos atingir um MSE de
—12 dB ap6s convergéncia. Além disso, a norma-[0 da solucao encontrada apos
convergéncia é de 5, o que corresponde a uma solugao esparsa. A partir dos
parametros estimados, podemos construir entao um canal CAN3,;, estimativa
do canal CANS.

e fase de teste: No mesmo bloco OFDM considerado na fase anterior, efetuamos
a equalizagao construindo a matriz H correspondente aos parametros estima-
dos do canal CAN3 (ver Subsegao 5.2.1). A comparacao desta equalizagao com
o pedaco de sequéncia binéria correspondente a esse primeiro bloco resulta em
uma BER de 1,86.1072.

e fase de validagao: agora procedemos a equalizacao dos outros blocos OFDM,

nao utilizados no treinamento, empregando a matriz H da fase anterior. A
comparagao das sequéncias binérias resultantes dessas equalizagoes com as
sequéncias binarias correspondentes a esses outros blocos resultam numa BER
média de 3,92.1072. Aplicando aos blocos OFDM que nao serviram para o
treinamento as deformagoes geradas pelo canal CAN3,,; e comparando com o
sinal recebido através do canal CAN3, obtemos um erro quadratico médio por
bloco de —12,7 dB.

Conclusao sobre a validagao com blocos nao usados no treinamento

Vimos nesta se¢ao que a identificagao feita a partir de dados de um bloco OFDM

de treinamento também serve para a equalizagao de outros blocos que nao foram
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Tabela 5.2: Parametros fixos no estudo da influéncia da SNR.

parametro valor
PSK 4
N 512
B 10,24kHz
Af 20Hz
To 50ms
T, 8,3ms
fe 13,312kHz

utilizados durante aquele treinamento. Isso supoe que nao ha mudanca do canal
submarino entre blocos. Por isso, na pratica, seria necessério enviar com frequéncia
blocos de treinamento conhecidos a priori pelo receptor para fazer ajustes ao longo

do tempo da estimativa do canal estudado, caso esse tltimo mudasse.

5.4 Influéncia dos parametros do sinal OFDM e do

canal sobre a identificagcao e equalizacao

Vimos anteriormente a infliiencia de varios parametros sobre a qualidade da conver-
géncia do algoritmo. Esses parametros eram relativos ao algoritmo de identificagao
(influéncia de p, do fator de reuso, etc). Agora, analisaremos a influéncia dos para-
metros usados na construcgao do sinal OFDM transmitido e dos parametros do canal
sobre a qualidade da convergéncia do algoritmo de identificacao e sobre a qualidade

da equalizacao.

5.4.1 Influéncia da SNR

O canal submarino, da forma como foi modelado na equagdo (2.11) da Segao 2.6,
além de gerar réplicas atrasadas e escaladas do sinal transmitido, adiciona um ruido
ambiente. Queremos analisar qual é a influéncia da poténcia desse ruido em relacgao a
poténcia do sinal atil. Por isso, a SNR foi usada para avaliar os resultados dos vérios
testes efetuados. Em cada teste, tentamos identificar o sistema usando o algoritmo
MSMLQAPSSI, sempre inicializado com os mesmos parametros. Os parametros do
canal a identificar sao escolhidos aleatoriamente. A identificacao é feita para diversos
valores de SNR, cada valor sendo testado 50 vezes. Os resultados sao resumidos nas
tabelas e figuras a seguir. A Tabela 5.2 contém os valores dos parametros fixos deste
teste. A Figura 5.27 mostra os resultados da BER e do MSE dos testes.

Os resultados vém confirmar o resultado intuitivo segundo o qual quanto maior
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Figura 5.27: BER e MSE em fun¢ao da SNR. Quanto menor for o ruido ambiente, menores
sao a BER e o MSE.

for a SNR, menor é o MSE encontrado e menor é a BER apés a equalizagao. Con-
tudo, podemos ver que para valores de SNR acima de 30 dB, o BER se estabiliza,
devido aos limites da capacidade do algoritmo de modelar o sistema.

