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A estimagao da diregao de chegada (DoA - direction-of-arrival) de uma frente
de onda em um receptor permite o ajuste de coeficientes de filtros espaciais em
um sistema com um conjunto (array) de antenas de recepgao. Isso permite uma
separacao espacial mais precisa das fontes, o que aumenta a capacidade de um
sistema de comunicagoes.

A estimacao do desvio de frequéncia de portadoras (CFO - carrier frequency
offset) em sistemas OFDM (orthogonal frequency division multiplexing) permite que
tal distorcao seja compensada, o que restaura a ortogonalidade das portadoras,
facilitando a eliminagao de ISI (intersymbol interference).

Este trabalho apresenta um conjunto de algoritmos paramétricos de baixa com-
plexidade com bom desempenho em termos de taxa de erros quando aplicados aos
contextos de estimacao de DoA para sistemas com multiplas antenas e de CFO para
sistemas OFDM. A diminuicao da complexidade é um dos fatores que viabiliza, em
ambos os casos, a implementacao dos algoritmos em sistemas comerciais. A reducao
da complexidade computacional ocorre, na maioria dos algoritmos, sem aumento na

taxa de erro dos algoritmos propostos em comparagao com algoritmos da literatura.
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The Direction-of-Arrival (DoA) estimation for a mixture of transmitted signals
in a receiver is a useful procedure for designing the coefficients of spatial filters
in a system with a multiple-antenna receiver. Spatial filtering is necessary for an
accurate source separation, which increases the overall capacity of a communication
system.

Carrier frequency offset (CFO) estimation in an OFDM (orthogonal frequency
division multiplexing) system is the first step for the mitigation of CFO distortion.
Frequency offset is responsible for generating non-orthogonality among transmitting
carriers, which is particularly harmful for the process of ISI (intersymbol interfer-
ence) elimination.

This thesis presents a set of low-complexity parametric algorithms with good
performance for both scenarios of DoA estimation in multi-antenna systems as well
as of CFO estimation in OFDM systems. Low complexity is one of the charac-
teristics which makes both estimation systems more feasible for implementation in
commercial systems. For the majority of the new algorithms, the reduction in com-
putational complexity does not increase the error rate of the proposed algorithms,

when compared to similar ones in the literature.
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Capitulo 1

Introducao da Tese

1.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sao apresentados os principais objetivos e motivagoes para o desen-
volvimento deste trabalho, bem como o fluxo de trabalho da tese, a organizagao

geral deste documento e algumas observagoes sobre a notacao utilizada.

1.2 Motivacoes

Aplicacoes de técnicas de estimacao em sistemas de comunicagoes tém origem em
interpretacoes estatisticas da transmissao da informagao. O uso de receptores com
base em estimagoes do tipo maximum likelihood (ML) ou mazimum a posteriori
(MAP) sao técnicas consolidadas ha aproximadamente meio século [7].

A sofisticacdo crescente por que passaram os sistemas de comunicacoes nos
ultimos anos tem levado ao uso de técnicas cada vez mais avancadas para a re-
cepcao de sinais. A necessidade de aumento de banda para novas aplicacoes tem
gerado um aumento de certos tipos de interferéncia nos sistemas de comunicagao,
sobretudo a interferéncia intersimbdlica (ISI, intersymbol interference) e, marginal-
mente, a interferéncia de multiplo acesso (MAI, multiple access interference). A
ISI corresponde & interferéncia entre simbolos transmitidos por uma mesma fonte,
causada pela passagem do sinal por um canal que possui banda menor que a do
sinal transmitido. Por sua vez, a MAI corresponde a interferéncia causada por si-

nais de usudrios diferentes que acessam a um mesmo meio de comunicacao. Em



contrapartida, foram desenvolvidas novas técnicas de combate a essas interferéncias,
incluindo o uso de diversidade espacial e o uso de multiplas portadoras no sistema
de comunicacao.

Com o crescente aumento da banda utilizada na transmissao da informacao, os
requisitos computacionais para aplicagoes em tempo real tém se tornado progressi-
vamente mais rigidos. O desenvolvimento de sistemas com uma menor complexidade
computacional tem se revelado cada vez mais necessario. Além disso, com o aumento
de demanda por tecnologias moveis, os requisitos de complexidade computacional,
em especial no downlink para o receptor, proporcionaram uma maior integragao no
nivel de circuitos para o dispositivo mével e uma maior duragao da bateria.

Os sistemas de comunicacao broadcasting por radio em sua origem utilizaram
antenas altas, com grande poténcia, a fim de atender a uma maior quantidade de
usuarios. Por outro lado, sistemas de telefonia celular tém como base a divisao
espacial do sistema em células, com estagdes-base associadas a cada uma delas [§].
Esse novo paradigma de projeto, no entanto, gerou o aumento de um outro tipo
de interferéncia, denominada interferéncia co-canal (CCI, co-channel interference),
que se caracteriza pela corrupc¢ao da informacao transmitida, num dado canal, pelo
usuario desejado causada pela transmissao de outros usuarios, localizados em outras
células, quando estao usando esse mesmo canal.

A utilizacao de multiplas antenas para transmissao e recepcao num sistema de
comunicagoes possibilitou o desenvolvimento de algumas novas técnicas para o com-
bate a CCI baseadas no aproveitamento de diversidade espacial [0]. Essas técnicas
utilizam, dentre outras informacoes, o conhecimento da posicao das fontes trans-
missoras em relacao ao receptor. O desenvolvimento de técnicas para localizagao de
fonte se insere nesse contexto. Aplicacoes comerciais utilizando multiplas antenas
de recepcao, principalmente no uplink devem se tornar cada vez mais comuns com
o aumento de banda utilizada e da taxa de transmissao. Alguns exemplos disso sao
os novos padroes para evolucao da telefonia celular de terceira geracao, conhecidos
como LTE (long-term evolution). A utilizacao de multiplas antenas nesses padroes
estd prevista para o uplink do LTE [T0]. Técnicas para localizagao espacial de fon-
tes também sao muito importantes em aplicagoes que utilizam compartilhamento do

acesso ao meio por SDMA (space division multiple access) [I1] . O ajuste de filtros



espaciais para separar dados de usudrios diferentes no SDMA é feito a partir das
informacoes de localizacao desses usudrios. Isso permite a todos os usudrios trans-
mitirem ao mesmo tempo usando a mesma banda, representando uma alternativa
ao CDMA (code division multiple access) nessa situacao. Os sistemas de localizacao
de fonte, no entanto, devem ser adaptados ao contexto SDMA, devido a presenca de
miultiplos percursos. Para tal situacao, sao indicados algoritmos como o apresentado
em [12)].

Além da CCI, outro efeito negativo do aumento de taxas de transmissao é o
aumento da ISI, que gera grande degradacao na qualidade de servico de um sis-
tema de comunicacao. Um dos métodos utilizados para o combate a ISI é o em-
prego de multiplas portadoras de transmissao. O sistema conhecido como OFDM
(orthogonal frequency division multiplezing) utiliza transformadas do tipo DFT (dis-
crete Fourier transform) para gerar ortogonalidade entre portadoras na transmissao,
possibilitando o uso de equalizadores com um tnico coeficiente, ou seja, de baixa
complexidade computacional, para eliminar completamente a ISI, quando se utiliza
um prefixo ciclico com dimensoes apropriadas. Nos sistemas OFDM, a presenca de
alguns tipos de interferéncia, como o desvio na frequéncia central em portadoras
(CFO, carrier frequency offset), causam perda dessa ortogonalidade. E entdo ne-
cessario que o efeito de CFO seja estimado e compensado no receptor. A utilizagao
comercial do OFDM é encontrada tanto para TV digital, como no caso do padrao
europeu DVB (digital video broadcasting), quanto para telefonia mével, nos padroes
LTE [13].

De certa forma, as estimagoes de DoA e CFO apresentam uma caracteristica
em comum, ambas representam a estimacao de efeitos de modulacao sobre a fase
do sinal recebido, possibilitando que os mesmos métodos de estimagao paramétricas

possam ser adaptados a ambos cenarios.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento e a utilizagao de técnicas
paramétricas de estimacao que sejam alternativas de menor complexidade compu-

tacional em relacao a algumas técnicas consagradas, em alguns cenarios de sistemas



de comunicagoes.

Outros objetivos sao a adaptacao dessas técnicas para outros ambientes de siste-
mas de comunicacoes e o desenvolvimento de um framework unificado, que englobe
todos os ambientes utilizados a fim de se gerar novos entendimentos sobre os algo-
ritmos e favorecer a verificacao de interrelagoes entre os algoritmos propostos.

A Figura [Tl apresenta as relagoes entre os algoritmos desenvolvidos no douto-
rado. As setas indicam como se deu o fluxo de desenvolvimento dos algoritmos, com
o objetivo de mostrar qual algoritmo contribuiu para o desenvolvimento do seguinte.

Ao longo da tese sao apresentados os seguintes algoritmos:

e O primeiro algoritmo desenvolvido ao longo do doutorado, CB-DoA
(covariance-based direction-of-arrival estimation) se originou no ambiente de
estimacao de direction-of-arrival (DoA) em receptores com miltiplas antenas.

O algoritmo CB-DoA esta representado pelo bloco 1 na Figura [LTL

e Em seguida, foi desenvolvido o algoritmo CB-CFO (covariance-based CFO
estimation) utilizando técnicas semelhantes ao CB-DoA num cenério de es-

timacao do offset das portadoras em sistemas OFDM. E mostrado no bloco 4

na Figura [CT}

e Foram entdo desenvolvidos variantes do algoritmo CB-DoA que proporcio-
nam menor complexidade computacional em relacao tanto ao CB-DoA original
quanto a suas contrapartidas do tipo ESPRIT (estimation of parameters via
rotational invariance techniques) [I4]. Tais algoritmos sdo representados nos

blocos 2 e 3 na Figura [Tk

e Foi desenvolvido um algoritmo para estimacao de DoA que visa o processa-
mento dos dados recebidos sem o uso de matrizes de covariancia. Esse algo-

ritmo, denominado DD-DoA, esta representado no bloco 5;

e Por fim foi desenvolvida uma versao Unitary ESPRIT para estimagao de CFO,

representado pelo bloco 6.
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Figura 1.1: Esquema com os algoritmos apresentados na tese.
1.4 Sobre as Variaveis Utilizadas

Neste documento, procurou-se utilizar uma notacao que fosse de uso comum, parti-
cularmente inspirada em [I5]. Caracteres matematicos sem negrito, por exemplo a,
sao usados para designar variaveis escalares. Vetores sao representados através de
caracteres minusculos em negrito, por exemplo a, enquanto matrizes sao mostradas
como caracteres maiusculos em negrito, por exemplo A. Nao é feita uma distingao
na notacao entre variaveis deterministicas e aleatorias, deixando tal tarefa para ex-
plicagoes no corpo do texto. O operador "~ sobre uma variavel indica que esta sendo
usada sua estimacao, por exemplo, a indica a estimacao da variavel a.

As varidveis aleatorias utilizadas sao supostas como possuindo média zero,
hipétese importante para o desenvolvimento dos algoritmos. A suposicao de média
zero pode ser retirada, porém sao necessarias adaptacoes em alguns passos dos algo-
ritmos desenvolvidos. Os processos aleatorios utilizados, além de também possuirem
a suposicao de média zero, também sao supostos ergddicos e estacionarios no sentido
amplo. A tnica excegao a estacionaridade no sentido amplo é o TXK (Tong-Xu-
Kailath) [I6] em que vérias varidveis sao supostas como cicloestaciondrias no sentido
amplo, como serd mostrado na Subsecao [ZZ2.

Em algumas partes do texto, que envolvem descri¢ao operacional dos algoritmos,
foi escolhida uma notacao de manipulacao de matrizes inspirada na linguagens de

scripts do Matlab.



Nas descricoes dos algoritmos sera utilizado um canal modelado como digital, da
mesma maneira que a modelagem feita em [I7]. Apenas na Subsecao é feita
uma modelagem analégica do canal. A modelagem digital do canal esta associada
a uma taxa de amostragem que garante que seja obedecido o teorema de Nyquist,

0 que gera uma recepgao sem aliasing.

1.5 Organizacao do Trabalho

No capitulo B sao apresentados algoritmos classicos para estimagao paramétrica em
sistemas de comunicagoes, em especial os algoritmos TXK e ESPRIT. As ideias
contidas no TXK e no ESPRIT inspiraram o desenvolvimento dos algoritmos pro-
postos. Sao também apresentadas no Capitulo [ as principais familias de algoritmos
de estimacao para um cenario com diversidade espacial. Nesse mesmo capitulo
¢ abordado o método Matrixz Pencil para estimacao de parametros em somas de
sendides [18].

No Capitulo Bl sao apresentados novos algoritmos desenvolvidos para o cenario
de estimacao de DoA que sao alternativas de baixa complexidade em comparacao
com o ESPRIT. Esses algoritmos estao representados na area cinza da Figura [Tl

No Capitulo Hl sao apresentados o problema de estimacao de CFO para sistemas
OFDM e o algoritmo ESPRIT [6] para estimacao de CFO. Em tal contexto sao
propostos dois novos algoritmos com complexidade reduzida em relagao ao ESPRIT.
Tais algoritmos estao representados na area branca da Figura [L1l No capitulo H,
também é construido um cenario unificado para alguns métodos propostos para
estimacao, como o CB-DoA e CB-CFO. Nesse mesmo cendrio é desenvolvida uma
uma versao generalizada do TXK englobando diferentes cenéarios de estimagcao.

No Capitulo [, as principais conclusoes da tese e as contribuicoes do trabalho sao
listadas. Sao também apresentadas propostas para desenvolvimentos de trabalhos
futuros.

No Apéndice [Al é apresentada uma deducao matemética para expressoes de MSE

para dois dos algoritmos propostos.



Capitulo 2

Algoritmos Existentes para

Equalizacao e Estimacao de DoA

2.1 Introducao do Capitulo

Tradicionalmente, o combate a ISI pode ser feito com técnicas de processamento
de sinais no receptor (equalizagao, ou precodificagdo como o método de Tomlinson-
Harashima [I7]), através da inser¢ao de redundancias de informagao no transmissor
(codificagao de canal), ou de mudangas na banda do sinal transmitido através de
técnicas de modulagao (sistemas multiportadora), ou ainda por técnicas especificas
de formatagao de pulso [17].

Os primeiros sistemas de equalizacao utilizavam algum conhecimento da funcao
de transferéncia do canal, seja através de um sistema externo para identificacao do
canal ou pelo envio de sequéncias de treinamento [I7].

Em alguns cenarios nos quais sao inseridos sistemas de comunicacao, tanto o
uso de sistemas de identificacao a priori do canal, como o envio de sequéncias de
treinamento, nao sao ferramentas viaveis. Isso ocorre, por exemplo, em sistemas
de espionagem ou no caso de testes nao-invasivos. Em outras situacoes, apesar de
ser possivel o envio de sequéncias de treinamento, o uso de um periodo de treina-
mento gera um aumento na utilizacao de banda que pode ser considerado demasiado
ou desnecessario. Esses casos levaram ao surgimento de algoritmos de equalizagao
chamados cegos, os quais nao necessitam de sequéncias de treinamento para o seu

funcionamento [19].



Os primeiros algoritmos desenvolvidos com o conceito de equalizacao cega eram
baseados em momentos e cumulantes de terceira e quarta ordens do sinal recebido.
I[sso gerava a presenca incomoda de minimos locais e, na maioria dos casos, uma con-
vergéncia lenta na equalizagao [19] [20]. Por exemplo, o algoritmo CMA (constant-
modulus algorithm) se aproveita da presenca de simbolos com médulo constante na
constelacao utilizada.

Posteriormente, o desenvolvimento de técnicas que utilizam propriedades ligadas
a cicloestacionaridade do sinal recebido [21] levou ao surgimento de equalizadores
cegos com base apenas em estatisticas de segunda ordem do sinal recebido. O pri-
meiro método de equalizacao cega que utiliza apenas estatisticas de segunda ordem
é denominado TXK (Tong, Xu, Kailath) [T6], e baseia-se em manipulagdes de ma-
trizes de covariancia do sinal recebido. Essa técnica sera descrita na Subsecao
e serviu de inspiracao para o desenvolvimento dos algoritmos propostos, descritos
nos Capitulos Bl e Bl

O desenvolvimento de sistemas de transmissao sem fio com multiplas antenas de
transmissao e recepcao contribuiu para o uso mais eficiente do espectro disponivel e
para o combate mais eficiente das interferéncias inerentes aos sistemas de transmissao
[9 22]. O uso de sistemas com multiplas antenas levou ao surgimento de técnicas de
localizacao espacial de fontes, como visto no Capitulo [[l. Técnicas de localizacao de
fonte inicialmente se basearam em métodos nao-paramétricos de estimacao, os quais,
por sua propria natureza, caracterizam-se em geral por apresentar alta complexidade
computacional.

Técnicas de estimagao paramétricas, derivadas a partir do estimador ML, foram
inicialmente desenvolvidas aproveitando-se caracteristicas conhecidas do espectro
a ser estimado, a fim de diminuir a complexidade em relacdo aos métodos nao-
paramétricos.

O desenvolvimento do método MUSIC (multiple signal classification) 23] re-
presenta uma alternativa a métodos baseados em ML, com menor complexidade
computacional. O uso do MUSIC, em sua versao original spectral MUSIC descrita
em [23], ndo requer nenhuma suposicao sobre a geometria das antenas de recepcao,
garantindo uma certa liberdade no projeto do receptor.

O método ESPRIT (estimation of parameters via rotational invariance techni-



ques) [14] [24] levou a uma reducdo ainda mais significativa na complexidade com-
putacional ao impor algumas restricoes sobre a geometria do array de antenas de
recepgao.

Neste capitulo ¢ inicialmente apresentado o algoritmo TXK. A seguir é apresen-
tado o ambiente de estimacao de DoA, além do método classico ESPRIT. Entao é
apresentada a técnica beamspace, que permite uma diminuicao ainda mais acentu-
ada na complexidade computacional dos algoritmos de estimagao paramétrica [25].
Sao discutidos alguns tépicos ligados ao uso do beamspace, em comparagao com os
métodos tradicionais, aplicados no chamado elementspace. E entao mostrado o algo-
ritmo Unitary ESPRIT, que possibilita a utilizacao apenas de operacoes reais. Por
fim, é mostrado o algoritmo Matriz Pencil (MP), que tem uma formulagao parecida
com os algoritmos propostos.

Os algoritmos classicos apresentados neste capitulo serviram de inspiracao para

os algoritmos propostos ao longo desta tese.

2.2 Equalizacao Cega

Uma das técnicas cujas ideias serviram de inspiracao para o desenvolvimento dos
algoritmos propostos nesta tese ¢ um algoritmo originario do cenario de equalizagao
cega. Tal algoritmo foi denominado TXK [I6], um acrénimo envolvendo as iniciais
de seus autores. Para facilitar o entendimento do desenvolvimento dos algoritmos
propostos nos Capitulos Bl e Hl, o ambiente de equalizacao cega assim como o algo-

ritmo TXK serao mostrados nesta secao.

2.2.1 Descricao do Ambiente

Considere o ambiente de comunicacao digital associado ao processo de equalizacao
cega representado pela Figura 2], onde s(k) representa o sinal transmitido, n(k) é o
ruido branco, aditivo, com distribuigdo gaussiana (AWGN, additive white Gaussian
noise), x(k) refere-se ao sinal recebido e §(k) representa uma estimagao da sequéncia
s(k).

Representado-se o canal invariante no tempo por sua resposta ao impulso h(k),
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Figura 2.1: Ambiente de comunicagoes associado ao processo de equalizacao cega.

de comprimento L, observa-se que

L—

w(k) = s(i)h(k — i) + n(k). (2.1)

7=

[y

No problema de equalizacao cega, deseja-se que a estimagao S(k) esteja o mais
préximo possivel de s(k), sem conhecimento prévio a respeito tanto de s(k) quanto
de h(k). H& apenas conhecimentos estatisticos a respeito de s(k). Considera-se que
tanto s(k) quanto n(k) sejam gerados por processos estocésticos de média zero com
amostras descorrelacionadas no tempo. Nao hd também conhecimento sobre o ruido,
apenas que suas amostras sao descorrelacionadas.

Utilizando-se propriedades ligadas a cicloestacionaridade, o sinal de entrada é
sobreamostrado a uma taxa constante no TXK, considerada aqui P = 1/a, com
a < 1, vezes a taxa original, sendo « inteiro. Considerando o sinal originalmente
estacionario, quando medido na taxa de simbolos. O sinal sobreamostrado pode ser
considerado um sinal cicloestacionario [21], com periodo « vezes o periodo origi-
nal. Usando a teoria de representagdo em séries de translagao (TSR, translational
series representation) [21], formulada por Gardner em [21I] para sinais cicloesta-
cionarios, pode-se modelar alternativamente como se cada conjunto de subamostras
com periodo « passasse por um subcanal diferente. Esses subcanais sao modelados
como sendo independentes entre si, cada um com uma resposta ao impulso que nao
estd relacionada a dos demais. Considerando-se que cada uma das M TSRs seja
modelada como tendo comprimento () cujo valor engloba o comprimento do canal
utilizado, a fim de se facilitar uma representagao vetorial. Com isso, para a repre-

sentagao do sinal recebido z(k), a equagao (1]) para um sistema sobreamostrado

10



se torna

Q-1
z(ka +m) :Zs i+m)h(ka —i—m)+n(ka+m), 0 <m< M, (2.2)
1=0

onde m representa o indice da TSR em questao. Definem-se entao os seguintes

vetores, ) ) ) )
s(kQ) z(kP)
() = s(kQ:jL 1) Cx(k) = x(kP +1) | (2.3)
s((k+1)Q — 1) o((k+1)P 1))

Para o funcionamento do algoritmo, P deve obedecer P > (). Define-se também
uma matriz auxiliar H, contendo a resposta ao impulso dos multiplos canais gerados

como consequéncia da representacao em TSRs,

[ Wk—1) h(k—L—1) ... h(k—L—-Q+1) |
g MR- k- L) - k= L=Q+1 o
W(Pk—L) h(Pk—L-1) ... h(Pk—L-Q+1)

Modela-se ainda o ruido como um conjunto de TSRs,

n(kP)
n(kP +1)

n((k+1)P—1)]

chegando-se entao a uma modelagem vetorial para o sistema,
x(k) = Hs(k) + n(k), (2.6)

onde o ruido vetorial continua sendo considerado branco. E mostrado em [21] que,
caso s(k) e n(k) sejam originalmente cicloestacionarios quando sobreamostrados,
s(k), n(k) e x(k) serao vetores estacionarios nas condigoes apresentadas nesta segao.
Com isso, um sistema com sinais escalares ciclostacionarios é transformado num
sistema com sinais vetoriais estacionarios. Isso permite a utilizagao, no sistema
modelado na equacao (Z6), de ferramentas mateméticas tradicionalmente usadas

para sinais estacionarios. Em comparagao com o sistema descrito pela equagao (Z1]),
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o sistema representado pela equacao (Z8) possui mais redundancias que o sistema
original, como veremos a seguir. Essa redundancia permite o uso de algoritmos de

equalizacao cega com base em momentos de 2* ordem do sinal recebido.

2.2.2 Algoritmo TXK para Equalizacao Cega

Apresentacao das Estruturas: Considere as seguintes matrizes de covariancia

R,(1) = E[s(k)s” (k — 71)], (2.7)
R.(7) = Ex(k)x"(k—71)]. (2.8)

Considerando-se a entrada branca, tem-se

;

L7, T >0,
RS(T) - I’ T = 0’ (2.9)
(LE)I7 7 <0,

\

onde I corresponde a uma matriz identidade de dimensoes adequadas, e

00 ...00
10 ...00

L=]01...0 0. (2.10)
00 ...10

A partir das equagoes (Z0) e [ZT), tem-se que
R.(1) = HL"H" + 0¥ Loxk, 7 >0, (2.11)

onde 0% representa a poténcia do ruido e Lrxk é definido como

00 0 ... 0
o1 0 ... 0

Lrxk=10 0 1 ... 0f- (2.12)
00 O 1
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Teorema de Identificacao: No artigo [I6], no qual o algoritmo TXK é proposto,
¢ apresentado um teorema importante sobre identificagao de canal. Sejam uma
matriz de canal H, com posto completo por colunas com valor @), e o vetor s de dados
gerado por um processo aleatério branco, de média zero. O vetor s é transmitido
através do canal H e corrompido por n, gerando-se o sinal recebido x, como mostrado
na equacao (Z8). Entao o canal representado por H é unicamente identificado pela
autocovariancia R, (0) de x com lag 7 = 0 e a autocovariancia R, (1) de x com lag
7 = 1. A prova do teorema encontra-se no artigo [16].

Uma consequéncia deste teorema é que a estimacao do canal gerada a partir das
propriedades de cicloestacionaridade é realizada mesmo quando se apresenta uma

ambiguidade de fase, ou seja, considerando-se H como a estimativa do canal, entao
H = HQ,, (2.13)

onde Q; ¢ uma matriz unitéria que obedece Q; = €/?I. Para corrigir tal distorcao

de fase, deve-se estimar ¢ e em seguida efetuar a operagao
H=¢7?H. (2.14)

Como o canal deve ser unicamente identificado a partir de R, (1), entdo mesmo

que haja uma ambiguidade de identificacao deve ser respeitada a seguinte equacao
R.(1) = HLH” = HQ,LQ{H". (2.15)

De maneira equivalente, a condic¢ao de identificacao dada por (2IH) é equivalente

L = Q,LQY. (2.16)
Considerando q;; como a i-ésima coluna de Q;, entao
Lqi,; = qu,i+1, (2.17)
que é uma equagao caracteristica de uma cadeia de Jordan [16].
Processamento sobre os Dados Recebidos: Faz-se uma decomposigao de
R.(0) em autovalores e autovetores, (EVD, eigenvalue/eigenvector decomposition)

ou seja,

R, (0) = UA*UX, (2.18)
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ja que R, (0) é uma matriz de covariancia, sendo, portanto, hermitiana e positiva
semidefinida [I6]. Ordenando-se os autovalores \;, com 0 < i < (P — 1) de R,(0)
em ordem decrescente, pode-se escrever que

ok +6;, 0<i<(Q-1),
A=4 ( ) (2.19)

2 .
oy, Q<i<(P-1).
Os autovetores correspondentes aos () maiores autovalores geram um subespaco
conhecido como subespago do sinal (mas que contém sinal e ruido apesar da no-

menclatura), enquanto os demais autovetores geram o chamado subespago do ruido.

2

<, contendo os autovalores do subespaco do

Entao, formam-se a matriz diagonal A
sinal de R, (0) em sua diagonal, e Uy, contendo os correspondentes autovetores em
suas colunas. Considere também a matriz auxiliar F, de dimensoes () x P, definida
por

F =A;'UY, (2.20)
o que de certa forma pode ser visto como um processo de branqueamento.
A partir da equagao (ZI1), percebe-se que
R,(1) = HLH" + 0% Lyxk. (2.21)
A estrutura
R, = R,(1) — o3 Lrxk = HLH? (2.22)

¢ denominada pencil matricial (MP, matriz pencil).

As operagoes a seguir tém como caracteristica a projegao de R, no subespaco
dos sinais, obtido a partir da equagao ([ZZI). Isso gera uma matriz que possui uma
estrutura conhecida, a partir da qual sao obtidas estimagoes §(k). Considere agora

a matriz auxiliar

Urxk = FRGF!
= (AJ'U )R (ULA,)
= (AJ'UDHLHY (U,A,). (2.23)

Aplica-se uma decomposigao em valores singulares (SVD, singular value decomposi-

tion) em Wrxgk, de forma que
Vo = Y, Z7, (2.24)
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Até o momento foi feita uma estimacao dos parametros W. A seguir, esses
parametros serao mapeados nas variaveis de interesse, ou seja, o conjunto de da-

dos transmitidos e uma estimagao para o canal.

