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Resumo da Tese apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obtencao do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

ESTIMADORES DE CANAL PARA SISTEMAS PLC-DMT BASEADOS EM
MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Joao Teréncio Dias

Margo/2013

Orientadores: Marcello Luiz Rodrigues de Campos

Ernesto Leite Pinto

Programa: Engenharia Elétrica

Neste trabalho é proposta uma técnica para a estimagao e rastreamento de canal
linear com variagao temporal periédica (LPTV) em sistemas de comunicagao por
meio da rede elétrica (PLC). A parte de estimacgao de canal é baseada em maquinas
de vetores de suporte rapidas (fast-SVM) com atualizagdo adaptativa dos coefi-
cientes, permitindo o treinamento em tempo real e sua aplicacao em canais variantes
no tempo. A parte de rastreamento do canal faz uso da caracteristica de convergéncia
de um dos algoritmos fast-SVM, que apresenta uma convergéncia mais rapida que
os demais algoritmos e permite reinicializar o estimador quando o canal varia rapi-
damente, sem degradar seu desempenho. Os resultados de simulagoes mostram que
a técnica proposta é mais robusta ao ruido impulsivo, tem um significativo ganho
no erro quadratico médio (MSE) e resulta em menor taxa de erro de bits (BER)
quando comparado ao estimador de minimos quadrados recursivo (RLS), a uma
versao aproximada ao de erro quadrético de média minima linear (aLMMSE), ao de
minima média quadratica (LMS), ao mapeamento com auto-organizagao (SOM) e
ao de minimos quadrados (LS). Tais comparagoes foram realizadas usando o critério
de equalizac¢do de canal baseado em erro quadritico de média minima (MMSE) e
considerando a presenca de ruido impulsivo, ruido colorido de fundo e que o sis-
tema é usado para a transmissao de dados em banda larga, em ambientes internos.
A técnica proposta supera os demais algoritmos, com complexidade computacional

aceitavel, em todos os cenarios PLC.
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In this work we propose a technique for estimating and tracking the Linear and
Periodically Time-Varying (LPTV) channels for Power Line Communication (PLC)
systems. The channel estimation part is based on fast Support Vector Machine
(SVM) with adaptive update of coefficients, allowing its training in real time and
its application in time-varying channels. The channel tracking part makes use of
the feature at the convergence of one fast-SVM algorithm, therefore, has a higher
convergence speed than the other adaptive algorithms and allows reboots of the
estimator when the channel sundely changes, without degrading its performance.
The simulation results show that the proposed technique is more robust against
impulsive noise and performs better with respect to Mean Square Error (MSE)
and Bit Error Rate (BER) when compared to Recursive Least Squares (RLS), an
approximate Linear Minimum Mean Square Error (aLMMSE), Least Mean Square
(LMS), Self-Organizing Maping (SOM) and Least Squares (LS) estimators. Such
comparisons were performed using channel equalizers based on the Minimum Mean
Squared Error (MMSE) criterion and considering the presence of additive impulsive
noise, background colored noise and that the system is used for broadband data
transmission in indoor environment. The proposed technique outperforms other

algorithms with acceptable computational complexity in all PLC scenarios.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Impulsionado por um aumento significativo de demanda, tem-se observado um
crescente interesse pelo desenvolvimento de sistemas de comunicagoes capazes de
suportar altas taxas de transmissao e, ao mesmo tempo, que sejam atrativos técnica
e economicamente.

Novas técnicas sao desenvolvidas visando baratear os custos dos meios de trans-
missao e buscando utilizar os canais de comunicacao ja existentes. Dentre estas
tecnologias, a comunicacao através da rede elétrica (PLC - Power Line Commu-
nication) tem se apresentado bastante atrativa, sendo bastante promissora para o
Brasil, onde um programa do governo federal procura levar eletricidade a 100% das
residéncias [1] e um outro programa procura promover a inclusao digital [2].

Além das vantagens mencionadas, o sistema PLC tem sido apontado como uma
importante tecnologia de suporte a aplicagdes de redes elétricas inteligentes [3]
(SmartGrid).

A tecnologia PLC transforma uma rede de distribuicao elétrica em uma rede de
comunicac¢ao pela superposicao de um sinal de informacao de baixa energia ao sinal
de corrente elétrica de alta poténcia. Esta tecnologia pode oferecer uma taxa de
transmissao de centenas de megabits por segundo. No entanto, os condutores da
rede elétrica foram projetados para transmissao de energia em 50 ou 60 Hz, nao
para fins de comunicacao, e a impedancia caracteristica da linha de transmissao
varia de acordo com o tipo de condutor e em funcao da frequéncia. O descasamento
de impedancia na rede resulta em um efeito de multipercurso que frequentemente
causa nulos em determinadas frequéncias. Aparelhos elétricos conectados a rede
elétrica também causam significativo impacto nas caracteristicas do canal de sis-
temas PLC [4].

Uma importante caracteristica do sistema PLC ¢é o fato que seu canal apresenta



uma variagao periddica sincronizada com a frequéncia da rede elétrica. Em [5] foi
proposto um modelo linear e periodicamente variante no tempo (LPTV - Linear
and Periodically Time-Varying) para o canal do sistema PLC. Os resultados apre-
sentados em [6], em relacdo a taxa de variagdo temporal do canal do sistema PLC,
mostram que o “tempo de coeréncia” do canal pode atingir valores préoximos a
600 us (este “tempo de coeréncia” foi estimado através da medida do espalhamento
espectral observado na saida do canal quando ele é excitado por uma sendide). En-
tretanto, é comum que esses canais exibam uma variacao “chaveada” (chaveamento
entre dois estados do canal) cicloestaciondria sincronizada com a frequéncia da com-
ponente fundamental da rede elétrica. Esta variacao é causada pela mudanca de
estado das cargas conectadas a rede quando a tensao, na frequéncia fundamental da
rede elétrica, esta proximo de zero volt, ou seja, préximo ao cruzamento com zero do
sinal de tensao da rede elétrica. Entao, a resposta ao impulso do canal do sistema
PLC sofre uma variacao cicloestacionaria sincronizada com a metade do periodo da
componente fundamental do sistema elétrico (T/2) [7].

Além destas caracteristicas, o ruido presente no canal do sistema PLC nao pode
ser modelado como ruido aditivo branco (AWGN - Additive White Gaussian Noise)
[8]. Os ruidos na rede elétrica podem ser classificados principalmente em duas
categorias, o ruido colorido de fundo e o ruido impulsivo. O ruido colorido de
fundo tem uma densidade espectral de poténcia que diminui com o aumento da
frequéncia, e é geralmente estaciondrio por longos periodos [8]. O ruido impulsivo
tem amplitudes mais elevadas e é considerado a principal causa de ocorréncia de
erros em rajadas na comunicagao. Uma caracteristica interessante de uma parcela
significativa do ruido impulsivo é sua dependéncia da fase da corrente alternada
(AC - Alternate Current) do sistema elétrico. Este tipo de ruido é muitas vezes
conhecido como ruido impulsivo periddico, sincrono com a frequéncia da rede elétrica
[9]. Também, é comum a presenga de ruidos em banda estreita caracterizado por
sinais senoidais modulados em amplitudes e causados, principalmente, pela indugao
dos sinais de radio nos fios da rede elétrica na banda de frequéncia de interesse.

Em funcao das caracteristicas mostradas e das vantagens que os sistemas PLC
podem oferecer, tém-se observado um significativo niimero de trabalhos sobre es-
timacao de canal para estes sistemas [10-22]. Em um recente trabalho [22] os au-
tores investigaram o uso de técnicas nao-adaptativas, tais como: minimos quadrados
(LS - Least Square) e dominio da transformada (TD - Transform-Domain) , e adap-
tativas, como: minima média quadratica (LMS - Least Mean Square) e minimos
quadrados recursivo (RLS - Recursive Least Square), no dominio da frequéncia, com
uso de sinais piloto. Tal investigacao considerou os modelos de canal linear invariante
no tempo (LTI - Linear Time Invariant), linear variante no tempo (LTV - Linear

Time Variant) com distribuicao Gaussiana para a variagdo temporal e “tempo de



coeréncia” igual ao proposto em [6] e linear ciclicamente variante no tempo (LCTV -
Linear Cyclically Time Variant), que inclui a variagao “chaveada” sincronizada com
a rede elétrica, corrompidos pela presenca de ruidos Gaussino branco e impulsivo (os
modelos de canal usados em [22] sdo praticamente deterministicos). Foi mostrado
que, em canais LCTV, o melhor desempenho é obtido quando um algoritmo nao
adaptativo é escolhido, neste caso o LS ou o TD, associado a um interpolador li-
near. Em um outro trabalho [17] os autores propuseram o uso do algoritmo de
mapeamento com auto-organizagao (SOM - Self-Organizing Maping) para estimar
e rastrear o canal e adotaram um ajuste adaptativo independente para os passos
de aprendizado dos “neuronios” vencedores e perdedores. Neste caso, eles mostram
que a técnica proposta pode ter bom desempenho se a fase do canal nao sofrer
variagoes significativas. Assim como em [22], em [17] é usado um modelo de canal
praticamente deterministico. Apds extensa pesquisa bibliografica foi possivel con-
cluir que algumas questoes permanecem em aberto, dentre as quais destacamos o
uso de algoritmos com convergéncia rapida, robusto a varios tipos de ruido e capazes

de rastrear as variacoes abruptas nos canais do sistema PLC.

1.2 Objetivo da tese

O uso de Méquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machine)
tem sido proposto para resolver uma variedade de problemas de comunicagoes di-
gitais [23-26], e tem se mostrado um estimador robusto de canal invariante no
tempo [27, 28]. Contudo, até onde se sabe, nenhuma proposta de SVM ou de
suas solugoes analiticas, ou seja, proximal (PSVM - Prozimal Support Vector Ma-
chine) ou proximal nao-polarizada (UPSVM - Umbiased Prozimal Support Vector
Machine), foi estudada na estimagao da resposta ao impulso de canais do sistema
PLC.

O objetivo desta tese é apresentar o desenvolvimento de uma técnica adaptativa
de estimacao de canal baseada em SVM com valores complexos e de uma técnica de
rastreio adequada as variagoes do canal LPTV, mantendo a robustez aos efeitos do

ruido impulsivo.

1.3 Metodologia

Neste trabalho é analisado o comportamento do sistema PLC em ambientes
internos, com os seguintes modelos de canal: LTI, onde apenas a seletividade em
frequéncia é observada; LPTV com variacao harmonica, que considera a presenca de
cargas cuja impedancia resultante varia harmonicamente com a frequéncia da rede,

e LPTV comutado, que inclui a variagao “chaveada” cicloestacionaria do canal em



sistemas PLC; além dos modelos de ruido colorido, impulsivo peridédico sincrono e
assincrono. Sao realizados: uma revisao da teoria sobre SVM e suas variacoes do tipo
proximal (PSVM e UPSVM), o desenvolvimento matematico das técnicas propostas
e, através de simulacoes computacionais, é comparado o desempenho dessas técnicas
com técnicas de estimacao que atualmente sao apontadas como de bom desempenho

para canais do sistema PLC.

1.4 Organizacao da tese

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: no capitulo II é descrito o sis-
tema PLC e suas principais caracteristicas; no capitulo III, os fundamentos de SVM
e suas variagoes fast-SVM (PSVM e UPSVM) para aplicagbes como regressores, e
uma abordagem de valores complexos sao estudados; no capitulo IV, a primeira
técnica de estimagao proposta é descrita; no capitulo V é desenvolvida a segunda
técnica de estimacao proposta; no capitulo VI, as técnicas que serao utilizadas na
comparacao de desempenho sao apresentadas; no capitulo VII é analisada a comple-
xidade computacional de cada um dos algoritmos; no capitulo VIII, as simulagoes e
analises dos resultados sao apresentadas e, no capitulo IX, as conclusoes do trabalho

sao realizadas.



Capitulo 2

Sistemas PLC

O uso da rede elétrica como meio de propagacao para sinais de telecomunicacoes
pode ser dividido nas seguintes partes: a utilizacao de cabos entre a subestacao
do transformador de média para baixa tensao e o medidor de consumo de energia
elétrica (ambiente externo), a exploragao de instalagoes elétricas intradomiciliares

(ambiente interno) e nas aplicagoes em sistemas embarcados.

2.1 Principais projetos, recomendacoes e padroes
de sistemas PLC

Muitos projetos e recomendacoes para a implantacao de sistemas PLC estao
surgindo e concorrendo entre si. Nao esta claro qual ird predominar, por isso va-
mos apenas fazer uma rapida mencao a essas propostas e destacar as principais
especificagoes para a camada fisica e, na préxima secao, descrever um cenario para
o teste das técnicas propostas que pode ser facilmente adaptado as recomendacoes

de qualquer padrao.

e OPERA (Open PLC European Research Alliance) - projeto que de-
senvolve procedimentos de aplicagao da tecnologia PLC como acesso a internet
banda larga [29].

e PowerNet - projeto que desenvolve e valida equipamentos de comunicagao em
banda-larga cognitivos, do tipo plug and play, para redes elétricas que atendam
aos requisitos da regulamentagao relativos a radiacoes eletromagnéticas, que
sejam capazes de oferecer altas taxas de transmissao durante o periodo em que
a rede nao esteja sendo utilizada por outro usudrio (apresenta baixa densidade
espectral de poténcia para o sinal de comunicacdo) e trabalhem com baixa

relagao sinal-ruido [30].



e UPA (Universal Powerline Association) - une industrias do mercado
PLC, tanto na area de acesso (tdltima milha) quanto em ambiente interno, para
assegurar a implantacao de interoperabilidade e coexisténcia de produtos para
sistemas PLC. A UPA promove produtos baseados no padrao Digital Home-
UPA para aplicagoes em ambientes internos e sob as especificagoes do projeto

OPERA para aplicagoes na area de acesso [31].

e CEPCA (Consumer Electronics Powerline Communications Al-
liance) - desenvolve e promove tecnologias PLC de alta taxa de trans-

missao [32].

e ETSI-PLT (FEuropean Telecommunications Standards Institute -
Power Line Telecommunications) - desenvolve padroes para permitir a
interoperabilidade entre equipamentos de diferentes fabricantes e coexisténcia
de multiplos sistemas no mesmo ambiente. As normas e especificagoes devem
cobrir a prestacao de servigos de voz e dados sobre sistemas PLC em ambientes

internos e externos [33].

e HomePlug Powerline Alliance - viabiliza e promove padroes-base para
sistemas PLC em ambiente interno, interoperabilidade, produtos para adogao e
implementacao de estudos de custo-beneficio. A HomePlug Powerline Alliance

desenvolve os seguintes padroes:

— HomePlug 1.0 - Especificagoes para conexao de dispositivos através da
rede PLC doméstica;

— HomePlug AV - Especificagoes de projeto para transmissao de tele-
visao de alta definicdo (HDTV - High Definition Television) e voz sobre
protocolo de internet (VoIP - Voice over Internet Protocol) em sistema

PLC;

— HomePlug BPL - Especifica¢oes para a conexao a area de acesso (am-

biente externo);
— Homeplug CC - Especificacoes para dispositivos de Comando e Controle

em baixa velocidade.

e IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) - estabelece

as seguintes normas para os sistemas PLC:

— IEEE P1675 - “Norma para a instalacao de Hardware e questoes de

seguranca em sistemas PLC de banda-larga”.