Vamos agora focar na regiao em que a SNR varia entre 10 e 20 dB. Nessa regiao,
a BER e o MSE evoluem como mostrado na Figura 5.28 Ao contrario da Figura 5.27,
onde o MSE e a BER seguiam a mesma tendéncia em relagao a SNR, na vista mais
detalhada da Figura 5.28, podemos verificar que as tendéncias sao as mesmas, mas
evolugao do MSE (Figura 5.28(a)) tende a ser muito mais suave que a evolugao da
BER (Figura 5.28(b)). Isso mostra que se a fase de identificagdo ¢ melhor quando
tem menos ruido, nao é necessariamente o caso para a fase de equalizacao. Esse
fato mostra que encontramos problemas na obtencao da matriz de equlizagao, que
necessita o célculo de uma inversa de outra matriz.

Cada ponto mostrado na Figura 5.28 é uma média realizada a partir de identifi-
cagoes e equalizagoes de 150 sistemas diferentes com SNR fixo. Os valores de MSE e
BER tirados dessas identificagoes sao entao 150 realizagoes das variaveis aleatorias
MSE e BER. A média estatistica de uma variavel aleatoria é um bom indicador do
seu comportamento global, mas esta longe de caracteriza-lo completamente, o que
requer ter acesso a sua fungao de distribuigao.

Vamos, neste exemplo, focar no caso das identificagoes e equalizagoes realizadas
com SNR = 17 dB. O MSE e a BER sao variaveis aleatérias dos quais nao te-
mos acesso as fungoes de distribuicao de probabilidade exatas, mas podemos tentar

estima-las a partir dos histogramas empiricos obtidos a partir das 150 realizagoes.
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Figura 5.28: BER e MSE em fung¢ao da SNR variando de 10 a 20 dB.

Os histogramas sao plotados na Figura 5.29. Podemos que o MSE e a BER tém dis-
tribui¢oes bem diferentes. O MSE (Figura 5.29(a)) tem uma distribui¢ao simétrica
que, ap6s normalizagao pelo desvio padrao e centralizacao em torno da média, passa
no teste de gaussianidade de Kolmogorov-Smirnov (funcéo kstest do MatLab). Por
outro lado, a BER (Figura 5.29(b)) tem uma distribuigao assimétrica, que nao pode

ser considerada como gaussiana. Em conclusao, isso nos revela que:

e O MSE para diferentes blocos ou diferentes sistemas com SNR fixa pode ser
considerado como tendo uma distribuicao gaussiana. Portanto, é facil estimar
a sua fungao de distribuigao usando por exemplo o algoritmo EM (Ezpectation
Mazimization) com modelo de uma gaussiana (resultado exposto na Figura
5.30). Isso nos indica que os pontos medidos na Figura 5.28(a), que sao os
pontos médios, correspondem também aos valores mais provaveis de se reali-
zarem. Também podemos atribuir ao desvio padrao a interpretacao comum
que ¢é enquadrar algum porcento das realizacoes de maneira certa em volta da
média. Assim, podemos plotar o MSE médio em fun¢ao da SNR enquadrado

pelo desvio padrao, como mostrado na Figura 5.31;

e A BER, obtida apés a equalizagao do sinal, ndao apresenta uma distribui-
¢ao gaussiana. A distribui¢do nem ¢é simétrica (ver Figura 5.29(b)). Neste
caso, a média estatistica é uma boa forma de estimar a tendéncia da BER
seguindo a evolucao de um outro parametro, mas os valores indicados por
ela podem nao ser muito significativos em termos de valor o mais provavel
de acontecer (ao contrario da distribuigdo gaussiana). Além disso, devido a

nao gaussianidade, o calculo de desvio padrao é sempre possivel, mas perde
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Figura 5.29: Histogramas empiricos do MSE(a) e do BER(b) obtidos a partir de 150 rea-
lizagoes com SNR=17dB.
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Figura 5.30: Estimacao da distribui¢ao do MSE no caso do SNR=17dB usando o algoritmo
EM com uma gaussiana. Encontramos u = 4, 64.1072 e 0 =1,23.1072.
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Figura 5.31: MSE médio (em dB) em fungao do SNR, enquadrado pelo desvio padrao. 68%
das realizagoes sao incluidas dentro das duas curvas azuis.