Utilizando o Teorema: Neste ponto, torna-se importante utilizar o teorema de
identificagao mostrado em [I6], apresentado no inicio desta se¢ao. Usando a ultima
coluna y da matriz de vetores singulares a esquerda Y, gera-se uma nova matriz a

partir da equagao (ZI), isto é, a partir do conceito de cadeias de Jordan [I6],

Q= [y Wrxky .. ‘I’%Z%Y] : (2.25)
Uma estimativa H da matriz de canal pode ser obtida com uma incerteza de fase ¢,
H = U,A,Q,e’. (2.26)

No entanto, a partir do que foi estabelecido no teorema de identificacdo, a equa-

lizagao zero forcing (ZF) [I7] é obtida sem incerteza de fase,
s(k) = QFx(k). (2.27)

Na TabelaZT], o algoritmo TXK encontra-se descrito de maneira resumida, supondo-
se ja estimadas as estruturas de covariancia R,(0) e R,(1). Foi utilizada uma
notacdo com base na linguagem de scripts do Matlab, em que Y (:,end) representa

a ultima coluna da matriz Y.

Transformacao Bilateral: A partir do que foi visto na equagao ([Z23)) do algo-
ritmo TXK, é definida aqui a operacao de transformagao bilateral (TB) de maneira
que

[¥] = TB(U,, As, Ry) (2.28)

Nessa operacao, a matriz R, é transformada em ambos os lados utilizando a matriz

definida por A;1UH
rxi = AT UTRL(ATU) = ATTUIR, U A (2.29)

Na Figura estd representado o processo de estimacao do algoritmo TXK.
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Tabela 2.1: Resumo das operacoes do algoritmo TXK.

TXK

[Us, A2] = EVD(R,(0) — ¢2I)

F = A;'UY

¥ = FR,F'

[Y] = SVD(®)

y = Y(:,end)

Q=|y Wy \IIP*Iy]

Estimaca
R,(0) do

Subespage

dos
Sinais
AUE
1
R W ® Estimacéd 8(Kk)
02 B EVD Vag%veis ——
Interesse

Figura 2.2: Diagrama de blocos representando o processo de estimacgao do algoritmo

TXK.

2.3 Estimacao de DoA

Os algoritmos desenvolvidos nesta tese foram inicialmente aplicados para estimacao
de DoA através de um array de antenas de recepcao. Portanto, nesta secao serd
caracterizado um sistema de comunicagoes que utiliza propriedades ligadas a diver-

sidade espacial para separacao de usuarios.
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2.3.1 Meétodos Paramétricos

Nesta subsecao serao apresentadas as principais familias de métodos de estimagao
de parametros para um ambiente de estimacao de DoA. Utilizando-se uma clas-
sificacao simplificada, a estimagao de sinais pode ser realizada: ou através da es-
timacao da forma de onda completa do sinal original, o que caracteriza um método
nao-paramétrico; ou através da estimacao de parametros, quando se tem algum
conhecimento sobre a forma de onda original, o que caracteriza uma estimac¢ao
paramétrica. Por sua vez, os métodos paramétricos inicialmente se basearam no
critério ML. No entanto, com o intuito de diminuir sua complexidade computaci-
onal, foram desenvolvidos métodos subodtimos para o critério ML. Esses métodos

podem ser classificados da seguinte maneira [26]:

e Métodos do tipo subspace fitting: Tem como objetivo a minimizagao de
fungoes-custo do tipo ||y — A®s||%, onde y é a varidvel observdvel na recepcao,
s é o sinal transmitido, A representa uma matriz de mistura, ® é uma re-
dundéncia na estrutura da matriz de mistura e || - || representa a norma de
Frobenius de uma matriz [27]. Exemplos destes métodos incluem os algoritmos

MUSIC [28] e Matriz Pencil (MP)[I8];

e Métodos do tipo single shift-invariance (SSI): Utilizam manipulagoes
da solugao da equacao de invariancia, E, = E, Wgg, onde E, e E, sao matrizes
ligadas ao subespaco dos sinais e Wggr é a chamada matriz de invariancia que
representa uma redundancia na representacao dos sistemas. Exemplo deste

tipo de método é o algoritmo ESPRIT [T4];

e Métodos do tipo orthogonal vector: Baseiam-se na procura de vetores
ortogonais ao subespago do ruido. Como exemplos, tém-se os algoritmos de

Kumaresan-Tufts [29] e Root-MUSIC [30].

Os métodos propostos, a serem apresentados no Capitulo Bl, pertencem a classe de
métodos do tipo SSI, apresentando uma solucao alternativa para a resolucao da
equacao de invariancia.

Uma outra classificacao é mostrada em [31], onde os métodos de estimagao sao

divididos em ML, predicao linear e baseados em subespacos. Os métodos basea-
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dos em subespago sao subdivididos em orthogonal vector e subspace fitting, com os
métodos SSI dentro do tipo subspace fitting.
Estendendo-se a classificagao proposta em [32], os métodos do tipo SSI apresen-

tam 4 etapas de funcionamento, conforme ilustrado na Figura 23]

SSI1 Identificacao das dimensoes do subespaco dos sinais: Como o niimero
de fontes de transmissao pode ser desconhecido ou variar ao longo do tempo,
pode ser necessaria a identificacao do ntimero de fontes utilizadas, através de

métodos como os Akaike’s information-theoretic criteria (AIC) [33].

SSI2 Estimacao do subespago dos sinais: Esta etapa é tradicionalmente feita
através das operacoes EVD ou SVD. Essas operagoes sao custosas computa-
cionalmente. Com isso, alguns métodos de subspace tracking, como o PASTd
(projection approzimation subspace tracking) [34], podem ser utilizados como

aproximacao neste processo de estimacao de subespaco.

SSI3 Solugao da equagao de invariancia: A propriedade de invariancia ao deslo-
camento é crucial para a realizacao da estimacao, pois fornece a redundancia
de informacao necessaria para sua solucao. A solucao da chamada equacao
de invariancia E, = E,Wgq pode ser realizada através de técnicas como LS

(least-squares) ou TLS (total least-squares) [21].

SSI4 Identificacao de parametros do espectro espacial: Esta é a etapa final
dos métodos utilizando em SSI, que consiste numa manipulacdo matematica
da solucao obtida para a equacao de invariancia para se obter a estimativa
desejada. A partir do parametro estimado, obtém-se também uma estimagcao

da variavel de ambiente desejada, por exemplo, a estimacao de DoA.

Todos os algoritmos a serem apresentados nos Capitulos B e B consistem numa
alternativa a etapa 3, mais especificamente sao métodos alternativos ao ESPRIT e
suas variantes. Por causa dessas alteragoes na realizacao da etapa SSI3, operacoes
nas etapas anteriores requerem estruturas de dimensoes menores que as de algorit-
mos tradicionais, como o ESPRIT, caracterizando uma menor complexidade com-
putacional também na etapa SSI2. Ha uma relacao proxima entre os algoritmos

desenvolvidos e os métodos do tipo MP para estimacao de sendides em ruido branco
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Figura 2.3: Etapas dos métodos SSI.

(harmonic retrieval). As relagoes com algoritmos MP serao mais explicitadas na
Subsecao 24 e Secao B

Apesar de se apresentar nesta secao um framework envolvendo métodos de es-
timagao apenas para sistemas com diversidade espacial, existem variacoes voltadas
para a estimacao de desvio da frequéncia da portadora em OFDM, como serd mos-
trado na Segao

Define-se uma funcao genérica SSI1 para a realizagdo da primeira etapa de es-

timacao, ou seja a identificacao do ntimero de fontes utilizadas, ou seja,
[M] = SSI1(Z), (2.30)

onde Z representa a matriz contendo em suas colunas todos os dados recebidos e M
representa o nimero de fontes utilizado. A notacao utilizada tem por base scripts
Matlab, com o uso de colchetes para denotar a saida.
Além disso, define-se uma fungao SSI2 relacionada a segunda etapa dos métodos
SSI,
[E,, A% 02] = SSI2(R.., R,,, M), (2.31)

onde R, representa uma estimativa ZZ para a covariancia E[z(k)z" (k)] dos da-
dos recebidos e R,, uma estimativa da matriz normalizada (sem poténcia) para
covariancia do ruido. Em SSI2, é feita uma decomposigao do par {R.,R,} em au-
tovalores e autovetores generalizados (GEVD - generalized eigenvalue/eigenvector
decomposition),

GEVD(R.,R,,) = UAU", (2.32)

O uso de uma GEVD ¢ necessaria quando o ruido nao ¢ branco, ou seja, sua auto-

covariancia nao é uma matriz identidade. Ordenando-se de maneira decrescente os
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autovalores generalizados \;, percebe-se a seguinte relacao

UJ2V+5i7 OS'L<M,
A= , (2.33)

o3, M <i<2N.
onde 0% representa a poténcia do ruido. Os M autovetores generalizados corres-
pondentes aos maiores autovalores generalizados formam o chamado subespaco do
sinal, enquanto os restantes geram o subespaco do ruido. Considera-se U, como a
matriz que contém em suas colunas os autovetores generalizados correspondentes ao

subespaco dos sinais. E definida entdo a matriz E, tal que
E,=X,U,. (2.34)

E definida uma variagao SSI2b para a funcao SSI2, valida quando o ruido é

branco,

[U,, A2, 03] = SSI2b(R.,, M). (2.35)

Seu funcionamento é idéntico ao de SSI2, com o uso de uma identidade I no lugar
de R,,. Sua defini¢ao é importante pois a operagao GEVD se transforma em EVD,
muito menos complexa computacionalmente.

A funcao SSI3 corresponde a um dos algoritmos propostos ou aos algoritmos
classicos (como o ESPRIT). No caso do ESPRIT, a resolugdo da equagao de in-
variancia ¢é feita através de métodos LS ou TLS, a partir de variaveis resultantes da
SSI2. No caso dos algoritmos propostos, sera usada a funcao TB, que aparece no
contexto do TXK, na Subsegao ZZ2 e, em seguida, uma EVD.

E definida uma funcao SSI4 que depende do ambiente de estimacao utilizado.

Sua expressao genérica é

6] = SSI4(®), (2.36)

onde @ é um vetor contendo as estimacoes das varidveis desejadas. A seguir essa
expressao sera definida de acordo com o ambiente utilizado.
As fungoes genéricas definidas aqui serao utilizadas posteriormente na descri¢ao

dos algoritmos.

Estimacao TLS: Em alguns dos algoritmos a serem apresentados, sera utilizada

uma estimagao TLS. A estimacao TLS apresentada aqui é mostrada no artigo [35].
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Considere o sistema linear representado por
AX=B+V, (2.37)

onde A ¢é uma matriz conhecida de dimensoes m x n e B é uma matriz conhecida
de dimensoes m X p e a matriz V representa um ruido. Deseja-se estimar X a partir

de A e B. Considere a funcao

[X1Ls] = TLS(A, B). (2.38)
Considere a matriz auxiliar
AH
C = A B, (2.39)
BH

onde C tem dimensoes (n + p) X (n + p). Faz-se uma EVD sobre C,
EVD(C) = EDE . (2.40)

A matriz E também equivale a matriz de vetores singulares a direita de [ A B]
Particiona-se E, que possui dimensées (n+p) x (n+p) em 4 submatrizes, da seguinte

maneira
E;; Eqpo
E = , (2.41)
Eo Eg
onde E;; tem dimensoes n x n, Ejs tem dimensoes n X p, Es; possui dimensoes e

E5, tem comprimento p X p. A estimacao X1s é encontrada através de
3 _ —1

desde que Eq seja inversivel.

2.3.2 Descricao do Ambiente

Num sistema com muiltiplas fontes de transmissao e multiplas antenas de recepgao,
considere as fontes posicionadas muito distantes dos receptores, ou seja, num far-
field em relacao ao array de recepcao. Considera-se ainda que o meio de propagacao
seja isotrépico. Com isso, as ondas eletromagnéticas incidentes no array de recepcao

formam uma frente de onda aproximadamente plana [36].
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Dado que as fontes de transmissao estao localizadas num mesmo plano, o pro-
blema de localizagao de fonte transforma-se num problema de se determinar o angulo
de recepcao, ou seja, o DoA da frente de onda no array receptor.

Considere um sistema de comunicacoes com M antenas de transmissao e 2N
antenas de recepgao, como representado na Figura 24 onde M < N. Considere
também que seja realizada transmissao em banda estreita, e que o meio esta imerso
em AWGN. O conjunto receptor é restrito de tal forma que as antenas de recepgao
possam ser agrupadas em N grupos de 2 antenas, chamados de doublets, tal que
a distancia das antenas pertencentes a um dado doublet seja representada por um
mesmo vetor displacement. Displacement é um vetor que tem como origem uma
das antenas do doublet, e seu destino é a outra antena [I4]. Pode-se generalizar a
configuracao do array de modo que uma mesma antena pertenca a dois doublets
distintos, desde que seja a origem do vetor displacement em um deles e o destino do
vetor displacement em outro doublet. Nesse caso, o nimero total de antenas estaria

entre NV e 2N.

Transmisséoﬁ

Recepgéo

ﬂé
\\

é Y

Fontes N Antenas

E

Figura 2.4: Ambiente de multiplas fontes de transmissao e multiplas antenas de

\\\

recepgao.

Seja $,,(t) o sinal transmitido pela m-ésima antena no tempo continuo ¢, com
0<m < (M —1) e sejam z;(t) e y;(t) os sinais recebidos no i-ésimo doublet no

tempo t, com 0 < i < (N —1). Além disso, o angulo de chegada referente a m-ésima
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Figura 2.5: Angulo f medido por algoritmos para estimacgao de DoA.

fonte é referido como 6,,. Ja o ganho da i-ésima antena de recepcao para o angulo
0, é representado por a;(0,,). A medicao do DoA 6 é feita como representado na
FiguraZHl onde os circulos representam fontes transmissores enquanto os quadrados
representam antenas receptoras e o angulo é medido de acordo com a linha entre as
antenas 1 e 2 pertencentes ao mesmo doublet. Por geometria, pode-se verificar que
o0 DoA 0 corresponde ao angulo transmitido em relagao a uma linha perpendicular
entre a fonte e o array de recepcao, como também mostrado na Figura [Z5.

Os sinais z;(t) e y;(t) obedecem as seguintes relagdes

M—1

xi(t) = Sm(t)ai(Om) + nai(t), (2.43)
m=0
M—1 .

yi(t) = sm(t)e% Sin(em)ai(em) +nyi(t), (2.44)
m=0

onde c representa a velocidade da luz e n,;(t) e n,;(t) representam o ruido que
incide nas duas antenas do i-ésimo doublet. Além disso, supds-se que s,,(t) seja um
sinal em banda estreita. A variavel w representa a velocidade angular de propagacao
da onda transmitida, enquanto ¢ é o mdédulo do vetor displacement.

Definem-se entao as variaveis equivalentes no dominio do tempo discreto k,

x(k) = [ao(k) (k) ... a:Nl(k)]T, (2.45)
0 = [po®) w) ... wwa®)] - (2.46)
no(k) = [moo(k) nea(k) ... nLNl(k)]T, (2.47)
n,(0) = [myoF) myak) - myya(B)] (2.48)
s(k) = [so(k) si(k) .. le(k;)}T, (2.49)
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Com isso, as equagoes ([243) e (2244 sao descritas, no dominio do tempo discreto,

respectivamente por

x(k) = Axs(k) +n.(k), (2.52)
y(k) = Ax®s(k) + n,(k). (2.53)
A matriz * | estd relacionada aos ganhos das antenas de recep¢ao em relagao

Ax®
aos angulos de chegada, é chamada de array manifold. O funcionamento do método

A
ESPRIT requer que * | tenha posto completo M.
Ax®
A partir desta descricao de ambiente, a etapa SSI4 do processo de estimacao

de DoA ¢ feita através da seguinte operacao sobre as estimacoes ¢;, elementos na

diagonal de P,
0; = arcsen (L ln(q%)) : (2.54)

jwd

O vetor 0 ¢é formado colocando-se as estimacoes ¢; em suas linhas.

2.3.3 Algoritmo ESPRIT para Estimacao de DoA

Considera-se uma modelagem alternativa, mais compacta do problema [14], que

permite escrever

2(k) = As(k) +n, (k), (2.55)
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para z(k) de comprimento 2N, onde

LG
2(k) = : (2.56)
|y (k)
]
A = : (2.57)
_AXi)_
n) = |[MH] (2.58)
_ny(k)_
Considerando-se
R, = E[s(k)s”(k)], (2.59)
R. = Elz(k)z" (k)] (2.60)
oxRy = Eln.(k)nl (k)], (2.61)

o modelo de correlagao para a equagao (Z5H) é expresso por
R. = AR A" + o33y, (2.62)

Sao realizadas entao as duas primeiras etapas de estimacao SSI, de acordo com as

definicoes da subsecao 23],

Z = [a(0) 201) ... a(k -1, (2.63)

[U,, A2, 03] = SSI2(R., R, SSI1(Z)), (2.64)

onde Z se refere a uma matriz contendo em suas colunas todos os snapshots trans-
mitidos.

Por causa da restricao de funcionamento de posto completo, a matriz A deve
possuir posto completo por colunas. Entao, existe uma tinica matriz T, de dimensoes

M x M, com posto completo, tal que

U, = AT. (2.65)
Particionando-se U, da forma
U,
U= (2.66)
U,
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tém-se
U, = AxT, (2.67)
U, = Ax®T. (2.68)
A equacao de invariancia do sistema é dada por
U, ¥ =U,. (2.69)

A fim de resolver a equacao de invariancia, é definido um unico par de matrizes

{F.,F,} de posto completo tal que [14]
U,F, + U,F, = 0. (2.70)

Define-se entao uma nova matriz auxiliar ¥ tal que

_ -1
W= —F,F,". (2.71)

A partir das equagdes (Z67)—(27T), tem-se que
A TW = A ®T. (2.72)

A matriz ® que contém informacoes sobre os angulos de chegada é entao estimada

a partir de uma EVD sobre W, ou seja,
d=TeT !, (2.73)

lembrando que ® ¢é diagonal.

Normalmente nao se tem acesso as médias estatisticas que da origem a matriz de
covariancia R, utilizando-se entao uma estimagao f{Z Com isso, a equagao (Z.63)
pode corresponder a um sistema denominado indeterminado na algebra linear, isto
é, pode nao existir uma matriz T que satisfaga a equacao (ZGH) quando R. nao
corresponder exatamente ao valor de R,. Obtém-se entao uma estimacao TLS para

a matriz ¥ de acordo com a equagao (Z35), ou seja,

~

[¥] = TLS(U,, U,), (2.74)

ou seja, para um sistema indeterminado, é possivel ser feita uma estimacao TLS. A
matriz de parametros ® é estimada a partir de ¥ de acordo com a equagao (Z73)).

Por fim, é aplicada a fun¢ao SSI4 para o ambiente de DoA, como definido na

equagao (254,
(6] = SSI4(®). (2.75)

Na FiguraZ@ estd representado o processo de estimagao realizado pelo ESPRIT.
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Figura 2.6: Diagrama de blocos representando o processo de estimacgao do algoritmo

ESPRIT.

2.3.4 Processamento no Beamspace DFT

Na Subsec¢ao Z33], os sinais efetivamente processados estdo no proprio dominio
de aquisicao, cujo espago correspondente de sinais processados é frequentemente
conhecido como elementspace [24]. No entanto, o processamento pode ser realizado
em um outro dominio, a fim de diminuir as dimensoes das estruturas tratadas.
O dominio escolhido é tal que corresponda a algum beampattern predefinido que
mantenha as caracteristicas do sinal desejado.

No caso de um array de recepgao uniformemente espagado (ULA - uniformly
linear array), o beampattern e os coeficientes podem estar relacionados para um
grid de “frequéncias” uniformemente espacado. A seguir sera descrito um algoritmo
para estimacao de DoA baseado em projegdes no beamspace com matrizes DFT,
de acordo com [25], que descreve um método ESPRIT trabalhando num beamspace
gerado por matrizes DFT.

Ao se utilizar um beamspace DFT, pode-se interpretar os novos sinais gera-
dos como correspondentes aos sinais originais no dominio da frequéncia. Deseja-
se trabalhar com um beamspace onde estruturas possuam posto reduzido, ou seja,
utilizando-se matrizes que projetam os dados originais em vetores com dimensao me-
nor, de modo a serem obtidos algoritmos com menor complexidade computacional.
Isso é realizado ao se gerar uma matriz de beamspace com a eliminagao de algumas
das colunas da matriz DFT, o que pode ser interpretado como sendo equivalente a

uma varredura num espaco de DoAs com dimensoes reduzidas. Essa interpretagao é
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Figura 2.7: Interpretagao da projecao no Beamspace DFT vista como varredura

num espaco de angulos.

representada na Figura 27l Como a varredura é realizada em uma regiao reduzida,
deve-se ter um conhecimento prévio de em qual regiao na qual se encontra a fonte
desejada.

Caso nao se tenha conhecimento prévio sobre qual a regiao de busca na qual se
localiza a fonte, podem-se fazer buscas em regioes distintas. Como o processamento
das buscas em regioes distintas pode ser realizado de maneira independente, uma
reducao de complexidade computacional em comparacao com o processamento do

elementspace pode ser obtido em uma maquina que permita paralelismo no proces-

samento.

Beamspace ESPRIT O artigo [25] apresenta uma versao beamspace DFT para
o algoritmo ESPRIT. O algoritmo ESPRIT original, como visto na Subse¢ao EZ3.3],
impoe algumas restrigcoes a geometria das antenas do array de recepgao, de modo a
garantir a existéncia de uma redundancia na representagao dos dados recebidos por
dois sub-arrays. Como os dados recebidos sao agora processados em um beamspace
DF'T, novas restricoes devem ser impostas a geometria do array a fim de ainda se

garantir a redundancia.

A utilizacao de um beamspace DFT esta ligada a formacao de padroes de feixes
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(b) Beamspace ESPRIT.

Figura 2.8: Escolhas de sub-arrays de recepcao no FElementspace ESPRIT e no
Beamspace ESPRIT. No caso elementspace, antenas (7,7 + 1), ¢ impar formam dou-
blets com um sub-array de antenas com padrao cinza e outro representado com um
padrao quadriculado. No caso beamspace, as antenas com padrao cinza quadricu-
lado pertencem a ambos sub-arrays, com uma sobreposi¢ao de elementos entre os

doublets.

(beams) que correspondem a DFT do filtro de recep¢ao quando o array de recepgao
é um ULA [24]. Nesse caso, o uso de um processamento beamspace leva a sintese
adequada do espectro de chegada somente em um ULA. Por isso, uma restri¢ao
geométrica adequada para um beamspace DF'T é que o array de recepgao seja um
ULA.

Outra restricao diz respeito a escolha dos sub-arrays de recepcao. Enquanto na
abordagem ESPRIT tradicional, nao hé necessidade de sobreposicao de sub-arrays,
o algoritmo Beamspace ESPRIT requer sobreposicao de sub-arrays, o que aumenta a
complexidade computacional do algoritmo para uma mesma quantidade de antenas.
Na Figura estao representadas as escolhas de sub-arrays usadas na descricao
Elementspace ESPRIT e no novo Beamspace ESPRIT. Na Figura EZ8h, as antenas
de numero par (indicados pela cor cinza) formam um dos sub-arrays enquanto as
de nimero impar formam o outro, indicado pelo padrao quadriculado. J& na Figura
P8b, as antenas numeradas de 2 a 7, preenchidas com os padroes quadriculado e
cinza, pertencem a ambos sub-arrays.

A modelagem utilizada basicamente segue aquela apresentada na subsecao 2233
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Usa-se uma modelagem modificada do sistema em relagao as equagoes (Z52) e (2253

—_

=0
A modelagem da equagao ([Z70) estd relacionada com a equagao vetorial (Z0I),
apresentada para o caso elementspace.
Amostrando-se o sinal recebido na mesma taxa que os simbolos transmitidos,

definem-se alguns vetores e matrizes auxiliares no tempo discreto k,

z(k) = [Zo(k) 2(k) . zN_l(k:)]T, (2.77)

n. (k) = [nz70(k) n.a(k) ... nz,Nl(k;)}T, (2.78)

Com isso, a modelagem discreta do sistema passa a ser feita através de vetores e

matrizes por
z(k) = As(k)+n.(k). (2.79)
Sao também definidas matrizes de selecao Jx e Jy tais que

Jx = [IK O{Kx(NfK)}]v (2.80)

Jy = |:0{K><(N—K)} IK]7 (281)

ou seja, J§JX = JXT/JY = I, onde Iy representa uma matriz identidade de di-
mensoes K X K e Oy (n—k)} Tepresenta uma matriz contendo apenas elementos
nulos, de dimensoes K x (N — K). A varidvel K é um parametro de projeto ligado
ao grau de sobreposicao entre os sub-arrays.

No contexto de um ULA na recepcao, ha uma distancia constante entre as an-
tenas. Seja o o deslocamento entre antenas receptoras adjacentes. Entao A assume
uma estrutura do tipo Vandermonde [24], que é um caso particular do visto para o
elementspace na secao anterior. Com isso, A atende automaticamente as restricoes
de invariancia a rotagao, como definido na Subsecao P33 mais uma vez dando

origem a uma equacgao de invariancia,
JxA® =Jy A, (2.82)

lembrando que a matriz A nesta subsecao tem dimensoes N x M.
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Na abordagem beamspace, o vetor z(k) é processado por transformadas orto-

gonais TH | com dimensoes N x L, onde L < N. Considerando-se o componente
AWGN descorrelacionado com as fontes, o modelo de covariancia para o sistema é
expressado por

R, = TTARAYT; + 031, (2.83)

onde R, e R, representam as matrizes de autocovariancia dos sinais recebido e
transmitido, respectivamente.

Na modelagem apresentada para o Elementspace ESPRIT, a matriz A contém
uma redundancia em sua estrutura que da origem a propriedade de invariancia a
rotacao. Com o uso de matrizes de transformacao para o beamspace, a ortogonalidade
nio é mais garantida. Para o funcionamento adequado do Beamspace ESPRIT, TH A
deve manter as mesmas propriedades de invariancia a rotacao que a matriz A da
versao elementspace possui.

Considere que a transformacao T; aplicada a z(k) satisfaga
JxT;, =JyT,F, (2.84)

para uma matriz F' qualquer, com posto completo. Considere ainda que t; ; a j-ésima

coluna de T;, para 0 < < N — 1. Caso exista uma matriz Q, tal que

QFHtiijO, 0§j<N—K,

(2.85)
Qt;; =0, K <j<N,
entdo, a partir das equagoes (Z82) e (Z84), conclui-se que
QTYA = QTII{IxA
= QTIJI, A®Y
= QF'T/JJJ, A®"
= QFITIAWY, (2.86)

Mais uma vez, sao realizadas as duas primeiras etapas do sistema SSI, como definido

na Subsegao 22371,
Z = [a(0) 201) ... a(K -1, (2.87)
[U,, A2, 0%] = SSI2b(R., SSI1(Z)). (2.88)
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A partir da equacao (ZR0), chega-se a uma nova expressao para a equagao de in-
variancia

QT U, = QF'T/U, ", (2.89)
Do mesmo modo que o FElementspace ESPRIT, na versao beamspace U pode ser

estimada por TLS, através da equagao ([Z35),

~

(W] = TLS(Uy, Uy), (2.90)

onde, mais uma vez Uy = JxU, e Uy = JyU,. Descobre-se entao ® através de
uma EVD sobre W
¥ = EP@EISl, (2.91)

onde Ep é uma matriz que representa a relacao entre o array manifold A e o
subespago dos sinais gerado por Ux. Por fim, aplica-se a funcao SSI4 sobre a

estimagao ® de acordo com a equagao (254),

0] = SSI4(®). (2.92)

2.3.5 Unaitary ESPRIT

Nas subsecoes anteriores, o processamento do algoritmo ESPRIT ¢é feito usando-se
operagoes e estruturas complexas. Como as operacoes sobre estruturas complexas
possuem um maior numero de operagoes que as equivalentes reais, pode-se afirmar
que boa parte da complexidade computacional do sistema se deve a utilizacao de es-
truturas complexas. Em [37] é proposta uma alternativa ao ESPRIT em que a maior
parte de seu processamento ocorre apenas com estruturas reais. No entanto, tal al-
goritmo, que recebeu a denominacao Unitary ESPRIT, impoe algumas restri¢oes
extras sobre a geometria do array de recepgao. Além disso, algumas estruturas
possuem suas dimensoes aumentadas ao se passar para o dominio de operacoes re-
ais. Antenas com as mesmas caracteristicas de recepcao devem estar equidistantes
do centro geométrico do array, chamado centréide do array, como mostrado na Fi-
gura Na Secao B é feita uma comparacao da complexidade computacional

entre operacoes reais e complexas.
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Figura 2.9: Antenas de recepcao com as restricoes geométricas referentes a in-
variancia a rotagao e as novas restricoes para arrays centro-hermitianos. Antenas
representadas com o mesmo padrao de preenchimento possuem as mesmas carac-

teristicas de recepcao.