— IEEE P1775 - “Requisitos de compatibilidade eletromagnética dos equi-
pamentos PLC (Métodos de teste e medi¢ao)”.
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— IEEE P1901 - “Especificacoes para as camadas de controle de acesso ao
meio (MAC) e fisica (PHY)”.

e ITU (International Telecommunication Union) - desenvolve o padrao
ITU-T G.hn com especificacoes para as camadas MAC e PHY em ambientes

internos.

As principais recomendagoes de parametros para a camada fisica sao:

e IEEE 1901

— Técnica de comunicagdo: FFT - OFDM (Fast Fourier Transform - Or-
thogonal Frequency Division Multiplexing);
x Numero de pontos da FFT: 3072, 6144,
* Frequéncia de amostragem [MHz|: 75, 150;
* Duragao do simbolo OFDM [us]: 40,96;
x Intervalo de Guarda [us]: 5,56 (12%), 7,56 (16%), 47,12 (53%) -

Variavel de acordo com as condigoes da linha;
* Modulacao por subportadora: 4, 16, 64, 256, 1024 ou 4096-QAM;
* Faixa de frequéncia [MHz|: 2-30 (2-48 ou 2-60 - opcionais).
— Técnica de comunicagao: Wavelet OFDM;
* Numero de pontos da transformada wavelet discreta: 512, 1024 e
1536;
* Frequéncia de amostragem [MHz|: 62,5, 125, 187,5;

*

Duragao do simbolo [us]: 8,192;
Modulagao por subportadora: BPSK, 4, 8, 16 ou 32-PSK;
Faixa de frequéncia [MHz]: 2-28 (2-60 - opcional).

*

*

e ITU-T G.hn

— Técnica de comunicagao: FFT - OFDM;

— Numero de pontos da FFT: escalavel com tamanho em poténcia de 2
(dependente da faixa de frequéncia);
— Faixa de frequéncia [MHz|:
x 2-50 (IFFT de até 2048 pontos);
% 2-100 (IFFT de até 4096 pontos);
% 100-200 (IFFT de até 1024 pontos).



2.2 Analise do sistema PLC-DMT

Nesta secao é apresentado o modelo PLC-DMT adotado nesta tese, destacando
as caracteristicas dos sistemas multiportadoras (DMT - Discrete Multitone), assim
como os modelos de canal e ruido.

O diagrama de blocos simplificado do sistema DMT é mostrado na Figura 2.1.

A descricao do sistema e a modelagem matematica sao feitas na subsecao seguinte.

Conversor Modulador ) Y IFFT Conversor
Série-Paraleld™] Digital In_sergéo Simt_’etrico +CP Paralelo-Série 3
Pilotos Conjugado|
b . Tansmissdo ...
Canal
. PLC
Ruido PLC
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
Conversor —cp * Demodulador Conversor
Série—Paralel FFT Extracdo Estimaca Equalizador g Digital Paralelo-Sérfe"
Pilotos Canal
Recepcéo

Figura 2.1: Diagrama de blocos simplificado do sistema PLC-DMT.

2.2.1 Modelagem do sistema PLC-DMT

DMT é um sistema de comunicagdo multiportadora igual ao OFDM (Ortho-
gonal Frequency Division Multiplexing), onde o fluxo de dados com alta taxa de
transmissao ¢ dividido em fluxos de taxa mais baixa, transmitidos simultaneamente
em um conjunto de subportadoras [34]. No DMT, um vetor de dados de tamanho N
é acrescido de seu simétrico conjugado e enviado ao bloco da transformada inversa
rapida de Fourier (IFFT - Inverse Fast Fourier Transform) de dimensao 2N. Este
procedimento converte os /N simbolos de dados complexos no dominio da frequéncia
em 2N amostras reais no dominio do tempo.

Um prefixo ciclico (CP - Cyclic Prefiz) é acrescentado as 2N amostras no dominio
do tempo para formar uma extensao ciclica no simbolo DMT. A duracao do CP é
escolhida de forma a ser maior que o atraso maximo de propagacao do canal e
dessa forma impedir a ocorréncia de interferéncia intersimbdlica (ISI - Intersymbol
Interference), fazendo com que o simbolo DMT e o canal sejam convoluidos circu-

larmente [35].



No receptor, antes da transformada rapida de Fourier (FET - Fast Fourier Trans-
form), o CP é removido fazendo com que a duragao do simbolo DMT retorne as 2N
amostras no dominio do tempo e, apés a FFT, o nimero de amostras no dominio
da frequéncia retorna a N pelo descarte das ultimas N amostras.

Para o propdsito de estimacao de canal, podemos considerar que a seguinte

relacao entrada-saida na posicao dos tons pilotos é obtida:

vi] (oo o] [x] [w]
: o . T : f
= . N el I (2.1)
S 0 : :
Yp 0 ce 0 HP XP VP
em que {1l,---,P} sdo as posi¢oes dos tons pilotos e equivalem as posigoes
{1, 1PS,---, (P — 1)PS} no simbolo DMT, sendo PS a separacao entre pilotos.
Yy - Yp]T, [Xy -+ Xp|T e [Vi -+ Vp|T sdo os vetores com as amostras do sinal

recebido, transmitido e de ruido nestas posigoes, respectivamente, e Dyg, ... g7y
¢ a matriz diagonal formada a partir do vetor de resposta em frequéncia do canal,
também, nas posigoes dos tons pilotos.

A partir da forma matricial (2.1), pode-se ver que o simbolo recebido, no dominio
da frequéncia, em cada subcanal é simplesmente uma versao escalada do simbolo
transmitido mais ruido. Além disso, cada subcanal pode ser processado independen-
temente dos outros subcanais. Desta forma, a estimacao do canal permite encontrar

os coeficientes do equalizador que recupera o sinal transmitido.

2.2.2 Modelagem do canal em sistema PLC

Existem na literatura diversos trabalhos que se propoem a modelar o canal em
sistema PLC, alguns baseados no conhecimento da topologia da rede, conhecidos
como modelagem bottom up [36, 37], e outros baseados em campanhas de medidas,
conhecidos como modelagem top down [5, 6, 38]. Os modelos de canais considera-
dos neste trabalho sao baseados em uma modelagem hibrida (parte deterministica
e parte estatistica) proposta em [39], que classifica os modelos de canais em LTI e
LPTV com variagao temporal harmonica e comutada. Esses modelos sao considera-
dos mais realisticos que os demais encontrados na literatura, e a andlise estatistica
apresentada em [39] é consistente com as medidas realizadas em canais reais apre-
sentadas em [6].

Em [39], os autores consideram que a relacao entrada-saida da rede pode ser



modelada como um quadripolo, caracterizado por sua matriz de parametros ABCD,

Eq _ 1 Zg| |A B| |EL (2.2)
I 0 1]||C D||L '
sendo,
A B| | cosh(yd)  Z.sinh(y.d) (2.3)
C D| |sinh(ved)/Z.  cosh(y.d) |’ .

em que Fg e Zg sao a tensao e a impedancia do circuito equivalente de Thévenin na
entrada do canal, F e Zp sao a tensao e a impedancia na carga instalada na saida
do canal, Z. é a impedancia caracteristica do circuito elétrico e v, é a constante de
propagagao. Z. e . estdo relacionados a R, L., G., C. (Resisténcia, Indutancia,
Condutancia e Capacitancia por unidade de comprimento, respectivamente) da linha

de transmissao, de acordo com

_ [ RetjwLe .
ZC o Gc+jwcc7 (24)

Ye = V/(Re + jwLe)(Ge + jwCe),

e, sabendo que I, = Ep/Zp, a resposta em frequéncia do canal pode ser escrita

COIMo.

B Z(f)
A(f) = Ee  AZ(f)+B+CZ,(f)Z¢ + DZ¢g (2:5)

No caso de resposta seletiva em frequéncia do canal, um modelo adequado é o

circuito RLC ressonante, cuja impedancia pode ser descrita como:

R
Z(w) = : (2.6)
N w w
1+7Q (% -2)
sendo R a resisténcia na frequéncia de ressonancia; wy a frequéncia angular de res-
sonancia e () um fator de qualidade que determina a seletividade. Foi sugerido no

capitulo 2 em [39], o seguinte conjunto de parametros para a simulagao de canais

LTI para ambientes internos na faixa de frequéncia até 30 MHz:
e Transmissor: impedancias constantes de 50 €2;
e Comprimento das secoes da rede: distribuicao uniforme entre 0,5 m e 50 m;

e Tipos de cabos: escolhidos ao acaso, com distribuicao uniforme, entre os tipos
comercialmente usados em instalagoes elétricas em ambientes internos (con-
siderando um conjunto de aproximadamente cinco tipos). O valores para R,

L., G., C. e a constante dielétrica de isolamento devem ser obtidos para cada
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tipo de cabo considerado. Neste trabalho usamos os valores apresentados na
Tabela 2.1, propostos em [39], onde é considerado que a linha de transmissao

nao distorce o sinal e a atenuagao ¢ constante, logo a impedancia caracteristica
¢ dada por um valor real, ou seja, Z. = v/ L./C..

Tabela 2.1: Caracteristicas dos cabos de uma rede elétrica em ambientes internos
Segao (mm?) | 1,5 | 2,5 | 4 6 10
€eq 1,45 | 1,52 | 1,56 | 1,73 2
Ce(pF/m) 15 | 17,5 | 20 25 33

L.(uH/m) | 1,08 0,96 | 0,87 | 0,78 | 0,68

R, 12 [ 9,34 7,55 6,25 | 4,98
G 30,9 | 34,7 | 38,4 | 42,5 | 49,3
Z.(Q) 270 | 234 | 209 | 178 | 143

Sendo R. = Ry x 107°/f (Q/m) e G. = Gy x 10727 f (S/m);

e Cargas conectadas a rede: R € [200,1800] €; wo/2m € [2,28] MHz e @ €

[5,25], todas com distribuigao uniforme.

Para o modelo de canal LPTV com variacao temporal harmonica, os autores
consideram o mesmo procedimento adotado para o modelo LTI, mas a variacao

da impedancia das cargas ao longo do ciclo da tensao na rede elétrica ¢ modelada

2
sin (%t + qb)

em que Z4(w) é a componente da impedancia invariante no tempo; Zg(w) é a

como [39],

Z(w,1) = Za(w) + Z5(w) 0<t<T (2.7)

amplitude méaxima da componente da impedancia com variacao temporal e ¢ é o
termo de fase que serve como referéncia para a variagao em relacao ao sinal de tensao

da rede elétrica. Os valores dos parametros sugeridos sao:
o Z,=2>50 Q,

e /p, uma fungao da impedancia seletiva em frequéncia com parametros R, wy

e @ escolhidos aleatoriamente no conjunto apresentado para o caso LTT;
e ¢, com distribuicao uniforme entre 0 e 7 rad.

Para o modelo de canal LPTV com variacao comutada, os autores consideram
o mesmo procedimento adotado para o modelo LTI, mas o comportamento da
impedancia ¢é representado pela comutacao de dois valores Z4 e Zg, sincrona com o
periodo do sinal de tensao da rede elétrica (Tp). Neste caso os seguintes valores de

parametros sao indicados em [39]:
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e /p, analogo ao caso LPTV com variacao temporal harmonica;
® ZA = 0, 5ZB;

e Periodo de tempo (T') que a impedancia é igual a Zp , em tempo discreto,

com distribuigao uniforme entre 1 perfiodo de amostragem e 7y /4;

e Periodo de tempo (D) que a impedancia é igual a Z, , em tempo discreto,

com distribuigdo uniforme entre 0 e Ty/2 — T,

As Figuras 2.2, 2.3 e 2.4 ilustram uma realizagao de 34 ms para cada modelo de

canal.
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Figura 2.2: Uma realizacao de 34 ms do canal LTI

A Figura 2.5 mostra um instantaneo da resposta em frequéncia do canal em um
sistema PLC e as Figuras 2.6 e 2.7 ilustram uma realizagao de 34 ms da resposta
de uma frequeéncia do canal LPTV com variagao harmonica e comutada, respectiva-

mente.

2.2.3 Modelagem do ruido no canal em sistema PLC

As fontes de ruido sdo extremamente diversificadas nas linhas de baixa tensao.
Em [8] foi feito um estudo, sendo os principais tipos de ruido observados em um
canal em sistema PLC na faixa de 100 kHz a 30 MHz:

12



10log, |H(f,1)|

Frequéncia [MHz]

-13

-14

-15

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo [ms]

Figura 2.3: Uma realizacao de 34 ms do canal LPTV com variacao harmonica.
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Figura 2.4: Uma realizagao de 34 ms do canal LPTV com variacao comutada.
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Figura 2.5: Um instantaneo da resposta em frequéncia do canal em um sistema
PLC.
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Figura 2.6: Realizacao de 34 ms da resposta de uma frequéncia do canal LPTV com
varia¢gao harmonica.
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Figura 2.7: Realizacao de 34 ms da resposta de uma frequéncia do canal LPTV com

variacao comutada.

e Ruido de fundo: E o resultado da soma de vérios ruidos gerados por di-

ferentes fontes. Sua densidade espectral de poténcia (PSD - Power Spectral

Density) varia muito pouco com o tempo, podendo ser considerada invariante

por minutos ou até mesmo horas. Um modelo baseado em trés parametros foi

proposto por Esmailian [40] e é dado por

PSDy,(f) = Ko+ Ki|f|" dBm/Hz,

(2.8)

em que Ky, K1, fo sao parametros dependentes da localizacao das medidas e

f é a frequéncia em MHz. Os valores de Ky, K1, fo para o melhor e o pior

cenario sao mostrados na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Parametros da PSD do ruido colorido de fundo

Parametros K, K fo
Melhor cenario | -140 | 38,75 | -0,720
Pior cenario | -145 | 53,23 | -0,337

e Ruido em banda estreita: E caracterizado por sinais senoidais modulados

em amplitudes e causados, principalmente, pela inducao dos sinais de radio nos

fios da rede elétrica na banda de frequéncia de interesse. O modelo proposto
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por Dostert e Zimmermann [8] para esse tipo de ruido é

F

van(t) = Ai(t)sin(wit + 6;). (2.9)

i=1

Em que F' ¢é o total de fontes geradoras de ruido banda estreita no instante
(t) e a amplitude da i-ésima fonte, A;(t) , pode ser considerada constante
ou modulada de forma a se obter a melhor representagao dos sinais de radio
modulados em amplitude (AM -Amplitude Modulation).