a interpretacao comum que lhe é dada. O que precisamos neste caso é de
mais informagoes sobre a distribuigao da BER. Por isso, vamos aproxima-la
utilizando o algoritmo EM com uma mistura de trés gaussianas. A funcao
de densidade de probabilidade resultante pode ser visualizada na Figura 5.32.
Nesta figura, ¢ possivel visualizar em azul o valor médio desta distribuicao,
BBER/SNR=17a5 = 0,72.1072, que ¢é o valor plotado na Figura 5.28(b) com
SNR = 17 dB. Visualizando agora este valor dentro da funcao de densidade
de probabilidade (Figura 5.32), entendemos que o valor médio néo é o mais
caracteristico. De fato, grande parte das realizagoes tém um BER abaixo do
valor médio, o que é refletido pelo calculo da mediana, que separa a popu-
lagao dos BERs em dois grupos de mesmo tamanho. Neste caso, a mediana
esté localizada a BERuneq/snretras = 4,44.10?<pppr/snr=17ap. Inclusive,
ao contrario da densidade gaussiana, onde o valor médio é também o valor
mais provavel, podemos ver que para o caso da BER, esse valor mais provavel
¢ menor ainda: BER,a0/sNR=174B = 2, 85.1072. Esse deslocamento do valor
médio para valores mais altos provavelmente se deve aos casos onde o mal con-
dicionamento da matriz impede o bom célculo da sua inversa, que da acesso
a matriz de equalizagao. Determinando os valores medianos e mais provaveis
para diversos valores de SNR, conseguimos plotar um novo gréafico da evolugao
do BER em funcao do SNR, visivel na Figura 5.33.
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Figura 5.32: Estimacao da distribuicao da BER no caso da SNR=17dB usando o algoritmo

EM com mistura de trés gaussianas.
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Figura 5.33: Evolugdo da BER em funcao da SNR. Todas as curvas apresentam a mesma
tendéncia, mas a média nao reflete os valores mais provéveis de serem atingi-
dos pelo BER. Em 50% das realizacoes, a BER esta abaixo da curva amarela.
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Figura 5.34: Influéncia do ntimero de subportadoras M sobre o MSE e a BER (valores
testados M =128, 256, 512, 1024). Os valores plotados sao médias obtidas a
partir de 150 identificagoes e equalizagoes.

5.4.2 Influéncia do niimero de subportadoras

Nesta se¢ao, vamos discutir a influéncia do parametro M, nimero de subportadoras
utilizadas no sinal OFDM, na qualidade da identificagao e da equalizacao. Para
isso, efetuamos 150 identificagoes e equalizagoes de canais para cada valor de M
testado. Em todos esses processamentos, os canais considerados apresentam uma
SNR de 15 dB. Um primeiro resultado é mostrado na Figura 5.34. Esta figura
permite ver que o niimero de subportadoras nao tem grande influéncia no MSE, que
oscila em torno de —14 dB independentemente de M (curva azul). Ao contrério, a
BER sofre a influéncia do nimero de subportadoras (curva verde). Numa primeira
analise, parece que quanto maior for M, maior ¢ a BER. Uma explicacao a este fato
¢ dada pela visualizagao dos histogramas experimentais da BER para cada valor de
M testado. Na Figura 5.35, é possivel ver que para todos os valores de M, a maioria
das BERs encontradas é bem pequena (sempre temos mais de 60% das BERs abaixo
de 1,4.1072). Mas podemos ver também que quanto maior for M, mais provével é
encontrar alguns valores de BER grandes, o que tem como efeito aumentar o valor
médio da BER para cima. O fato desses valores de BER altos serem mais provaveis
se explica pela inversao da matriz H, que é de tamanho M x M e que, com o aumento
do niimero de subportadoras, apresenta pior condicionamento, aumentando o risco
de falha no calculo da matriz inversa, apesar das precaucoes tomadas usando o

método SVD na hora da inversao da matriz.
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Figura 5.35: Histogramas experimentais de BER obtidos para diferentes valores de M,
nimero de subportadoras. O foco foi dado para valores entre 0 e 25 no eixo
das ordenadas para distinguir os grandes valores de BER segundo o valor de
M, mas em todos os graficos, a coluna mais & esquerda do histograma tem

valor superior a 25.
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Figura 5.36: Evolugao do MSE e do desajuste em fungao em fungdo do ntimero de subpor-
tadoras.