Estruturas Utilizadas: Considere mais uma vez a modelagem apresentada na

equagao (ZBH), repetida a seguir, por conveniéncia,
z(k) = As(k) +n.(k).

Mais uma vez, definem-se matrizes de selegao Jx e Jy, tais que x(k) = Jxz(k) e
y(k) = Jyz(k), onde x(k) e y(k) estdo definidos como nas equagoes (Z22) e ([(Z23).

Definem-se entao Ax e Ay tais que

Ay = JxA, (2.93)
Ay =JyA. (2.94)

Como ja mostrado na Subsegao 2233,
Ay = Ax®, (2.95)

que representa a equacao de invariancia do ESPRIT original. Define-se entao a
matriz de permutacao Il; de dimensoes ¢ X i, que possui 1 em sua antidiagonal e
zero nos demais elementos. Uma matriz A é dita centro-hermitiana (CH) [37] se for

satisfeita a seguinte equacao,
I,y A IT) = A, (2.96)

onde o operador * retorna o complexo conjugado de cada elemento da matriz. O
nome CH vem do fato de esse tipo de matriz ter como entradas o complexo con-

jugado das entradas de uma matriz cujas entradas estao simetricamente trocadas
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na vertical. De maneira equivalente, a matriz é dita hermitiana se apresentar como
entradas o complexo conjugado das entradas de uma matriz com entradas trocadas
simetricamente trocadas em relacdo a sua diagonal. A equacao (Z99) caracteriza
A como uma matriz CH, ou seja, se cada coluna tiver seus elementos colocados
numa ordem invertida (um flip na vertical) a nova matriz deve ter como elementos
o complexo conjugado de cada elemento da matriz original. Por exemplo, considere

a; como a i-ésima coluna de A. Considerando

a0
Q;
a; = .1 s (297)
ai(M-1) |
entao -~ ~
T o
Ai(M—1) .
Ay
Qi(m—2) | — . (2.98)
g .
; Kws

J& para um array manifold ser CH, as restrigoes apresentadas na Figura se
traduzem matematicamente em critérios matematicos um pouco mais relaxados que

os representados pela equacao (2296) para uma matriz CH,
IIonA* = AAcy, (2.99)

tal que Acg seja uma matriz diagonal e unitaria.

Considere uma matriz de rotagao Q,, com a par, definida por

L Ia/2><a/2 an/2><a/2

Q. = (2.100)
V2 I, —jILy)
Com o auxilio de Q, é definida uma transformagao (M) tal que
(M) = QIMQ, (2.101)

E mostrado no artigo [B7] que, caso o argumento da transformagio v (-) seja uma
matriz CH, entao a transformacao i) gera uma matriz apenas com elementos reais.
Essa propriedade é a chave para a definicao do algoritmo ESPRIT apenas com

operagcoes reais.
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As deducoes a seguir pressupoem M, a quantidade de antenas transmisso-
ras, como sendo um numero par. Caso fosse um ntumero impar, a deducao se-

ria semelhante, mudando-se apenas a definicao de Q,, dada originalmente pela

equagao (ZI00) para [I]
] Ia/2><a/2 0 an/2><a/2
= —= of 2 o” . 2.102
Q NG V2 (2.102)
Ha/2 0 _.jHa/Q
Voltando-se a matriz Q, conforme definida na equagao (ZI00), a matriz Uy,

contendo em suas colunas os autovetores de uma matriz M e a matriz Uy (M) de

autovetores de sua transformagao (M) estao relacionadas por
Uy = Q,Uy(M). (2.103)

Para qualquer matriz M, é mostrado em [37] que uma transformagao £(-), defi-
nida por

EM) =M I, M*I1, | , (2.104)

gera sempre uma matriz CH.
Usando-se entao as equacoes ([ZI0T) e (EZT04), conclui-se que, a partir de uma

matriz M qualquer, a transformagao
T(M) = (£(M)) (2.105)

gera uma matriz apenas com elementos reais.

Considerando as partigoes M x e My de M, ou seja,
My =JxM, (2.106)
My =JyM, (2.107)

entdo, é mostrado em [37] que 7 (M) estd relacionado com My e My através da

seguinte expressao

T(M) = R(Mx +IIyMy) —S(My — IIMY) (2.108)
S(My + IIyMy) R(My — IIMS) |

onde o operador R(-) retorna a parte real do seu argumento enquanto J(-) retorna

sua parte imaginaria. Verifica-se a partir da equagao (ZI0X) que a computagao
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de 7 (M) apresenta uma complexidade pequena, envolvendo basicamente adigoes,
subtracoes e permutacoes de matrizes. Esse pequeno overhead de complexidade e o
ganho proporcionado pelo algoritmo no novo dominio proporcionam a reducgao total
de complexidade computacional do Unitary ESPRIT em relacao ao original.

Considere uma matriz Z(i) contendo K snapshots de z(k) em suas colunas, ou
seja,

Z() = |ai) a(i—1) ... a(i-K)|. (2.109)

A partir das propriedades jé definidas para a transformagao 7 (+), a matriz 7 (Z(7))
representa uma estrutura apenas com elementos reais. Essa é a estrutura bésica a
partir da qual é deduzido o algoritmo.

A seguir é entao definida uma estrutura Zpg(i) do tipo forward-backward (FB)
Zrp(i) = |Z(i) TonZ*(i)] - (2.110)

A matriz Zpp(i) pode ser decomposta da seguinte forma

X IIyY:
Zen(i) = , (2.111)
Y II,X*
0 que, por sua vez, leva a fatoracao [37]
. Ax
Zpp(i) = [S @-18*] (2.112)
Ax®

Nova Equacao de Invariancia: E definida entao a covariancia R dos dados reais

representados por 7 (Z(i)) num intervalo de K amostras, ou seja,
R =T(Z(i)T"(Z(1)). (2.113)

A covariancia R, no entanto, também pode ser expressa a partir da matriz FB de
dados Zrp
R = QNZppZi;Qon = V(ZrpZily). (2.114)

Como as matrizes R e ZppZi, estdo relacionadas pela transformacio (),

entao suas respectivas matrizes de autovetores estao relacionadas de acordo com

a equagao (ZI03), isto é,
Ur = QanUzz. (2.115)
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Particiona-se a matriz Uz; de modo que

Cx =JxUgzy, (2.116)
Cy = JyUyy. (2.117)

As matrizes Cx e Cy representam partes da estrutura de Ugz;. A matriz Uy,
gera o mesmo subespaco dos sinais gerado pela matriz Zrg. Como é mostrado na
equagao ([ZIT2), Zrp possui uma regularidade em sua estrutura, gerando uma in-
variancia a rotagao semelhante a gerada pela estrutura Z. Com isso, assim como no
caso do ESPRIT original, apresentado na Subse¢ao 233, a matriz Uz, de autove-
tores dos dados, apresenta uma redundancia na sua estrutura. Essa regularidade na

estrutura pode ser expressa pela seguinte equagao de invariancia [37]
Cx¥ =Cy. (2.118)

Essas estruturas ja s@o matrizes com elementos reais. A fim de que se possa de-
duzir um algoritmo com equivaléncia entre solugoes de estimagoes TLS, é necessério
que a estimagao da matriz Uyyz, e, consequentemente, de Cx e Cy, seja feita ape-
nas com estruturas reais. Como apresentado na equacao (ZI0¥), a transformagao
7 () pode ser utilizada para se trabalhar apenas com elementos reais. Procura-se

também um método de estimagao do subespacgo dos sinais a partir de 7 (Z(k)).

Solucao TLS com Elementos Reais: Define-se a estrutura auxiliar

IN><N 0 . .
Zrpcon = Zrs = [Z(z) TIonZ* (i) | - (2.119)
0 Iy

A matriz Zppcn representa uma transformacgao do tipo £(-), ou seja, é uma ma-

triz CH. Além disso, verifica-se a relagdo Zppcy = E(Z(i)). Utilizando-se a

equacao (ZZIMH), pode-se dizer que
U(Zrp,on) = T(ZL(i), (2.120)

o que possibilita a utilizacao de estruturas apenas com elementos reais na estimagao
do subespago dos sinais.
Em ambientes com presenca de AWGN, a equagao de invaridncia expressa em

(I18) é considerada indeterminada, isto é, nao apresenta solu¢do através da in-
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versao direta da matriz Cx. O problema pode ser resolvido através de uma aborda-
gem TLS, como mostrado na Subsecao [Z33 A solucao TLS pode ser obtida através

dos autovetores da matriz

CH
Crrs = ); [CX Cy]- (2.121)

Cy
O célculo de Crps exige que sejam feitas operacoes com ntimeros complexos.
Deseja-se entao utilizar as relagoes de autovalores ja definidas nesta secao de
modo a se ter operacoes apenas com elementos reais. Entao, a partir da relacao de

autovetores expressa pela equagao ([ZI03]), pode-se dizer que

Cx Jx
Uy, = = QvUzracn. (2.122)

Cy Jy

A partir da equagao (ZI122) tem-se que
Cx =JIxQuUzrpcH, (2.123)
onde Uy pp op representa a matriz com autovetores de Upp oy Com isso,
I1,Cx = yIxQi5nvUzracn. (2.124)
Como Jy = IIyJxIlyy, entao
I1,,C% = Iy Iy yIhyQon Uz reon = JyQanUzrecr = Cy. (2.125)
A partir da equagao (ZI2H), verifica-se a seguinte equivaléncia
Cx ¢y = oy mycyl. (2.126)

Counsidera-se a matriz auxiliar

I, O
Con = [CX HMC;(} : (2.127)

0 Ig

Pode-se perceber a seguinte relagao
£(Ceon) = T(Cx). (2.128)
Considera-se entao
IK K 0 IK K 0
P=T(C{Cx)=Ql | "~ Cris | Qux. (2.129)
0 Ilg 0 IIgx



Define-se Up como uma matriz com os autovetores de P em suas colunas e também
¢é definida Ugrrs a matriz contendo os autovetores de Crrg em suas colunas. As

matrizes Up e Ugrpg se relacionam por

In O 1 (I JIn
Ucrrs = Qo Up = — Up (2.130)

0 II V2 |1y —jIy

Particionando-se as matrizes Up e Uo7 em submatrizes de mesmas dimensoes

W, W
Up = e (2.131)
_W21 W22
U, U
Ucris = | |- (2.132)
_U21 U22

As solugoes TLS para cada um dos problemas podem ser representadas por

Ypr = -WpW,,, (2.133)

Yorps = —UpUs,. (2.134)

A partir das equagoes ZI30), EI33) e [EI3A), pode-se reescrever a
equagao ([ZI34) como

Worps = —(Wip + jWa) (Wi — jWay) ', (2.135)

= —((-WieWy') — jIa) (Wi W' ) + jIn) 7, (2.136)

= —(Yp — jTa)(Cp + Ta) (2.137)

A equacao (ZZI317) mostra que é possivel se resolver uma equagao de invariancia com

matrizes complexas a partir de um outro problema em que apenas estruturas reais

sao utilizadas.

Aplicando-se EVD sobre Y p
Ypr=TpQT,, (2.138)
é afirmado em [37] que a matriz & de DoA estimados estd relacionada com € por
b= —(Q—jIy)(Q+ jIy)"1 (2.139)

As equagdes (ZI100), (ZI37) e [(ZI39) juntas possibilitam o célculo da solu¢ao TLS

de maneira semelhante ao ESPRIT utilizando-se apenas estruturas com elementos

reais, gerando o algoritmo denominado Unitary ESPRIT, como mostrado a seguir.
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Estimacao Sao primeiramente realizadas as duas primeiras etapas de um processo

de estimacgao SSI, de acordo com o visto na Subsecao 23],
[Ug., A% ,0%] = SSI2b(R, SSIL(7 (Cx))). (2.140)
Sao usadas as matrizes de selecao Ky e Ky sobre Ug,, onde

Kx = Qy(Jx + TyJ xTloy) Qoy, (2.141)

Ky = Qui(Jx — IyJIxToy)Qon- (2.142)

Ao se usarem essas matrizes, deseja-se obedecer a equacao de invariancia definida a
seguir,

KyUgp Y = KyUp.. (2.143)

E encontrada a solu¢ao TLS Y15 para a equagao (ZI143), através da equacgao (Z35),
ou seja,

[Yris) = TLS(KxUpg,, Ky Ug). (2.144)

A partir da equacao (ZI38) encontram-se os parametros 2. Os parametros ® sao
encontrados a partir da equacao (ZI39). Por fim, é realizada a operagao SSI4 para

o contexto de estimagao de DoA, como definida na equagao ([Z24),

~ ~

(6] = SST4()). (2.145)

2.4 Métodos do tipo MP (Matrix Pencil)

O objetivo desta subsecao é apresentar um método existente na literatura que estima
DoA na recepcao e que possui formulacao com algumas similaridades com os algo-
ritmos propostos a serem apresentados nos Capitulos Bl e @l Tal método, conhecido
como MP [I8] é bem menos citado e utilizado que o ESPRIT. Sua comparac¢ao com
os algoritmos propostos é entao exposta de uma maneira resumida no Capitulo Bl
Por isso, sua descricao sera feita mais resumidamente que no caso dos algoritmos
com base no ESPRIT.

Um sistema ESPRIT com base no uso de MPs usado na aplicagao de harmonic
retrieval é mostrado em [38]. O algoritmo trabalha com as mesmas estruturas a

serem apresentadas no CB-DoA, porém o processamento é diferente, baseando-se
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em um MP. Além disso, exige o uso de arrays manifolds com estrutura do tipo Van-
dermonde, semelhante ao de ULAs. A seguir serd detalhado um outro método [I§]
com base em MP para estimacao de DoA e harmonic retrieval.

Na modelagem do método MP apresentado em [I8], considera-se que uma mis-

tura de M sendides é recebida num array de N antenas, isto ¢,

M
(k) = Z ‘bt‘e((aﬁjw)kﬂm) +n(k), 0<k<K-—1.

t=1

(2.146)

onde |b;| representa a amplitude do sinal, ¢; é a fase, a; é o fator de decaimento e
wy representa as frequéncias das sendides. Considerando a principio que nao haja
AWGN no sistema, o sinal recebido pode ser dividido na parte de informacao trans-

mitida b; e de desvanecimento z; pela seguinte relagao

M
w(k) = bz, (2.147)
t=1
onde
by = |be]e??, (2.148)
z = eloativk, (2.149)
O artigo [I8] tem como objetivo a estimacdo dos pardmetros z;. Para isso,
consideram-se as seguintes estruturas auxiliares de dados [I§]
TrL—1 rr
Tr_ Tr_
X = [, y=|"", (2.150)
Zo T
1 1 1
z 2 z
Z, = ! ? M (2.151)
_Z{V—L—l N-L-1 z}\]\;—L—1_
onde L representa um janelamento nos dados na recepcao.
zlL_l ZlL_2 1
22L_1 25_2 1
Zr = , (2.152)
ZAL/I_l zf/[_g 1



Com isso, pode-se escrever

X = Z,BZp, (2.153)

Y = Z,BZZp, (2.154)

onde B é uma matriz diagonal, de tamanho M x M contendo os valores de b;,
enquanto Z também é uma matriz de dimensoes M x M, diagonal, contendo os
valores de z;. A partir dessas definicoes, o parametro L é chamado de parametro do
pencil, enquanto os elementos z; estao relacionados com a reducao de posto de Y
em relacao a X.

Considere o MP (Y —2:X). Deseja-se descobrir os autovetores nulos desse matriz
pencil, ou seja, achar os vetores q; tais que (Y — zX)q; = 0, ou, numa abordagem
LS,

X'Yq, = X" Xq; = zq,, (2.155)

onde } representa a pseudo-inversa de Moore-Penrose.
Prosseguindo o desenvolvimento, agora considerando AWGN presente, faz-se
uma SVD sobre X,
X = U3 VY. (2.156)

Consequentemente, X' = V3, Uf. Entdo,
X'Yq, = Vo2, 'US Y q = 2q,. (2.157)
Como q; = VoVilq, e VIV, =1,
Vo2 Ul YV Viq = 2 ViViq, (2.158)
Multiplicando-se os dois lados da equagao [ZIhS)por VI |
20U YVo(Via) = z(Vi'a), (2.159)

ou seja, os escalares z; representam os autovalores de X 1U6{ YV, associados aos
autovetores VI q;. Percebe-se que z; entdo sio equivalentes aos autovalores de X'Y.

O problema que utiliza a modelagem classica para estimagao de DoA, apresen-
tado nas secoes anteriores, tem uma relacao com o problema de estimacao de z; na
modelagem apresentada nesta secao. A diferenca bdsica nas modelagens é que a

estimacao de DoA tenta achar valores para modulacao de fase para a frequéncia
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wy.  Além disso, o fator de desvanecimento e® da modelagem apresentada na
equacao (ZI49) nao estd incluido na modelagem de DoA assumido nos algoritmos

propostos nesta tese.

2.5 Discussoes do Capitulo

Em relagao a todos os algoritmos descritos: Este capitulo tem como objetivo
mostrar os principais algoritmos que influenciaram o desenvolvimento dos algoritmos
propostos nesta tese. Os algoritmos apresentados neste capitulo sao mostrados na
Figura

Os dois ambientes apresentados nesta segao, ou seja, equalizacao cega e estimacao
de DoA, apresentam alguns pontos em comum. Como visto na Secao 22, devido
as propriedades de cicloestacionaridade, a modelagem de equalizacao feita através
de TSRs gera um sistema equivalente com miiltiplas entradas e saidas, do mesmo
modo que o ambiente de multiplas antenas. Isso proporciona um conjunto de relagoes
entre os ambientes de equalizagao cega e estimacao de DoA que serao detalhadas na
Subsecao B2

Neste capitulo foram apresentados dois tipos de algoritmos para estimagao de
DoA: algoritmos com base no método ESPRIT (com variagoes beamspace e unitary)
e o algoritmo MP. O método ESPRIT foi apresentado por representar um dos ti-
pos de algoritmos mais usados atualmente para estimacao paramétrica de DoA. O
método MP foi apresentado pela semelhanca nas estruturas utilizadas em relagao
ao algoritmo proposto CB-DoA, a ser apresentado na Subsecao No entanto,
o método MP apresenta restricoes mais rigidas na geometria das antenas quando
comparado com o algoritmo proposto. Os métodos com base em ESPRIT sao os
que apresentam as mesmas restricoes do algoritmo proposto, e serd portanto, o
método utilizado para comparagdo de complexidade computacional e MSE (mean
square error) no Capitulo Bl As versdes beamspace e unitary sdo apresentadas por

serem utilizadas como comparagao para algoritmos propostos, respectivamente, nas

Subsecoes B4l e

As Redundancias presentes no ESPRIT: A partir da descricao do algoritmo

ESPRIT, pode-se verificar a presenca de algumas redundancias em suas estruturas.
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Métodos de
Estimacao
Paramétrica
Equalizacao DoA
ESPRIT Matrix
TXK para pencil
DoA enci
Beamspace Unitary
ESPRIT ESPRIT

Figura 2.10: Representagao dos algoritmos apresentados no Capitulo Bl compreen-

dendo os ambientes de equalizacao cega e estimagao de DoA.

Como visto na equacao (Z62), sua primeira decomposicao é feita utilizando-se a

matriz R,. Pode-se verificar que a estrutura de R, apresenta a seguinte forma

R:r R:vy
R. = . (2.160)
R,. R,

Usando-se as matrizes de selecao Jx e Jy conforme definidas na Subsecao 234

pode-se dizer que

R, = JxR.JY¥ = AxRAY + 0232, T4, (2.161)
R, = JyR.JY = Ax®RAY + 021y 2,JY, (2.162)
R,, = JxR.J¥ = AxR,®"AY +02J2,J¥, (2.163)

R, = JyR.J{ = Ax®R,®"AY + 023,32, 30 (2.164)

Considera-se agora o caso em que os dados sao transmitidos por fontes descorre-
lacionadas, ou seja, R é diagonal, o que é uma hipétese bastante razodvel no caso
de transmissao com multiplexacao espacial. Mesmo no caso de transmissao com
diversidade, pode-se usar métodos de suavizagao espacial, como o mostrado em [39)

para se descorrelacionar os dados das fontes. Considera-se também que

Jx3, % =Jyx, T (2.165)
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ou seja, que o campo de ruido nas antenas do sub-array X tenha o mesmo compor-

tamento estatistico de segunda ordem das antenas do sub-array Y. Nesse caso,

R, =AxR,®®"AY + 0%y, TY
= AxRAY +0%3x2, T4

—R,, (2.166)

ou seja, sob tais hipéteses, R, = R,. Com isso, verifica-se que o processamento
sobre R, poderia ser feito utilizando-se apenas R, e R,,. Esse fato serd explorado

nos algoritmos propostos que sao apresentados nos Capitulos B e Hl.

Vantagens apresentadas por sistemas com miiltiplas antenas: O uso de
um receptor com multiplas antenas, como os descritos neste capitulo, apresenta
uma série de vantagens em relagao a receptores moveis tradicionais com uma tnica
antena. Na se¢ao é comentado o uso do receptor com miultiplas antenas no com-
bate a CCI, que é considerada uma das principais vantagens desse tipo de receptor.

Além do combate a CCI, em [J] sdo apresentadas as seguintes vantagens:

e Reducgao no delay spread e no combate ao desvanecimento de multipercurso
(multipath fading) [§]: essas inteferéncias sao combatidas pelo uso das in-
formagoes de diferentes antenas, produzindo uma diversidade espacial de es-

timacgoes para desvanecimento;

e Atribuicdo dinamica de canais: aproveitando-se o efeito de um conjunto de
antenas no receptor sobre a geometria da célula, que pode variar ao longo do

tempo, de acordo com as necessidades ligadas ao trafego de informacao;

e Reducao na quantidade de handoffs: mais uma vez por causa da possibilidade

de flexibilizacao na geometria das células.

Além desses itens, é mostrado que outras vantagens aparecem como consequéncia das
melhorias anteriores, como a redugao na probabilidade de falha de transmissao (ou-
tage), causada pela diminuigao da CCI, e uma implementagao com maior eficiéncia e
menor custo, por causa da flexibilidade e robustez do sistema com multiplas antenas.

As vantagens apresentadas acima tém como foco sistemas com multiplexacao de

acesso feita por TDMA (time division multiple access). Como foi mencionado na
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Subsecao[Z, o uso de multiplas antenas de recepcao em um sistema de comunicagoes
permite que o compartilhamento de acesso possa ser feito através de multiplexagao
espacial. Isso da origem aos sistemas SDMA (space division multiple access), que
permitem que todos os usuarios transmitam simultaneamente utilizando a mesma
banda, sem a redundancia de informacao presente em novos esquemas de comparti-
lhamento de acesso como a transmissao com cédigos de espalhamento CDMA [T1].

Na tese [0, é desenvolvida uma modelagem para um sistema com array de
antenas no uplink de um sistema CDMA, apresentando um receptor Rake do tipo
utilizado pelo IS-95 (interim standard 95) modificado de modo a utilizar informagoes
espaciais dos sinais transmitidos. Verifica-se que o novo receptor Rake apresenta
um desempenho superior ao Rake tradicional. Em varios cenarios de simulagao
utilizados, o sistema com array de antenas apresenta uma menor BER (bit error
rate).

Uma discussao ampla de vantagens da utilizagao de array de antenas em sistemas
comerciais 1S-95 e o IS-136 (interim standard 136), que é baseado em TDMA, pode
ser encontrada na tese [41]. O trabalho tem como foco as vantagens relacionadas a

aumento da capacidade do sistema e reducao na BER.

Utilizacao de estimacao de DoA em sistemas padronizados: O desenvolvi-
mento de técnicas de estimacao de DoA e as vantagens vislumbradas pela utilizagao
de arrays de antenas [9] levaram & incorporagdo de miultiplas antenas em alguns
sistemas padronizados. Em 2] o algoritmo MUSIC é simulado em um ambiente
hibrido TDMA-SDMA, desenvolvido a partir de modificagoes no padrao DECT (di-
gital enhanced cordless communications) de telefonia portavel (cordless). Resulta-
dos apresentados em [42] mostram que, com a utilizagdo de técnicas de supressao
de interferéncia, como transmissao descontinua, o sistema com muiltiplas antenas
consegue uma qualidade de servico superior ao padronizado.

Em [43], é proposto um desenvolvimento do padrao DECT para antender as
especificacoes de telefonia de 3% geracao feito pelo 3GPP (3™ generation partnership
project), comité que padronizou os requisitos para um padrao continental europeu
de telefonia moével em meados da década de 1990. O padrao DECT é parte da
familia de padroes IMT-2000 (international mobile telecommunications 2000). A

evolugao do padrao DECT foi desenvolvida pelo consércio TSUNAMI (technology
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in smart antenna for the universal advanced mobile infrastructure), utilizando um
hibrido TDMA-SDMA para multiplexacao de acesso. Para se fazer o rastreamento
(tracking) da posicao das fontes é feita uma modificacao do MUSIC, com o uso de
um filtro de Kalman para se estimar a evolucao temporal da estimacao de DoA.
Ainda no artigo [43], também é implementado um sistema hibrido CDMA-SDMA
que atende as especificacoes de 3* geracao, com o algoritmo MUSIC para estimagao
de DoA.

Na tese [40] sao implementados dois sistemas de estimagao de DoA num cenério
[S-95 com array de antenas. Os métodos implementados sao o algoritmo MP e
um algoritmo que usa sequéncias de treinamento nas portadoras-piloto, ambos para
realizar a estimacao de DoA. Surpreendentemente o método MP, mesmo sem um
sinal de referéncia, apresenta melhor desempenho.

No artigo [#4], o algoritmo ESPRIT é implementado no uplink de um sistema
padronizado WCDMA (wideband code division multiple access), de acordo com as
especificacoes do 3GPP. A estimacao de DoA é feita para diversos tipos de canal
em taxas de até 4096 kcps (kilochips per second). Em outro artigo dos mesmos
autores [45], é feita uma comparacgao de desempenho entre vérios algoritmos de
estimacao de DoA no uplink do WCDMA para um array receptor com 8 antenas.
Para um cendrio em que o numero de usudrios transmissores ja ¢ conhecido, o
algoritmo com melhor desempenho nas simulacoes em termos de taxa de erro foi o
Unitary ESPRIT [45].

O artigo 6] aplica os algoritmos MUSIC e ESPRIT, além de um algoritmo
proposto para estimacao de DoA em conjunto com estimacao de canal no uplink de

um sistema CDMA contendo um receptor rake e um detector multiusuario MMSE.

2.6 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os dois principais métodos cujas ideias origina-
ram os novos algoritmos propostos para estimacao. O método TXK ¢é o primeiro
algoritmo de equalizagao cega de canais baseado apenas em estatisticas de segunda
ordem do sinal recebido. Por sua vez, o método ESPRIT é um método tradicional de

estimacao paramétrica, originalmente proposto num cenario de estimacao de DoA

47



para um ambiente com multiplas antenas de recepcao. Sao também apresentadas
as versoes beamspace e unitary para o método ESPRIT, que diminuem sua com-
plexidade computacional. Outro algoritmo de estimacao de DoA apresentado é o
MP, cuja solucao estd relacionada com a dos algoritmos a serem usados no préximo
capitulo.

Na parte de discussoes do capitulo, é mostrado como o algoritmo ESPRIT tra-
balha com dados que apresentam redundancia. A abordagem com base em TXK
a ser desenvolvida no proximo capitulo explora essa redundancia para diminuir a
complexidade computacional do ESPRIT. Além disso, foram discutidas algumas im-
plementacoes presentes na literatura de algoritmos de estimacao de DoA em sistemas
padronizados. Também sao discutidas as vantagens do uso de array de antenas em
sistemas de comunicacao.