Ruido Impulsivo Periédico: E gerado pelos circuitos de varredura hori-
zontal de televisores e monitores de computadores e pela utilizacao de apare-
lhos elétricos dotados de motores de escovas como aspiradores, liquidificadores,
enceradeiras e furadeiras de mao. Estes eletrodomésticos injetam na linha (des-
considerando a parte irradiada) niveis de ruido de espectro amplo e varidvel.
Estes tipos de ruido sao classificados como ruido impulsivo periédico sincrono
(de 60 Hz a 120 Hz) e assincrono (de 5 kHz a 100 kHz) a frequéncia funda-
mental. O modelo descrito na Equacao 2.10 foi proposto em [41], e expresso

por

w,s

I
_tttarns t— tarrs
%mzz&mmﬂp%@+m¥ﬂ)ﬂﬁ7_ﬁ7@m
=1

em que I, é numero de sendides amortecidas presentes na simulacao do ruido
impulsivo e f; é a frequéncia da i-ésima sendide amortecida. O termo [](.)
¢ chamado de envelope do ruido impulsivo, sendo definido como um pulso
retangular de duracao t, 5. tenrs ¢ 0 tempo que decorre entre os instantes
de inicio de ruidos impulsivos consecutivos e A; denota a amplitude da -
ésima sinuosidade. Assume-se que A; é uma variavel aleatoria com distribuicao
N(0,Gi02) ei=1,.., 1, em que G; representa o acréscimo sobre a variancia
do ruido de fundo e esta na faixa de 20 a 30 dB acima da poténcia do ruido

de fundo e 7; denota o fator de amortecimento.

Ruido Impulsivo Aperiddico: E causado, principalmente, por fontes
chaveadas, reatores para iluminacao e dimmers, dentre outras. Este ruido,
muitas vezes, ¢ similar ao ruido impulsivo periédico sincrono, tém duragao de
alguns micro-segundos a alguns mili-segundos e apresenta instantes de chegada
aleatorios. A PSD para este tipo de ruido pode alcangar 50 dB acima da PSD
dos ruidos de fundo. Sao altamente variantes no tempo e, juntamente com o
ruido periédico, podem causar erros em alguns bits ou rajadas de bits trans-

mitidos.
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Nesta tese utilizamos um modelo simplificado para o ruido aditivo, similar ao
adotado em [41, 42], que nao considera o ruido em banda estreita, pois parte do
principio que este tipo de ruido pode ser facilmente mitigado através do uso de um
filtro apropriado. Logo, o modelo de ruido adotado neste trabalho pode ser descrito

no dominio do tempo por:
V(t) = Upg(t) 4+ vps(t) + Vimp(t), (2.11)

sendo v,(t) o ruido de fundo, v,s(t) o ruido impulsivo peridédico sincrono e v,,(t)
o ruido impulsivo aperioédico.

Na implementacao do ruido aditivo, a duracao de cada rajada do ruido impul-
sivo periddico sincrono é considerada como uma variavel aleatéria com distribuicao
log-normal de média igual a 50 us; e para o ruido aperiédico, é assumida uma dis-
tribuicao similar de média 100 us. Essas consideracoes sao consistentes com varios
trabalhos encontrados na literatura sobre modelagem de ruido impulsivo para am-
bientes indoor [8, 9, 39, 43]. O tempo entre a chegada de dois impulsos aperiédicos
consecutivos (tqs) ¢ considerado como uma varidvel aleatéria exponencial, cujo
valor médio é igual a 100 ms. No ruido impulsivo sincronizado com o sistema
elétrico, o intervalo de chegada dos impulsos serd .. = Tp/2, em que (T = 1/(60
Hz)) [22].

A Figura 2.8 mostra uma realizacao do ruido aditivo em um intervalo de apro-
ximadamente 100 ms (6 ciclos da frequéncia da rede), sendo possivel observar a
ocorréncia de ruido impulsivo a cada intervalo de aproximadamente 8 ms, o que
representa o ruido impulsivo periédico sincrono. A Figura 2.9 mostra, de forma am-
pliada, uma ocorréncia de ruido impulsivo, permitindo observar o comportamento
resultante do somatoério de sendides amortecidas em sua composicao, e a Figura 2.10
mostra a densidade espectral de poténcia do ruido aditivo, evidenciando que a
frequéncia das sendides amortecidas na composicao do ruido impulsivo encontra-
se em 2 MHz e 3,5 MHz, e a PSD do ruido de fundo decresce com o aumento da
frequéncia, caracterizando este modelo de ruido como ruido colorido.

Neste capitulo foram descritos: um modelo de sistema PLC-DMT, trés modelos
de canais (um invariante no tempo - LTI, um com variacdo harmoénica e um com
comutacao entre dois estados da resposta impulsiva do canal, os dois ultimos com
variacao sincronizada a frequéncia fundamental da rede elétrica - LPTV) adequados
aos sistemas PLC indoor e um modelo de ruido aditivo composto de ruido colorido

de fundo, ruido impulsivo sincrono e ruido impulsivo aperiddico.
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Figura 2.8: Uma realizagao do ruido aditivo em um intervalo de aproximadamente
100 ms.
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Figura 2.9: Amostra de ruido impulsivo de acordo com o modelo explicitado na
equagao 2.10.
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Figura 2.10: Densidade espectral de poténcia do ruido aditivo.
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Capitulo 3

Regressor SVM

As méquinas de vetores de suporte (SVM - Support Vector Machine) formam
uma técnica de aprendizado estatistico que vem recebendo crescente atencao da
comunidade de aprendizado de maquina (Machine Learning) [44]. Resultados obti-
dos com esta técnica sao comparaveis e frequentemente superiores aos obtidos por
outros algoritmos de aprendizado estatistico, tais como as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) [45]. Tem-se observado aplicagoes de SVM em diversas areas de pesquisa,
como bioinformatica [46], processamento de imagens [47, 48] e em sistemas de co-
municagoes [49, 50].

Algoritmos para regressao, baseados em SVM, foram propostos em [27, 28, 51],
em que a metodologia de solucao da SVM leva a solucao de um problema de
otimizagao quadrética. Em [52] foi proposto um algoritmo para regressao baseado
SVM, cuja metodologia de solugao leva a um sistema de equagdes lineares (fast-
SVM), contudo o algoritmo proposto em [52] s6 é adequado para situagoes cujo o
ruido presente no sistema, pode ser modelado como Gaussiano. Neste capitulo, va-
mos apresentar dois algoritmos desenvolvidos para classificacdo (PSVM e UPSVM),
no qual a solugao também leva a um sistema de equacoes lineares e, a partir deles,
iremos desenvolver duas novas propostas de algoritmos para regressao.

Neste trabalho, a anélise da SVM sera direcionada para a solugao de problemas de
regressao, apesar de sua proposta inicial ter sido feita por Vapnik [53] para resolver
problemas de classificagdo. A fundamentagao teérica de SVM serd descrita de forma
geral, uma vez que os conceitos apresentados sao validos tanto para classificacao

quanto para regressao.

3.1 Fundamentacao Tedrica

A teoria de aprendizado estatistico estabelece uma série de fundamentos para a
obtengao de funcgoes (classificadores e regressores) com boa generalizacdo, ou seja,

com capacidade de estimar corretamente sobre novos dados do mesmo dominio em
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que houve o aprendizado.

As técnicas de aprendizado de maquina empregam um principio de inferéncia
denominado de inducao, onde se obtém conclusoes genéricas a partir de um conjunto
particular de amostras. O aprendizado indutivo pode ser dividido, principalmente,
em nao-supervisionado e supervisionado.

No aprendizado nao-supervisionado, o algoritmo apreende a agrupar as entradas
submetidas segundo uma medida de qualidade. Essas técnicas sao utilizadas, prin-
cipalmente, quando o objetivo for encontrar padroes que auxiliem no entendimento
dos dados.

No aprendizado supervisionado, tem-se o conhecimento do sistema através de
um conjuntos de amostras na forma entrada e saida desejada [45]. O algoritmo
de aprendizado de maquina extrai a representagao do conhecimento a partir dessas
amostras. O objetivo é que a representacao gerada seja capaz de produzir saidas
corretas para novas entradas nao apresentadas previamente.

Para o problema de aprendizado supervisionado, considera-se que os dados de
treinamento, representados pelo conjunto de amostras rotuladas na forma (x;,v;),
em que X; representa uma amostra, e y; denota o seu roétulo, sejam independentes
e identicamente distribuidos (i.i.d) e possuam distribuigao de probabilidade p(x, y),
que descreve a relacao entre os dados e os seus rétulos [54].

Para estimar a taxa de acerto ou a taxa de erro obtidas pela fungao (classificador
ou regressor) sobre novos dados, o conjunto de amostras é, em geral, dividido em
dois subconjuntos disjuntos: de treinamento e de teste. O conjunto de treinamento
¢ utilizado no aprendizado do conceito e o subconjunto de teste é utilizado para
medir o grau de efetividade do conceito aprendido para novos dados.

Vapnik em [53] definiu a funcional L(.) como a probabilidade de classificagao
incorreta, tendo como argumento uma funcao f(.). Esta definicdo pode ser aplicada
para argumentos na forma de funcao de regressao, e isto produz o que se chama de
funcional de risco.

Seja L(x,y, f(x)) : R" x R x R — [0,00) uma fun¢ao-custo, entao a funcional

de risco para fungoes de regressao f(.): R — R pode ser definida na forma:

L) = [ Llxy ol iy 3.1)

Considerando M amostras sujeitas a p(x,y), uma funcional de risco empirico

pode ser dada por:

M

Len(F0)) = 17 D £0xi 91, F(x0), (32)

=1
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que corresponde ao risco médio de treinamento.

No célculo da funcional de risco constuma-se fazer uso de um valor chamado
margem de erro, que ¢ dado pela propor¢ao de amostras de treinamento cuja
distancia da fungao f(.) é menor que um determinado valor ¢ € R . Esta esti-
mativa empirica de risco conta as amostras como um erro se a aproximacao da
fungao é maior ou igual a ¢.

O objetivo é minimizar a funcional de risco L(f(.)) apresentada na Equagao (3.1).
Entretanto, p(x,y) é, geralmente, desconhecida. Assim, recorre-se a minimizagao
da funcional de risco empirico L, (f(.)) apresentada na Equacao (3.2), a qual é
baseada nos dados de treinamento.

Como o conjunto de dados de treinamento é finito, obter Ley,(f(.)) = 0 nao
implica L(f(.)) = 0.

Logo, deseja-se obter um modelo de funcao f (), a partir de um espaco de
hipéteses ' Ej, que seja préximo, em relacao a alguma medida de erro, & funcao
fundamental f(.) no espaco objetivo 2. Neste processo, dois tipos de erros sao ob-

servados:

e Erro de Aproximacao: é uma consequéncia do espaco de hipoteses nao conter
todo o espaco objetivo, de modo que a fungao fundamental f(.) pode residir
fora deste espaco. Uma escolha ruim do Fj, ird resultar em um erro de aproxi-

macao grande, o qual é referido como discordancia do modelo.

e Erro de estimacgao: é o erro devido ao processo de aprendizado, que pode levar
a selecao de um modelo que nao seja o melhor possivel dentro do espaco de

hipoteses.

Em conjunto, estes erros formam o erro de generalizacao. Entao, o que se busca

na teoria de aprendizado estatistico é a minimizacao da funcional de risco empirico

f(.) =arg min L., (f(.)), (3.3)

F()EER

e esta minimizagao deve ser consistente no sentido de que

Ly (f(-)) = L(f(.))- (3.4)

M—oo

Vapnik em [55] afirma que a Equacdo (3.4) é verdadeira a partir da lei dos

grandes numeros. Entretanto, em virtude da existéncia do espago de hipéteses Ej,

!Espaco formado pelo conjunto de todos os modelos de funcoes que um determinado algoritmo
de aprendizado de maquina pode gerar a partir de um conjunto de amostras de treinamento.

2Espaco formado pelo conjunto de todas as funcdes que podem ser geradas a partir de um
conjunto de amostras de treinamento.
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L(f())=0

Erro

Complexidade intrinseca de f{(.)

Lemp(f(.))zo

Figura 3.1: relagao entre h e o erro de estimac@o para Leq,,(f(.)) =0, L(f(.)) =0
e a complexidade intrinseca de f(.).

a condicao de consisténcia deve ser reescrita como

i min Leny(£(.) = min L(f(-)), (3.5)
que nao ¢é valida para qualquer Ej,.

Considerando um nimero de amostras fixo na definicao dos dados de treina-
mento, a complexidade intrinseca da funcao® f(.) vai determinar a relagao entre
Lemp(f(.)) =0 e L(f(.)) = 0. Vapnik e Chervonenkis [53] definiram um indice es-
calar h que mede a complexidade intrinseca de uma classe de fungoes como dimensao
VC' (Vapnik-Chervonenkis). Na Figura 3.1, é ilustrado a relacdo entre h e o erro de
estimacao para Lem,(f(.)) = 0, L(f(.)) = 0 e a complexidade intrinseca de f(.) [56].