Na Figura 5.36, avaliamos o MSD em relacao aos coeficientes verdadeiros que
compoem o canal a identificar. Esse desajuste pode ser exprimido em dB e é plotado
junto ao MSE na Figura 5.36. Da mesma forma que na Figura 5.34, o MSE nao
parece sensivel ao nimero de subportadoras utilizadas (curva azul da Figura 5.36),
mas podem-se observar grandes variagoes de desajuste em funcao de M e que quanto
menor for M, maior é o desajuste. Mais uma vez, uma explicacao para descrever
essa sensibilidade do desajuste enquanto ha insensibilidade do MSE em relacao a M
¢ que em todas as simulagoes desta subsegao, estamos trabalhando com a mesma
largura de banda B de sinal OFDM. Além disso, temos

B = MAf (5.29)

Para B fixa, diminuir M resulta em aumentar Af. Considerando que Af =1/T, o
tempo de um simbolo OFDM é reduzido. A diminui¢do deste tempo T tem um im-
pacto sobre a capacidade do MSMLQAPSSI de determinar de maneira certa o efeito
doppler aplicado a cada caminho que compoe o canal, o que ¢ ilustrado na Figura
5.37. De fato, nessa figura, a diferenga entre as duas curvas (uma senoide e uma
versdo reamostrada da primeira) é visivel quando temos acesso a muitas amostras,
mas se considerarmos por exemplo apenas o primeiro quarto das amostras ignorando
o resto, fica mais dificil observar a diferenca entre as duas curvas. E exatamente o
que acontece com o desajuste quando se reduz o niimero de subportadoras. Quando

T é pequeno demais, o algoritmo MSMLQAPSSI nao consegue mais diferenciar os
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Figura 5.37: Superposi¢ao de uma senoide (azul) com outra senoide reamostrada (verme-
lha), é mais facil diferencié-las observando a totalidade da janela de tempo
do que apenas o primeiro quarto.

escalamentos operados nos diferentes caminhos porque esses escalamentos sao quase
impercetiveis para a janela de tempo T'. O algoritmo aumenta entao o desajuste por
causa dos escalamentos, mas apesar disso consegue identificar os atrasos certos. No
final, por causa da quase inexisténcia de diferenca entre os escalamentos, o algoritmo
consegue atingir um MSE perto do 6timo, e também consegue uma boa equalizagao.

Para resumir esta analise, vimos que o ntimero de subportadoras tem um efeito
sobre a qualidade do resultado. Um ntmero M pequeno demais pode aumentar o
desajuste por causa de uma ma estimacao do escalamento, mas isso sem incidéncia
sobre o MSE e a BER. Ao contréario, mesmo se um niimero M grande permite uma
melhor estimacao dos parametros do canal, observamos uma degradacao da BER,
por causa da complexidade da inversao para achar a matriz de equalizagao, cujo
tamanho ¢ M x M.

5.4.3 Influéncia da grade de dopplers

Esta secao busca ilustrar a necessidade de integrar uma grade de dopplers ao nosso
modelo, em relacao a filtragem adaptativa classica, onde a grade de doppler é cons-
tituida por um tnico valor: By = 0. Por isso, vamos repetir o célculo da BER para
diferentes nimeros de subportadoras, como foi feito na Subse¢ao 5.4.2, mas compa-
rando desta vez um sistema que é composto por uma grade de dopplers que cobre
os valores realmente encontrados no canal a identificar, e um outro sistema que é
composto por uma grade de dopplers cujo tnico valor é 3y = 0.

Na Figura 5.38, é possivel ver que a consideragao do efeito doppler é muito
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Figura 5.38: Valore médios da BER para diferentes niimeros de subportadoras. As duas
curvas representam algoritmos MSMLQAPSSI com grades de dopplers dife-
rentes.

importante. A quantidade de célculos cresce com o tamanho da grade de dopplers,
mas esta grade é necessaria para o bom desempenho do algoritmo. De fato, a BER
média quando consideramos a filtragem adaptativa com uma grade de um elemento

é 0,5, ou seja, o pior BER possivel.