A partir dos algoritmos e aplicacoes mostrados neste capitulo foi feito o desen-
volvimento dos novos algoritmos propostos para estimacao de DoA, mostrados no

proximo capitulo.
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Capitulo 3

Novos Algoritmos para Estimacao

de DoA

3.1 Introducao do Capitulo

Neste capitulo serao apresentados novos algoritmos para estimacao baseados nos
algoritmos TXK e ESPRIT aplicados ao contexto de estimacao de DoA em sistemas
com multiplas antenas de recepgao [2]. O objetivo para o desenvolvimento desses al-
goritmos é ter uma complexidade computacional menor que a do algoritmo ESPRIT
utilizando-se as mesmas restricoes geométricas.

Sao apresentados quatro algoritmos de estimacao de DoA ao longo deste capitulo:

e CB-DoA (covariance-based direction-of-arrival estimation): primeiro algo-
ritmo desenvolvido, uma alternativa de baixa complexidade para a versao de

covariancia do ESPRIT para estimacao de DoA;

e Beamspace CB-DoA: diminui a complexidade do CB-DoA através da utilizagao

de projecoes em subespacos de menor dimensao, os beamspace DFTs;

e Real CB-DoA: diminui a complexidade do CB-DoA ao gerar um algoritmo
com predominio de operacoes reais. Tal vantagem é obtida ao custo de se ter

uma maior restricao na geometria do array de recepgao;

e DD-DoA (direct data direction-of-arrival estimation): alternativa de baixa

complexidade para a versao SVD (single value decomposition) do ESPRIT.
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Fonte 1 EstimagCac

) + (+) Identificador
Fonte 2 Mistura N
T
Ruido 2 Algoritmo

Figura 3.1: Ambiente de identificacdo que engloba, como casos particulares, os

ambientes de equalizacao cega e de estimacao de DoA.

3.2 Estendendo o TXK para a estimacao de DoA

Nesta secao, o ambiente de equalizacao é estendido de modo a englobar uma con-
figuragao mais geral relacionada tanto a equalizagao quanto a estimacao de DoA.
A partir disso, o algoritmo TXK sera estendido de modo a possibilitar que possa
ser feita tanto a equalizacdo quanto a estimacao de DoA. Esta subsecao tem como
objetivo mostrar o raciocinio implicito na tarefa de desenvolver um algoritmo com
base no TXK para estimacao de DoA.

Como apresentado na Subsegao 222, uma entrada s(k) possuindo proprieda-
des de cicloestacionaridade é equivalente a um sistema multicanal estacionario com

entrada s(k), de comprimento @), mostrada na equagao (2.3), reproduzida a seguir

s(kQ)
s(k@Q +1)

s(kQ+Q —1)]
onde () representa o comprimento das TSRs, e corresponde também ao nimero de
subcanais representados.

Nesse sistema equivalente com multiplos canais, a covariancia cruzada entre as
entradas s(kQ +1),0 < ¢ < (@ — 1) dos diversos subcanais é predefinida pela co-
variancia temporal da sequéncia cicloestacionéria s(k). No caso do algoritmo TXK,
o sinal s(k) é modelado como branco, o que corresponde a um s(k) com covariancia
E[s(k)s (k)] nula para elementos fora de diagonal principal, isto é, representando
a covariancia entre instantes distintos. Generaliza-se agora o ambiente original do
algoritmo TXK a fim de que possam existir sinais com covariancia cruzada entre

subcanais mais genérica do que a definida pela covariancia temporal de cada si-
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nal. No novo ambiente, sinais de entrada de cada subcanal nao sao necessariamente
amostras temporais de um mesmo processo estocdstico, ou seja, gera-se s;(k) em
cada i-ésimo subcanal, sendo os sinais de diferentes subcanais relacionados por uma
matriz de covariancia com estrutura conhecida.

Considera-se inicialmente que existam dois sinais de entrada: s;(k), com auto-
covariancia R, = El[s(k)sf(k)]; e so(k) com autocovariancia R,y. Esses sinais
estdao relacionados por uma matriz de covaridncia cruzada Rgo = Els;(k)sd (k)].
O sistema de mistura gera duas saidas, corrompidas respectivamente pelos ruidos
ni(k) e ny(k). Tal sistema é resumidamente descrito na Figura Bl que representa
uma generalizagao do sistema da Figura EZZJl O ambiente da Figura Bl é entao
modelado como dois sistemas com entradas s; e s5. A entrada s; passara por um
sistema representado pela matriz de mistura M; e sofrerd a interferéncia do ruido
n;, gerando o sinal x;. De maneira equivalente, a entrada s, do sistema My gera
uma saida Xp apds sofrer a interferéncia de n,. Matematicamente, isso pode ser

modelado pelas seguintes equagoes

X] = M1S1 + np, (32)

X9 = M2S2 + no. (33)
Os sistemas M; e M; estao relacionados linearmente por
M2 == @Ml, (34)

onde ® é uma matriz que representa uma redundancia que existe na representacao
do sistema, sendo também o conjunto de parametros do sistema a ser estimado. De

maneira alternativa, o sistema pode ser representado por

X S n
7 = ! — M ! _'_ ! . (35>

X9 S2 ns

Como visto na Subsecao 222 no algoritmo TXK original, hd apenas uma matriz
de mistura H, que representa as TSRs associadas ao canal original, enquanto o
conjunto de parametros estimado no TXK estd relacionado ao autovetor associado
ao maior autovalor da matriz de autocovariancia sem ruido de lag 1 R, (1) = HLH".
O processo de estimagao paramétrica se conclui na equacao ([Z24) do TXK. As

etapas seguintes do TXK envolvem a estimagao §(k) do sinal transmitido, e sao
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manipulacoes sobre o parametro estimado, de maneiro equivalente a etapa SSI4. Do
mesmo modo, uma versao do TXK para estimacao de DoA exigiria a 4% etapa de
estimagao SSI, isto é, identificacdo das DoAs a partir de ®, com formulagao diferente

do que é feito para o problema de equalizacao.

Estimagao neste novo contexto: Consideram-se estimadas a autocovariancia
R, de x; e R,; como a autocovariancia do ruido n;. S&o realizadas entdo as

primeiras duas etapas de estimacao, de acordo com as defini¢bes da Subsecao 23],

X1
7 = : (3.6)
X9
[U,, A2, 0%] = SSI2(R,1, Ry, SSIL(Z)), (3.7)

Consideram-se as seguintes matrizes de covariancias cruzadas,

R, = E[x;x¥], (3.8)
¥, = Ennf]. (3.9)

Aplica-se entdao uma operacao TB sobre (R, — 315), ou seja,
[¥] = TB(U,,£,, R, — Sua). (3.10)
de modo que
U =A'UNR, - 25)UA, = AJ'UIM R, 1, @MY ULA,, (3.11)

Entao, a matriz diagonal ® pode ser obtida a partir de uma EVD sobre a matriz ¥
como mostrado na equagao (BITl).
Por fim, é efetuada a quarta etapa de estimacao SSI para DoA, de acordo com
a equacao (Z54), ou seja,
0] = SSI4(®). (3.12)

A formulagao do TXK estendido é o embriao do desenvolvimento do algoritmo
tedrico GTXK (generalized TXK) que pretende criar um framework unificado para
os algoritmos paramétricos de equalizacao cega, estimacao de DoA e estimacao de

CFO. O framework unificado sera mostrado na Se¢ao L6l
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3.3 Covariance-Based DoA Estimation (CB-
DoA)

Considere o cenario de estimagao de DoA, conforme é apresentado na Subsecao 3.3
ou seja, representado pelas equagoes (Z52) e (Z53), repetidas aqui por conveniéncia,
x(k) = Axs(k) +n,(k), (3.13)

y(k) = Ax®s(k) + n,(k). (3.14)

Considera-se o ambiente de equalizacao estendido de modo a englobar o pro-

blema de DoA. Tal ambiente é definido na Subsecao B2 Podem ser verificadas as

equivaléncias mostradas na Tabela Bl

Tabela 3.1: Equivaléncias entre TXK estendido e o ambiente de estimagao de DoA.

DoA | TXK Estendido
x(k) X1
y(k) X2
n, (k) n,
n, (k) n,
Ax M,

Definem-se entao algumas estruturas de covariancia dos sinais recebidos

R, = Elx(k)x" (k)] (3.15)
R., = Elx(k)y" k)], (3.16)
o3 Ruz = Elng(k)ny' (k)], (3.17)
Ry = Eng(k)nf (k). (3.18)

Sao feitas as etapas 1 e 2 de uma estimagao SSI, de acordo com o que foi definido

na Subsecao B3], ou seja,
[U,, A2, 0%] = SSI2(R,,, R, ., SSI1(Z)). (3.19)

A equacao (BI9) utiliza o par {R,, R, .} para fazer a segunda etapa de estimacao
SSI, o que é bem menos custoso computacionalmente que o par {R,,R,} do ES-

PRIT, como mostrado na equagao (ZG4).
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Considera-se Uy como a matriz contendo os autovetores generalizados corres-
pondentes ao espaco dos sinais em suas colunas. A matriz R, contém os autovalores
associados a esses autovetores. Entao, existe uma matriz de posto completo V tal
que

Ax =U,A,V. (3.20)
Sabendo-se que
R,, = Ax®"AY + R,,,, (3.21)

é realizada uma operacao TB, conforme definida na Subsecao 2222
[¥] = TB(U,, Ay, Ry — 6°Roay), (3.22)

onde 62 é o valor da poténcia do ruido estimado a partir dos autovalores de R,.

Entao, a partir da equacao (B20) e da operagao TB tem-se
¥ =VeiIvH (3.23)

ou seja, podemos estimar os angulos de chegada através de uma EVD sobre a matriz

V. Por fim, é aplicada a funcao SSI4 para o ambiente de DoA, como definido na

equacao (Z54),
[0] = SSI4(®), (3.24)

de acordo com a equagao ([Zhd), repetida a seguir, por conveniéncia,

0; = arcsen (jcuLA ln(qgl)) : (3.25)

O algoritmo descrito nesta secao é denominado Covariance-Based Direction of
Arrival Estimation (CB-DoA). A Figura contém um resumo das operacoes do
algoritmo CB-DoA.

3.3.1 Comparagoes entre CB-DoA e TLS-ESPRIT

Complexidade Computacional: Mais uma vez utilizou-se uma notacao inspi-
rada em cédigos Matlab, a Tabela compara os algoritmos TLS-ESPRIT e CB-
DoA apresentados, respectivamente, na Subsecao e na Segao Sao definidas

as seguintes matrizes de selecao

Iy = [IM OM} (3.26)
Jy = [OM IM} (3.27)
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Figura 3.2: Diagrama de blocos representando o processo de estimacgao do algoritmo

CB-DoA.

A partir dessa tabela, verifica-se que o algoritmo TLS-ESPRIT utiliza:
e 1 GEVD de um par de matrizes de dimensoes 2N x 2N;

e 2 EVDs (1 para uma matriz hermitiana de dimensoes 2M x 2M e 1 para uma

matriz ndo-hermitiana de dimensoes M x M);
e 1 inversao de uma matriz de dimensoes M x M;

e 6 multiplicagdes de matrizes (5 para pares de matrizes de dimensoes M x M

e 1 para o produto de uma matriz 2N x 2N por uma matriz 2N x M).

Por sua vez, o algoritmo CB-DoA utiliza:

1 GEVD de um par de matrizes de dimensoes N x N;

1 EVD de uma matriz de dimensoes N x N;

1 inversao de uma matriz diagonal de dimensoes M x M;

3 multiplicagoes de matrizes de dimensoes M x M por matrizes de dimensoes

M x N;

1 subtracao de matrizes de dimensoes N x N.

Apesar de o custo computacional ser bastante dependente da implementacao
utilizada, verifica-se que o algoritmo CB-DoA requer menos operagoes que o TLS-

ESPRIT. Isso pode ser também verificado na Tabela B3], a partir de complexidades
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Tabela 3.2: Comparacao entre os algoritmos TLS-ESPRIT e CB-DoA.

ESPRIT

CB-DoA

[Us, As, 6% = GEVD(R.(0), %,,(0))

E; = ¥,(0)U;
E, = JxE;
E, = JyE,
EH
T
E, = [Em Ey}
EH
Y
[E, A] = EVD(E,)
E» = JxEJL
Eq = JyEJL
¥ = —E»E,,

[U,, A,, 6% = GEVD(R,(0), R,, ,(0))

)

F=3x;1Uul

¥ = FR,FH

[V, &1 = EVD(P)

assintdticas para operagoes matriciais apresentadas em [27]. Percebe-se que, apesar

de exigir o conhecimento, ou estimacao das matrizes de covariancia de ruido, o al-

goritmo CB-DoA tem requisitos computacionais bem menos rigorosos que o método

tradicional TLS-ESPRIT.

Desempenho A fim de se medir o impacto da eficiencia computacional, foram

realizadas simulacoes em Matlab para o TLS-ESPRIT e o CB-DoA. Os parametros

utilizados foram:

e Dados transmitidos gerados a partir de uma distribuicao gaussiana com

variancia 0,5;

e Matriz A x gerada aleatoriamente, cada entrada com distribuicao gaussiana

de variancia 0,5;

e Métrica utilizada: variagao de SNR (signal-to-noise ratio) em relacao ao MSE:

MSE = —
SE =0

M-—1
1 .
E |6; — 9z|2-
=0
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Tabela 3.3: Comparacao para as operagoes requeridas por TLS-ESPRIT e CB-DoA.

Operacao Compl. [27] | TLS-ESPRIT | CB-DoA
EVD Matrizes Nao-Hermitianas | O(25n?) 2 1
EVD Matrizes Hermitianas O(n?) 1 1
Inversao Completa O(2n3/3) 2 1
Inversao Matrizes Diagonais O(n) - 1
Multipl. de Matrizes O(n?) 6 3
Subtracao O(n?) - 1

e Para cada fonte, 5000 dados transmitidos;
e Média de MSE sobre 300 realizacoes no ensemble.

Os resultados de simulacao para M = 4 antenas de transmissao e N = 9 doublets de
recepcao estao representados na Figura B3 J& os resultados para M = 7 antenas

de transmissao e N = 12 doublets de recepcao estao mostrados na Figura B4l

10"

Lo — — —ESPRIT
CB-DoA

i i i i i i i i i
-10 -5 0 5 10 15 20 25 30 35 40
SNR(dB)

Figura 3.3: MSE para TLS-ESPRIT e CB-DoA em func¢ao da SNR para M = 4

antenas de transmissao e N = 9 doublets de recepcao.

Verifica-se que os MSE sao equivalentes em boa parte da faixa de SNRs utilizadas,

com o algoritmo CB-DoA apresentando valores de MSE um pouco menores em geral.
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Figura 3.4: MSE para TLS-ESPRIT e CB-DoA em func¢ao da SNR para M = 7

antenas de transmissao e N = 12 doublets de recepgao.

A fim de se verificar o ganho computacional proporcionado na nossa imple-
mentacao, os algoritmos implementados em Matlab tém seus tempos de estimagao

medidos na seguinte plataforma:
e PCs com processadores Intel Pentium IV 3GHz;
e Memoria RAM 512MB;
e Fedora Linux com Matlab 7.0.

Mais uma vez foram utilizadas 5000 amostras e 300 realizacbes no ensemble. Os

resultados sao apresentados na Tabela B4l A métrica Razao esta definida como

Tempo para CB-DoA
Tempo para ESPRIT"

Razao = (3.29)

Observa-se que o algoritmo CB-DoA torna-se cada vez mais rapido que o TLS-
ESPRIT & medida em que se aumenta o nimero de antenas de transmissao e re-
cepcao utilizadas, sem qualquer prejuizo em termos de MSE. Destaca-se que, para
um numero grande antenas, conseguiu-se um tempo de simulacdo quase 80% me-
nor. Esses resultados de simulacao por tempo sao apenas ilustrativos, pois possuem
uma alta dependéncia da maneira como sao implementados os métodos. Os valo-

res quantitativos sofrem também dependéncia de ocupacao do sistema operacional,
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Tabela 3.4: Tempo médio de execugao para TLS-ESPRIT and CB-DoA para ntimero

distintos de antenas transmissoras (M) e doublets de recepgao (V).

M | N | TLS-ESPRIT | CB-DoA | Razao
1] 4 1,17-1073s 9,36-107%s | 0,795

419 1,92-1073s 1,28 -1073s | 0,668

7|12 3,64-1073s 1,67-1073s | 0,459

14 | 30 1,34-1072%s 3,28 -1073s | 0,243

18 | 39 2,91-107%s 5,80-1073s | 0,199

portanto, devem ser considerados de maneira diferente que o restante da andlise de

desempenho e complexidade.

3.3.2 CB-DoA e Cramer-Rao Lower Bound

No estudo de estimacgao, um limite tedrico é estabelecido para a variancia de esti-
madores, tal limite é conhecido como Cramer-Rao lower bound (CRLB) . Tal limite
pode ser comparado com o MSE do sistema, que se estabelece como uma estimativa
para a variancia dos mesmos, quando se supoe média nula para erros de estimacoes
de DoA.

A fim de se realizar um estudo um pouco mais tedrico sobre o algoritmo CB-
DoA, foi utilizada a expressao simplificada para o CRLB apresentado em [24] para

uma unica antena de transmissao,

6

onde K é o numero de snapshots. Mais uma vez foram utilizados 5000 dados de
transmissao e 300 realizacoes no ensemble. Foram utilizadas também N = 4 doublets
de recepgao. Os resultados para os algoritmos TLS-ESPRIT e CB-DoA estao re-
presentados na Figura B Nota-se que ambos algoritmos estao distantes do CRLB
aproximado. Isso pode ser atribuido tanto a aproximacao do CRLB, quanto ao fato
de os algoritmos de subespaco se utilizarem de aproximagoes em relacao aos al-
goritmos mais complexos computacionalmente baseados em ML. Um terceiro fator

que pode ser apontado é a utilizacao de array manifolds com elementos aleatorios,
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o que simula alguns DoAs que se encontram em faixas de valores possivelmente
probleméaticas em termos de resolugao para cada um dos algoritmos sem violar as

condigoes para utilizagao da expressao (B30).

-2

10 T
— — —CRLB
CB-DoA

10° | —x—EsPRIT ||

MSE, CRLB

10_9 i i i i i i i i i
-10 -5 0 5 10 15 20 25 30 35 40

SNR(dB)

Figura 3.5: MSE para CB-DoA e TLS-ESPRIT, e o CRLB aproximado, com M = 1
e N =4.

3.4 Beamspace CB-DoA

Nesta secao é desenvolvida uma extensao do algoritmo CB-DoA utilizando-se o con-
ceito de beamspace DFT e a modelagem de dados apresentados na Subsecao 2341
Neste caso, os sinais recebidos sao projetados por matrizes T; em espacos diferentes
da aquisi¢ao, denominados beamspaces. Apods o processamento, é aplicado o algo-
ritmo CB-DoA para cada subconjunto de dados, como representado na Figural3.6. O
array de recepgao é um ULA com seus sub-arrays sao escolhidos com sobreposicao,
como explicado na Subsegao Z34 [3].

Assim como para o Beamspace ESPRIT, devem ser mantidas as propriedades
de invariancia a rotacao nos dados a serem processados no Beamspace CB-DoA, ou
seja, as restricoes geométricas de invariancia a translagao devem ser garantidas. Para

isso, necessita-se que exista uma matriz Q, que obedega a equagao (Z8H), repetida
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Array de Recepgao

Figura 3.6: Esquema de funcionamento para o algoritmo Beamspace CB-DoA.
a seguir,

QFt, =0, 0<i<N —K,
(3.31)

onde os vetores t; representam as colunas de T,
Sao definidas mais uma vez, como na equagao (ZZIl), as matrizes Jx e Jy que

selecionam K dentre N colunas de uma matriz,
JY = |:0{K><(N7K)} IK] ) (333)
A partir da discussao na Subsegao 2234, reescreve-se a seguir a equagao (236
QTFA = QTHILIXA
= QT/IZIyA®Y
= QFITHILI, A®Y
= QFTIA®". (3.34)

Apés uma EVD sobre R, e a separacao dos subespagos dos sinais e ao ruido, gera-
se uma matriz Uy cujas colunas contém o subespago dos sinais de R,. Tem-se

entao a equacao de invariancia no beamspace, ja apresentada na Subsecao 23,
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equacao (ZX9),
QT U, = QF'T/ U, 9", (3.35)

Considere entao a matriz de covariancia R4, tal que

R, = QR.Q" = QTYARAYT; + o%1]Q", (3.36)

Estimacgao Inicialmente sao feitas as duas primeiras etapas de uma estimagao SSI

de acordo com o que foi definido na Subsecao EZ31], ou seja,
[U,, A2, 03] = SSI2b(Ry, SSI1(Z)), (3.37)
Considere que exista uma matriz quadrada V, com posto completo, que satisfaca
QTFA =U,AV (3.38)
de acordo com as condigoes dadas por (B3T]). Como
¥ = AJ'UMQFY(R. — o3 1)Q"ULA,
= AJ'UAQFITIAATT,QTULA,
= AJ'UAQTIAPAPT,QULA,, (3.39)
entao é realizada uma operagao TB, conforme definida na Subsegao E222,
W] = TB(U,, A, QF/(R. — 631)Q"). (3.40)
A partir da equagao ([B38), conclui-se que
¥ =Vevh (3.41)

ou seja, a matriz ® pode ser encontrada a partir de uma EVD sobre ¥. Em seguida é

realizada a 4% etapa de estimagao SSI em cendrio de DoA, dada pela equagao (Z24),
0] = SSI4(®). (3.42)

A FiguralBl mostra um resumo das operacoes do algoritmo Beamspace CB-DoA.

62



SSli1

9y
QRRQ ssI2
AU
"
QF(R,0%)Q w ® 6
B EVD ssl4

Figura 3.7: Diagrama de blocos representando o processo de estimacgao do algoritmo

Beamspace CB-DoA.

3.4.1 Comparacoes entre Beamspace CB-DoA e Beamspace

ESPRIT

Complexidade Computacional: A fim de se fazer uma comparacao entre o
algoritmo Beamspace ESPRIT e a versao beamspace do algoritmo CB-DoA, a com-
plexidade computacional de ambos os algoritmos é mostrada nesta secao. A Tabela
resume uma comparacao das operagoes basicas de ambos algoritmos. Quando
multiplas linhas ou colunas sao necesséarias, uma notacao inspirada em scripts Mat-
lab é utilizada. Lembra-se que M é o nimero de fontes, N o niimero de sensores e
L é a dimensao do beamspace. Como apresentado em [25], diferentes projegoes de
beamspace sao realizadas em paralelo, devido a inerente modularizacao do algoritmo.
Com isso, a analise de complexidade computacional é realizada para apenas uma
sub-banda beamspace. A partir da Tabela B0, verifica-se que o algoritmo Beamspace

ESPRIT requer:

e 3 EVDs (1 para uma matriz hermitiana de dimensées 2M x 2M, 1 para uma
matriz hermitiana de dimensoes M x M, e 1 para uma matriz hermitiana de

dimensoes L x L);
e 1 inversao de uma matriz de dimensoes M x M;

e 10 multiplica¢oes de matrizes (2 para produtos entre uma matriz com di-

mensoes L X L e uma matriz com dimensoes L x N, 2 para um produto de
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Tabela 3.5: Resumo comparativo dos algoritmos Beamspace ESPRIT e Beamspace

CB-DoA.

Beamspace ESPRIT Beamspace CB-DoA

[U,, As, 53] = EVD(R,) [U,, As,6%] = EVD(QR.Q™)
U, = QTHU; F =A;1UY
U, = QFTHU, R,=R,-6%1
UH
E.~| *||u. U, ¥ = F,QF'R,Q"F!
Uy
[E,A] = EVD(E,) [®] = EVD(®)

Ei2=E0: M —1,M : end)
E22 = E(M end, M: end)
¥ = —EpE;,)

[®] = EVD(¥)

uma matriz de dimensoes L X L e uma matriz de dimensoes L X N, 1 para um
produto de um par de matrizes de dimensoes L x L, e 4 para produtos entre

uma matriz de dimensoes M x L e uma matriz com dimensoes L x M).
Jéa o algoritmo Beamspace CB-DoA requer:

e 2 EVDs (1 para uma matriz hermitiana de dimensoes L x L e 1 para uma

matriz hermitiana de dimensoes M x M);
e 1 inversao de uma matriz diagonal de dimensoes M x M;

e 8 multiplicagoes de matrizes (2 para um par de matrizes com dimensoes L X L,
1 para um produto de uma matriz de dimensoes M x M e uma matriz de
dimensoes M x L, 4 para produtos entre uma matriz com dimensoes M X L
e uma matriz com dimensoes L X M, e 1 para produtos de uma matriz de

dimensoes M x L e uma matriz de dimensoes L x M).

e 1 subtracao entre matrizes de dimensoes N x N matrices.
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Verifica-se que o algoritmo Beamspace CB-DoA apresenta uma menor complexidade
computacional em relagao ao Beamspace ESPRIT. De fato, o Beamspace CB-DoA
exige um numero menor de multiplicacoes de matrizes, e uma operagao mais simples
de inversao de matriz. Além disso, o Beamspace CB-DoA requer menos EVDs,
uma operacao bastante complexa computacionalmente. A Tabela mostra uma
comparacao mais detalhada em relacao a complexidade assintética das operagoes

bésicas, de acordo com [27].

Tabela 3.6: Comparacao para as operagoes requeridas por beamspace ESPRIT e

beamspace CB-DoA.

Beamspace | Beamspace
Operagao Complex. [27] | ESPRIT CB-DoA
EVD Matr. Hermitianas O(n?) 3 2
Inversao Completa O(2n?/3) 1 -
Inversao Matr. Diagonais O(n) - 1
Multipl. de Matrizes O(n?) 10 8
Subtragao O(n?) - 1

Desempenho: Assim como na Subsecao B3] foi usado o MSE como métrica de
comparagao, como definido na equagao [B28). No nosso cenario de comparagao, foi
computada uma média sobre 200 execugdes de Monte Carlo. A Figura compara
Beamspace ESPRIT com o algoritmo proposto Beamspace CB-DoA para 2 fontes
e 18 antenas de recepcao, em funcao do nimero de beams. Como pode ser obser-
vado a partir da Figura B8, o comportamento de ambos algoritmos em termos de
MSE ¢ bastante préoximo, tanto no cenario sem ruido quanto para SNR = 25 dB.
Como sao usadas 18 antenas de recepgao, lembra-se que, para 18 beams, os algo-
ritmos beamspace equivalem a sua versao elementspace. A partir da definicao do
algoritmo CB-DoA no beamspace, percebe-se que o desempenho do algoritmo Be-
amspace CB-DoA em termos de MSE é inferiormente limitado pelo desempenho da
sua versao elementspace, que equivale ao algoritmo versao beamspace quando 18 an-

tenas ao usadas, tanto na versao sem ruido quanto quando é usada SNR = 25 dB. O
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10 1 - % -B. ESPRIT Sem Ruido
—o— B. CB-DoA Sem Ruid

MSE

- - & -B. ESPRIT 25dB
—=—B. CB-DoA 25dB
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Beams
Figura 3.8: MSE medido para os algoritmos Beamspace ESPRIT e Beamspace CB-

DoA, usando 2 fontes e 18 antenas de recepgao, em fungao do nimero de beams.

MSE da versao beamspace pode ocorrer devido a caracteristicas inerentes ao préprio

algoritmo ou por se utilizar uma banda inadequada no dominio DFT.

3.4.2 Comparacgoes com o CRLB

Num segundo cenario de simulagao, foi medido o MSE para os algoritmos Be-
amspace ESPRIT e Beamspace CB-DoA para 2 fontes e 18 antenas de recepcao,
usando-se um beamspace de dimensao 12. Foi incluida também uma aproximacao

para o limite tedrico CRLB, de acordo com a expressao simplificada apresentada na

equacao (B30),
602
K(N? —1)No?’

onde K = 500 representa o numero de snapshots e o

CRLB =

(3.43)

2

< representa a poténcia das

fontes. O resultado é bastante coerente com o que foi visto na subse¢ao B3, com
uma distancia grande entre o Beamspace CB-DoA e o CRLB. Essa distancia ja
aparecia na versao elementspace e o processamento no beamspace nao reduz o MSE,
ja que o foco esta apenas na diminuicao da complexidade computacional.