Definigao 1. A dimensao VC de uma classe de fungdes é h se, e somente se, existe
um conjunto de amostras {x;}"_, tal que, para qualquer uma das 2" configuragoes
possiveis de rotulagdo bindria*, as amostras podem ser corretamente classificadas e

nao existe nenhum conjunto {x;}i_, com q > h satisfazendo esta propriedade.

3Medida de restrigao do espago de hipSteses que prové um limite a L(f(.)) = 0 e com isso evita
o super-ajuste da fungao as amostras de treinamento.
4Identificacdo das amostras em duas classes
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A minimizacao da funcional de risco, a qual vai estar associada ao desempenho
de generalizacao do modelo resultante, requer que tanto a funcional de risco empirico
como a razao entre a dimensao VC e o numero de amostras de treinamento sejam
pequenas. Como a funcional de risco empirico é usualmente uma funcao decrescente
de h [53], para um dado nimero de amostras de treinamento, hd um valor 6timo
da dimensao VC. A escolha de um valor apropriado para h, que em muitos casos
é controlado através do nimero de parametros livres do modelo, é crucial para se
obter bom desempenho, especialmente quando o niimero de amostras de treinamento
é pequeno.

A técnica de minimizacao do risco estrutural (SRM - Structural Risk Minimiza-
tion), desenvolvida por Vapnik [57], é uma tentativa de tratamento do problema
de escolha de uma dimensao VC apropriada. O principio SRM, é baseado na ob-
servacao de que um valor pequeno para a funcional de risco empirico Lenm,(f(.))
deve resultar em um valor pequeno para a funcional do risco esperado L(f(.)). Para
isso, a dimensao VC e a funcional de risco empirico devem ser minimizadas simul-
taneamente. Para implementar o principio SRM é necessario propor uma estrutura

aninhada para o espaco de hipodteses, na forma:
E}%l C Ehg (GIEEENE Eh,k (@RI (36)

com a propriedade de que h(k) < h(k + 1) no qual h(k) é a dimensao VC de E} .

Entao, o problema de otimizacao pode ser escrito na forma:

min (Lemp(f(.)) + &]\j)) . (3.7)

En,k
O principio SRM ¢é claramente bem fundamentado matematicamente, mas pode

ser dificil de ser implementado pelas seguintes razoes:

1. pode ser dificil calcular a dimensao VC de E}, i, além do fato de que ha somente
um numero pequeno de classes de fungoes para as quais é sabido como calcular

a dimensao VC,;

2. mesmo admitindo a viabilidade de obtencao da dimensao VC de E}, , o pro-

blema de minimizagao da expressao (3.7) pode ser de dificil solugao.

A proxima secao vai mostrar que, embora nao seja trivial controlar a dimensao
VC da técnica de aprendizado durante a fase de treinamento, isto é adequadamente
realizado pela abordagem SVM, a qual busca minimizar simultaneamente um limi-

tante para a dimensao VC e uma funcional de risco empirico.
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3.2 SVM para Regressao

As maquinas de vetores de suporte para o tratamento de problemas de regressao
tém como proposito encontrar um hiperplano, dado por uma funcao f(.), de modo
que as amostras x; dos conjuntos de treinamento e de teste se posicionem o mais
proximas possivel desta funcao, nao importa de que lado do hiperplano essas

amostras se encontrem.

3.2.1 Regressao linear

Considere o problema de representar um conjunto de dados de treinamento,

composto pelas seguintes amostras de entrada-saida:

(x1,91),+, (Xar,ym), X €ER™) y € R, (3.8)
por uma funcao linear
f(x;) =w'x; +b, comw € R", b€ R. (3.9)

A funcao f(.) que atende o propésito de regressao e permite melhor generalizacao
seré obtida se, durante a fase de treinamento (aproximagao da fungao), as distancias
de f(.) as amostras sdo minimas e a distancia de f(.) aos hiperplanos que confinam
as amostras for maxima [58], ou seja, maximizar a margem p(w, b) que deve confinar
as amostras na fase de teste. A Figura (3.2) ilustra esta situacao.

Os vetores x; das amostras de treinamento devem obedecer a condi¢ao

|WTXZ‘ —|—b| Z IO<Wab)’

(3.10)
uma vez que a funcao 6tima deve ficar a igual distancia das amostras mais distantes
de ambos os lados.

Na Equagao (3.10), p(w,b) pode ser tao grande quanto se queira, basta atuar
na norma de w e no valor de b. E necessario, portanto, impor alguma restricao,
ou sobre a norma de w, ou sobre a prépria margem p(w,b). Vapnik mostrou em
[57] que fixando a margem em p(w,b) = 2, o problema de maximizar a margem se
transforma em um problema equivalente de minimizar a norma de w e resulta em

um hiperplano canonico, no qual w e b devem ser tais que
wix;+b>1, com i=1,--- M (3.11)

e, sabendo que a distancia® d(w, b;x) de um vetor x; € R™ a fungao f(x;) pode ser

Seja um ponto P(x1,%;) e uma reta 7 definida por ax + by + ¢ = 0, a distancia do ponto
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Figura 3.2: Hiperplano e margens gerados no treinamento do regressor SVM.

expressa na forma

WTXi) + bl

d(w,b;x;) = I (3.12)

A margem, sujeita as restrigoes da Expressao (3.11), é dada por:

p(W, ) = Mgy, g, ()} AW, b3 X)) + Mingsg, ) <)) AW, 05 %5);
s |wT'x;+b] : [whx;+b]
= MM > F(x)} — Twl T P05 < ()}~ w]

1

= m(min{xz»ypf(m)} [wx; +b] + M o g, < ()} [whx; +b]);
2

—lwl

Logo, a fungao que maximiza a margem é aquela que minimiza:

Liw) = 5 W]/ (3.13)

Minimizar a expressao na Equagao (3.13) é equivalente a implementar o principio
SRM [59].
Um problema observado nesta abordagem € o fato de nao considerar a presenga de

ruido nas amostras de treinamento. No intuito de consideré-lo, Cortes & Vapnik [60]

P(z1,y1) & reta r é definida por: d(a, b; P(z1,91)) = %
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introduziram uma fungao de penalidade (funcional de risco empirico), na forma:

M
L&) =) & &=>0, (3.14)

i=1
em que cada &, i =1,---, M, indica o erro de aproximacao (funcao-custo) associ-

ado a cada amostra de treinamento. A funcgao-objetivo do problema de otimizacao
é agora composta de um termo associado a dimensao VC do regressor e um outro
termo vinculado ao erro empirico. Sendo assim, o hiperplano étimo generalizado é

determinado pelo vetor w, que minimiza a funcional:

M M
1
R W o + -
Liw €567 = gwiw + 0 g7+ ) &), (3.15)
sujeito as restricoes

{ yi— fx) <& se yi— fx) > 0; (3.16)

f(xi) —yi <& se y — f(x;) <0,

em que C' é um valor especificado pelo usuério, denominado parametro de generali-
zagio, T e £ (> 0) estdo relacionadas ao erro de aproximacao nos dois lados do
hiperplano.

Neste caso, existe a necessidade de especificar uma funcao-custo associada a
estimativa do ruido presente nas amostras. A seguir, sao analisadas as principais

funcoes-custo usadas para regressao em SVM.

e Funcao-custo de Laplace

Esta funcao-custo é pouco sensivel a outliers devido a inclinagao das duas
semiretas gerada pela funcao e supondo que os outliers nao vao se distanciar

muito do hiperplano.
&= lyi — f(xi)]- (3.17)

Neste caso, o problema de otimizacao da Equagao (3.15), juntamente com as
restrigoes da Expressao (3.16), resultam num problema quadratico com res-

trigoes, cuja solucao é o ponto de sela da funcional lagrangeano:

M M
L(w,b,&". &0, a7) = L||w|* + C(Z &+ fo)
M M =1 =1 (3.18)
+> aflyi— (Wixi+b) = 1+ ar [(wixi+b) — i — &,
i=1 i=1
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sendo o, a; (i = 1,--+, M) os multiplicadores de Lagrange para os erros posi-
tivos (.T) e negativos (.7), respectivamente. O lagrangeano da Equagao (3.18)
tem que ser minimizado com respeito a w, b, {7 e £ e maximizado com

respeito a at,a~. O problema dual equivalente tem a forma

max Lyg(a™,a”) = max{ min L(w,b,{",& 0, a7)} (3.19)

at,a— at,a= wbEt -
O minimo do lagrangeano com respeito a w, b, £ e £~ é dado por:

M
B=0=)> (o —af)=0;

M
oL =O:W:Z(af—ai—)xi;

ow
iy, (3.20)
P =0=C-) af =0;

M
oL __ - _
86—7—0:>C—Za- =0.

Das Equagoes (3.18), (3.19) e (3.20), resulta o problema dual:
LMo M
max |~ Z Z(Oé;r —a; )(af — o )(x]x;) + Zyi(oz;r —a;)|, (3.21)

i=1 j=1 i=1

com as restrigoes:

’ (3.22)

O problema de otimizacao pode ser simplificado, adotando a; = o — o

assumindo a seguinte formulagao:

HllIl [ ZZO&ZQJ x! Zozz vil (3.23)

i=1 j=1

sujeito a:

_C< Z,<O7':17...7M;
{ =M=t (3.24)

M
Dimy i =
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A funcao de regressao tera:

M
{WZELﬂ%&s (3.25)

b= —1(wx,) + (W'x,),

sendo X, e X, os vetores de suporte de cada lado do hiperplano, satisfazendo,
at,a” >0, y. >0, y, <O0. (3.26)

Logo, os vetores de suporte (SVs - Support Vectors) serdo aqueles pontos nos

quais at,a” > 0.

Funcao-custo c-insensivel

Esta funcao nao penaliza as amostras que se encontram até uma distancia e
do hiperplano e para distancias maiores mantém as caracteristicas da funcao-

custo de Laplace.

. { v = F() =2 se [y — f(xi)| > (327

0, caso contrario.

De forma andloga ao procedimento descrito para a funcao custo de Laplace,

obtém-se o seguinte problema dual:

M M o, _ _
maXa+ o- [_% Zi:l Zj:l(ai - O‘;r)(aj - Oﬁ)(xij)

Y J M Y (3.28)
+ Ei:l(a;r — o )yi — Zi:l(aj +a; )el,

1 M

Solucionando o problema (3.28), com as restri¢oes (3.29), podemos determinar
+

7

M _
{ W = Zi:l(a;r —a; )Xg;

b=—3((w'x,) + (w'xy)).

os multiplicadores de Lagrange, o;", o; , e a funcao de regressao, onde:

(3.30)

As condigoes de otimalidade de Karush-Khun-Tucker (KKT) que sao satisfeitas

nesta solucao sao:

=0,i=1,---,M. (3.31)
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Portanto, os vetores de suporte vao corresponder exatamente as amostras para

as quais um dos multiplicadores de Lagrange é maior que zero.

Funcgao-custo Quadratica

Esta fungao-custo corresponde ao critério convencional de minimizagao do erro

quadratico.
& = (i — f(x))*. (3.32)

Usando a funcao-custo quadratica o problema de otimizacao pode ser escrito

como
MaXa+ o [_% sz\il Zj]\/il(ai_ - O‘?)(O‘j_ - a+)(xzxg) (3.33)
+ 3 (0 — af )y — 56 ity ()2 + (7)),
sujeito a
0<af <Cii=1,---,M;
0<a, <C,i=1,---,M; (3.34)
Yimilag —af) =0

Fazendo o; = o — o , na equagao (3.33), pode-se realizar uma simplificagio

via condigio de KKT, o que implica o? = (a;)? + (o; )% O problema de

)

otimizacao resultante sera dado por:

| MM M | M
. T
H}XIH 5 Z Z (e71e% (Xi Xj) — Z QY5 + % Z a?, (335)

i=1 j=1 =1 =1

sujeito a:

- < 7,< 7':17"'7M;
{ C<a; <Ci (3.36)

Zﬁ\il o; = 0.

A funcao de regressao tera:

M
{ W=D X (3.37)

b=—1((w'x,) + (w'x,)).

Funcao-custo e-Quadratica

Esta funcao nao penaliza as amostras que se encontram até uma distancia ¢

do hiperplano e para distancias maiores mantém as caracteristicas da funcao-
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custo Quadratica.

. { (I = Fx)| =), se |y — fxi)] 2 & (338)

0, caso contrario.

Usando a fungao-custo e-Quadratica a formulacao assume a configuracao

M M ; — _
maXa+,a- [_% Zizl Zj:1(0%' - O‘;r)(aj - a;r)(xij)

_ . (3.39)
+ 2 a7 (4 =€) = af (i +2)] = 56 sy ()7 = (a7)?),
sujeito a:
0<af <C,i=1,---,M;
0<a, <C,i=1,---,M, (3.40)

e a solucao é analoga a desenvolvida para a funcao-custo quadratica.

Funcao-custo de Huber

A funcao-custo de Huber tem propriedades desejaveis quando a distribuicao
dos dados ¢é desconhecida, pois possui uma regiao de minimizacao do erro

quadratico e uma regiao com pouca sensibilidade a outliers.

3.41
Cly; — f(x;)] 75—2, caso contrario. (3.41)

& = { %(yz — f(x:))?, se |y — f(xi)| < AC;

em que v é um parametro livre, definido pelo usuario, que controla a forma

da fungao-custo.

O problema de otimizacao sera:

M —M , _ _
MaXa+,a- [_% >im1 Zj:l(ai - O‘;r)(aj - OZ;‘L)(XZXJ)

+ M (o — o)y — 23 ()2 = (07)?)],

sujeito a:

0<af <C,i=1,---,M;
0<a; <C,i=1,--- M, (3.43)
Zi]‘il(ai__aj_) =0.

A solucao é obtida de maneira analoga ao procedimento descrito para a funcao-

custo quadratica.

31



e Funcao-custo e-Huber

Esta funcao nao penaliza as amostras que se encontram até uma distancia e
do hiperplano e para distancias maiores mantém as caracteristicas da fungao-

custo de Huber.

0, se Jyi— fxi)| <&
& =19 5 (v—fE|-e)? se e <y — f(x) <0y (3.44)
Cllys — f(x)| — ) — %, caso contrario.

A formulacao assume a seguinte configuracao:

maXa+,a* [_%Zi\i Z]]\{I(Oé )(a_] Oé+)(XTX]> (3 45)
+ (07 = a)yi = i (of +ai)e = 3320 (o) = (a7 )],
com as restricoes:
0<af <C,i=1,---,M;
0<a, <C,i=1,---, M, (3.46)

Zi]\il(ai__a ) =0.