5.4.4 Influéncia da constelacao PSK

O sinal OFDM transmitido é construido a partir de uma sequéncia binaria trans-
formada num sinal Q-PSK, onde Q é uma poténcia de 2. Nesta secao, discutimos a
influéncia da constelacao PSK sobre a qualidade da identificagcao e da equalizacao.

As Figuras 5.39, 5.40 e 5.41 apresentam diferentes resultados de constelagoes
PSK obtidas apds equalizacao.

Nessas trés figuras, podemos ver que as constelagoes foram relativamente bem
reconstruidas, apesar de alguns pontos estarem em posicoes intermediarias, podendo
levar a valores errados na hora da etapa da decisao.

Na Figura 5.42 sao apresentados resultados obtidos a partir das médias de varias
simulagoes para melhor analisar o efeito da SNR do canal submarino junto com a
constelacao utilizada para transmitir o sinal original. Pode-se ver que na auséncia de
ruido ambiente (SNR infinita), a BER nao depende da constela¢ao PSK utilizada (as
diferengas observadas na Figura 5.42 sendo principalmente devidas a capacidade do

algoritmo de modelar o sistema como ja foi indicado na Subsegao 5.4.1). Na presenga
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Figura 5.39: Constelagao obtida apds a equalizagao de um canal submarino simulado com
SNR = 15 dB (asteriscos) - o sinal original é 2-PSK (circulos).
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Figura 5.40: Constelagao obtida apés a equalizacao de um canal submarino simulado com
SNR = 15 dB (asteriscos) - o sinal original ¢ 4-PSK (circulos).
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Figura 5.41: Constelagao obtida apods a equalizagao de um canal submarino simulado com
SNR = 15 dB (asteriscos) - o sinal original é 8-PSK (circulos).
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Figura 5.42: BER média segundo o SNR do canal, para vérios tipos de constelacao PSK.
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Figura 5.43: BER médio em fungao do maior atraso possivel no canal submarino - Curvas
para varios nameros de subportadoras N, SNR = 15 dB em todos os canais
testados.

de ruido, quanto menor a SNR for, e maior serd a BER, como ja foi mostrado na
Secao 5.4.1, mas também a BER tende a aumentar com o tamanho da constelacao
PSK utilizada.

5.4.5 Influéncia do atraso maximo

J& foi vista a influéncia do ntimero de subportadoras sobre o desajuste, o MSE
e a BER na Subsecao 5.4.2. Mas esse estudo foi feito no caso em que o maior
atraso dentre os de todos os caminhos do canal era um atraso mensuravel, ou seja,
quando T4, = max(7;) < T,. Mas na pratica, ndo conhecemos o valor 7,,,,,. Cabe
entao aumentar olvalor T,. Relembrando que G'T;, = Ty, observamos empiricamente
que valores de G inferiores a 4 provocam a divergéncia do algoritmo MSMLQAPSSI.
Entao, aumentar 7 passa por aumentar 7', o que significa aumentar N se quisermos
deixar a banda B inalterada. A Figura 5.43 apresentada resultados médios da BER
em funcao dos atrasos dos caminhos e do nimero de portadoras. Nesta figura,

observa-se que:

e enquanto o numero de subportadoras N é grande o suficiente para gerar um
intervalo de guarda de duragao T,>7,,q., confirmamos o resultado obtido na
Subsecao 5.4.2, ou seja, a BER cresce com M por causa da complexidade da

computacao da matriz de equalizacao;

e quando M se torna pequeno demais de tal modo que T}, < 7,45, @ BER piora

consideravelmente.
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Figura 5.44: Comparacao entre MSMLQAPSSI e BP para diferentes ntimeros de subpor-
tadoras. Os critérios comparados sdo a BER e o tempo de processamento.