Os resultados comparativos para o MSE das versoes beamspace do ESPRIT e CB-
DoA eram até certa forma esperados, pelos resultados ja obtidos para o elemetspace,
que pode ser visto como um caso especificos do beamspace, e por serem feitas as

mesmas operagoes em ambos os algoritmos para a redugao de complexidade.
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Figura 3.9: MSE para os algoritmos Beamspace ESPRIT e Beamspace CB-DoA,
para M = 2 fontes e N = 18 antenas de recepcao, em funcao da SNR, para 12
beams. CRLB também esta incluido. O uso de 18 antenas neste cenério corresponde

as versoes elementspace de cada algoritmo.

3.4.3 Comparacoes entre Beamspace CB-DoA e Elements-

pace CB-DoA

A comparacao entre dois algoritmos propostos, as versoes beamspace e elementspace
do algoritmo CB-DoA pode ser feita levando-se em conta varios fatores. Um dos
mais importantes é a plataforma de hardware na qual os algoritmos sao testados, ja
que qualquer estrutura paralela oferece vantagens para o algoritmo beamspace CB-
DoA. Outro fator que influencia a comparacao é a existéncia de um conhecimento
prévio da localizacao das fontes, pois o processamento de algumas sub-bandas pode
se revelar desnecessario. O ntumero de sub-bandas utilizadas modifica a analise de
complexidade do algoritmo.

Quando se compara a computacao de uma sub-banda do algoritmo Beamspace
CB-DoA com sua versao elementspace, a quantidade total de operagoes matriciais
exigidas pela versao beamspace é maior. No entanto, como as operagoes no beamspace
sao realizadas sobre estruturas de matrizes e vetores de dimensoes menores, entao, ha
uma quantidade menor de operagoes escalares. Por exemplo, o algoritmo Beamspace
CB-DoA requer 8 multiplicagbes matriciais, enquanto a versao elementspace exige

apenas 3. No entanto, ha uma reducao no niimero de operacoes escalares, devido as
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dimensoes reduzidas das estruturas, o que pode compensar o aumento no numero
de operacgoes escalares, visto que a complexidade assintética da multiplicagao entre
matrizes ¢ O(n?) [27].

Em relacao a complexidade computacional, outra diferenca entre os modelos
elementspace e beamspace é a escolha dos sub-arrays com e sem sobreposi¢ao de an-
tenas. Quanto maior o grau de sobreposicao, obrigatoria para a versao beamspace,
maior é o conjunto de dados para se processar. Até o momento a versao trabalhada
para o elementspace contém dados sem sobreposicao, ou seja de minima complexi-
dade. O uso de sobreposicao entre sub-arrays exigiria um nimero ainda maior de

operagoes da versao elementspace na comparagao com o Beamspace CB-DoA.

3.5 Real CB-DoA

Nesta secao sera apresentado o algoritmo Real CB-DoA, uma alternativa que di-
minui a complexidade computacional do algoritmo proposto CB-DoA, com base na
utilizacao de estruturas reais. A utilizacao de estruturas com elementos complexos
é uma das caracteristicas do algoritmo CB-DoA. Para se tornar uma alternativa
de mais baixa complexidade ao algoritmo CB-DoA, foi necessario impor novas res-
tricoes a geometria das antenas de recepgao. Essas novas restricoes tornam o array
de recepcao como sendo do tipo CH, conforme foi apresentado na Subsecao EZ30l
A Figura ilustra uma interpretacao geométrica dessas restricoes, isto é, antenas
com posicao simétrica em relacao ao centroide do array devem possuir caracteristicas
semelhantes de recepcao.

Na Subsecao foi mostrado que a equagao de invariancia original do
ESPRIT (a mesma do CB-DoA) possui uma forma alternativa apresentada na
equagao (ZIT8)), apenas com elementos reais. Foi mostrado ainda que a solugao TLS
para a equacao de invariancia puramente real possui uma equivaléncia com a solucao
TLS da equacao de invariancia original, conforme indicado na equagao ([ZI37). A
seguir serao feitas algumas operacoes matematicas sobre a estrutura do modelo apre-
sentado na Subsecao de modo a ser possivel uma manipulacao das estruturas

de covariancia apenas com elementos reais.
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Estruturas utilizadas Considere a equagao (ZI12¥), aqui reproduzida,
E(Cen) =T (Cy),
onde &(-) é dado pela equacao (ZI0H), repetida a seguir por conveniéncia,
EM) = M I, M11, | -

Por sua vez, 7 (+) é definido a partir da equacao [ZIH), isto &,

Entao realiza-se a transformacao 7 sobre Cy,

1 0
K

(3.44)

(3.45)

(3.46)

(3.47)

Voltando a matriz de autovetores de R, dada pela equagao ([ZITH), separa-se

em Upgg os autovetores correspondentes aos M maiores autovalores de R. Entao

7 (Cx) pode ser reescrita como [I]

1 Ix Jjlk

T(Cx) = Q% JxQonUrs JyQonUrs )

Definem-se mais uma vez as matrizes auxiliares de selecao

Kx = Q¥ (Jx + TInIxTIn)Qay,

Ky = jQR(Jx — TnIxTIn)Qon.

Utilizando o fato de que Jx = IInJyIloy, entao

1
T<CX):E KxUpgrs KyUgs| -

(3.48)

(3.49)
(3.50)

(3.51)

A partir do que foi visto na Subsecao EE33, ha uma invariancia na estrutura de

Uz, matriz dos autovetores da covariancia referente a matriz de snapshots Z(i).

Tal invariancia é mantida pelas novas matrizes de selecao Ky e Ky [1] [37]. Com

isso, chega-se a uma nova equacao de invariancia, j4 mostrada na equacao (ZI43),

repetida aqui por conveniéncia,

KXURST = KyURS.
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Estimagao Sao entao definidas duas matrizes de covariancia geradas aplicando-se

as novas matrizes de selecao Kx e Ky sobre R.

R = Kx (R — 6 T1)K¥, (3.53)
Ry = Ky (R - 6 1)K%, (3.54)

onde 62 representa a poténcia estimada do rufdo. Entao, as equacoes [B53) e (B5)

podem ser reescritas como

Roo = Kx Qo (Z(1)2" (i) — 6°T)QaenKY, (3.59)
Rio = Ky Qay(Z(1)Z" (i) — 6°T)Qan KX, (3.56)

Sao entao realizadas as duas primeiras etapas de estimacao SSI, de acordo com o

apresentado na Subsecao 23],
[Uoos, Ados: 0] = SSI2b(Rgo, SSTL(T (Cx))), (3.57)
Define-se a matriz S contendo os dados transmitidos
S=1s(0) s(1) ... s(K—-1)|- (3.58)
Entao, existe uma matriz H de posto completo tal que
KxQ5nS = Upos Ao H. (3.59)
Utilizando-se a equacao (ZI43), que representa a equacao de invariancia, tem-se
Ky QIS = Kx QX ST = Ugos Agos HY. (3.60)
Mais uma vez, utilizando-se a equacao de invariancia,
Rr = Ay, Ul Kx QST S Qon K Ugos Agos. (3.61)
Realiza-se entdo uma operacao TB, conforme definida na subsecao 22227,
[Rp] = TB(Ugos, Aoos, Rio)- (3.62)
A partir da equagao ([BG1) e da definigao de TB, pode-se afirmar que
Ry = HYH". (3.63)
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Utilizando-se a equacio ([ZI35), ou seja, Xp = TpQT,,

Ry = HTpQT'HY, (3.64)
isto é, a matriz diagonal 2 tem seus elementos correspondendo aos autovalores de
Rp.

Por fim, estima-se os valores de DoA através da equagao (ZI39), reproduzida a
seguir

b= —(Q—jI)(Q+ jIy)"1 (3.65)

Por fim, é aplicada a etapa 4 de uma estimacao SSI para DoA, conforme definido

pela equacao (Z04),

[0] = SSI4(®). (3.66)
Ssi1
]
24. T Roo SSI2 SSl4
AEJ%SUSOS 0]
Rio Q Real
o’ B EVD para
Complexo

Figura 3.10: Diagrama de blocos representando o processo de estimacao do algoritmo

Real CB-DoA.

A Figura BI0 mostra um resumo das operacoes do algoritmo Real CB-DoA.

3.5.1 Comparacgoes entre Real CB-DoA e Unitary ESPRIT

Complexidade Computacional: Tanto o algoritmo Unitary ESPRIT, mostrado
na subsecao 230 quanto o algoritmo Real CB-DoA utilizam apenas operagoes reais.
Nesta subsecao deseja-se comparar ambos os algoritmos primeiramente em termos
de complexidade computacional. Um resumo comparativo de ambos os algoritmos
é encontrado na Tabela B

A partir dessa comparacao, percebe-se que o algoritmo Unitary ESPRIT faz as

seguintes operacoes:
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Tabela 3.7: Descrigao resumida dos algoritmos Unitary ESPRIT e Real CB-DoA.

Unitary ESPRIT Real CB-DoA
=2 =IIyJoIlN =2 =IIyJoIln
Ko = Qy(Jo + E)Qax Eq(Cx) = E(Cx)Qax
Ki = Qi (Jo — E)Qax 7o(Cx) = QF(Jo + E)E(Cx)
T(Cx) = QivE(Cx)Qax T:(Cx) = QNj(Jo — E)E(Cx)
R =T(Cx)T"(Cx) Ry = To(Cx)7" (Cx)
[Ur,,Ak,] = EVD(R) [Uoo,s; Ado,s] = EVD(Roo)

E, = KiUg,, E, = K,Ug,
H

Errs = [Ex Ey] [Ew Ey]

Uk, A] = EVD(Eqws) F = Ay, Ul

Ew E
R ) o R1=T71(Cx)7(Cx)" —5°1
ElO Ell
Y =-EuE} Ry = FR(F#
[Uy, Q] = EVD(Y) [HUv, Q] = EVD(Rp)

b= —(Q— L)+ jIy) L@ = —(Q — L) (Q+ jIy) L

e 3 EVDs (1 para uma matriz ndo-hermitiana de dimensées M x M, 1 para uma
matriz hermitiana de dimensoes 2N x 2NN e 1 para uma matriz hermitiana de

dimensoes 2M x 2M);
e 1 inversao para uma matriz de dimensoes M x M,

e 16 multiplicacoes de matrizes (4 para produtos entre uma matriz com di-
mensoes M x N e uma matriz com dimensoes N x M, 2 para um produto de
uma matriz de dimensoes M x 2N e uma matriz de dimensoes 2N X N, 1 para
um produto de um par de matrizes de dimensoes M x M, 1 para um produto
de uma matriz de dimensoes N X N e uma matriz de dimensoes N x 2N,
1 para um produto de uma matriz de dimensoes N x 2N e uma matriz de
dimensoes 2N x 2N, 2 para produtos entre uma matriz de dimensoes N x N
e uma matriz com dimensoes N x 2K, 2 para produtos entre uma matriz de

dimensoes N x 2K e uma matriz com dimensoes 2K x 2K, 1 para um produto
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de uma matriz de dimensoes 2N x 2N e uma matriz com dimensoes 2N x 2K,
e 1 para um produto de uma matriz de dimensoes 2N X 2K e uma matriz com

dimensoes 2K x 2K).
Ja o algoritmo Real CB-DoA utiliza as seguintes operacoes:

e 2 EVDs (uma para uma matriz ndo-hermitiana de dimensées M x M e 1 para

uma matriz hermitiana de dimensoes M x M);
e 1 inversao de uma matriz diagonal de dimensoes M x M;

e 12 multiplicac¢oes de matrizes (1 para um produto de uma matriz de dimensoes
M x N e uma matriz de dimensoes N X N, 1 para um produto de uma matriz
de dimensoes M x N e uma matriz de dimensoes N x M, 1 para um produto
de uma matriz de dimensoes M X M e uma matriz de dimensoes M x N, 2
para um produto entre uma matriz com dimensoes N x N e uma matriz com
dimensoes N x 2N, 1 para um produto de uma matriz de dimensoes N x 2N
e uma matriz de dimensoes 2N x 2NN, 2 para produtos entre uma matriz com
dimensoes N x 2K e uma matriz com dimensoes 2K x N, 2 para produtos
entre uma matriz de dimensoes N x 2N e uma matriz com dimensoes 2N x 2K,
e 1 para um produto de uma matriz de dimensoes 2N X 2K e uma matriz de

dimensoes 2K x 2K).

Observa-se que o numero K de amostras é geralmente muito maior que M e N,
que representam o numero de fontes e a quantidade de antenas, respectivamente.
Com isso, os termos envolvendo K? tendem a dominar as expressoes de complexi-
dade computacional em cada algoritmo. Observando-se a Tabela B8, nota-se que,
assintoticamente, o termo 12N K? predomina no algoritmo Unitary ESPRIT, en-
quanto o termo 4N K? predomina no algoritmo Real CB-DoA, ou seja, o algoritmo
Real CB-DoA tende a apresentar 1/3 da complexidade do Unitary ESPRIT, para

um valor grande de K.

Desempenho: Foram feitas simulagoes a fim de se verificar o desempenho dos al-
goritmos Unitary ESPRIT e Real CB-DoA em relagao a métrica MSE. As simulagoes
estao mostradas na Figura B.TT], utilizando inicialmente M = 2 fontes e N = 12 an-

tenas de recepgao e depois uma configuracao com M = 4 fontes e N = 12 antenas.
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Tabela 3.8: Comparagao dos algoritmos Unitary ESPRIT e Real CB-DoA em termos

do ntimero de operagoes.

Operagoes [27] Unitary ESPRIT Real CB-DoA
# Flops # Flops
EVD Matr. nao-Hermitianas | 1 25M3 1 25M3
EVD Matr. Hermitianas 2 AN? + 4M? 1 M?
Inversao 1 (25/3) M3 — -
Inversao Matr. Diagonais - - 1 M
Multiplicacao 16 | AM2N+4MN?+M3*+ | 12 | AN?K+2M?N+MN*+
18N3+12N?K +12NK? 10N3+4NK?

Foram recebidos K = 7500 snapshots. A métrica MSE foi calculada como média de
300 execucgoes de Monte Carlo. Tanto o array manifold quanto os dados transmi-
tidos foram gerados aleatoriamente, mas os valores para o array manifold sofreram
as restricoes de geometria referentes a invariancia a rotacao e também restricoes do
tipo CH, como apresentadas na subsecao EZ3H Resultados indicam grande simi-
laridade em termos de MSE para os dois algoritmos. Em termos de complexidade
computacional, como foi visto, o algoritmo Real CB-DoA tem aproximadamente 1/3
da complexidade computacional em relacao ao algoritmo Unitary ESPRIT quando

K é muito grande.

3.6 Direct-Data DoA (DD-DoA)

Ambiente: O algoritmo ESPRIT pode ser utilizado a partir de estruturas de co-
variancia, como os algoritmos até aqui apresentados. No entanto, o ESPRIT também
pode ser utilizado operando-se diretamente sobre os dados recebidos, substituindo-
se as operagoes de EVD por operagoes de SVD [14], resultando em algo como um
DD-ESPRIT. Esta se¢ao tem como objetivo apresentar um algoritmo proposto para
estimacao possuindo baixa complexidade e que opera diretamente entre os dados

recebidos, nao necessitando o uso de estruturas de covariancia.
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Figura 3.11: Comparacao em termos de MSE para os algoritmos Unitary ESPRIT
e Real CB-DoA em dois cendrios de simulagoes, utilizando 2 e 4 fontes e um array

de recepcao de 12 antenas, em ambos os cenarios.

Considere a modelagem de sistema dada pelas equagoes ([Z352)) e (Z53)), repetida

a seguir por conveniéncia,
x(k) = Axs(k) +n.(k), (3.67)
y(k) = Ax®s(k) + n,(k). (3.68)

No sistema ha M fontes e N antenas de recepcao. Sendo K o numero de snapshots

transmitidos, sao definidas novas estruturas auxiliares

S = |s(0) s(1) ... s(K-1)], (3.69)

X = [x(0) x(1) ... x(K-1)], (3.70)

Y = [y y(1) .. y(K-1). (3.71)

Ny = |ms(0) n(1) .. n(K-1)]. (3.72)

Ny = |n,(0) n,(1) ... n,(K 1) (3.73)

Com isso, o sistema pode ser descrito por

X = AxS+ Ny, (3.74)

W = X+Y=Ax(I+®)S+Ny+Ny. (3.75)

Supoe-se que a matriz ® de invariancia tenha posto completo, e que o ruido seja

modelado como branco tanto espacialmente quanto temporalmente.
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Estimacao: O processo de estimacao dos métodos anteriores, com base em co-
variancia, ¢ feito utilizando-se a matriz R, de autocovariancia, e R,,, de covariancia
cruzada. Quando o processamento é feito sobre os dados diretamente, a matriz
X assume o papel da autocovariancia R,, no entanto, nao ha estrutura que as-
serd usada a estrutura

suma o papel da covariancia cruzada R,,. No lugar de R

W = X + Y, apresentada na equagao (B.73).

TY >

Primeiramente, faz-se uma SVD sobre X, como mostrado a seguir
X =UxEx VL (3.76)

A seguir, a partir da matriz Xy, sao separados os M maiores valores singulares
formando o subespaco dos sinais. E gerada a matriz ¥ x g contendo os valores
singulares do subespaco dos sinais. Os vetores singulares a esquerda associados a
esses valores singulares geram as colunas da matriz Uy g. Subtrai-se de ¥y ¢ uma
estimativa da poténcia do ruido em sua diagonal, gerando a matriz Xx (s_n). Tal
processo de estimagao é uma variacao da fungao SSI2b mostrada na Subsegao 23],
ou seja, o equivalente as etapas 1 e 2 de estimacao SSI esta finalizado até este ponto
do algoritmo.

Assim como nos algoritmos anteriores, é gerada a matriz F, definida a seguir,

Fl=UxsS{T (3.77)

Faz-se entao uma SVD sobre a matriz FW, que corresponde a etapa TB dos métodos

propostos anteriores,
¥ =SVD(FW) = Ty((1 + a)I + @) T, (3.78)

onde o contém uma parcela do ruido Ny + Ny, presente na estrutura W apos passar
pela projegao F, ou seja, o ruido referente a parcela F(Nx + Ny ). Com isso, uma
estimacao & ¢ obtida a partir dos valores singulares de W.

Apoés a estimacao dos gzg, elementos da matriz ®, os DoAs sdo estimados a partir
da equacao (ZZ54l), correspondente a quarta etapa de estimacao SSI no cendrio de
estimacao de DoA,

0] = SSI4(®). (3.79)

Na FiguraB.Id esta representado um diagrama de blocos resumindo as operagoes

do algoritmo DD-DoA.
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Figura 3.12: Diagrama de blocos representando o processo de estimacao do algoritmo

DD-DoA.

3.6.1 Comparacoes entre DD-DoA e TLS-ESPRIT

Complexidade Computacional: Serao feitas algumas comparagoes entre o algo-
ritmo proposto DD-DoA e a versao SVD do algoritmo TLS-ESPRIT. Uma descrigao
resumida dos dois algoritmos é encontrada na Tabela B9, onde se utilizou a notagao
Z = [XT  YTT. Observa-se que, para o algoritmo DD-DoA, foi utilizada direta-
mente a estrutura W = X + Y, nao se necessitando processar Y. Além disso, a
matriz F foi computada diretamente através de E;(,lsf NU? g, 0 que corresponde a
uma economia de operagoes, pois Xx ¢y ¢ uma matriz diagonal, portanto, o calculo
de sua inversa é de baixa complexidade computacional.

O algoritmo ESPRIT requer

e 1 SVD de uma matriz de dimensoes P x K;
e 1 EVD de uma matriz nao-hermitiana de dimensoes P x P;
e 1 inversao de uma matriz completa P x P;

e 5 multiplicacoes, todas entre matrizes de dimensoes P x P.
Por sua vez o algoritmo DD-DoA requer

e 2 SVD (1 para uma matriz de dimensoes P x P e uma de dimensoes M x K;

e 2 multiplica¢oes (uma entre uma matriz de dimensoes P x P e uma matriz de
dimensoes P x K e uma entre uma matriz de dimensoes M x M e uma matriz

de dimensdes M x P).
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Tabela 3.9: Descri¢ao resumida dos algoritmos DD-DoA e TLS-ESPRIT, na versao

que opera diretamente sobre os dados.

TLS-ESPRIT DD-DoA
[U,%, VI =SVD(Z) |X =JxZ
Uy =JxU W= (Jx +Jy)Z
U, =JyU [Ux, Xy, V] = SVD(X)
vo=| 2l [on 0] [P =m vt
Uj
[E,A] = EVD(U,) [T1,(1+a)I+®,Ty] = SVD(F~'W)
Epp = JxEJL
Eg = JyEJL
¥ = —EEo
[Ty, ®] = EVD(¥)

A TabelaBI0 apresenta uma comparacao entre TLS-ESPRIT, em sua versao que
opera sobre os dados diretamente, e DD-DoA em termos do quantidade de operagoes
de cada um dos algoritmos. Observa-se que, no caso de o nimero K de snapshots
ser muito maior que o valor de M e P, o que é um cendrio bastante comum, o termo
dominante na complexidade computacional do TLS-ESPRIT é 4PK?, enquanto o
termo dominante de complexidade do DD-DoA é 2(M + P)K?. Com isso, quando
K é muito maior que M e P, DD-DoA apresenta uma redugao de (M + P)/2P na
complexidade computacional em comparacao com o algoritmo TLS-ESPRIT.

Nota-se uma dependéncia um pouco maior desta comparacao de complexidade
em relacao a implementacao das operacoes, visto que as operacao que domina a

andlise de complexidade é a SVD.

Desempenho: Foram realizados experimentos para comparar o algoritmo DD-
DoA com o método TLS-ESPRIT, na versao que opera diretamente sobre os dados,
em termos da métrica MSE, definida na equacao (B28). As simulagoes foram reali-
zadas com M = 2 fontes com angulos —8° e 9°, com 6000 snapshots. O parametro
a foi ajustado para aproximadamente 1072 vezes o menor valor singular de W. A

Figura contém os resultados das simulacoes. Para M = 2 fontes e P = 14
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Tabela 3.10: Comparacao entre TLS-ESPRIT, em sua versao que opera diretamente

sobre os dados, e DD-DoA em termos de nimero de operacées com matrizes.

TLS-ESPRIT DD-DoA
Operacoes [27] 4 Flops 4 Flops
SVD O(2mn?) 1 4PK? 2 | 2PK?+2MK?
EVD O(25n3) 1 200P3 - —
EVD - Matr. Hermitianas O(n?) | 1 P2 - -
Inversa de Matr. Completa O(n3) | 1 P3 - -
Multiplicagoes O(mnk) 5 5P3 2| P:K+M2P
Total 4PK?+206P%+ P? 2PK*+2M K>+
P2K+M?P

antenas, verificou-se que o algoritmo TLS-ESPRIT apresenta um menor MSE em
comparacao com o DD-DoA. Como visto nesta mesma secao, o algoritmo DD-DoA
apresenta uma complexidade computacional reduzida em comparacao com o TLS-
ESPRIT. A razao entre as complexidades é de aproximadamente (M + P)/2P. No
caso, ha uma reducao de aproximadamente 42% na quantidade de flops necessdrios.
Entao, para se verificar o quanto de reducao de complexidade computacional se tra-
duz em degradacao de MSE, ainda na Figura BT3, aparece a curva para o DD-DoA
com M = 2 fontes e P = 26 antenas, ou seja, com a complexidade computacional
dos algoritmos aproximadamente igualada. Verifica-se um menor MSE do DD-DoA
em toda a faixa de SNRs. Ainda na FiguraBI3, é calculada a curva de MSE tedrica
para o DD-DoA com M = 2 fontes e P = 26 de acordo com a andlise de MSE para
o algoritmo DD-DoA mostrada no Apéndice [AL

Verifica-se entao que o algoritmo DD-DoA apresenta um compromisso da métrica
MSE em relacao a complexidade computacional quando comparado com o TLS-
ESPRIT. E observado que, para uma configuragdo com mesmo nimero de antenas,
ha um menor MSE para o ESPRIT, mas a complexidade do DD-DoA é 42% me-
nor. No entanto, quando a complexidade computacional de ambos os algoritmos
é igualada, o algoritmo DD-DoA apresenta um menor MSE. Além disso, a curva

teorica apresentada tem valores bastante préximos em relagao aos simulados para o

algoritmo DD-DoA.
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Figura 3.13: Comparagao entre TLS-ESPRIT, na versao que opera diretamente
sobre os dados, e DD-DoA em termos de MSE para M = 2 fontes and P = 14
antenas, e também para o DD-DoA com M = 2 fontes e P = 26 antenas. A curva
para MSE tedrico, calculado utilizando a equacao ([(AI4]), para M = 2 fontes e

P = 14 antenas também pode ser vista.

3.6.2 Comparacoes entre DD-DoA e CRLB

Foram realizadas simulacoes para se comparar o algoritmo DD-DoA com a expressao
simplificada do CRLB apresentada na equacao (B30), repetida mais uma vez por

comodidade,
6

SNR P3

Foram realizadas simulagoes para o cenario com M = 1 fonte e P = 8 antenas, mais

CRLB = (3.80)

uma vez para os angulos de —8° e 9°, comparando-se com o limite estatistico CRLB.
Os resultados estao mostrados na Figura B.T4l Como a aproximagcao utilizada para
o CRLB ¢ valida para uma grande quantidade de snapshots, foram usados 18000
snapshots neste cenario de simulacao. Percebe-se a diferenca entre o MSE para o
algoritmo DD-DoA e seu limite tedrico, mostrando que é possivel que se consiga

melhorar o desempenho do algoritmo utilizado em termos de MSE.
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Figura 3.14: MSE para o algoritmo DD-DoA para M = 1 fonte e P = 8 antenas, e

seu limite teérico CRLB.

3.7 Discussoes do Capitulo

Esta subsegao apresenta algumas discussoes complementares aos tépicos abordados
neste capitulo. Primeiramente ¢ justificado o uso da versao TLS do ESPRIT como
algoritmo a ser comparado com os algoritmos propostos. A seguir, alguns métodos
cujas formulagoes tém alguma semelhanca com os algoritmos propostos sao compa-
rados com o CB-DoA, mostrando as semelhancas e diferencas de conceitos envolvidos
nas formulacoes de cada um deles. Por fim, sao abordadas algumas questoes internas

do funcionamento dos algoritmos propostos.

3.7.1 Sobre as Comparacoes com o TLS-ESPRIT

Solugao TLS: A formulagao dos algoritmos propostos com regularizacao a partir
da poténcia do ruido guarda uma particular relagao com algoritmos do tipo TLS,
definido na equagao (Z38)). Como mostrado em [35], a solu¢ao TLS para um sistema

linear Ax = b é dada por
%715 = (R, — o) 'A¥Db, (3.81)

onde R, representa a correlacao deterministica A” A e o representa o menor valor
singular de [A b]. Tal semelhanca tanto nas estruturas quanto na forma de re-
gularizacao em relacao as estruturas processadas pelo CB-DoA reforca a escolha da

versao TLS do ESPRIT nas comparagoes de desempenho do CB-DoA.
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Comparacoes com LS-ESPRIT: Em todo este capitulo, as comparacoes do
CB-DoA foram feitas com a versao TLS do ESPRIT, que é a mais popular e que
apresenta uma relacao com o CB-DoA como ja mostrado nesta se¢do. A fim de
se proporcionar uma comparacao com a versao LS do ESPRIT, é apresentada a
Tabela BTIl Neste caso, percebe-se que a reducao de complexidade proporcionada
pelo CB-DoA nao é tao grande quanto em comparagao com o TLS-ESPRIT, mas
ainda assim é bastante significativa. E mostrado em M7 que o LS-ESPRIT apresenta
MSE ligeiramente maior que o TLS-ESPRIT quando se usam poucos snapshots, mas
ambos possuem assintoticamente o mesmo desempenho em termos de MSE, ao se

aumentar o numero de amostras utilizadas.