O solucao é obtida de maneira andloga ao procedimento descrito para a fungao-

custo quadratica.

Uma observacao importante é que para problemas de regressao, é necessario se-
lecionar adequadamente tanto a funcao-custo quanto o parametro que controla a
capacidade de modelagem. FEstas consideragoes devem ser baseadas em conheci-
mentos a prior: acerca do problema e da distribuicao do ruido. Na auséncia desta
informacao, a fungao-custo de Huber apresenta-se como boa alternativa [53]. Vap-
nik [53] propos a fungao-custo e-insensivel como um trade-off entre as fungoes-custo
de Laplace e Huber e fungoes-custo que favorecem a reducao do nimero de vetores
de suporte. Entretanto, sua implementacao é mais custosa computacionalmente e a
regiao de e-insensibilidade pode apresentar problemas.

Outra observacao importante é que o nimero de vetores de suporte que sao
utilizados para construir o regressor depende da precisao desejada €. Quanto menor
a precisao de aproximagao, isto é, quanto maior o valor de e, menos vetores de
suporte serao necessarios. Com relacao a capacidade de generalizacao esta também
pode ser afetada, podendo diminuir ou nao com o aumento do valor de .

Uma ultima observacao é que a aplicacao de SVM a dados ruidosos deve levar
em consideracao alguma técnica para a estimacgao da variancia do ruido, uma vez
que a variancia do ruido maior que a precisao € faz com que o niimero de vetores de

suporte aumente drasticamente.
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3.2.2 Regressao nao-linear

Um modelo nao-linear se torna necessario quando o modelo linear deixa de ser
adequado para representar o mapeamento (x € R” — y € R) no espago original.
Neste caso, segundo o teorema de Cover [45], o conjunto de treinamento, no espago
original, pode ser mapeado para um espago de maior dimensionalidade, chamado
espago de caracteristicas, onde sempre uma regressao linear podera ser realizada.

Como o espaco de caracteristicas pode ter dimensao muito elevada, a computacao
de uma funcao que mapeie os dados no espaco de caracteristicas pode ser inviavel.
Porém, a abordagem baseada em funcoes kernel pode permitir tratar o problema
da dimensionalidade [55].

A idéia da funcao kernel é permitir que as operacoes possam ser executadas
no espaco original. Contudo, o esforco computacional ainda serd dependente do
nimero de dados de treinamento e, para proporcionar uma boa distribuicao de
dados em problemas de alta dimensionalidade, serd necessario um grande conjunto
de treinamento.

Para garantir a convexidade do problema de otimizacao e que o kernel represente
um mapeamento no qual seja possivel o calculo de produtos escalares, utilizam-se
fungoes kernel que seguem as condigoes estabelecidas pelo teorema de Mercer [54].

Um kernel que atende as condigoes de Mercer deve gerar matrizes positivas
semi-definidas K, onde cada elemento é definido por K;; = K(x;,%;), para i,j =
L,---, M [55].

A seguir sao apresentadas algumas funcoes que satisfazem as condicoes de Mer-

cer, sendo vélidas para todo x; e x;.

1. Polinémios

Para construir uma fungao polinomial de grau g, é possivel usar o seguinte

modelo de geracao do kernel:

{ K(x;,x;) = (x'x;)? ou (3.47)

K(x;,x;j) = (x]x; + 1)4.

1

O segundo kernel é preferivel, pois este evita o problema de nulidade da hes-
siana (matriz utilizada em técnicas de otimizagao envolvendo a funcao kernel).
2. Funcgoes de base radial gaussiana

A Fungao kernel de base radial (RBF - Radial Base Function) é uma funcao
definida positiva para qualquer o fixo, e tende a zero quando ||x; — x;|| vai

para infinito e ¢ é finito. A funcao kernel RBF pode ser escrita como:

K(xi,%;) = exp (_M) . (3.48)

202
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Esta funcao local é atrativa no sentido de que os vetores de suporte contribuem

com uma funcao gaussiana local.

3. Funcoes de base radial exponencial

Uma fungao de base radial exponencial tem a forma:

% — x|
Kx,x;)=exp| ——5—|. 3.49
o) = exp (-3 (3.49)
O kernel ERBF (Exponential Radial Base Function) produz uma fungao linear
por partes que pode ser atrativa quando se deseja aproximar fungoes com pouca

suavidade.

Outras fungoes kernels podem ser encontradas na literatura [55] e kernels mais
sofisticados podem ser obtidos pela formacao de somatérios de kernels, uma vez que

a soma de duas funcoes definidas positivas é definida positiva, produzindo:
K(xi,x;) = ZKk(Xiaxj)- (3.50)
k

Uma observagao importante é que ha muitos mapeamentos diferentes para um
espaco de caracteristicas, cada um associado a uma funcao kernel que atende ao
teorema de Mercer. Para escolher o melhor mapeamento para um problema em
particular existem, na literatura, varios métodos de selecao de kernel, dentre eles os
mais populares sao o bootstrapping e a validagao cruzada [45].

Para construir a SVM para o espago vetorial n-dimensional, x; = (21, , Zin),
costuma-se recorrer a um produto de kernels unidimensionais, denominado produto

tensorial:

n

K(x,x;) = [ [ K (xe xin). (3.51)

A formulagao SVM, agora com kernel nao-linear e usando a fungao-custo de

Laplace, é dada por:

+

— )(a; — Oéj)K(Xia Xj)

maXat o [—3 Doty 2y (@

o (3.52)
+Zi]\i1(ai _aj_)ylL
sujeito a:
0<af<Cii=1,---,M;
0<a <Cii=1,---,M; (3.53)
Zf‘il(af—af)z



Resolvendo a equagao (3.52) com suas restrigoes, obtém-se os multiplicadores de

Lagrange o e a; , e a fungao de regressao serd dada por:
M
Fx) =D (0] —a))K(x,x:) +1, (3.54)

em que:

{ (W) = S (o] = o) K (xi,;); (3.55)
b=—3> i (o — o) )K(x:,%,) + K(x4,Xs).

A restricao de igualdade pode ser abandonada se o kernel contiver um termo de

polarizacao b. Sendo assim, a fungao de regressao passa a ser dada por:

Foe) =D _(af = a) K (x,x). (3.56)

A formulagao SVM para outras fungoes-custo pode ser obtida de modo anélogo,

substituindo o produto interno por uma funcao kernel.

3.3 SVM do Tipo Proximal

Fung e Mangasarian [61] propuseram uma modificagdo do SVM tradicional,
chamada “Prozimal Support Vector Machine” (PSVM). A inequagao de restrigao,
presente no SVM tradicional, é substituida por uma igualdade, fato que muda in-
teiramente a natureza dos hiperplanos de suporte, que agora passam a se chamar
hiperplanos proximais.

Outra mudanga observada no PSVM em relacao ao SVM tradicional é a aproxi-
macao do hiperplano separador a origem, por meio da minimizacao da polarizagao
b ao quadrado.

O parametro de generalizacao C', usado no SVM tradicional, continua a ser usado

para ponderar a parcela relativa ao erro de aproximacao dentro da funcao objetivo.

e Formulacao Matematica para o caso linear

O algoritmo PSVM procura solucionar o seguinte problema:

min{%(wTW + 1)), (3.57)

w,b

De forma andloga ao SVM tradicional, deve-se introduzir uma funcao-custo

associada a estimativa do ruido presente nas amostras de treinamento. Con-
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siderando a fun¢ao de penalidade na forma proposta por Cortes & Vapnik [60],

M
L&) =& (3.58)
i=1
a funcional a ser minimizada sera

VI?})%{%(WTW +b%) + %C&Tﬁ}. (3.59)
Observe que o vetor de erro da fungao-custo (&) pode ter elementos positivos ou
negativos, ao contrario do que ocorre nos regressores SVM tradicionais. Isto
simplifica a determinacao do problema dual, uma vez que nao é necessario
atribuir um novo multiplicador de Lagrange para cada elemento do vetor de
erros. A solucao encontrada para este problema, apés a aplicacao dos multi-
plicadores de Lagrange (a) e das condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT),

considerando uma funcao-custo quadratica, é dada pelas equagoes:

a=(L+HH) 'y,

w = Xa;
(3.60)
b=y o
£=2
emque H =[XT —1],1éumvetorde 'se X =[x; -+ Xy] ¢éamatriz de

amostras de treinamento. Note que o vetor de erro é uma versao proporcional
do vetor que contém os multiplicadores de Lagrange. Logo, serao considerados
como vetores-suporte toda as observagoes presentes em X associadas a um erro
nao nulo (§ #0+ a; 0,1 <i < M).

A vantagem desta técnica em comparacao com o SVM tradicional é a rapi-
dez para obtencao da solucao de forma analitica, por meio da solu¢ao de um

sistema de equacoes lineares.

Formulagao Matematica para o caso nao-linear

O algoritmo PSVM para o caso nao-linear foi desenvolvido em [61] substituindo
XTw por K(x, x;)a e wl'w por a’a. Na préatica, isto implicou na substituicao
da matriz X pela matriz de kernel K(x,x;) e na substituicao da matriz X7X
pela matriz KT (x,x;)K(x,x;), na obten¢ao do vetor de multiplicadores de
Lagrange. Logo, o vetor de multiplicadores de Lagrange para o PSVM nao-
linear continua sendo calculado pela Equagao (3.60), porém fazendo H =
[K”(x,x;)  —1]. O valor de b continua sendo calculado como no caso linear

e KT(x,x;) obtida durante o treinamento.
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3.4 SVM do Tipo Proximal Nao-Polarizado

Um classificador PSVM nao-polarizado (UPSVM) foi proposto por Campos &
Bastos [49] tanto para o caso linear quanto para o caso nao-linear. Contudo, sua
extensao como regressor ainda nao havia sido analisada. A motivagao para sua
derivacao esta baseada na obtencao de um hiperplano separador nao-polarizado,

independente da escolha do parametro de regularizagao C'.

e Formulacao Matematica do UPSVM Linear

A principal diferenca entre o PSVM e o UPSVM esta em retirar o parametro
de polarizagao b da fungao-objetivo dada pela Equacao (3.59).

Desta forma o algoritmo UPSVM procura solucionar o seguinte problema:

II“II%?{%(WTW) + %C&Tg}. (3.61)
O problema em questao continua a ser do tipo proximal, pois, devido a res-
tricao imposta pela fungao-custo (£) a Equacao (3.61), os hiperplanos obtidos
e definidos em [61] como hiperplanos proximais sao aqueles em torno dos quais
as amostras se concentram em cada lado da fun¢ao f(x). Portanto, diferen-
temente do que ocorre no SVM tradicional com os chamados hiperplanos de
suporte, os hiperplanos proximais nao confinam necessariamente a maior parte

das amostras.

A solucao deste problema, apds a aplicacao dos multiplicadores de Lagrange

(av) e das condigoes de KKT, considerando uma fungao-custo quadrética, sera:

-1

_ V(ExxT) Ty
17(L4+xx7) 1
a=(L+ XXT)_1 (y — 1b); (3.62)
w = Xa,

que é similar ao regressor LS-SVM proposto por Suykens em [52] para a

funcao-custo quadratica.

e Formulacao Matematica do UPSVM Nao-Linear

A generalizagdo do UPSVM linear para a obtencao de uma versao nao-linear é
realizada de maneira andloga ao que foi feito para a generalizacao do problema
SVM original, ou seja, substituindo em todas as equacoes o kernel linear X7X

por uma matriz K(x,x;) (kernel nao-linear).

Observe que nao hé necessidade de se conhecer o conjunto de transformagoes

nao-lineares, mas apenas a matriz kernel K(x,x;).
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3.5 Regressor SVM no Plano Complexo

Nas aplicacoes em comunicacoes, os sinais usados sao, em sua maioria, represen-
tados por valores complexos (C). Surge, entdo, a necessidade do uso de uma versao
de valores complexos (C) para as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM).

Um Regressor SVM Linear de valor complexo foi proposto por Cristodoulou
em [58] para o SVM tradicional. Como no regressor real, a funcional de risco con-
siste de dois termos: um referente ao risco estrutural (que compreende o limite na
complexidade do modelo resultante), e um associado ao risco empirico (medido di-
retamente nos erros por uma fungao custo apropriada). Como os erros sao valores
complexos, torna-se conveniente minimizar simultaneamente as suas partes real e

imaginaria. Desta forma, torna-se equivalente a minimizar:
L(w,b,&7,67,¢7,¢7) =

(T S + . . + -~ (3.63)
SWI'W) £ O &+ ) +OQ G+ G
i=1 i=1 i=1 i=1
em que £ e £ sao as funcoes-custo da parte real dos erros positivos e negativos,
respectivamente. De forma andloga, (* e (™ sao as func¢oes-custo da parte imaginéria
dos erros.
A solugao deste problema, apds a aplicacao dos multiplicadores de Lagrange e

das condicoes de KKT, sera:

W= Y], (3.64)

sendo ¥; = o —a; + j(B — B;) e (.*) o conjugado de um valor complexo. Este
resultado é analogo ao problema do regressor SVM de valor real, exceto que neste
caso sao considerados os multiplicadores de Lagrange «; e (§; para as componentes
real e imaginaria.

A norma dos coeficientes de valor complexo pode ser escrita como
|wl? = Zzzp Pixix; = PHRW, (3.65)
=1 j=1

sendo R;; = x/x; e (.*) o conjugado transposto de um vetor ou matriz.
Substituindo a Equacao (3.64) na funcional dual obtido a partir de (3.63), e
procedendo de forma andloga ao caso de valor real, obtém-se a funcional dual a ser

minimizada como:
1
Ly = —§\IIHR\II + NPy — (ot + o + BT+ B8 )1e. (3.66)
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A Expressao (3.66) é formalmente igual a expressao da funcional do Regressor
SVM para valores reais. Esta forma quadratica pode ser resolvida usando as mesmas
estratégias utilizadas para o SVM de valor real.