Dessa simulacao, podemos concluir que existe um compromisso em relagao a escolha
do nimero de subportadoras N. De fato, o MSMLQAPSSI tem um desempenho
que melhora quando N diminui, mas isso supoe que sempre lidamos com canais cujo
maior atraso possivel ¢ inferior a 7. Ao contrério, quando essa condig¢ao nao é mais
respeitada, o desempenho piora muito e deve-se aumentar N até essa condicao ser
respeitada para conseguir BERs satisfatorias. Mas mesmo assim, o aumento de N
implica uma pequena queda no desempenho da equalizacao devida a maior dimensao
da matriz de equalizacao, que dificulta o calculo da inversa, mas essa queda é ainda

preferivel a deixar inalterado N e ficar numa situagao onde T < Tpaq-

5.4.6 Comparacao com o Basis-Pursuit

No comeco deste Capitulo, foi exposto o conceito de grade doppler e como essa grade
é utilizada para equalizar o canal e assim estimar o sinal originalmente transmitido.
Foi visto que se pode-se empregar o algoritmo Basis Pursuit (BP) em [17] para
encontrar os atrasos, escalamentos e atenuagoes dos diferentes caminhos que com-
poem o canal. Assim, tanto no método BP quanto no MSMLQAPSSI, a equalizagao
consiste em estimar a matriz H=%.

Na Figura 5.44, sao representados os resultados médios de vérias rodadas do
algoritmo MSMLQAPSSI e BP para vérios canais simulados, utilizando diferentes
numeros de subportadoras. Os dois eixos do plano representado na Figura 5.44 sao o

tempo de processamento na abscissa e a BER na ordenada. Os tempos de processa-
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mento foram obtidos utilizando as fungoes tic e toc do MATLAB num computador
quadricore 2,50 GHz com 8 GB de memoéria ativa. O que procuramos entao é ter um
algoritmo com BER e tempo de processamento que sejam o mais proximo possivel
do ponto de coordenada (0,0), ou seja, uma BER quase nula com baixo tempo de
processamento. Pode-se observar na Figura 5.44 que o tempo de processamento de-
pende do niimero de subportadoras utilizadas, especialmente para o algoritmo BP.
Assim, podemos ver que se o BP tem uma tendéncia a apresentar resultados um
pouco melhores em termo de BER, o MSMLQAPSSI processa a equalizagao muito

mais rapidamente quando se trabalha com um niimero de subportadoras maior.
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Capitulo 6
Conclusao

Foi apresentado neste trabalho o desenvolvimento de um algoritmo de filtragem
adaptativa para identificar e equalizar um sinal emitido por ondas actisticas em meio
submarino. A primeira etapa foi escolher um modelo de propagacao de um sinal em
tal canal. Apds a avaliagao de varios estudos, decidimos adotar o modelo de um canal
MSML, ou seja, um canal onde o sinal viaja do emissor até o receptor seguindo um
numero relativamente pequeno de caminhos, levando a recepcao de varias réplicas do
sinal de origem, cada réplica sofrendo um atraso devido a distancia percorrida e um
escalamento doppler devido ao movimento dos objetos no meio submarino. Uma
vez escolhido o modelo MSML, a identificacao do canal submarino se apresentou
como um problema paramétrico, que consiste em estimar a atenuagao, o atraso e o
escalamento de cada caminho.

A fim de poder realizar transmissoes com taxa alta, o nosso método, como muitos
outros, modulam primeiro a informacao (neste caso uma sequéncia binaria) utili-
zando as boas propriedades das modula¢oes multi-portadoras, mais especificamente
da modulacao OFDM, que ja comprovou a sua utilidade em transmissoes aéreas.

A capacidade da filtragem adaptativa de resolver problemas de identificacao de
canal fez dela uma candidata natural para tentar resolver esse problema, a partir de
um sinal recebido e de um sinal de referéncia conhecido a prior: pelo receptor. No
entanto, é necessario modificar a sua forma original, inicialmente prevista somente
para sistemas ML, sem escalamento. Para isso, foi inserido o conceito de grade
doppler onde cada valor da grade age como um escalamento do sinal de referéncia,
e um subfiltro adaptativo associado a cada escalamento tem a tarefa de identificar
a presenca ou nao de réplicas escaladas dentro do sinal.

Cada subfiltro, apos a fase adaptativa, deve se encontrar numa configuracao onde
s6 um ou nenhum coeficiente é diferente de zero. Por isso, algoritmos adaptativos
para sistemas esparsos, cuja estrutura foi feita para acelerar a convergéncia de fil-
tros principalmente compostos de zeros, foram utilizados. Chamamos a combinacao

dessa grade de dopplers e da filtragem adaptativa esparsa baseada no método de pro-
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jecao afim de algoritmo MSMLQAPSSI. A identificagao dos atrasos, escalamentos e
atenuacgoes permite descrever o canal na forma de uma matriz que, por inversao, nos
dé acesso a equalizagao de canal. Testes iniciais permitiram ver que héd um ganho
real na minimizacao do erro médio quadratico ao introduzir-se a grade de dopplers
e o conceito de esparsidade dos subfiltros em relagao a filtragem adaptativa classica.