Tabela 3.11: Comparacao para as operacoes requeridas por LS-ESPRIT e CB-DoA.

Operagao Complexid. [27] | LS-ESPRIT | CB-DoA
EVD Matrizes Nao-Hermitianas O(25n3) 2 1
EVD Matrizes Hermitianas O(n?) - 1
Inversao Completa O(2n?/3) 2 1
Inversao Matrizes Diagonais O(n) - 1
Multiplicacao O(n?) 5 3
Subtragao O(n?) — 1

3.7.2 Comparacoes com outros Algoritmos

Relagoes com MP: O algoritmo CB-DoA apresenta algumas relagoes com al-
goritmos do tipo MP, apresentados na Subsecao 4, para harmonic retrieval em
ambientes com ruido branco, como o algoritmo apresentado em [I8]. Ao contrério
dos métodos MP, porém, o algoritmo CB-DoA generaliza os resultados para um
contexto no qual as antenas obedecem apenas as relagoes de invariancia, nao tendo
obrigatoriamente um espagamento uniforme. Com isso, o CB-DoA possui as mes-
mas restricoes geométricas que o ESPRIT, o que justifica uma comparacao direta
entre ESPRIT e CB-DoA. Além disso, a modelagem utilizada para o ruido é mais

genérica, sem obrigatoriedade de ser espacialmente descorrelacionado e os conjuntos
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X e Y de antenas de recepcao podem ser inteiramente disjuntos no CB-DoA, do
mesmo modo que no ESPRIT.

Outro algoritmo que utiliza apenas operagoes reais para estimar DoA esta apre-
sentado em [48], e se baseia em métodos do tipo MP, como o apresentado na
Subsecao L4l Esse método possui algumas operagoes, principalmente as iniciais,
bastante semelhantes ao Unitary ESPRIT. Por exemplo, as seis primeiras linhas
da Tabela B para o Unitary ESPRIT sao também utilizadas pelo algoritmo des-
crito [48]. No entanto, esse algoritmo requer uma GSVD, uma operagao bastante
complexa computacionalmente, que nao é utilizada pelo Unitary ESPRIT e Real
CB-DoA, tornando o algoritmo baseado em MP mais complexos que esses métodos.
Com isso, nao foi usado em comparacoes de complexidade computacional neste
capitulo.

Como também mencionado na Subse¢ao 224, o método ESPRIT para harmonic
retrieval apresentado em [38] utiliza as mesmas estruturas que o método CB-DoA,
ou seja, Ry e Ryy. Esse método, no entanto, exige uma amostragem espacial uni-
forme dentro de um snapshot, caracterizando um array manifold equivalente ao de
um ULA, e requer que o ruido seja branco, isto é, impondo restri¢oes de sistemas
mais rigidas que o CB-DoA. Em seu processamento, é feita uma GEVD no par
{R., Ry}, operagao bastante complexa que nao é exigida pelo CB-DoA em caso de
ruido branco.

Os algoritmos CB-DoA, Beamspace CB-DoA e Real CB-DoA utilizam uma
operagao TB sobre o pencil (R, — 0?Ry). Essa operacgao, apesar de ser redun-
dante, resulta em uma EVD de uma matriz hermitiana no caso especifico de os
dados de entrada serem descorrelacionados, o que representa um ganho de comple-
xidade nesse caso especifico. Tal caracteristica nao é apresentada pelas diferentes
versoes do ESPRIT encontradas, e é herdada da formulacao originalmente feita pelo

algoritmo TXK.

Relagoes com o Método de Zoltowski: Outras modelagens MP como em [49]
apresentam similaridades com CB-DoA. Em [49], sdo apresentados dois métodos
de estimagao de DoA. O primeiro deles tem uma modelagem préxima ao CB-DoA,
mas trabalha com os dados diretamente, usando SVD ao invés de uma modelagem

de covariancia, num ambiente sem ruido e aproveita-se de propriedades de redugao
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de posto. Esse método é denominado método das rotagoes simultaneas. Outro
algoritmo apresentado, ja para um ambiente com ruido espacialmente branco, utiliza
matrizes de covariancia, mas adota uma abordagem bastante diferente do CB-DoA,
usando conceitos como problema de Procrustes [5l)], que procura resolver o problema

de estimacao de DoA com base em SVD dos sub-arrays X e Y.

3.7.3 Sobre Questoes Internas dos Algoritmos Propostos

Proposicao: Na Subsecao foi apresentado um teorema de identificacao de
canal associado ao algoritmo TXK. Tenta-se agora enunciar uma proposicao equi-
valente para os algoritmos CB-DoA e ESPRIT. No algoritmo TXK, a identificacao
é feita de tal maneira que se permita resolver uma ambiguidade de identificagao
causada por rotacao em relacao a matriz de TSRs do canal, ou seja, o algoritmo
equaliza os dados mesmo que varias matrizes H; referentes a TSRs relacionadas por
H,; = QH;,, onde Q é uma matriz unitaria, resultem na mesma sequencia recebida.

Do mesmo modo, o algoritmo CB-DoA permite que se identifiquem os DoAs
mesmo que a matriz de array manifold A; apresente em sua identificacdo uma
ambiguidade tal que A;; = TA;5, onde T seja quadrada e de posto completo. Esta
proposicao representa o equivalente ao teorema de identificacao, mas tendo como
contexto a estimacao de DoA. A prova da proposicao é deixada como proposta para

trabalhos futuros.

Ruido Espacialmente Correlacionado: Nos algoritmos descritos, o CB-DoA
apresenta o ruido com uma matriz de covariancia espacial possivelmente diferente
da identidade, indicando uma possivel correlacao entre as interferéncias recebidas
pelas antenas. Os demais algoritmos foram apresentados considerando o ruido es-
pacialmente descorrelacionado. Essa escolha foi feita obedecendo-se a descricao das
versoes dos algoritmos ESPRIT equivalentes a cada um deles. Enquanto o Ele-
mentspace ESPRIT original foi descrito para um campo de ruido correlacionado
espacialmente, os algoritmos Beamspace ESPRIT e Unitary ESPRIT foram descri-
tos com campo de ruido espacialmente branco. Foi seguida a mesma descri¢ao, mas
é possivel o uso dos algoritmos Beamspace CB-DoA e Unitary CB-DoA para ruido

espacialmente correlacionado. O uso de ruidos correlacionados exige que operacoes
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de GEVDs sejam usadas no lugar de EVDs, o que faz os algoritmos da familia

Covariance-based apresentarem uma complexidade computacional ainda menor em

relacao a do ESPRIT.

Complexidade de Operagoes com Dados Reais A partir do que foi visto nesta
secao, percebe-se que o esforco em usar estruturas do tipo CH leva a utilizacao
apenas de operagoes sobre dados reais. A partir da teoria exposta no livro [27],
chega-se a comparacao entre operacoes sobre dados reais e complexos como mostrado

na Tabela BT2 A operacao de EVD sobre matrizes nao-hermitianas nao tem sua

Tabela 3.12: Comparagao da quantidade de flops necessarios em operagoes sobre

dados reais e complexos, considerando-se a quantidade de operacoes reais.

Operagao Dados Reais | Dados Complexos
EVD Matrizes nao-Hermitianas O(25n3) O(25n?)
EVD Matrizes Hermitianas O(n?) O(2n?)
Inversao Matriezes Diagonais O(n) O(2n)
Inversao Completa O(2n3/3) O(8n3/3)
Multiplicagao O(n?) O(4n?)

complexidade mudada quando aplicada sobre dados reais ao se comparar com dados
complexos. Uma matriz nao-hermitiana com dados reais pode possuir autovalores e
autovetores complexos. Com isso, o processamento interno da EVD sobre matrizes
nao-hermitianas com elementos reais demanda a utilizacao de estruturas complexas.

Ao comparar os dados da Tabela com as andalises de complexidade vistas
no capitulo, percebe-se uma diferenca em relacao as expressoes de complexidade
assintotica para dados complexos. Isso ocorre pois a Tabela mostra expressoes
de complexidade com base na quantidade de operagoes reais, enquanto nas demais,

a expressao tinha como base o nimero de operacoes complexas.
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3.8 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados novos métodos de estimacao paramétrica no
cenérios de estimagao de DoA em ambientes com miltiplas antenas. Os algoritmos
propostos apresentam complexidade computacional menor que a do método tradi-
cional ESPRIT de estimagao paramétrica em cada um dos cendrios estudados, com
MSE aproximadamente equivalente. Por fim, sao feitas comparacoes dos métodos
desenvolvidos com métodos existentes na literatura, que apresentam similaridades
com o CB-DoA.

Os novos algoritmos propostos para estimagao de DoA motivaram a extensao dos
métodos para um novo tipo de cenario. O proximo capitulo aborda novos algoritmos
propostos, dentro de um contexto de comunicacoes utilizando multiportadoras. No
Apéndice [Al, podem-se encontrar deducoes matemadticas para expressoes tedricas de

MSE para dois dos algoritmos vistos neste capitulo, CB-DoA e DD-DoA.
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Capitulo 4

Algoritmos para Estimacao de

CFO

4.1 Introducao do Capitulo

Neste capitulo estao apresentadas a modelagem de um sistema de comunicagoes
utilizando OFDM (orthogonal frequency-division multiplexing) bem como a versao
ESPRIT para estimacao de CFO (carrier frequency offset) em portadoras para siste-
mas OFDM. Além disso, sao apresentados dois algoritmos propostos para estimagao

do CFO com complexidade reduzida em relagao ao algoritmo ESPRIT:

e CB-CFO (Covariance-Based Carrier Frequency Offset Estimation): alterna-
tiva de baixa complexidade em relacao ao algoritmo ESPRIT para estimagcao

de CFO;

e Unitary ESPRIT para estimagao de CFO: versao do ESPRIT para estimacao

de CFO utilizando apenas operacoes reais.

4.2 CFO em Sistemas OFDM

Nesta secao sera apresentado um outro ambiente no qual foram aplicados os algo-
ritmos de estimacao apresentados nesta tese. A aplicacao almejada é a estimacao

de CFO em sistemas OFDM.

87



Serial Modulacso Insergao
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Figura 4.1: Sistema com multiportadoras, do tipo OFDM. O CFO é modelado como

um ruido multiplicativo que interfere com o sinal na saida do canal.

4.2.1 Descricao do Ambiente

Sistemas com multiportadoras sao bastante usados no intuito de se combater os efei-
tos de ISI. Dentre as aplicacoes atualmente utilizadas que contém multiportadoras
podem-se citar padroes de televisao digital, como o DVB (digital video broadcas-
ting), padrdes de radio digital, como o DAB (digital audio broadcasting), conexao
a Internet utilizando DSL (digital subscriber line) [13], além do padrao WiMAX

(wireless interoperability for microwave access), para transmissoes em rede wireless.

Para garantir o combate efetivo a ISI, as miltiplas portadoras devem ser orto-
gonais entre si. Um dos sistemas com multiportadoras muito utilizados ¢ o OFDM,
em que as portadoras sao moduladas por uma inverse discrete Fourier transform
(IDFT) e demoduladas por uma DFT. Além disso, ha a inser¢ao de um prefixo con-
tendo parte do proprio bloco a ser transmitido, gerando o chamado prefixo ciclico.
O sistema OFDM é representado na Figura 1], onde o ruido multiplicativo de fase,
causador do desvio na frequéncia da portadora, CFO, estd explicitado. O funciona-
mento desse sistema é explicado mais detalhadamente em [T3].

Em alguns sistemas OFDM, parte das portadoras nao sao usadas em cada bloco,

estando presentes apenas para melhorar a qualidade na transmissao e para o combate

88



das interferéncias presentes. Essas portadoras sao denominadas virtuais.

Considere um sistema OFDM com N portadoras, sendo P delas efetivamente
usadas. As (N — P) portadoras restantes sao portadoras virtuais. Define-se s(k) um
bloco de P dados a serem transmitidos. Além disso, W é definida como uma matriz

de IDFT de dimensoes N x N, sendo seu elemento na linha [ e coluna ¢ definido por

]_ - 27lc

{W}l,c = \/—Ne] N

(4.1)

Considere a matriz Wp possuindo as P primeiras colunas de W, ou seja, é uma
matriz de dimensoes N x P correspondendo a IDFT das portadoras nao-virtuais do
sistema. Nao se supoe a existéncia de portadoras piloto no sistema. Sendo x(k) o

conjunto de dados apés ser transformado por uma IDFT [6], tem-se
x(k) = Wps(k). (4.2)

Um prefixo ciclico de tamanho L, maior que o comprimento da resposta ao impulso
do canal, deve ser concatenado ao bloco de dados x(k). Com o uso do prefixo ciclico,
a matriz de convolugao linear correspondente ao canal, que possui estrutura do tipo
Toeplitz, torna-se também circulante, estrutura caracteristica de uma convolugao
circular [T3].

Considera-se H a matriz circulante representativa do canal. Entao a matriz IDFT
W de transmissao e sua contrapartida de recepcao, a matriz W# correspondente &

DFT, diagonalizam a matriz de canal de acordo com a seguinte equacao [I3]
H), = WHW, (4.3)

onde Hp é uma matriz diagonal de dimensoes N x N.

Forma-se entao a matriz auxiliar Hp p contendo as P primeiras colunas e as
P primeiras linhas de Hp. No receptor, apds a remocao do prefixo ciclico o vetor
recebido y(k), de comprimento P, estd relacionado aos dados transmitidos s(k)

através da seguinte expressao
y(k)) = WPHDJDS(]C), (44)

onde se considera, a principio, que o sistema nao possua AWGN. A equagao ()
¢ uma modelagem do sistema no dominio do tempo, ou seja, antes de se realizar a

DFT no receptor sobre os dados recebidos.
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Com o canal diagonalizado, uma equalizagdo ZF [I17] torna-se computacional-
mente simples, modelada pela matriz G, com estrutura diagonal e com dimensoes
N x N, que representa a equalizacao através de um conjunto de filtros, cada um
com apenas um coeficiente. Forma-se entao outra estrutura auxiliar, a matriz Gp
contendo apenas as P primeiras colunas e P primeiras linhas de G. Com isso,
para o caso ZF sem outras interferéncias no canal, é feita a estimacao da sequéncia

transmitida, da seguinte maneira,
s(k) = GpWhy(k) = GpWEW pHps(k) = s(k), (4.5)

ou seja, no caso sem AWGN h& uma estimagao perfeita da sequéncia transmitida.
Supode-se, no entanto, que haja um ruido de fase ¢, causando CFO no sistema
OFDM. Além disso, considera-se que o ruido seja deterministico e cumulativo, tal

que, para a i-ésima portadora do k-ésimo bloco, o CFO §(k, ) é modelado como
§(k,i) = J DI+ g < j < N, (4.6)

Entao, ao se levar em conta o efeito de CFO, a equagao (4] é modificada para
y(k) = EWpHp ps(k)ed k- DIN+E) (4.7)

onde E, de dimensoes N x N, representa o efeito de CFO dentro de um mesmo bloco

OFDM,

1 0 ... 0
E= |0 ¢ ... 0 . (4.8)
0 0 ... eW-10

Com isso, a nova estimativa é obtida a partir de
§(k) = GpWHEW pHp ps(k)e k- DINHD), (4.9)

Como a expressaio WHEEW p nao corresponde a matriz identidade e, também devido

(k=1)0(N+L) 5 uso de um equalizador ZF gera

a presenca do ruido multiplicativo e’
uma estimativa §(k) distorcida em relagao a s(k), mesmo sem AWGN. A estratégia
empregada nos algoritmos contidos nesta tese para eliminar o efeito do CFO consiste
em estimar e compensar o efeito do ruido de fase # no receptor.

A Tabela Bl mostra resumidamente alguns outros efeitos causados pelo CFO
sobre um sistema OFDM. As interferéncias IBI (interblock interference) e ICI (in-

tercarrier interference) estao relacionadas a interferéncias mutuas entre blocos trans-

mitidos, e entre portadoras de um mesmo bloco, respectivamente.
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Tabela 4.1: Tabela resumindo parte dos efeitos do CFO sobre um sistema OFDM.

Estrutura da Matriz de Canal
Sistema No dominio | No  dominio | [pterferéncias
do Tempo da Frequéncia
Sistema
Toeplitz Sem Estrutura IBI+ICI
nao-OFDM
Sistema OFDM,
Circulante Diagonal Apenas ICI
sem CFO
Sistema OFDM, | Toeplitz, diago- IBI4+ICI+Desvio
Sem Estrutura
com CFO nal corrompida de Fase

4.2.2 Algoritmo ESPRIT para Estimacao de CFO para
OFDM

Evolucao de Algoritmos para Estimacao de CFO A estimacao de CFO em
sistemas OFDM desenvolveu-se inicialmente através do uso de portadoras-piloto
contendo informagdes conhecidas [51]. No artigo [52] é apresentado um algoritmo
que nao utiliza portadoras-piloto. No caso, a estimacao é feita com base na andlise
dos efeitos de CFO simultaneamente nos dados transmitidos e no prefixo ciclico. O
estimador utilizado é do tipo ML, cuja implementacao apresenta uma complexidade
computacional relativamente alta.

Os métodos paramétricos para estimacao de CFO exploram redundancias nas
estruturas presentes no sistema OFDM, nao necessitam de portadoras-piloto e sao
alternativas de menor complexidade que o método ML. Em [53] é apresentado um
algoritmo que utiliza técnica semelhante ao algoritmo MUSIC com a finalidade de
estimar CFO, enquanto no artigo [6] é apresentada outra alternativa, com base no
algoritmo ESPRIT.

Ao comparar a evolugao dos algoritmos de estimacao de CFO com o dos algorit-
mos de estimagao de DoA, apresentado na Secao L3l observa-se que a flexibilidade
na escolha da geometria das antenas no caso da estimacao de DoA permitiu o de-
senvolvimento de muitas alternativas diferentes para estimacao paramétrica. Tal

alternativa nao existe para estimacao de CFO em um ambiente OFDM. No caso da
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estimacao de CFO, o uso de portadoras piloto ou de um prefixo ciclico predominou
nos primeiro algoritmos pela existéncia de ambos em sistemas OFDM, independen-
temente da presenca de um sistema para compensacao de CFO. De maneira similiar
ao caso de estimacao de DoA, o uso de métodos paramétricos para estimacao de
CFO possibilitou o desenvolvimento de métodos com menor complexidade, mais

adequados a uma implementagao em tempo real.

Ambiente: Considere os vetores auxiliares (k) e r(k), ambos com comprimento

P, definidos da seguinte forma

5(k) = Hp ps(k)elk=DIWNFL), (4.10)

r(k) = e W -DZs*(k), (4.11)

onde a matriz Z é definida por

1 0 e 0
0 e2r(N=D/M 0

Z-| | | | | (4.12)
0 0 o 6]’27r(P71)(N71)/M

Seja ainda y;(k) o elemento de y(k) referente a i-ésima portadora. Formam-se

(N — M) vetores yg)(k‘) tais que

- vi(k) -
vy (k) = y”%(k) , (4.13)
_yi-i-M(k)_

onde l<i<(N—-M)eP<M<N-1.

Formam-se ainda outros (N — M) vetores yg)(k:) tais que

i)
vy (k) = y}kv_ifl(k) . (4.14)
_y}k\/fifM(k)_
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O efeito correspondente ao CFO é conjuntamente modelado pelas seguintes matrizes

1 0 ... 0
0 e? ... 0
D L (4.15)
0 0 ... eiMo
et 0 0
0 eif0t2m/M 0
® = | . . _ , (4.16)
0 0 ... elftem
1 0 ... 0
— eje 0 ej27r/M o 0 , (417)
0 0 ..o et

onde ® representa uma redundancia presente na modelagem do sistema, e que re-
presenta a matriz de parametros a ser estimada pelo método ESPRIT.

Como mostrado na Subsegao Z37l os métodos de estimacao SSI sao divididos
em 4 etapas, sendo a tultima etapa associada a uma fungao SSI4, dependente do
ambiente. A fungao SSI4 para o ambiente DoA foi apresentada na equagao (Z5Hd).
Para estimacao de CFO, a funcao SSI4 é definida por

) 1 (@
0] = SSI4(®) = = In Pfl( ). (4.18)
J E ejkw
k=0

onde tr(-) retorna o trago de seu argumento. No caso da estimacao de CFO, o vetor

de parametros estimados 6 reduz-se a um escalar.

Os vetores yg)(k) podem entao ser representados por

Vi (k) = By W (®)'8(k), (4.19)
v (k) = Byt W (®)'r(k), (4.20)

onde Wj,,; é uma matriz de dimensoes (M + 1) x (M + 1) contendo as M + 1
primeiras linhas e colunas de W.

Considere entao a matriz de covariancia Ry g de dimensoes P x P, definida por

K N-M

Ry = o 30 2 RO E)T ¥ e ®]. @



onde K denota o numero total de blocos OFDM transmitidos. Definindo-se A =

En 1 Wi, a equagao (E2T]) pode ser reescrita como

K N-M

>N (k)T (k) +x(k)rf (k)| AT = AR;AT, (4.22)

k=1 =1

1
Ryp=A|—
vE K(N — M)

onde Rj; representa o termo entre colchetes na equagao (E22)), sendo portanto uma
covariancia do tipo FB dos dados de entrada. Além disso, S representa uma estru-
tura forward enquanto r(k) representa uma estrutura backward, mantendo a carac-
teristica FB da covariancia.

Até o momento supde-se o ambiente sem ruido aditivo. Incorporando-se AWGN

ao modelo, tem-se que

Ryr = AR;AY + o031 (4.23)

Forma-se entao a matriz Ry, de dimensoes M x M, contendo as M primeiras linhas
e as M primeiras colunas de Rypg.

Sao realizadas entao as duas primeiras etapas da estimacao SSI conforme descrito

na Subsecao 3], equagoes (Z230) e Z3T),

@G_|, G i i i i i
V=620 +y20) ¢PQ+yR0) . GRE-D+yPE 1) (429)
Yg= ZY?, (4.25)
R = JxRyJ%, (4.26)
[Us, A2, 0%] = SSI2b(Ry, SSI1(YR)). (4.27)

Pode-se mostrar que existe uma transformacao linear T, de posto completo que
satisfaz a seguinte equacao [6]

A=U,T. (4.28)

Define-se entao a matriz J x de dimensdes M x (M+1), que seleciona M primeiras

linhas de uma matriz quando Jx ¢ multiplicada pela esquerda da matriz, ou seja,

10 ...00
01 ...00

= 7. (4.29)
00 ...10

Define-se também a matriz Jy de dimensoes M x (M + 1), que seleciona as M

ultimas linhas de uma matriz quando Jy é multiplicada pela esquerda dessa matriz,
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ou seja, )
010 ...0

001 ...0
e I (4.30)
000 ... 1

Como o efeito de CFO ¢é modelado como cumulativo ao longo das subportadoras

gerando uma redundancia na modelagem do sistema, a seguinte relacao é verificada,
JxA®P =JyA. (4.31)
Usando-se a equagao (£28), chega-se a
JxU,T® =JyU,T, (4.32)
ou seja, como T tem posto completo,
JxU, ¥ = Jy U, (4.33)
onde W ¢ definida como

¥ =To&T (4.34)

Calcula-se ¥ a partir de uma estimacao TLS definida pela equacao (Z38), isto é,

A

[¥] = TLS(JxU,, J,U,). (4.35)

Como ¥ e ® apresentam uma relacao equivalente as transformacoes de similari-
dade [27], ambos possuem os mesmos autovalores, ou seja, elementos da diagonal de
® sao os autovalores de W. Desta forma, ® pode ser obtida através de uma EVD
sobre W,
Por fim, é realizada a etapa 4 de estimacao SSI, conforme mostrado na
equacao ([EIY), ou seja,
0] = SSI4(®). (4.36)
De uma maneira alternativa, a estimacao do efeito de CFO pode ser obtida através

do primeiro termo do ® estimado, isto é,

~ 1

A equagao (EIX) realiza uma estimagao mais precisa, por utilizar todos os termos

de ® na estimacgao e nao apenas o primeiro termo.
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Figura 4.2: Ambiente de identificacdo que engloba, como casos particulares, os
ambientes de equalizacao cega, de estimacao de DoA e de estimacao de CFO em

OFDM.

4.3 Estendendo o TXK para Estimacao de CFO

Os algoritmos propostos para estimacao foram inicialmente aplicados a um cenério
de estimacao de DoA. A seguir, o algoritmo CB-DoA foi adaptado para ser aplicado
para estimacao de CFO em um sistema OFDM. Tal aplicagao teve inspiracao na
versao do algoritmo ESPRIT para estimacao de CFO, apresentada na Secao E2L
Antes de apresentar o algoritmo CB-CFO, serd mostrada uma nova extensao do

algoritmo TXK para funcionar em um ambiente OFDM.

Novo Ambiente: Na Subsecao B2l o algoritmo TXK, anteriormente apresentado
na subsecao 222 tem sua formulacao estendida para o ambiente de estimacgao de
DoA. O objetivo desta subsecao é fazer a extensao do algoritmo apresentado na
Subsecao para englobar o ambiente de estimacao de CFO.

Na Figura ¢ mostrado o novo ambiente para o qual o TXK é estendido. Ao
contrario dos ambientes anteriores, nao ha apenas ruido aditivo. Agora ha uma
interferéncia multiplicativa gerada pelo CFO. Outra diferenca em relagao aos ambi-
entes anteriores é que agora ha um preprocessamento dos dados antes do algoritmo
de estimagao, pela necessidade de geragao das estruturas y% y&%, introduzidas nas
equagoes (EETY) e (EEZM), respectivamente. A partir de y% e y%, é entdo realizada
uma estimacao do tipo FB, que apresenta uma maior robustez a situagoes em que
a estimacao é feita em regides do espectro com menor resolugao [32].

Assim como na Subsecao B2, considera-se mais uma vez que sinais vetoriais s; e
S9 sao gerados no transmissor. No caso do OFDM, esses vetores representam sinais
gerados no dominio da frequéncia correspondentes a um mesmo usudario. Ambos tém

comprimento (P — 1), sendo que, para o OFDM, os tltimos (P — 2) componentes
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de sy sdo iguais aos (P — 2) primeiros componentes de se. No caso de equalizagao,
S1 € s sao gerados pelo mesmo processo estocastico enquanto na estimacao de DoA
representam diferentes fontes.

As matrizes de mistura M; e My sao definidas a partir das equagoes (EI0)
e (EET9), para o caso OFDM,

M, = JxEyn Wy (®)'Hp pJ%, (4.38)

M, = JyEy Wi (®)Hp pJ%. (4.39)

Diferentemente da extensao anterior do TXK, a interferéncia nao ocorre somente
com ruido aditivo, pois ha também uma parcela multiplicativa. Os dados recebidos

X1 e Xo obedecem agora as seguintes expressoes

x; = M;s; e/t /M 4y (4.40)

X9 = M2826j6+27r/M + oy, (441)

onde n; = ny no caso de estimacao de CFO, ou seja, a mesma realizacao de ruido
branco aditivo interfere em x; e Xs.

Outra novidade em relagdo ao algoritmo TXK estendido mostrado na
Subsecao ¢ um preprocessamento de dados no receptor. Tal preprocessamento no
contexto de estimacao de CFO corresponde a geragao de estruturas FBs, mostradas
nas equagoes ([LI9) e ([£Z0), e adaptadas as estruturas desta subsegao, conforme

mostrado a seguir

Yr1 = X, (4.42)
yp1 = MyJSXA  Jysiel?H2mM (4.43)
Yr2 = Xa, (4.44)
YyB2 = MoJ A Ty shel0T2m/M, (4.45)

A partir dos vetores yr1, Yr2, Y51 € YB2 sao obtidos os vetores y; e y, utilizados

na estimacao do CFO,

Y1 = Yr1tYB1, (4.46)

Y2 = Yr2 t¥B2 (4.47)

97



Estimagao usando nova extensao do TXK: Considere agora a nova estrutura
de covariancia Ry; = Ely1y!] e a estrutura R,,; como matriz de autocovariancia do

ruido n;. Consideram-se as duas primeiras etapas de estimacao SSI, como definidos

na Subsecao E3.1],

X1
Z = , (4.48)
X2
[U,, A% 03] = SSI2(R,1, R,.1, SSI1(Z)), (4.49)
Considerando-se as estruturas de covariancia Ry12 = Ely1y4 | e 15 = F[nnl],
tem-se que
U =AU Ry — p)UA, = A'UIM R, 1, @MU A, (4.50)

onde o significado de ® depende do contexto utilizado para estimacao. E feita a

operacao TB como definida na Subsecao 222,
[\Il] = TB(U37 A37 Ry12 - E12)- (451)

Assim como na subsecao B2, ® pode ser estimada a partir de uma EVD sobre W.