Neste capitulo foi apresentado os fundamentos de SVM e suas variagoes fast-
SVM (PSVM e UPSVM) para aplicagoes como regressores, além da descrigao de

uma abordagem de SVM como regressor de valores complexos.
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Capitulo 4

Regressor PSVM de valores

complexos

Neste capitulo iremos descrever nossa primeira proposta para a estimacao de
canal adequada aos sistemas PLC.
O vetor de sinais piloto recebido na amostra (m) pode ser escrito a partir da

Equagao (2.1) como:

Yp(m) = D{Hp(m)}Xp(m) + Vp(m), (41)
sendo:
Y, (m) = [Yi(m), -+, Yp(m)]";
Hp(m) = [Hl (m)> T HP(m)]T§ (4.2)
X’p(m) = [Xl(m)’ ’ 7XP(m)]T;
Vy(m) = [Vi(m), -+, Ve(m)]",

Dy, representa a matriz cujos elementos nao-nulos se encontram na diagonal
principal, {1,---, P} s@o as posigdes dos tons pilotos e equivalem as posigoes
{1, 1PS,---, (P — 1)PS} no simbolo DMT, sendo PS a separacao entre pilotos e
m é um indice temporal dos simbolos OFDM.

Nesta técnica, o desenvolvimento proposto em [58] para SVM com valores com-
plexos é aplicado ao algoritmo Prozimal Support Vector Machine (PSVM), proposto
em [61], visando sua utilizacao como regressor. O objetivo desta anélise é obter um
estimador baseado em algoritmo fast-SVM que possa ser aplicado diretamente em
nimeros complexos e seja capaz de minimizar, simultaneamente, as partes real e
imagindaria dos erros de estimacao.

A ideia béasica de um regressor SVM, como visto na Secao 3.2, é encontrar uma
funcao que represente os dados, neste caso (X,(m), Y,(m)), com um desvio menor

ou igual a um determinado valor (parametro de tolerancia ao erro, dado a partir
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da limitacdo da margem) para cada par (X,(m),Y,(m)) e, ao mesmo tempo, tenha
norma minima ||[H,(m)||.

Em [61] os autores adicionaram um termo b? na fungio objetivo a ser minimizada,
de acordo com suas andlises, este fato aumenta a convexidade da funcao e assegura
que a solugao possua um tnico minimo global. Em adigao, ¢ minimizado ||[H,; b]|],

ao invés de ||H,||, como ocorre no SVM tradicional.

4.1 Funcao-custo

No entanto, em situagoes praticas, pode nao ser possivel forcar todos os erros
serem menores ou iguais a este parametro (g, no caso da fungao-custo e-insensivel).
Para resolver este problema, um termo relacionado ao erro empirico deve ser incluido
a partir de uma funcgao-custo do modelo de residuos apropriada. Uma funcao-custo
que adicionalmente considera um intervalo de custo quadratico é a funcao-custo de

e-Huber, que neste cenario pode ser reescrita como:

0, se [Vo(m)| < &
L(Vy(m)) =1 55 (Va(m)| —€)?, se  e<[V(m)| <7C+e  (43)
C(IVp(m)| =) = 37C?, se |V,(m)| > ~C + e,

em que 7y e C' sao parametros que controlam o formato da funcao-custo. A Figura 4.1
ilustra algumas amostras (X,(m), Y,(m)) e a funcao-custo de e-Huber, no qual &,(m)
é funcao do erro na parte real do valor de saida. A Figura 4.2 mostra as regioes da

funcao-custo de e-Huber.

-

=X,

Figura 4.1: Amostras (X,(m), Y,(m)) e a fungao-custo de e-Huber.
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—&p(m) p(m)

Figura 4.2: Regioes e-insensivel, de custo quadratico e linear.

Em redes de energia elétrica onde o ruido aditivo nao pode ser modelado como
AWGN essa fungao-custo pode ser vista como uma boa alternativa, uma vez que o
valor de vC' + ¢ pode ser ajustado de modo que o intervalo quadratico da funcao-
custo possa englobar grande parte do erro causado pelo ruido de fundo e o intervalo
linear considere o erro causado pelo ruido impulsivo como outliers, mostrando-se
pouco sensivel a este tipo de ruido.

Logo, ¢ necessario um conjunto de M pares de observacao (X,(m),Y,(m)) com
m=1,---, M e a funcional a ser minimizada, para cada posi¢ao piloto no simbolo
OFDM, torna-se:

M
1 -
5 Hp[[* + D (LR(V(m) + L(S(Vp(m))), (4.4)
m=1
sendo H, = [H,(1), ---, H,(M)]” um vetor contendo o conjunto de M respostas

em frequéncia do canal para uma posicao de sinal piloto.

Separando os dados de acordo com os seguintes conjuntos de indices:

It = {(Xp(m), Yy (m)); se [&(m)] <~CY;
b = {(X,m). Y m))s e Jg(m)] >9C): )
I3 = {(Xy(m), Yp(m)); se [Gp(m)] <~Cl
Iy = {(Xp(m), Y, (m)); se |Gp(m)| >~C},
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em que (,(m) é funcao do erro na parte imaginaria do valor de saida (veja Fig. 4.3).

3 Ep(m) _
! =~ Y, (m) + Vy(m)
£ Cp(m)
. .
L Y(m)
>
o o

Figura 4.3: Amostra de valor complexo Y,(m).

Podemos reescrever a Equacao 4.4 e, de forma equivalente, minimizar:

LI, |12 + = Z (&(m)+C Z (&p(m))

mels mely mEIQ,I4

sujeito a:

{ R(Y,(m) — (Hy(m)Xp(m))) = €+ &(m); (4.7)

S(Yp(m) = (Hy(m)Xp,(m))) = € + G (m),

sendo que R e & representam as partes real e imaginaria de um nimero complexo,

respectivamente.
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4.2 Algoritmo PSVM adaptativo

Uma importante mudanca em relagao ao SVM tradicional é o fato de que a
desigualdade nas restrigoes foi substituida por uma igualdade na Equagao (4.7),
sem perda de generalidade. Esta alteracao permite que o problema de otimizagao
quadratica presente no SVM tradicional passe a ser visto como um sistema de
equagoes lineares nos algoritmos fast-SVM. Uma outra consequéncia desta mudanca
nos algoritmos fast-SVM é que o vetor de erros pode ter elementos positivos e ne-
gativos, diferente do que ocorre nos algoritmos SVM cléssicos. Isto simplifica a
determinacao do problema dual, uma vez que nao é necessario especificar um vetor
de multiplicadores de Lagrange para os elementos positivos do vetor de erros e outro
para os elementos negativos.

De maneira usual, na metodologia SVM ¢é possivel transformar a minimizacao
da funcional primal® da expressao (4.6), sujeita as restri¢oes da Equacao (4.7), na
otimizacao da funcional dual®>. Primeiro, introduzem-se as restricoes na funcional
primal por meio dos Multiplicadores de Lagrange, entao se verificam as condigcoes
de KKT (Karush-Kuhn-Tucker) [51]. A nova funcional deve ser minimizada com
relagdo as varidveis primais e maximizada considerando as varidveis duais (problema
Minimax).

Com o intuito de se obter uma implementacao adaptativa, tal que a atualizacao
em tempo real seja possivel, foi adotado nesta tese um procedimento similar ao re-
alizado em [63], que consiste na inclusao de um fator de janelamento exponencial
p™ " que multiplica os erros (&,:(m), Gpi(m) e Y, (m) — (H}(m)X,;(m))) de modo
que as amostras passadas, indicadas pelo aumento do indice (i), gradualmente per-
cam sua importancia a medida que elas se afastem temporalmente da amostra atual
(m). Para se obter uma estimacao de H,(m) robusta ao ruido foi usado um vetor
de pesos a,;(m —1) .

No desenvolvimento com valores complexos, a funcional primal-dual para o re-
gressor PSVM, em cada instante de tempo (m) e para cada simbolo piloto (p), pode

ser escrita como:

'Funcional cujas varidveis a serem minimizadas fazem parte do problema original com restricdes.
2Funcional cujas varidveis a serem minimizadas sdo os multiplicadores de Lagrange do problema
primal [62].
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Lya(m) = 3|[H,(m)|]” + 55 > 0" (6:(m) +C Y u" (&a(m))

i€l i€la

= > TG M)+ CY T (Galm) = D (107 + %bﬁ(m)

i€ls i€y i€12,14
m m

- m—t /\p,i m)gp,i\)) — m—i p,i \TTL)Gp,i \ 1T
;u (Ap.i(m)&pi(m)) izlu (p.i (m)Cpi(m)) s

+ ) H" i (m) [R(apas(m — 1)(Yy(m) — (Hy (m) Xp.i(m)) — by(m)))

=1
m

—e = &a(m)] + ) " By (m)[S(apa(m — 1) (Yyi(m) — (Hy(m) X, s(m))
i=1
—by(m))) — € = Gpa(m)],
em que os multiplicadores de Lagrange sao introduzidos para cada restricao do pro-

blema primal. As condigoes de KKT [51] necessérias e suficientes para otimalidade

no problema de restricao de igualdade sao obtidas igualando a zero as derivadas
parciais de L,q(m) em relacdo a (Hy(m), b,(m), &,:(m), pi(m), api(m), Byi(m)).

( m
1o) m m—i .
S = 0 = Hy(m) = > @™ ayi(m — D)]ay,i(m) = jBys(m)] X,i(m);
=1
0 m m—i .
a0 — 0 = by(m) = > " i(m— D[ai(m) + jBpi(m)];
=1
aLP (m) — m—1 m—1 m—1
6§p,f(m)—0_>%zlﬂ &pi(m +CZIM ZM Api(m
1ely 1€ls
=3 g (m) = 0;
=1
T = 0= LS G (m) + Oy ZM’” pa(m (4.9)
SIES 1€y
=D W Bya(m) = 0;
=1
8 OLpa\m) m) m— z *
i — ) — Zu R(aps(m — 1)(Yyu(m) — (H:(m) X, ,(m))
_bp( ))) — &= gp,z( )] =0;
DL} — 0 > i S (apa(m — )(Yi(m) — (Hy(m) X, 4(m))
=1
| b)) — & = Gualm)] = 0;

O gradiente de L,4(m) com relacdo a ,;(m) e (,;(m) igualado a zero gera as
seguintes restrigoes (A, ;(m) +a,i(m)) = C e (n,:(m)+ Bp:(m)) = C para amostras
pertencentes a Iy e Iy, e (Api(m)+api(m)) = 5&,i(m) e (i (m)+Bpi(m)) = 3Gpi(m)
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para amostras pertencentes a I; e I3. Isto mostra uma relacao analitica entre os

residuos e os multiplicadores de Lagrange, dada por:

(Vpi(m)) > ec;
TR(Vpi(m)) —e), se e <R(Vpi(m)) < ec;
api(m) =4 0, se  —e <R(V,:(m)) <e; (4.10)
LR(Vya(m) +2), s —ec < R(Vyalm)) < -
. —C, se R(V,i(m)) < —ec
C, se S(Vpi(m)) > ec;
LQ(Valm) —2), se =< (Vi) < eos
Bpi(m) =4 0, se —e <¥(V,i(m)) < ¢ (4.11)
LS(Vpalm) +2), e —eo < S(Vpalm) < —
. —C, se S(Vpi(m)) < —ec,

em que ec = € +yC. Se &,;(m),(,i(m) # 0 em seus conjuntos (Iy,1 e I3, 1),
entdao as condi¢oes de KKT geram A, ;(m),n,:(m) = 0. Considerando a,,;(m) =
Bpi(m) = C para Iy e Iy, ap(m) = %fp,i<m) e Bpi(m) = %Cpﬂl(m) para I e I3,

podemos escrever:

Eyalm) = 70 (m): .
Cp,i(m) - 76]),%’ (m) ‘
A partir das duas ultimas equagoes de (4.9), temos:
Zw (R(ayalm = 1)Y,(m) — <) =
Zum "R(api(m = 1) (Hy (m) X, 5(m) + by(m)) + &s(m)];
(4.13)

Zum {(S(aps(m — 1)Yyi(m)) — &) =
Z 1" [S(api(m — 1)(Hp,(m)Xpi(m) + by(m))) + Gpa(m)].

\ =1

Substituindo as duas primeiras equagoes de (4.9) e (4.12) em (4.13), podemos

reescreveé-la como:
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( m

S Rlapa(m — DY, Zum’ api(m — 1)

Eum—iapxm—l)(ap,x ) 3 Bpm) X () X m)
"y = V) + 3pm)) + 20t

Z,Um [S(api(m = 1)Y, Zﬂm "[S(ap,i(m — 1)
1

(s — 1)(apa(m) + 78y (m)) X)X, )
L +Hu™ apl( 1)(041)@( )+]BpZ(m))))+76pz(m)]

(4.14)

Considerando o vetor de multiplicadores de Lagrange em sua forma complexa:

Py(m) = [(apa(m) +jBpa(m)), -, (Cpm(m) + jBpm(m))]"
Y, (m) = [(apa(m = 1)¥,1(m)), -, ( m(m— DYy (m))]"; (4.15)
My (m) = [(apa(m - 1)[Xp 1(m); 1]) s (apm(m = D[Xpm(m); 1T,

podemos reescreve-lo a partir de (4.14) como:

Wy psvar(m) = Dy oy Fp(m) L, (m) + 7 (Y, (m) = 1(e + je)],  (4.16)

e a expressio para H,(m) e l;p, a partir de (4.9), como:

~ - ~ H
[Hp(m); b)) = D{up(m)}Hp (m)¢p,PSVM(m)- (4.17)
Fazendo,
A =11,
B = D{“%(m)}’)-tp(m); (4.18)
CH" =H, (m).

Podemos aplicar o Lema de Inversao de Matrizes, reescrever a matriz inversa da
Equagao (4.16)

- ~ H
D, mn Hp(m)H,, (m) +91]7" = [BCY + A" =
Al — [T+ CHAIB]'A"'BCA™' = [I - [CHB~! + A]"'BCY]A ! = | (4.19)
~ H ~ - ~ O
[I = [H, (m)D gy, my Hp(m) + Y17 Dyp my Hp(m)H,, (m) | (D)~

e a Equagao (4.17),

(D Ho(m)t ) o)



Manipulando a Equacao (4.20), podemos reescrevé-la como:

[H,(m); by) = [, (m)D iy, myy Hp(m)

1 ~ H ~ . (421)
AT D, ey My, (m)[Yp(m) — 1(e + o).
Além disso, o termo 'Hf( m)Dy. ( mH,(m) pode ser atualizado recursivamente.
m) =

Logo, fazendo Ry, 2, (m H( )D{Hp(m)}?:tp(m), temos

Rt 30, (m) = 1Rat,30, (m — 1) + hy(m)h,) (m), (4.22)

sendo hy,(m) = apm(m — 1)[Xpm(m); 1], o que leva a uma solucdo RLS (recur-
sive least squares) [64]. Uma observacdo importante é que sera necessiria uma
formulacao regularizada para o RLS, uma vez que (4.22) nao prové diretamente o
termo I em (4.20).