Apos esses primeiros testes bem sucedidos, vimos os limites do nosso modelo. O
primeiro limite, claro, é o ruido ambiente do canal: quanto mais ruidoso for o canal,
mais dificil sera a equalizagao. Um outro ponto importante verificado em relagao ao
desempenho da equalizagao foi o compromisso que existe em relacao ao nimero de
subportadoras do sinal OFDM. Quanto menor este ntmero de subportadoras, mais
facil é a inversao da matriz que modela o canal; por outro lado, quanto maior o
nimero de subportadoras, maiores sao os atrasos que podem ocorrer.

Comparando o MSMLQAPSSI com o método BP de procura dos paramétros,
verificou-se que os dois métodos realizam equalizagoes de qualidades semelhantes.
A principal diferenca observada foi no tempo de processamento, sendo o método
BP executado num tempo bem menor que o MSMLQAPSSI quando ha poucas
subportadoras. No entanto, essa diferenca diminui com o aumento do ntmero de
subportadoras, até o MSMLQAPSSI se tornar mais rapido.

Enfim, melhorias podem ser propostas no processo de identificacao e equalizacao
apresentado neste trabalho. Poderia-se utilizar outro processo de inversao de matriz
de equalizagao, a fim de reduzir os problemas ligados ao seu condicionamento. Tam-
bém todos os canais testados foram canais MSML simulados, mas seria interessante
testar o desempenho do algoritmo com dados reais, obtidos por medidas em meio

submarino.
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Apéndice A
Calculo de ry

Esse apéndice apresenta os calculos para se obter a equagao (5.16) a partir da equa-
¢ao (5.15).
Lembramos que a expressao (5.15) corresponde ao conteudo que ¢é extraido na

m-ésima portadora do sinal OFDM:

1 To+ Tg

rm = r(t)e TR dt (A1)

onde
r(t) = () e 7 (A.2)
=Y wE (1+8)(t — 7)) +b(t/(1+ 8,)) (A.3)

=1

Substituindo (A.3) em (A.1), obtemos:

LS 2 o (146:) (=) ; j2mEE —jonf
Tm = = x (14 5;)(t — 7)) e ™ emPlimm p o P oISt 4y
nl |- ()
(A.4)
1 TO+Tg I . - m .
T'm = — Z a;T ((1 -+ 51)(t _ 7—1)) eJQWfC(l‘F/Bi)(t*Ti) e_]szT)t ef]zﬂfct dt + bm
To i=1
(A.5)
onde b, representa a parte devida ao ruido aditivo.
Além disso, sabendo que:
M-1
ok
o(t) = Y s[K e g(t) (A.6)
k=0
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podemos substituir (A.6) em (A.5), obtendo:

1
T = — Zai s[k] eJ'?TrT%(l-i-ﬁi)(t—Tz') d(1+8)t—7)) RERLs
=1 k=0 (A7)

ej27rfc/8it e—jQch(l-i-ﬁi)Ti dt + b,

To+Ty i .
Kl / g((1+ B,)(t — 7)) 2T (H8E=T) gmi2m it
0

ﬁ
3

I

| —
-
E
.

(A3)
ejQchﬁit e—j27rfc(1+ﬁi)‘ri dt + b,

Tirando de (A.8) o contetdo independente de ¢ da integral, e considerando que
fr = fe+ k/Th, temos:

LN, NS eiehissgn [ gom (MR g )
T = T Zai Z slk]e i q((14+5;)(t—m;)) e 0 dt+b,,
i=1 k=0
(A.9)
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i=1 k=0 Ti
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Ty = — Zai Z 8[]{7] o127 i (14+Bi) i : TE— + by, (A.ll)
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T 1D
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onde (A.14) é igual a (5.16) usando as notagoes definidas no Capitulo 5.
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