Entao é realizada a quarta etapa de estimacao SSI, da mesma maneira que a

equacao (EE37),
0] = SSI4(®). (4.52)

4.4 Covariance-Based CFO FEstimation (CB-
CFO)

Nesta secao foram utilizadas a modelagem e as estruturas apresentadas na Segao
para o sistema OFDM. A Tabela mostra algumas equivaléncias entre estruturas
apresentadas na Secao com relacao a estruturas a serem apresentadas nesta
secao.

Primeiramente sao realizadas as duas primeiras etapas do processo de estimacao

SSI, de acordo com o desenvolvimento visto na Subsecao Z31] equagoes (Z30)

Ye = |[(yr(0) +y5(0) (yr()+ys(1) . (ye(K —1)+ys(K - 1)| (453)

[Us, A%, 03] = SSI2b(Ryg,SSI1(YE)), (4.54)
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Tabela 4.2: Equivaléncias entre TXK estendido e o ambiente de estimacao de CFO.

CFO TXK Estendido
JxYg Y1
JyYpg Y2
JxRypJ% Ry
JAJT M,

onde Ryr = YrY# representa a covariancia dos dados FB recebidos.

Pode-se mostrar que existe uma matriz V, com posto completo, que satisfaz [4]
JxA =U,A,V. (4.55)

Forma-se a matriz R; ¢ definida por
Rip= JyRypJ% (4.56)

Pela definicao (FEZ2),
Rio = JyAR;A"J% (4.57)

Percebe-se também uma redundancia ® na estrutura da matriz de CFO de modo
que

JxA® =JyA. (4.58)
A partir das equagoes (EE01) e (DY), tem-se
Rio=JxAPR;A"JY. (4.59)
Usando a equagao (fEBH), pode-se escrever que
Rio = UA,VOR;VIATUY (4.60)
que pode ser reescrita como
AJ'UMR, (U, = VER VY. (4.61)
E realizada uma operacao TB como definida na Subsecao 222

[VOR, V7] = TB(U,, A, Ry ). (4.62)
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Como os elementos de Rj; sao reais e a matriz é diagonal, ® pode ser estimado
através de uma EVD sobre R, o, verificando-se a fase dos autovalores encontrados.

Por fim, é realizada a quarta etapa de estimagao SSI de acordo com a equagao ([EI8),
0] = SSI4(D). (4.63)

Também pode ser utilizada a forma alternativa para a funcao SSI4 representada

pela equagao (E3M).

SSli1

Janelamento,

y Ro ssi2

— FB
ASUY

10 W O] 5]

o2l B EVD SSl4 —

Figura 4.3: Diagrama de blocos representando o processo de estimacao do algoritmo

CB-CFO.

Este algoritmo para estimagao de CFO ¢é aqui denominado Cowvariance-Based
Carrier Frequency Offset Estimation (CB-CFO). A FiguralE3 representa um resumo
de operacoes do algoritmo CB-CFO.

4.4.1 Comparacgoes entre CB-CFO e TLS-ESPRIT

Complexidade Computacional: Nesta subsecao, o método de estimagao pa-
ramétrica para CFO descrito na Secao serd comparado com a versao do ESPRIT
adotada para estimacao de CFO, descrita em [6]. Uma descri¢ao resumida dos dois
algoritmos é encontrada na Tabela L3

Verifica-se que o algoritmo TLS-ESPRIT requer:

e 3 EVDs (1 para matriz hermitiana de dimensoes 2P x 2P, 1 para uma matriz
hermitiana de dimensoes (M +1)x (M +1) e 1 para uma matriz ndo-hermitiana

de dimensoes P x P);

e 1 inversao de uma matriz P x P;
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Tabela 4.3: Comparacao dos algoritmos TLS-ESPRIT [6] e CB-CFO.

TLS-ESPRIT CB-CFO
[U,,A,] = EVD (R) R, = JxRJ%
E,=JxU, Rio = JyRJI%
E, =JyU, (U, As] = EVD(Ry)
EH
E, = 0 [EQ El] F = As_lUSH
EH
1
[E,A] = EVD(E,) ¥ = FR, F
E_ E;n Ep
Eor Eax
U = —EpE;,)
[T, ®] = EVD(¥) [V,®] = EVD(¥)

e 5 multiplicagdes de matrizes (4 entre uma matriz de dimensdes P X N e uma

matriz de dimensoes M x P e 1 entre duas matrizes de dimensoes P x P).
Ja o algoritmo CB-CFO requer:

e 2 EVDs (1 para uma matriz hermitiana de dimensdes M x M e 1 para uma

matriz hermitiana de dimensoes P x P);
e 1 inversao de uma matriz diagonal de dimensoes P x P;

e 3 multiplicagdes de matrizes (1 entre uma matriz de dimensoes P x P e uma
matriz de dimensoes P x M, 1 entre uma matriz de dimensoes P x M e uma
matriz de dimensoes M x M e 1 entre uma matriz de dimensoes P x M e uma

matriz de dimensoes M x P).

Apesar de a implementacao ser dependente da plataforma utilizada, pode-se verificar
que o algoritmo CB-CFO requer menos operacoes que o algoritmo TLS-ESPRIT e a
diminuicao bastante significativa no niimero de operagoes ocorre exatamente para as

operacoes mais custosas computacionalmente, como pode ser verificado na Tabela

Ed

101



Tabela 4.4: Comparacao para as operagoes requeridas por TLS-ESPRIT e CB-CFO.

Operacao Complexid. [27] | ESPRIT | CB-CFO
EVD Matrizes Nao-Hermitianas O(25n3) 1 —
EVD Matrizes Hermitianas O(n?) 2 2
Inversao O(2n?/3) 1 —~
Inversao Matr. Diagonais O(n) - 1
Multiplicacao O(n?) 5 3

Desempenho: A fim de se verificar a influéncia da reducao de complexidade com-
putacional sobre a taxa de erro de recepcao, foram realizadas simulacoes em ambiente
Matlab para ambos os algoritmos.

Os parametros utilizados na simulagao sao listados a seguir:

Parametros derivados de especificagoes do LTE:

— Numero de portadoras (N): 512;

— Numero de portadoras nao-virtuais (P): 310.

Tamanho dos dados utilizados (M): 511;

50 execugoes no ensemble;

Canais retirados de especificagoes do GSM []:

— Rural (R):
Atraso (em amostras) 0 2 5 8 16 23 50
Poténcia (dB) 3 0 -2 -3 -6 -8 -10
— Urbano (U):
Atraso 0 1 3 5 § 11 13 17v 23 31 32 51

(em amostras)

Poténcia (dB) 4 -3 0 -26 -3 -5 -7 -5 -65 -85 -11 -10

e Comprimento L = 55 para o canal urbano e L = 11 para o canal rural;

e Métrica utilizada [6]: Normalized mean-square error (NMSE)

1 & (i-0)
NMSE:@;<2W/N> : (4.64)
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onde () representa o nimero de execucgoes no ensemble;
e 200 blocos OFDM transmitidos.

Os resultados das simulagoes estao representados na Figura L4l Nota-se que
o desempenho de ambos algoritmos é equivalente para toda a faixa de SNRs me-
dida em ambos os canais, porém, como visto, o algoritmo CB-CFO representa uma

complexidade reduzida em relacao ao ESPRIT.

0 ~ %~ ESPRIT (U} |

10

¢ —6—CB (U)

- - %~ ESPRIT (R
D —o—CB (R)

10}
(10}
(%))
S
=2
10
10°}
10_8 L 1 1 1 1

10 20 30 40 50 60

SNR(dB)

Figura 4.4: NMSE para ESPRIT e CB-CFO.

4.5 Unatary ESPRIT para Estimacao de CFO

Na Subsecao foi apresentada uma versao do ESPRIT para estimacao de CFO
em ambiente OFDM. O objetivo desta secao é apresentar uma nova versao pro-
posta para o algoritmo ESPRIT nesse mesmo tipo de ambiente. Neste algoritmo
realizam-se apenas operacoes reais sobre os dados recebidos, de maneira semelhante
ao Unitary ESPRIT utilizado para estimacao de DoA, mostrado na Subsecao O
algoritmo Unitary ESPRIT impoe uma série de restrigoes extras sobre a geometria
das antenas de recepcao. O sistema OFDM oferece espacamento uniforme entre

as portadoras. Tal caracteristica possibilita um processo de estimagao equivalentes
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ao de uma ULA para a estimagao de DoA. Com isso, as restricoes CH ja estao

automaticamente obedecidas pelas caracteristicas do ambiente utilizado.

Estruturas utilizadas: O sistema é modelado pelas equagoes ([EEIO) e (ETIT),

repetidas a seguir por comodidade,

5(k) = Hp ps(k)elk=DINFL), (4.65)

r(k) = e N -DZs* (k). (4.66)

Sao utilizadas as estruturas auxiliares yg)(k) e yg)(k), conforme definidas nas
equagoes (EI3) e (EI4). Numa modelagem inicialmente ignorando o AWGN, o
sistema com CFO ¢ definido pela equagoes [EI9) e (EZ0), repetidas a seguir por

comodidade,

Y (k) = By W (®)'8(k), (4.67)
v (k) = Exrpi Wi (®)r(k), (4.68)

Considere agora a estrutura FB Y%, para todos os K blocos transmitidos,

Yi = |(ye(0) +¥5(0) (va(l)+y5(1) ... (Ya(K —1)+yh(K —1))|,
(4.69)

onde 0 <i < (N — M —1). Define-se uma outra estrutura FB, que soma todos os

efeitos de CFO ao longo do bloco,

Y= > Y (4.70)

Em comparagao com o algoritmo Unitary ESPRIT para estimagao de DoA, visto na
subsecao L3 a estrutura Y g exerce papel equivalente ao que a matriz de dados Z

exerce para o Unitary ESPRIT.

Transformagoes CH: Considere mais uma vez as restri¢oes geométricas CH im-
postas na Sec¢ao B Para o caso da estimacao de CFO em cenario OFDM, a matriz
Ej 11 Wy desempenha papel equivalente ao do array manifold para estimagao
de DoA. A matriz Ey;; é diagonal com elementos de um vetor que possui uma
estrutura do tipo Vandermonde, enquanto W1, matriz de IDFT, tem uma es-

trutura Vandermonde. Entao a resultante Ej; 1 W1 também tem uma estrutura
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Vandermonde, o que caracteriza um array manifold ULA, que atende as restrigoes
CH para um array manifold, de acordo com o apresentado na equacao (Z99).
Considere uma matriz Q, de rotagao, com dimensoes a X a, definida pela

equacao (ZI00), repetida a seguir por conveniéncia,

1 | L 1,
Q=— | T | (4.71)
V2 I, —jIap

onde II; é uma matriz de dimensoes i X ¢ com 1 em sua antidiagonal e zero nos
demais elementos e I; é uma identidade de dimensoes i x ¢. Define-se mais uma vez

a transformagao £(+), como ja mostrada na equacao (ZI04]), repetida a seguir
EM) = [M 1,MIL |, (4.72)

onde (-)* representa uma operagao que retorna o complexo conjugado de cada ele-

mento da matriz. Define-se também a transformacgao 7 (-) com uma expressao equi-

valente a equagao (Z10H),
T(M) = Q.E(M)QY. (4.73)

a

Considere duas novas matrizes de selecao, geradas da mesma maneira que as

equagoes (B49) e (BhL0)
Ky = Qi(Ix + MyIxTy41)Qurs, (4.74)
Ky = jQii(Jx — IyIxTy) Qurear. (4.75)
Estimagao: Considere Ry como a matriz de covariancia de 7 (Yg), ou seja,
Rr =T (Yg)T"(Yg) (4.76)

que possui apenas elementos reais. Sao realizadas as duas primeiras etapas do

processo de estimacgao SSI, ou seja,
[U,, A2, 03] = SSI2b(R, SSI1(Y ), (4.77)
A partir do subespaco dos sinais, sao extraidas duas submatrizes

Uy = KyU, (4.78)
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De maneira equivalente a Subsecao L3, pode ser mostrado que esses subespacos

obedecem uma equacao de invariancia,
Uy =UxW. (4.80)

E encontrada uma solu¢ao TLS para a equagao (EXT) a partir da equagao (Z35),

ou seja,

A

[¥] = TLS(Uy, Uy). (4.81)

De maneira equivalente ao desenvolvimento presente na Subsecao [Z3.5] pode ser

mostrado que W se relaciona com ® a partir de
¥ =T®T (4.82)

isto é, ® pode ser obtido a partir de uma EVD sobre Wrg.

Finalmente, a ultima etapa de estimacao SSI para CFO é obtida a partir da

equacao (1Y),
0 = SSIA(®). (4.83)

1 e
T Ry ssI2 SSl4

SSi1

Uoo )
7 Janelamento Q Real
EB TLS EVD para
Complexo

Figura 4.5: Diagrama de blocos representando o processo de estimacgao do algoritmo

Unitary ESPRIT.

A Figura representa o processo de estimacao do algoritmo Unitary ESPRIT

através de um diagrama de blocos.
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4.5.1 Comparacoes entre ESPRIT e Unitary ESPRIT para
Estimacao de CFO

Complexidade Computacional Nesta secao sera feita uma anélise de comple-
xidade do Unitary ESPRIT com um tipo de comparacao um pouco diferente dos
algoritmos anteriores. Tanto os algoritmos da familia covariance-based (CB) quanto
o DD-DoA tinham como proposta uma diminuicao de complexidade computacional
com relacao as suas contrapartidas ESPRIT. A proposta do Unitary ESPRIT para
estimacao de CFO ¢ principalmente apresentar uma alternativa para computacao
de operagoes apenas reais, como foi discutido na Se¢ao B Sao mostradas algumas
comparagoes com o ESPRIT para estimacao de CFO, para se situar computacio-
nalmente a complexidade do Unitary ESPRIT. A Tabela apresenta um resumo
da comparagao do Unitary ESPRIT com o TLS-ESPRIT, ambos para estimagcao de
CFO.
Verifica-se que o algoritmo TLS-ESPRIT requer:

e 3 EVDs (1 para matriz hermitiana de dimensoes 2P x 2P, 1 para uma matriz
hermitiana de dimensées (M +1)x (M +1) e 1 para uma matriz ndo-hermitiana

de dimensoes P x P);
e 1 inversao de uma matriz P x P;

e 5 multiplica¢oes de matrizes (4 entre matrizes de dimensdes P X N e matrizes

de dimensoes M x P e 1 entre duas matrizes de dimensoes P x P).

Todas as operacoes do TLS-ESPRIT sao operacoes sobre dados complexos.

O algoritmo Unitary ESPRIT requer:

e 3 EVDs (1 para matriz hermitiana de dimensoes 2P x 2P, 1 para uma matriz
hermitiana de dimensées 2(M + 1) x 2(M + 1) e 1 para uma matriz nao-

hermitiana de dimensoes P x P);
e 1 inversao de uma matriz P x P;

e 8 multiplicagoes de matrizes (1 entre uma matriz de dimensoes 2(M +1) x (M +
1) e uma matriz de dimensoes (M +1) x2(M+1), 4 entre matrizes de dimensoes

P x (M + 1) por matrizes de dimensoes (M + 1) x P, 1 entre duas matrizes
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Tabela 4.5: Comparagao dos algoritmos TLS-ESPRIT [6] e Unitary ESPRIT para
estimacao de CFO.

TLS-ESPRIT Unitary ESPRIT
[U,,Ay] = EVD <R) Y =(y5 +vr)

Eo=JxU; E=yJdxIly
E, =JyU, Kx = QY1 (Ix +E)Qa+1)
E{f
E, = e [EO El} Ky = Qi 1 (Ix —E)Qor+1)
1
[E,A] = EVD(E,) Rr=T7(Yp)TH(YE)
E; E .
E=| = 7 [U,,A,] = EVD <RT)
Es; Eox
¥ = —E;E;) Uy = Kx U,
[T, ®] = EVD(¥) U, =Ky U,

E E
g |Bu P

Eo1 Eg
¥ = —E»E;,)

de dimensdes P x P e 2 entre uma matriz de dimensoes (M + 1) x 2(M + 1)

e uma matriz de dimensoes 2(M + 1) x P).

Dentre essas operagoes, apenas a multiplicacao entre uma matriz de dimensoes
2(M + 1) x (M + 1) e uma de dimensoes (M + 1) x 2(M + 1) ¢ feita sobre ele-
mentos complexos. As demais operagoes sao feitas sobre estruturas reais.

Da mesma maneira que os algoritmos anteriores, a Tabela apresenta um re-
sumo das operacoes feitas pelo algoritmo Unitary ESPRIT no contexto de estimagao
de CFO, em comparagao com o ESPRIT. Para o Unitary ESPRIT é separada a

Unica operacao de multiplicacao envolvendo estruturas complexas. Verifica-se que
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as operagoes de inversao e multiplicacao sao as que o algoritmo Unitary ESPRIT
apresenta maiores ganhos de complexidade computacional em comparacao com o
ESPRIT.

Tabela 4.6: Comparacao entre o nimero de operagoes dos algoritmos ESPRIT e

Unitary ESPRIT para estimacao de CFO.

ESPRIT Unitary ESPRIT
Operacao Complex. [27] | # | Complex. #
EVD Matrizes Nao-Hermitianas O(25n3) 1| O(25n%) 1
EVD Matrizes Hermitianas O(2n?) 2 O(n?) 2
Inversao Completa O(8n?/3) 1| O(2n®/3) 1
Multiplicagao O(4n?) 5 O(n?) 7
O(4n?) 1

Desempenho: Algumas simulagoes foram realizadas para se verificar o desem-
penho do algoritmo Unitary ESPRIT para estimacao de CFO. Foram utilizados
parametros semelhantes aos listados na comparacao entre CB-CFO e TLS-ESPRIT,
apresentada na Subsecgao EZT]

A métrica utilizada foi o NMSE, definido na equacao ([G4), e repetido a seguir

por conveniéncia,

1 X (i-0)
NMSE:§;<27T/N> . (4.84)

Os parametros utilizados na simulagao sao listados a seguir:

Parametros derivados de especificagoes do LTE:

— Numero de portadoras (N): 512;

— Numero de portadoras nao-virtuais (P): 310;

Tamanho dos dados utilizados (M): 511;

50 execucoes no ensemble;

Foram utilizados os mesmo canais da subsecao ELZAT], repetidos a seguir, por

conveniéncia,
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— Rural (R):
Atraso (em amostras) 0 2 5 8 16 23 50

Poténcia (dB) 3 0 -2 -3 -6 -8 -10
— Urbano (U):
Atraso 0 1 3 5 g§ 11 13 17 23 31 32 51

(em amostras)

Poténcia (dB) 4 -3 0 -26 -3 -5 -7 -5 -65 -85 -11 -10

e Comprimento L = 55 para o canal urbano e L = 11 para o canal rural;

Os resultados das simulagoes estao representados na Figura EEG. Nota-se que o
desempenho apresenta um menor MSE em relacao ao algoritmo Unitary ESPRIT.
Como visto, o algoritmo Unitary ESPRIT também apresenta, em relagao ao ES-

PRIT, a vantagem de somente utilizar operagoes com estruturas reais. Como o pro-

R - e -ESPRIT (R)
10° S —e— Unit. ESPRIT (R)||
ENNY - % ~ESPRIT (U)

5 —»— Unit. ESPRIT (U)

10 1‘5 26 2‘5 30 SNRS(SdB) 40
Figura 4.6: NMSE para ESPRIT e Unitary ESPRIT para canais rural (R) e urbano
(U) das especificagoes do LTE [3].

cessamento no Unitary ESPRIT ¢ feito num dominio distinto do algoritmo ESPRIT,
o menor MSE do algoritmo Unitary ESPRIT pode ser atribuido a este algoritmo
apresentar uma resolucao melhor em algumas faixas de angulos em que o ESPRIT

apresente uma resolucao ruim.
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4.6 Discussoes do Capitulo

Considerando-se os algoritmos propostos e apresentados nas Secoes e 3 bem
como o algoritmo TXK apresentado na Subsecao ZZ2 esta se¢ao tem como objetivo
principal apresentar uma discussao das relagoes entre os algoritmos e um detalha-
mento de algumas de suas semelhancas e diferencas. O algoritmo TXK estendido
descrito nas Subsecoes e pode ser considerado como ponto de partida das
discussoes sobre um framework unificado. Comeca-se a descricao com um pano-
rama sobre trés diferentes contextos de comunicacoes: equalizacao, sistemas com
multiplas antenas e OFDM.

Ainda nesta secao sao discutidas algumas implementagoes de algoritmos de es-

timacao de CFO em sistemas comerciais.

Com Relagao aos Algoritmos da Literatura: A Figura LT apresenta os ambi-
entes OFDM, de estimacao de DoA e equalizacao cega unidos pela 6tica de estimagcao
paramétrica. Como ja apresentado na secao [ZH, o ambiente de estimagao de DoA
e equalizacao cega podem ser modelados como sistemas MIMO. Esse tipo de mode-

lagem pode ser estendida para o caso OFDM se o sinal referente a cada portadora

diferente for considerado como uma entrada ou saida diferente no sistema.

Métodos de
Estimacao
Paramétrica
Cap 2 Cap 4
| :
I I
! |
| |
! ~ I
! Equalizagcao DoA |
! |
I I
I I
I I
I
I
I
! |
I I
! = ESPRIT Matrix ‘ ESPRIT
| para ) ! para
DoA Pencil : CEO
‘ |
I
| | 1
Beamspace Unitary |
ESPRIT ESPRIT .
I

Figura 4.7: Representacao dos algoritmos apresentados nos Capitulos P eHl, compre-
endendo os ambientes de equalizacao cega, estimacao de DoA e estimacao de CFO

para OFDM.
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Nos casos de DoA e OFDM, os sinais recebidos correspondem a uma soma de
sendides com um ruido de banda larga. A estimacao é feita tendo como objetivo
um parametro da matriz de mistura entre os sinais. Tanto para DoA quanto para
OFDM, a estimacao leva em conta redundancias da matriz de mistura. O algoritmo
ESPRIT explora tais redundancias. Por sua vez, no ambiente de equalizagao, tanto
o sinal recebido quanto o ruido aditivo tém banda larga. O sistema de estimacao
tem como objetivo obter o sinal transmitido, perdendo-se, a principio, o carater
paramétrico da estimagao. No entanto, o algoritmo TXK faz a equalizacao através
de uma identificacao de sistema. Essa identificacao é obtida através da estimacao do
vetor de parametros y na equacao (229 e (220)), o que caracteriza a estimagao como
paramétrica. A descrigao do algoritmo TXK na Subsecao teve como objetivo
mostrar o framework inicial de onde surgiram as ideias para o desenvolvimento dos

novos algoritmos.

Construindo um Framework Unificado: Observa-se que tanto o TXK quanto
CB-DoA e CB-CFO apresentam manipulagoes mateméaticas sobre matrizes de co-
variancia do sinal recebido. No caso do TXK, as matrizes utilizadas sdo R.(0) e
R,(1). Para o CB-DoA, é usada a matriz de autocovariancia e a de covariancia
cruzada, ambas com lag zero R, e R,,, definidas na Secao Por fim, para o CB-
CFO, foram utilizadas as estruturas JxRygJ% e JyRypJ%, definidos na Segao B4

Aparentemente, as matrizes de covariancia usadas no CB-CFO sao bem dife-
rentes das matrizes utilizadas para o CB-DoA. No entanto, como apresentado em
[32], os conjuntos X e Y de antenas nao precisam ser disjuntos. Considere, por
exemplo, um array de antenas de recepgao uniformemente espagado como mostrado
na Figura ¥, onde cada quadrado numerado representa uma antena. Pode-se es-
colher o sub-array X como o conjunto das antenas com indice impar e o sub-array
Y como o conjunto das antenas de indice par, satisfazendo a restricao de escolha

de doublets do CB-DoA. Entretanto, pode-se escolher também os sub-arrays da se-

REERREEN

Figura 4.8: Array de antenas de recepgao.
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guinte maneira: X = {1,2,3,4,5,6,7},Y = {2,3,4,5,6,7,8}, ou seja, os doublets
correspondem aos pares de antenas (7,74 1) onde 1 <7 < 7, o que também satisfaz
as exigéncias do CB-DoA. Nesse caso, temos que as tltimas (/N — 1) linhas de R,
equivalem as primeiras (N — 1) linhas de R,,. Ou seja, se adotarmos as estruturas

ESPRIT definidas na subsecao 233, tém-se

R, = JxR.J%, (4.85)
R,, = JyR.J%. (4.86)

Com isso, as matrizes de covariancia equivalem as covariancias no ambiente do
algoritmo CB-CFO.

O ruido presente nos algoritmos TXK e CB-CFO é modelado como AWGN, de-
vido & natureza temporal de aquisicao do sinal recebido. O fato de serem modelados
como brancos é possivel devido a natureza completamente aleatéria do ruido con-
siderado, enquanto o uso de uma distribuicao gaussiana é justificada pelo teorema
central do limite (central limit theorem) [54]. O ruido aditivo presente no algoritmo
CB-DoA nao pode ser garantidamente branco, uma vez que hd uma amostragem
espacial. Por isso é empregada uma matriz genérica de covariancia, o que acarreta
o uso de uma GEVD. No entanto, por ainda apresentar uma natureza bastante
aleatdria, supoe-se que o ruido tende a ter amostras com baixa correlacao entre si,
e sua matriz de covariancia aproxima-se de uma diagonal, o que justificaria uma
aproximacao usando a matriz identidade.

Comparando-se as equagoes (ZZIN), (B21) e (ERD), repetidas aqui, por con-

veniéncia,

TXK: R,(1)=HLHY + 6217, (4.87)
CB-DoA: R,, = A®"AY +R,,, (4.88)
CB-CFO: RLO = Jqu)RgAHJﬁ, (489)

percebe-se que, para os algoritmos CB-DoA e CB-CFO, a matriz de covariancia
estd relacionada com a matriz ® correspondente a cada contexto, ambas diagonais
e possuindo posto completo. Ja no caso do TXK, R, (1) estd relacionada com L,
que nao possui posto completo. E por essa diferenca na estrutura das matrizes
que ¢é requerido o uso de uma EVD para estimagao no caso do CB-DoA e CB-

CFO, enquanto o TXK usa uma matriz gerada por uma cadeia de Jordan em seu
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processo de estimacao, muito mais custosa computacionalmente, por envolver uma
SVD e mais uma estimacao. Assim, tanto CB-DoA como CB-CFO sao algoritmos
menos custosos computacionalmente em relacao ao TXK, devido as caracteristicas

especificas de seus respectivos problemas.

Generalized TXK (GTXK) A partir do que foi apresentado na Subsegao B2,
¢é possivel generalizar o algoritmo TXK, o que pode permitir que se enxergue mate-
maticamente algumas relagoes existentes entre os algoritmos propostos. Aqui, como
em toda a tese, todas as varidveis aleatérias consideradas possuem média zero.

Consideram-se duas estruturas de dados x; e X3, como apresentadas na
Subsecao B2 ou seja, do mesmo modo que nas equagdes ([B2) e (B3]), desenvol-
vida para o TXK estendido,

X] = M1S1 + np, (490)
X9 = M2S2 + oy, (491)
onde s; e sy sao também correlacionadas. Supoe-se que M, tenha as mesmas di-

mensoes que M; e que tenha posto completo por colunas. Além disso, supoe-se que

as matrizes M; e My possam ser relacionadas por uma transformacao linear
M; = ®M,, (4.92)

onde ® ¢ uma matriz quadrada, com suas dimensoes iguais ao nimero de linhas de
M1 € MQ.