O algoritmo PSVM adaptativo adequado ao sistema CP-OFDM (OFDM com
prefixo ciclico) pode ser descrito como o algoritmo 1, em que ), pgyp(m) sdo os

multiplicadores de Lagrange que minimizam os erros, obtidos a partir das relagoes
(4.10) e (4.11) com V,, psyar(m).

Algoritmo 1: PSVM adaptativo

Inicialize:
Hp,PSVM(m —1) = 0;
S, psvam(m —1) =9I,

Calcule o vetor de pesos:
Vppsvu(m) = Y,(m) — D{H psvar(m— 1 Xp(m);
Y, psvar(m) = ap psyar(m) + B, psvar(m);
ay psva(m) = D{\lfp psv( m)}'lpp,PSVM(m)/’VE

Atualize I:IpvaVM( ) e S, psva(m):
Y:p,PSVM(m) = D{ap psvm(m )}Yp<m) — 1(e + je);

Hyppsvu(m) = D{ap psvamDx,my 1]
p psvm(m) =H, H, psyar(m)Sppsvar(m — 1); )
K, psvar(m) = I oy pr(m)/(pd + T0, psyas (m) My, psva (m));

ey psvar(m) = Y, psvar(m) = Hy psyas (m) [y, psvar (m — 1); b(m — 1)];
[Hy,psvar(m ) b(m)]=

[H, psvar(m —1); b(m — 1)] + K, psva(m)e, psvar(m);
Sp.psvam(m) = (Sp psvm(m — 1) — K, psyy (m)IL, psyar(m))/p;

Pode-se observar que este desenvolvimento fast-SVM para nimeros complexos
nao apresentou nenhuma caracteristica particular em relagao aos desenvolvimentos
para valores reais, e pode ser aplicado em ambos os casos.

Neste capitulo foi descrito o desenvolvimento do algoritmo PSVM adaptativo
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para aplicacoes como regressor de valor complexo.
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Capitulo 5

Regressor UPSVM de valores

complexos

Neste capitulo descrevemos a segunda proposta de técnica para estimacao de
canal adequada aos sistemas PLC.

Nesta técnica, o desenvolvimento proposto em [58] para SVM com valores
complexos é aplicado ao algoritmo Umbiased Proximal Support Vector Machine
(UPSVM) proposto em [49] para ser usado como regressor. O objetivo desta andlise
é obter um estimador baseado em algoritmo fast-SVM que possa ser aplicado direta-
mente em nimeros complexos e seja capaz de minimizar simultaneamente as partes
real e imaginaria dos erros de estimacao.

Em [49] os autores afirmaram que a minimiza¢io do termo b® na fungdo ob-
jetivo, como realizado no algoritmo PSVM, nao leva a melhora na generalizagao
ou a reducao dos erros de treinamento. Ao invés disso, diminui a probabilidade
de sucesso com os dados de teste e aumenta o nimero de erros de treinamento
quando o parametro v excede um determinado valor, fato este devido a polarizagao
do hiperplano separador [49]. Em virtude disso, eles propuseram um novo algoritmo

fast-SVM que nao leva em conta o parametro b na funcao objetivo a ser minimizada.

5.1 Algoritmo UPSVM adaptativo

Em nosso desenvolvimento com valores complexos, a funcional primal-dual para
o UPSVM a cada instante de tempo (m) e em cada simbolo piloto (p), pode ser

formulada como:
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Lya(m) = 3|[H,(m)|]” + 55 > 0" (6:(m) +C Y u" (&a(m))

i€l i€la

+i Z P (m)) + C Z § 7 (Cpa(m)) — Z (vC?)

—Z,Um Z Api(m)&yi(m Zﬂm Z (Mp,i (M) Cpi(m)) (5.1)
D I ()[R (m = 1) (Vpa(m) = (H(m) X, i(m)) = & = Es(m)]

+ Z P B (m)[S(ap,i(m — 1) (Vi (m) — (Hy (m)X,i(m)))) — & = Gi(m)].

Similar ao PSVM, a condicao de KKT necessaria e suficiente para otimalidade no

problema com restri¢ao de igualdade é obtida igualando a zero as derivadas parciais

de Lyg(m), com relagao a (Hy(m), &i(m),Cpi(m), api(m), Bpi(m))

( m
8Lp m _ o m—i . .
Oaslt) — 0 Hy(m) = Y g™ api(m — D[ i(m) — jBps(m)] X, (m);
=1
oLy (m) _ m—1 m—1 m—i
ey =0 = 2 " u(m) +C Y p ZM Api(m
el i€ls
=Y " ay(m) = 0;
=1
8Lp m m—i m—i m—1
T =0 = LY T Gam) + O Zu Tps (M
m i€ls i€1y (52)
=D 1" Bpa(m) = 0;
=1 m
BLP m m—i %
—aa,,jémi =0 = Y W R(api(m — 1) (Y (m) — (Hi(m)X,.(m))))
=1
fp z( )] = 0'
aLp m— ’L *
aﬁ,,‘&m =0 Zu S(apas(m — 1)(Ypa(m) — (H:(m)X,(m))))
| ¢~ Gilm)] = 0.

Inserindo a primeira equacao de (5.2) e repetindo as consideragoes feitas em (4.12)

nas duas ultimas equacoes de (5.2), podemos reescrevé-las como:
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Zu’” R(api(m —1)Yyi(m)) —e] =

Zﬂm Z (api(m — 1)Nm_iap,i(m — 1)(api(m)
+Jﬁpz( )X; i (m)Xypi(m)) + yay,i(m)];
Zum [S(api(m = 1)Y,(m)) — ] =

(5.3)

Z P S api(m — D™ api(m — 1) (o, (m)

8 () X)X () 7By

Usando as consideragoes (4.15) e sabendo que 0 < p < 1, pode-se escrever os

multiplicadores de Lagrange na forma vetorial complexa a partir de (5.3) como:

Py upsvar(m) = Dy, ey X (m) X (m) + 17 Y, (m) = 1(e + )], (5.4)

em que X, (m) = [(ay(m — 1) Xpa(m), -+, (@pm(m — 1) Xy (m))]".

A expressao para o canal estimado é:

I:Ip(m) = D{up(m)}Xf(m>¢p,UPSVM(m)- (5.5)
Fazendo,
A =11,
B = D{,Ltp(m)}XP<m); (56)
CH =X (m).

Podemos aplicar o Lema de Inversao de Matrizes, reescrever a matriz inversa da
Equacao (5.4)

D, (o Xp(m) X[ (m) + 717" = [BCH + A]7! =
A7 - [I+C7AT'B|'AT'BCA ™ = [[- [C"B~! + A]'BC"|A™ = | (5.7)
L= X (m)D g, 6y X (1) 4+ 717D ) X (m)Xf ()| (1)1

e a Equacao (5.5),

H,(m) = D{u,,gm>}>~<1§f (m)[I - [XH (@)D{up(mnf(p(m)Jr
YD g () X (m) X ()] (VD) 7 Y (m) — 1(e + je)].
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Manipulando a Equacao (5.8), podemos reescrevé-la como:

ffp(m) (X5 (m)D gy, X ()

o | (5.9)
+9] X (m)D g [V (m) — (e + je)].

Como o termo Xf (m)D{HP(m)}Xp(m) pode ser atualizado recursivamente, fazendo
Rx,x, (m) = X} (m)Dy,, (m) X,(m), temos

Rxpxp(m) = MRXpo(m -1+ Xp(m)XH(m), (5.10)

p

em que, X,(m) = apm(m — 1)X,.(m). Este procedimento também leva a uma
solucao RLS. Novamente uma solucao RLS regularizada torna-se necessaria devido
ao fato de que (5.10) nao prové diretamente o termo v em (5.4).

O algoritmo UPSVM adaptativo adequado ao sistema CP-OFDM pode ser es-
crito como o algoritmo 2, sendo ¥, ;;pgy () obtidos a partir das relagoes (4.10) e
(4.11) com V, ypsvm(m).

Algoritmo 2: UPSVM adaptativo

Inicialize:
H, vpsyy(m —1) = 0;
SnUPSVM(m — 1) = 51;

Calcule o vetor de pesos:
Vyursva(m) =Yy(m) = Dg. (m—1)3 Xp(1M0);
Y, upsvm(m) = apupsym(m) + 38, upsvar(m);
a,upsvm(m) = (D{\lzp upsy m)}’/Jp,UPSVM(m))/’Y;

Atyalize Hp,UPSVM( ) e Sp’UpSVM(m)I
YP,UPSVM( m) = D{ap upsvm(m )}Yp — 1(e + je);

,LUPSV M

Xp,UPSVM( ) D{ap vpsvm(m )}XP;
I, ypsvim(m) = D{X psyamSpupsvar(m —1);
Ky upsvm(m) = UPSVM( )/ (BI + I, upsvar(m)Dix ) (n);

epuprsvm(m) = Yp,UPSVM( m) — D x- Hy,vpsvim(m —1);

K K P, vpsva(m)}
H,vpsvy(m) =H,upsvm(m —1) + K, upsva(m)e, vpsyar(m);
Spupsvm(m) = (Spupsvm(m —1) — K, ypsvar (m)IL, ypsva(m))/ i;

Pode-se observar que este desenvolvimento fast-SVM para ntimeros complexos,
também nao apresentou nenhuma caracteristica particular em relacao aos desen-
volvimentos para valores reais, e pode ser aplicado em ambos os casos.

Neste capitulo foi descrito o desenvolvimento do algoritmo UPSVM adaptativo

para aplicagoes como regressor de valor complexo.
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Capitulo 6

Estimadores utilizados na

comparacao de desempenho

Neste capitulo serao descritos alguns algoritmos que ja foram aplicados para a
estimacao de canal em sistemas PLC. Estas técnicas serao utilizadas na comparagao

de desempenho com os algoritmos fast-SVM propostos.

6.1 LS

O LS (Least Square), que é tradicionalmente aplicado para a estimacao de canal
em sistemas PLC, prové a primeira estimagao da funcao de transferéncia do canal

dada a partir do algoritmo 3 [65].

Algoritmo 3: LS
A cada iteracao calcule:

Hy 15(m) = Dix gy Yo(m);

Similar a [22], usamos esta formulagao para estimar a resposta em frequéncia do
canal na posi¢ao dos tons pilotos p a cada instante de tempo (m) sem considerar as
estimacoes nos instantes anteriores. Este procedimento permite monitorar a rapida

variacao do canal, mas as estimagoes tém alta variancia devido a presenca de ruido.

6.2 RLS

O RLS (Recursive Least Square), em sistemas OFDM com prefixo ciclico (CP-
OFDM), pode ser escrito como no algoritmo 4, em que p é um fator de esquecimento
e Sy(m) é a matriz inversa da correlagdo dos dados observados que, neste caso, é
uma matriz diagonal. Este algoritmo é considerado de bom desempenho quando

aplicado a ambientes variantes no tempo [64].
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Algoritmo 4: RLS
Inipialize:
prRLS(m — 1) = 0;
Spres(m — 1) = 0L
Atualize H, 5(m) e S, grs(m):
p.aLs (M) = Dix, m)}Sp.rLs(m — 1);
(

) _ II, rrs(m) .
(WIH+TI, rrs (M)Dx, (m)})

ey rrs(m) =Y,(m) — D{ﬁp,RLS(m—n}Xp(m);

~ ~

H, rrs(m) =H, rrs(m — 1) + K, rrs(m)e, rrs(m):
Sp,rs(m) = (Sp.rrs(m — 1) — Ky prs(m)IL, rrs(m))/i;

11
K, rrs(m

6.3 LMMSE

O algoritmo LMMSE (Linear Minimum Mean Square Error) é descrito em [66]
como no algoritmo 5, sendo R, = E[H,H!'] o valor esperado da matriz de cor-
relacao do canal nas posicoes dos tons piloto e agm
tadora p. Neste trabalho, H,(m), para a obtencio de R

1 PP
H,(m) = ;45 > Hy(i).
=1

a variancia do ruido na por-

serd estimado como

Algoritmo 5: LMMSE

H, tanse(m) = Ry (Ryy + 02 (X, X)) 7 H,, 1g(m);

Para reduzir a complexidade do estimador foi proposta em [67] uma versao
aproximada do algoritmo LMMSE (approzimate Linear Minimum Mean Square Er-
ror - aLMMSE), onde o termo (X, X/')~' é substituido por seu valor esperado
BIOG,X0) ).

Usando a mesma modulacao em todos os pilotos, definindo « =
E[|X,PIE[1/|X,*] e T = Dypixu21/02,, .. EIXpP2I/02 0} O estimador aLMMSE pode

ser descrito a partir do algoritmo 6.

Algoritmo 6: aLMMSE
I:Ip,aLMMSE(m) =R,y (Ryp + “Fil)_l I:Ip,LS(m%

Em [68] foi considerado k = 1 para a modulagdo BPSK e I'" = Iw, sendo que I

¢ uma matriz identidade e w fixado em 10000, independente da variancia do ruido.

6.4 LMS

O algoritmo LMS (Least Mean Square) pode ser escrito como no algoritmo 7

[45], em que ¥ é o passo de aprendizado que determina a habilidade de rastreamento
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e o minimo de erro do algoritmo.

Algoritmo 7: LMS
ey, us(m) = Yp(m) — D{ﬁp,LMS(mq)}Xp(m);

H, 1as(m) = Hy pars(m — 1) + 20 Dye, ;1 Xp(m);

6.5 SOM

Completando o conjunto de algoritmos que serao utilizados na comparacao de
desempenho, consideramos a técnica proposta em [17] e [18], onde os autores usaram
uma rede neural competitiva para estimar e rastrear o canal PLC.

O algoritmo proposto é conhecido por mapeamento com auto-organizagao (SOM)
e pode ser descrito como no algoritmo 8, em que C,r(m) é um vetor contendo os
centroides dos clusters com indice temporal m e cada cluster esta relacionado a
uma subportadora p; 7" é o indice do neur6nio vencedor e ¢ € (0,1) é a taxa de
aprendizado dos neuronio vencedor.