Faz-se entao um modelo para o sistema baseado em covariancias,

R, = E[s;sf], (4.93)
R,y = E[sis¥], (4.94)
0?%, = E[nnf], (4.95)
0?%1, = E[nnl], (4.96)
R, = E[x;x] = MR MY + 0?3, (4.97)
R, = E[x;x{] = MR, &MY + 022, (4.98)

onde o? representa a poténcia tanto de n; quanto de ns, ou seja, supoe-se que o0s

ruidos tenham poténcias iguais.
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Sao realizadas as etapas 1 e 2 de estimacao SSI, de acordo com o apresentado na

Secao [Z3.1],

z - |7, (4.99)
X9
[U,, A2, 0%] = SSI2(R.1, Ry, SSI(Z)), (4.100)

A seguir é feita a operagao TB, como definida na Subsegao 2222,
[R.] = TB(U,, Ay, Ry — 0°%1y). (4.101)
Com isso, pode-se escrever que
R, = AJ'U'M R, 1, @M U,A,. (4.102)

E feito um processamento sobre R, para se encontrar ® que corresponde a uma EVD
no caso de estimacao de DoA ou de CFO, ou que corresponde a um processamento
de uma cadeia de Jordan no caso do TXK. Por fim, é realizada a tltima etapa de

uma estimacao SSI, definida na equagao (254,

0] = SSI4(®), (4.103)

~

onde 6 corresponde a um vetor de angulos no caso de estimacao de DoA ou a
uma interferéncia multiplicativa escalar no caso de estimagao de CFO, ou dados
transmitidos no TXK. O fluxo de operagoes do algoritmo GTXK esta representado
na FiguralL9 a partir das etapas de um algoritmo do tipo SSI, conforme apresentado
na Subsec¢ao Z3Jl De certa forma, o algoritmo GTXK pode ser visto como uma
generalizacao também do algoritmo apresentado em [55] para estimagao espectral,
num contexto de estimacao em que a matriz ® nao é necessariamente diagonal, o
que engloba o algoritmo TXK.

Considerando-se que no caso do TXK o vetor de parametros descoberto seja y,
os vetores singulares a esquerda associados aos menores valores singulares de W,
pode-se definir uma operacao equivalente a SSI4 a fim de gerar uma estimativa para
o canal, representados pelas equagoes ([Z2H) e (Z20), reproduzidas a seguir, por

conveniéncia,

Q: = [y Ty ... whly (4.104)
H = U,A,Qqe’?. (4.105)
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Figura 4.9: Representacao do algoritmo GTXK, usando um diagrama de blocos.

Com isso, define-se uma variacao na funcao SSI4:
[H] = SSI4b(y, ¥). (4.106)

Como a aplicacao final do TXK é equalizacao, usa-se a estimacao do canal para se

fazer uma equalizacao ZF, obtendo-se os sinais transmitidos.

Incorporando uma descricao beamspace: A fim de se agregar a descri¢ao do
algoritmo beamspace ao algoritmo GTXK, faz-se uma associacao de variaveis de
maneira direta com o ja exposto neste capitulo. Uma pequena modificacao é feita

na coluna referente ao CB-DoA, considerando-se

o G I LG (4.107)
y(k) n, (k)
ou seja,
x(k) = Jxa(k), (4.108)
y(k) = Jya(k), (4.109)
no(k) = Jyn.(k), (4.110)
n,(k) = Jyn.(k). (4.111)

A diferenca no algoritmo para as versoes elementspace e beamspace do CB-DoA tem

como origem as diferengas nas respectivas equagoes de invariancia:

Elementspace CB-DoA: JxA = Jy AdH (4.112)

Beamspace CB-DoA: QTIA = QFTEA®H. (4.113)
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As matrizes Jx e Jy sao puramente de selegao, ou seja, Zy = JxZ e Zy = JyZ,
O papel exercido por Jx e Jy para a versao elementspace do CB-DoA é assumido
pelas matrizes Q; = QT e Qy = QFTX na versdao beamspace. No entanto, Q; e
Q> nao tém um carater puramente de selecao. Ao se fazer as operacoes Z; = QZ
e Zo = QoZ, nao é garantido que todas as partes de Z estejam preservadas em Z
e Zs. Tendo como foco a estrutura das matrizes, pode-se representar as matrizes de

selecao da seguinte maneira

Iy = |1 0], (4.114)
Jy = iO 1], (4.115)
Q = :Qg 0], (4.116)
Q = :0 Q4], (4.117)

onde I representa uma matriz identidade com dimensoes apropriadas, enquanto Qs
e Q4 sao matrizes quaisquer de posto completo, de acordo com as especificacoes defi-
nidas na Subsecao B4l Percebe-se entao que Jx é um caso especifico de Qq e que Jy
¢ um caso especifico de Q,. Com isso, a tabela de equivaléncia de varidveis pode ser
novamente reescrita para englobar o caso Beamspace CB-DoA. A Tabela BT mos-

tra essa nova representacao, onde Q; e Qs podem ser identificadas com Beamspace

CB-DoA ou Elementspace CB-DoA através das equacoes (114 a ([ETITT)

Tabela 4.7: Nova identificagao de entidades do GTXK com TXK, CB-DoA (versoes
elementspace e beamspace), e CB-CFO.

GTXK | TXK | CB-DoA | CB-CFO

X x(k) | Qua(k) | IxY (k)
xs | x(k—1)| Quz(k) | IyYW(k)
n; n(k) Qin. (k) Jxn(k)
ny nk—1) | Qqon,(k) Jyn(k)
S1 s(k) Jxs(k) Jxs(k)
So s(k—1) | Jys(k) Jys(k)

Implementacoes de Estimacao de CFO em Sistemas de Comunicacgoes

Os sistemas OFDM apresentam aplicacoes em varios sistemas padronizados de co-
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municagoes, como comentado na Secao [LA Agora pretende-se destacar algumas
implementacoes referentes especificamente a estimacao de CFO em alguns ambien-
tes de comunicacoes. Na tese [56] sdo implementados quatro técnicas de estimagao
de CFO que utilizam sequéncias-piloto no ambiente padronizado DVB-T (digital
video broadcasting - terrestrial). Pelas simulagoes, verificou-se que os algoritmos
apresentam uma alta taxa de erro quando ocorrem efeitos Doppler muito severos.
O artigo [A7] também aborda o mesmo sistema, fazendo um estudo experimental
dos efeitos da degradacao causada pelo CFO em sistemas DVB-T, utilizando a BER
como métrica de comparacao.

No artigo [58] é implementado um estimador paramétrico para CFO, com base
no algoritmo MUSIC, ou seja, de funcionamento semelhante aos algoritmos a se-
rem apresentados, em uma plataforma de software-defined radio, um conceito de
flexibilidade de funcionamento que vem ganhando bastante popularidade para im-
plementacao de sistemas de comunicacoes.

Um estudo comparativo de técnicas de estimacao de CFO em um ambiente Wi-
MAX é feita no artigo [59]. A tecnologia WiMAX apresenta alternativas para co-
nexao de redes sem fio a Internet que se tornaram bastante utilizadas. A comparacao
é feita para uma técnica utilizando sinais de treinamento através de portadoras-
piloto e outra nao-supervisionada, com base em métodos da literatura. E mostrado
que a BER de sistemas com compensacao de CFO aproxima-se bastante da BER de
sistemas livres de CFO. Também é mostrado que sistemas OFDM sem compensacao

de CFO tém seu desempenho bastante degradado em termos de BER.

4.7 Conclusoes do Capitulo

Este capitulo aborda o problema de se estimar o offset das portadoras de um sistema
OFDM. Para esse outro problema de estimacao é apresentada uma solucao através
de um método inspirado no ESPRIT original. Em seguida é mostrado o algoritmo
proposto CB-CFO, uma alternativa de menor complexidade que o ESPRIT. Também
é apresentado o algoritmo proposto Unitary ESPRIT, que utiliza apenas operacoes
reais em seu funcionamento.

Na parte de discussoes do capitulo, os algoritmos Elementspace CB-DoA, Be-
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amspace CB-DoA, CB-CFO e TXK foram apresentados sob uma ética unificada na
Secao L6l A partir dessa Otica pode-se perceber algumas relagao matematicas entre
os algoritmos, e entre os ambientes em que sao utilizados.

Os algoritmos vistos no Capitulo Bl e neste capitulo, bem como a andlise contida
no Apéndice [Al representam as principais contribuicoes do trabalho de doutorado.
O préximo capitulo tem como objetivo apresentar uma visao sobre o trabalho de

doutorado, a partir dos algoritmos propostos e das discussoes apresentadas.
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Capitulo 5

Conclusoes da Tese

5.1 Sobre o Documento

Este documento tem como objetivo apresentar o trabalho desenvolvido durante o
doutorado, apresentar algumas reflexoes sobre o trabalho realizado, extrair algumas
conclusoes, bem como fazer algumas propostas de continuacao para o trabalho.

No Capitulo [l sdo apresentadas as principais motivacoes e os objetivos do tra-
balho feito durante o doutorado. O Capitulo Bl apresenta os algoritmos TXK e
ESPRIT, nos quais se baseiam os algoritmos propostos. Além disso, sdo apresenta-
das as principais familias de algoritmos de estimacao para sistemas com diversidade
espacial, e mostradas as principais etapas dos algoritmos baseados em SSI, que € o
tipo de técnica em que se podem classificar os algoritmos propostos. No Capitulo
Bl, sao apresentados quatro novos algoritmos para estimacao de DoA comparados a
diferentes versoes do método classico de estimacao paramétrica ESPRIT, tanto em
relacao a complexidade computacional, quanto a uma métrica MSE. No Capitulo @
¢ descrita a extensao dos algoritmos para um ambiente de estimacao de CFO para
OFDM. Nesse capitulo é apresentada a versao ESPRIT para estimacao de CFO,
bem como dois algoritmos propostos. Posteriormente, os algoritmos sao analisados
de maneira a proporcionar um framework unificado, e uma generalizacao do algo-
ritmo TXK é proposta. No Apéndice [Al serd vista uma andlise de MSE para os

algoritmos CB-DoA e DD-DoA.
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5.2 Métodos Desenvolvidos

Contribuigoes da Tese: Algoritmos de estimagao tiveram papel bastante impor-
tante no desenvolvimento de sistemas de comunicacoes. Em algumas situagoes, o
problema de estimagao em comunicagoes pode ser simplificado para uma estimagao
do tipo paramétrica, ja supondo um modelo subjacente para os sinais, o ambiente e
o problema de estimacao associado. A abordagem paramétrica permite uma dimi-
nuicao na complexidade dos algoritmos desenvolvidos. A busca por redugoes mais
significativas em complexidade computacional levou ao desenvolvimento de algorit-
mos que exploram a forma de amostragem do ambiente em questao. No caso do
ambiente de array de antenas, isso se traduz em explorar a geometria do array de
recepcao, como ¢ feito no ESPRIT.

Esta tese gerou quatro algoritmos para estimacao de DoA em sistemas com
miultiplas antenas (CB-DoA, Beamspace CB-DoA, Unitary CB-DoA e DD-DoA),
como visto no Capitulo Bl além de dois algoritmos para estimacao de CFO em ambi-
ente OFDM (CB-CFO e Unitary ESPRIT), apresentado no Capitulo @l Além disso,
conseguiu-se fazer um template genérico unificando-se varios desses algoritmo, o que
permite enxergar de uma maneira mais matematica as diferencas entre algoritmos
e frameworks, visto no Capitulo Outra contribuigao secundéaria é uma rapida
revisao bibliografica sobre o uso do ESPRIT em aplicagoes, presente no Capitulo Bl
Além dessas contribuicoes, foi feito um desenvolvimento matematico para uma ex-
pressao de MSE, conforme mostrado no Apéndice [Al

A partir dos algoritmos, foram publicados, até o momento, trés artigos em con-
gressos internacionais [2] [3] ] e um em periédico internacional, [1] conseguindo-se
a divulgagao do trabalho realizado para um publico internacional especializado.

Os algoritmos desta tese tém como objetivo levar a busca de redugao de com-
plexidade computacional um passo a frente, ao se eliminarem certas operagoes re-
dundantes presentes no método ESPRIT, através de ideias inspiradas no algoritmo
TXK proveniente de um contexto de equalizacao cega.

Observamos algumas conclusoes gerais a respeito dos algoritmos propostos:

e Sao algoritmos do tipo SSI que alteram a etapa de resolucao da equacao de

invariancia, aliviando requisitos computacionais de etapas anteriores;
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Os algoritmos propostos apresentam complexidade computacional menor que
a do ESPRIT, que é considerado um algoritmo com complexidade computa-
cional baixa, em relacao a seus antecessores tanto paramétricos como nao-

paramétricos;

Os algoritmos CB-DoA, Beamspace CB-DoA, Unitary CB-DoA e CB-CFO
apresentam MSE equivalente as suas versoes equivalentes para o ESPRIT. No
caso do CB-DoA, a equivaléncia da expressao de MSE é comprovada matema-

ticamente no apéndice [AL

O algoritmo DD-DoA apresenta um compromisso entre complexidade compu-

tacional e MSE na comparagao com a versao SVD do ESPRIT;

Os algoritmos propostos partem de premissas a respeito do ambiente e su-

posigoes geométricas sobre o array de recepcao equivalentes ao ESPRIT;

O algoritmo CB-DoA, tanto em sua versao elementspace quanto beamspace
exige a estimagao de matrizes de covariancia, nao exigidas pelo ESPRIT, que

pode operar diretamente sobre os dados;

O algoritmo CB-DoA apresenta uma reducao de complexidade mais pronunci-
ada em relacao ao ESPRIT a medida em que se aumenta o ntimero de sensores
de recepgao. Isso ocorre ao se comparar as versoes elementspace de cada algo-

ritmo e, também, ao se comparar as versoes beamspace correspondentes;

Os algoritmos TXK, Elementspace CB-DoA, Beamspace CB-DoA e CB-CFO
podem ser colocados num framework unificado, mostrando a menor comple-
xidade computacional dos algoritmos CB-DoA e CB-CFO devido a carac-

teristicas do ambiente no qual estao inseridos.

Visao pessoal: O algoritmo ESPRIT apresentou simultaneamente um grande

estimulo e um grande desafio para sua modernizagao. O estimulo consiste na sua

popularidade e no grande ntimero de extensoes existentes na literatura. De inicio,

o principal obstaculo foi realizar mudancas no ESPRIT que nao tivessem sido ja

realizadas, o que configura um grande desafio devido ao tempo desde o desenvolvi-

mento do ESPRIT, em meados da década de 1980. O desenvolvimento do CB-DoA,
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primeiro algoritmo da tese, foi motivado pela busca por uma conexao mais for-
mal entre ESPRIT e TXK e nao se encontrarem artigos especificos sobre o tema.
Com o tempo, verificou-se uma certa escassez de opgoes ao ESPRIT que usassem
as mesmas restricoes quanto a geometria das antenas, o que motivou o desenvolvi-
mento dos demais algoritmos da tese. Na Secao B, foram vistos alguns algoritmos
que apresentam algumas caracteristicas semelhantes ao CB-DoA. Formulagoes seme-
lhantes trazem a percepcao positiva de que varias das ideias contidas nos algoritmos
propostos fazem parte do desejo comum de pesquisadores em diminuir a complexi-
dade computacional dos métodos de estimacao. Outro ponto positivo é de existirem
aspectos diferentes e inovadores nos algoritmos propostos quando comparados aos
listados na Secao B, o que estimula o estudo de diversos aspectos computacionais
e de desempenho dos algoritmos propostos.

A reducao de complexidade proposta para o ESPRIT foi estendida para varios
de seus cenarios de funcionamento, em particular para os cendrios de estimacao de
DoA e de CFO. Isso leva a acreditar que os novos algoritmos possam ser estendidos
a outros cenarios e em outras versoes, existentes para o ESPRIT, como sera indi-
cada na Secao O desenvolvimento de uma nova versao do ESPRIT no cenario
de estimacao de CFO para OFDM mostra que as potencialidades do préprio algo-
ritmo ESPRIT ainda nao foram totalmente exploradas, revelando o quanto a area
¢ promissora.

No caso do algoritmo DD-DoA ha um compromisso entre redugao de complexi-
dade e MSE. Acredita-se que a utilizacao de uma técnica com uma abordagem bem
diferente das existentes deva passar ainda por um periodo de amadurecimento, o que
ja ocorreu no caso das técnicas consagradas migradas do ambiente de equalizacao.
Por esse motivo, acredita-se que versoes alternativas futuras do DD-DoA possivel-
mente atinjam uma diminuicao da complexidade sem aumento no MSE, como é o

caso do CB-DoA, por exemplo.

5.3 Propostas de Trabalhos Futuros

A aplicacao de métodos paramétricos para estimacao em sistemas de comunicagoes

é extensa, como visto no Capitulo @ A adaptacao de nossos métodos de estimagao
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em novos cenarios pode ser 1til, em particular em aplicagoes com requisitos rigidos
de desempenho computacional. Sao apresentadas nesta secao algumas propostas de
continuagao do trabalho.

Com relagao a modificagoes em algumas partes dos algoritmos propostos:

e As suposicoes e restricoes de nossos algoritmos podem ser trabalhadas de uma
maneira diferente. Um exemplo disso é a restricao original de fontes descorre-
lacionadas do algoritmo CB-DoA, e sua exigéncia de estimagao das matrizes

de covariancia do ruido;

e Como apresentado na Subsegao B3l os algoritmos propostos fornecem al-
ternativas a etapa de resolucao da equagao de invariancia para algoritmos da
familia SSI. A fim de diminuir ainda mais a complexidade computacional do
sistema, planeja-se estudar otimizacoes para as demais etapas do processo de
estimacao, principalmente as que requerem operagoes com maior complexidade

computacional;

e Utilizar o conceito do espaco de Krylov para diminuir a complexidade compu-

tational da cadeia de Jordan no TXK [60];

e Desenvolver um método iterativo de solugoes, equivalente ao método SLS
(structured least-squares) [32], com o objetivo de diminuir ainda mais a com-

plexidade computacional dos algoritmos;

e A reducao de complexidade da operacao de SVD no DD-DoA pode ser reali-
zada através de algumas técnicas, usadas em outros contextos como o Power

Method [27] [61].
Com relagao ao desenvolvimento de novos algoritmos:

e A modelagem de sistemas com transmissao em banda larga poderia ser bas-
tante util para novas aplicagoes em sistemas de telefonia celular. Alguns al-
goritmos de estimacao paramétrica para sistemas em banda larga ja existem,
como o Wideband ESPRIT [12]. No entanto, o desenvolvimento de algoritmos
de menor complexidade computacional torna-se ainda mais desejado nestes

€asos;
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e Alguns algoritmos podem ter suas ideias usadas conjuntamentes a fim de se ob-
ter um ganho ainda maior em complexidade computacional, com isso gerando

a variante Real Beamspace CB-DoA, por exemplo;

e Fazer um algoritmo de equalizacdao baseado em DD-DoA, ou seja, operando

sem estruturas de covariancia;

e Fazer extensoes dos algoritmos propostos para que facam tracking de posicoes

de fontes ao longo do tempo, como mostrado em [62];

e Desenvolver uma versao do algoritmo CB-CFO que utilize apenas operagoes

reais.
Com relagao a contribuicoes mais tedricas:

e Planeja-se mostrar as relagoes entre os métodos Beamspace ESPRIT e CB-
CFO. Deseja-se também futuramente colocar os algoritmos sob o framework

dos métodos do tipo MP;
e Desenvolver uma analise de MSE para o algoritmo CB-CFO;

e A prova da proposicao apresentada na Subsegao B73.
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Apeéendice A
Analise de MSE

Neste apéndice sera mostrada uma analise tedrica de MSE para os algoritmos CB-
DoA e DD-DoA, de acordo com a abordagem apresentada em [63] para o ESPRIT,
com base também no artigo [64]. Algumas outras andlises de desempenho do algo-
ritmo ESPRIT, com uma outra abordagem podem ser vistos em [47]. Considera-se
o sistema modelado a partir das equagdes (Z52)) e ([Z53)), reproduzidas aqui por

comodidade,
x(k) = As(k) + n.(k), (A1)

y(k) = A®s(k)+ ny(k). (A.2)

Além disso, sao definidas as estruturas contendo todos os K snapshots transmitidos

da mesma maneira que na Se¢ao B, também reproduzidas aqui por comodidade,

S = |s(0) s(1) ... s(K-1)], (A.3)
X = [x(0) x(1) ... x(K-1)]. (A4)
Y = [y0) y(1) . y(K-1), (A5
Nx = [0,(0) n.(1) ... n,(K-1)], (A.6)
Ny = [n,(0) n,(1) ... n,(K-1)]. (A7)

Neste apéndice, a métrica MSE é definida de uma maneira distinta do restante

da tese

MSE(6;,6;) = E[|Ab;]%] = E[|6; — 6;?], (A.8)

onde E[] corresponde ao operador valor estimado e a notagdo AA corresponde &

diferenca entre o valor estimado A e o valor real de uma variavel A. Neste apéndice,
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o valor real da variavel é considerado deterministico enquanto o valor da estimacao
é considerado estocastico. O operador E[-] esta associado a operagao valor esperado
em relacao aos valores estimados.

Considere z(k) = [x(k)T y(k)T]T contendo todo o snapshot recebido no instante

k As matrizes de selecao Jx e Jy sao definidas da seguinte maneira

x(k) = Jxz(k), (A.9)

y(k) = Jyz(k). (A.10)
Analise para o DD-DoA Considere a estrutura auxiliar B = wl a matriz
Vg é definida contendo os autovetores de BBY em suas colunas v,;. Particiona-se
Vp tal que

Vx = JxVp, (A.11)

Vw = JyVp. (A.12)

De acordo com a anélise feita em [63], a dependéncia entre os MSEs correspon-

dentes as estimagoes dos parametros 6 e ¢ é dada por

1 )2 E[|A¢i|2] — R[(6,)2E[(A¢;)]
5 :

E[|AG;|*] = ( (A.13)

onde 0 <i < M — 1, e o operador R[] retorna a parte real de seu argumento.

wj cos ;

Em [63] é mostrado que, no caso de apenas duas fontes de transmissao, a apro-

ximacao E[(Af;)?] ~ 0 é valida, o que resulta numa expressiao mais simples para

E[|AG2,
2 _ 1\’ E[Ag|]
B[|AG?) = (Mcoséi) e (A.14)

Entao a fim de se ter uma expressao para o MSE no caso de 2 fontes, deve-se obter

uma expressao para E[|A¢;|* em fungdao das estruturas definidas para o ambiente
de estimacao de DoA.
Considere ¥ definido conforme a equacao (B7), repetida a seguir por comodi-

dade,
¥ = SVD(FW) = T, ((1 + a)I + ®)TZ,

onde W = X +Y e F é uma matriz de projecao definida na secao B8l Sendo r; os
autovetores de W, ou seja,
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Entao, numa aproximacao de primeira ordem para Ag;,
Ag; =rF(AW) ;. (A.16)
A matriz W representa a relacao de rotacao entre subespacos, portanto,
YV =Vy, (A.17)
Assim, a relagao entre o erro AW com os erros AVx e AV é expressa por
(P +A¥)(Vx+AVx)=Vy +AVy. (A.18)
Fazendo-se a aproximagdo (AW)(AVy) ~ 0, tem-se que
AW = (AVy, — BAV)VE, (A.19)
onde a operacao ()" denota a pseudo-inversa de Moore-Penrose [27].
Combinando-se as equagoes (AT1H), (AT0) e (A19),
Ag; = (rAVy VL — (14 a+ @)’ AVxV)r;, (A.20)
ou ainda,
Ag; =t (Jy — (1 +a+¢)Ix)AVEVir,. (A.21)
Com isso, pode-se expressar E[|Ag;|?] por
E[IA¢) = E[(A¢))(A0)] =/ (V)T EAVEC 1 CAV VT, (A22)
onde se define uma nova variavel auxiliar C; = (Jy — (1 +a + ¢;)Jx). Sendo Av;

o erro associado a cada autovetor v; de BB, pode-se reescrever a equagao (A22)

como
M

B[ A6 = (V) (Y Iri")CI'RaCiV . (A.23)
j=1

Em [63] e [64] ¢ mostrada a seguinte relagao

0;

Ra, = E[Av,AvY] = ~ > (7
k=1,k#i

vivi (i — 7), (A.24)

onde () representa o impulso de Kronecker. A equagao ([A23) pode ser expressa

alternativamente por

M
El|A¢i") = (V)" (Z i *CY
j=1
0 Oi .
N Z kaVI?(S(Z - ])Ci> Vi, (A.25)
k=1,k#i ¢
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onde o? representam os autovalores de W. Entdo, apds substituir a equagao (A-25)

na expressao ([AT4), chega-se a

1 \’1 -
BIA0P = (—— ) Sl v <Z ReH
i j=1
N> kavfw—ﬁci) Vi (A.26)

que é a aproximagao de MSE para M = 2 fontes. Tal equagao ¢é préxima da expressao
de MSE para o ESPRIT no caso de M = 2 fontes mostrado em [63]. O MSE
ligeiramente maior para o DD-DoA ocorre devido a definigao diferente do ESPRIT
para C;, que, no caso do ESPRIT, é definido como CFSPRIT = J — ¢*Jy.

O algoritmo DD-DoA opera sobre valores singulares, que sao valores apenas
reais [27]. Por isso, cada ¢; tem apenas sua parte real estimada. A parte imaginaria
de ¢; é estimada a partir de sua parte real, aumentando ligeiramente o valor de

MSE, devido a erros acumulativos.

Anailise para o CB-DoA O desenvolvimento para o algoritmo CB-DoA é seme-
lhante ao apresentado em [63] para o ESPRIT. Inicialmente considera-se mais uma
vez a modelagem apresentada pela equagoes (52) e ([Z53), e apresentadas no inicio
deste apendice.

Define-se a matriz Z = [X? Y7]? contendo em suas colunas todos os snapshots
recebidos. Considere V, como a matriz contendo os autovetores de ZZ em suas

colunas v;. Particiona-se agora V; de maneira que
Vx = JxVy, (A.27)
Vy = JyVg. (A.28)

Do mesmo modo que no caso do DD-DoA, serd usada a expressao (AT4) como

relacao entre E[|A6;]]? e E[|A¢;|%] para o caso de 2 fontes no sistema, ou seja,

1 ? B[|A¢y|]
) 5

EHA@F] B (wA cos 0;

Considera-se a equagao ([B23), isto é,

¥ =T,®"TH,
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e mais uma vez define-se r; como um autovetor de ¥ da mesma maneira que na

equagao ([ATH).

Numa aproximagcao de primeira ordem para A¢;, equivalente a equagao ([AT0),
Ag; =rF (AD)r;. (A.29)
De maneira equivalente a equacao ([AI]),
(T +A¥)(Vx +AVyx)=Vy + AVy. (A.30)
Usa-se mais uma vez a aproximacao AWAV x ~ 0, de modo que
AY = (AVy —PAVy )V, (A.31)
A partir das equagoes ([A29), (A31)) e da defini¢ao de autovalor,

Ag; = tFAVyVE — oAV V)L, (A.32)
= r'(Jx — ¢;Ix)AV,Vir,. (A.33)

Define-se a variavel auxiliar D; = (Jx — ¢;Jx). Sendo Av; o erro associado a cada

autovetor v; de ZZ" | entao

M
E[|A¢ ] = x (V)" (Z |r@-|2> D/Ra,D,Vir, (A.34)

=1
onde Ry, é dado pela equacao ([(A24]). Entao
M
E[| A0 = £ (V)" <Z D
=1
i Uk)

9k | Z %vw%(k — j)Di> (V) r,, (A.35)

onde o? representam os autovalores de ¥. Substituindo-se em ([A-T4]) chega-se a

1 \%1 M
E[|A6;]*] = ( ) 5rf(V§)+ (Z|H|2Df{
j=1

w; cos b;

a; a; Hoey- .
2 L — 5(i— )D; | Vir,, A.36
Nk;#(dk—ai)QVka =) ) Xt ( )

que ¢é a expressao final para o MSE do CB-DoA, bastante semelhante a encontrada

para o algoritmo ESPRIT em [63].
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