Os neurénios perdedores sdo atualizados a partir de C,,(m), sendo Y,(m) o
ponto simétrico de Y,(m), localizado préximo a posigao do neurénio perdedor ¢; ¢
é a taxa de aprendizado do neurénio perdedor e ¢ € [0, ¢].

Os centréides sao inicializados com os tons pilotos nas posicoes p.

A estimacao da resposta em frequéncia do canal é I:ijgoM(m), no qual Mg é o
nimero de centréides na constelacao da modulacao.

Para rastrear a variacao do canal, é calculado o termo ¢, a cada simbolo suces-
sivo m, e de forma adaptativa se escolhe a taxa de aprendizado ¢,, € ¢, sendo @4z
um limite maximo para o erro de fase e ., um fator de maximo aprendizado.

Os centréides devem ser reinicializados sempre que ¢, > @z, Caso contrario o
algoritmo pode divergir [18].

Neste capitulo foi apresentado os algoritmos que serao utilizados na comparacao

de desempelho com os algoritmos fast-SVM propostos.
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Algoritmo 8: SOM

Inicialize: X

Cpr(1) = Hy rs(1);

Cp L(l) = _HP LS(l)
Para m > 2 atualize CPT(

) e
CP,T( ) CP,T( ) ,(
Cp.(m) =C,p,(m —1) +<(Y, ( )

Calcule H, 50,(m) e ¢m

ﬂp,SOM( 1/MQ Z CP {
) .
Cpr(m—1)
Faca:
Pm = ¢;:Z: (bma s€ ¢m < ¢max;
Sm = ¢’maL ¢m = wmaw 3717 se ¢m < ¢maz7
Pm = Pmazx> s€ ¢m > ¢maw;
Sm = Pms S€ ¢m Z ¢max;
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Capitulo 7
Complexidade Computacional

O nimero de operagoes (multiplicacoes e adigoes) com ponto-flutuante (flops)
calculado para os algoritmos PSVM, UPSVM, LS, RLS, aLMMSE, LMS ¢ SOM
(algoritmos (1), (2), (3), (4), (6), (7) e (8), respectivamente) operando com valores
complexos, é mostrado nas Tabelas 7.1, 7.2, 7.3, 7.4, 7.5, 7.6, 7.7 onde foi considerado

que as multiplicacoes que envolvem o vetor de 1’s podem ser expressas por somas.

Tabela 7.1: Numero de flops por iteragao no algoritmo PSVM linear com valores
complexos.

Operacoes por iteragao Mult. Ad.
V. psva(m) =
Y,(m) — D{prsvzu(m—l)}xp(m) 4P 4P

pr,PSVM(m) =
oy psvv(m) + B, psvar(m), — -
ap,PSVM(m) =

(D, poy sy ¥orsvar (M) /7 6P 2P
Y, psvu(m) =

D{ap Pva(m)}Yp(m) - 1(5 + ]5) 4P 4P
Hp,PSV]V[(m> =

D{ap PSVIM(m)}[D{Xp(m)} - 1] 4P 3P
I, psvar(m) =

Hy psvar (m)Sypsvar(m — 1) 8P 4P

K, psya(m) = My, pova(m) 16P? + 24P | 4P? + 13P + 1

(I4TT, psv i (m)Hy psviar(m))
~ eppsvm(m) =Y, psyar(m)—
’Hp,ngM(m) [Hp’pSVM(m — 1); b(m — 1)] 8P 6P
- Hypsvar(m); b(m)] =
H, psyau(m —1);b(m — 1)+

KgPSVM(m)ep,PSVM(m) 8P 5P +1
Sp.psva(m) =
(Sp.psvar(m — 1) — Ky psyar (m)IL,(m)) /. 10P 6P
total 16P? +76P | 4P? +47P + 2
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Tabela 7.2: Numero de flops por iteracao no algoritmo UPSVM linear com valores
complexos.

Operagoes por interacao Mult. | Ad.
Voursvi(m) = Yy(m) = Degr Lo m-1pXp(m) | 4P | 4P

Yy upsvm(m) = apupsvi(m) + 3B, vpsvau(m), - -
ayupsvm(m) = (D{_\lzp vrsvar(m)y ¥pupsva(m)) /Y 6P | 2P
Y, vrsvam(m) = Dia, ypeyum)y Yp — 1(€ + je) 4P | 4P
Xpupsvm (M) = Dia, ypsyam)} Xp AP | 2P

L ypsvar(m) =Dign -y Sp(m — 1) 4P | 2P
Kp7UPSVM(m) =
ILpsyar (1) /(11 + ILopsvu(M)Dix, pevnmy) | 8P | 5P
ep,UPSVM(m) =

Yp,UPSVM(m) - D{XfUPSV]\/[(m)}Hp’UPSVM (m — 1) 4P 4P
H,ypsvm(m) =
H, vpsvm(m —1)+ K, vpsvau(m)e,vpsya(m) 4P | 4P

Sp,upsvm(m) =
(Spupsvm(m —1) — K, vpsym(m)IL, ypsvym(m))/p | 6P | 4P
total 44P | 6P

Tabela 7.3: Numero de flops por iteracao no algoritmo LS com valores complexos.

Operagoes por iteragao Mult. | Ad.
H,,15(m) = Dig 0, Yp(m) | 4P | 2P
total 4P | 2P

Tabela 7.4: Numero de flops por iteracao no algoritmo RLS com valores complexos.

Operacoes por iteragao Mult. | Ad.
IT, rrs(m) = D{Xp(m)}sp,RLs(m -1) 4P 2P
_ IT, rrs(m)
Ky rus(m) = (BI+I, rLs (M)D(x) (m)}) 8P P
ep,RLS(m) - Yp(m> - D{ﬂp,RLS(m—l)}Xp(m) 4P 4P

HP’RLs<m) = HpﬁRLg(m — 1) -+ Kp,RLs(m)ep,RLs(m) 4P 4P

Sp.rs(m) = (Sp.res(m — 1) — Ky rrs(m)IL, rps(m))/u | 6P | 4P
total 26P | 19P
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No algoritmo aLMMSE, como a matriz a ser invertida é positiva definida, pode-

se aplicar o algoritmo de Choleski [69] para a obtencao de um sistema triangular

equivalente ao original.

Tabela 7.5: Numero de flops por iteragao no algoritmo aLMMSE com valores com-
plexos.

Operacoes por iteracao Mult. Ad.
R,, +kI'! (4P)* + 4P (2P)? + 4P
Choleski [69] (4P)*/6 (2P)3/6
Subst. “Backward/foward” [69] (4P)* 4+ 4P +2 (2P)? +2P
Hp,aLMMSE(m) =
R,, (R,, + k[~ H, 15(m) (4P)® + (4P)? (2P)* + (2P)?
total TUPY | 3(4P)? +8P +2 | TB2° 1 3(2P)% 1 6P

Tabela 7.6: Ntumero de flops por iteracao no algoritmo LMS com valores complexos.

Operagoes por iteragao Mult. | Ad.

A ep7L]\/[S(777/)A - Yp<m) - D{I:Ip ths(mil)}Xp(m) 4P 4P
Hy rys(m) = Hypys(m —1) + 20 Do, pysmpXp(m) | TP | 4P
total 11P | 8P

Tabela 7.7: Ntumero de flops por iteragao no algoritmo SOM com valores complexos.

Operagoes por iteragao Mult. | Ad.
Cpor(m)=Cpor(m—1)4+ pn(Y,(m) —Cpr(m—1)) | 2P | 4P
C,.(m)=C,,(m—1)+¢,(Y,(m) —C,,(m—1)) 2P | 4P
Mq
H, so1(m) = (1/Mq) ) | Cyi(m) AP | 4P

L m
= < L —27 6P 4P
on =2 (C r(m — 1))
p=1 p,
S = G O = Gz O o
total 18P | 16P

Pode-se observar, nas Tabelas apresentadas, que o nimero de operagoes com
ponto-flutuante por iteracao temporal, com excessao dos algoritmos aLMMSE e
PSVM que possuem complexidade computacional O(P?) e O(P?), respectivamente,
todos os outros algoritmos apresentaram complexidade assintética O(P). Desta
forma podemos concluir que a complexidade computacional do algoritmo UPSVM,
que também é O(P), nao inviabiliza sua aplicagao online.

Neste capitulo foi mostrada a complexidade computacional de cada algoritmo,
permitindo a comparacao entre eles.
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Capitulo 8

Simulacoes e analise dos resultados

8.1 Consideracoes e parametros das simulacoes

Com o objetivo de testar o desempenho dos algoritmos propostos e compara-los
com os demais algoritmos descritos no capitulo anterior, foi simulado no ambiente
MATLAB® um sistema PLC baseado na técnica OFDM. Para simular este sistema,
foram usados os modelos de canal apresentados na Se¢ao 2.2.2, bem como os modelos
de ruido descritos na Secao 2.2.3.

Considerou-se, também, que o sistema possui sincronizacao perfeita, tanto de
frequéncia e fase das portadoras quanto da temporizagao de simbolos e do janela-
mento dos frames, e que a duracao do prefixo ciclico supera o atraso maximo do
canal, o que elimina a interferéncia entre as portadoras e entre os simbolos.

Apesar dos principais padroes para a camada fisica recomendarem a faixa de
frequéncia de 2 a 30 MHz, neste trabalho considerou-se a faixa de frequéncia de
2 a 10 MHz devido a complexidade envolvida nas simulagoes e ao fato de que os
resultados observados nesta faixa podem ser facilmente estendidos para outras faixas
de frequéncia.

A geometria de posicionamento dos tons pilotos adotada é a retangular, com
espagamento entre os pilotos no dominio da frequéncia representado por PS, con-
forme mostrada na Figura 8.1. Os tons pilotos sao enviados em todos os simbolos
OFDM.

Os parametros usados nas simulacoes estao descritos na Tabela 8.1.

O vetor H(m) é obtido interpolando-se os pontos entre os coeficientes de H,(m).
Neste trabalho adotou-se a interpolagao linear, uma vez que em [22] foi feita uma
comparagao de desempenho entre diversas técnicas de interpolagao (linear, spline,
cibica e nearest) em um cenério similar ao apresentado nesta tese e foi observado
um melhor desempenho do interpolador linear.

Antes de iniciar as simulacoes, foi estudado o desempenho dos algoritmos basea-
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Figura 8.1: Geometria de posicionamento dos tons pilotos nos simbolos OFDM.

Tabela 8.1: Parametros usados nas simulacoes

Descrigao Valores
Numero de subportadoras 512
Dimensao da IFFT 1024
Prefixo Ciclico 8 us

Frequéncia Minima 2 MHz

Frequéncia Maxima 10 MHz

Modulacao

16-QAM e 64-QAM

Técnicas de Estimacao

LS; RLS; aLMMSE; LMS;
SOM; PSVM e UPSVM

Interpolacao

Linear

Técnica de Equalizacao

MMSE

Geometria de posicionamento
dos pilotos

Retangular com
PS igual a 2, 4 e 6.
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dos em SVM em um cenario com canal invariante no tempo e a presenca de
ruido impulsivo, para diferentes valores dos parametros C, v e ¢, avaliando-se o
erro quadratico médio (MSE) resultante das estimagoes dos coeficientes do canal.
Para isso, foram explorados os seguintes intervalos de valores para os parametros
C € [1, 1000], v € [107*, 0,5] e € € [0, 1]. Os melhores resultados foram obtidos
para C' =100, v = 0,1 e ¢ = 0. Apds determinar os valores dos parametros SVM,
eles foram mantidos fixos durante todos os testes.

As curvas de desempenho dos algoritmos sao baseadas nas relagoes
MSEx Numero de iteragoes, MSEXSNR e BERxXSNR, sendo SNR a razao en-
tre a poténcia do sinal de dados e a poténcia do ruido colorido de fundo. Para a
obtencao das curvas de desempenho foram executadas 100 realizacoes de cada tipo
de canal, e cada realizagdo foi rastreada durante aproximadamente 67 ms (47p), o
que equivale a transmissao de, aproximadamente, 1000 simbolos OFDM para cada

realizacao do canal.

8.2 Comparacao de desempenho dos algoritmos

O erro quadratico médio (MSE) das estimagdes, a cada iteragao m, mostrado

nas Figuras (8.2, 8.3, 8.4, 8.5) foi estimado pela Equagao:

MSE(m) = 5 3 l|H,(m) — By ()] (81)

apenas para a analise de convergéncia e a comparacao entre os algoritmos.

Os parametros dos algoritmos adaptativos sao determinados, inicialmente, para
observar a sua velocidade de convergéncia. Para isso foi usado pu = 0,99 para
RLS, PSVM e UPSVM, ¢ = 0,005 para LMS, ¢z = 0,2 € dpaz = 0, 12[rad]
para o SOM. Este conjunto de parametros sera chamado de I. Em todos os testes
foram inicializados o vetor H,(m — 1) como 0, e a matriz S,(m — 1) como 01, com
0 = 0,1, para todos os algoritmos adaptativos. No aLMMSE foi usado @ = 10000
em todos os experimentos, de acordo com [68]. A Figura (8.2) exibe a convergéncia
dos algoritmos com SN R = 40 dB em canal LTI e ruido colorido de fundo.

Pode-se observar na figura 8.2 que o algoritmo UPSVM apresenta convergencia
a partir do valor de MSE igual a —40 dB, similar aos valores de MSE observados
para os algoritmos LS, aLMMSE e SOM. Este fato se deve a realizagao do célculo do
MSE no final da primeira iteracao e o UPSVM calcular o vetor de pesos associado a
funcao-custo em sua formulacao no inicio desta iteracao, além da auséncia do termo
b em sua funcional, como observado na secao 5.1. O PSVM nao apresenta essa

caracteristica devido ao termo b, que deve ser minimizado junto com a funcional,
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Figura 8.2: Comparacao entre as convergéncias dos algoritmos com o conjunto de
parametros I e SNR = 40 dB em canal LTI e ruido colorido de fundo.

64



mas o valor inicial de MSE é menor que o valor observado nos algoritmos LMS e RLS,
também devido ao calculo do vetor de pesos, como descrito na segao 4.2. O algoritmo
aLMMSE nao atinge o valor minimo de MSE observado nos algoritmos adaptativos,
possivelmente devido as consideragoes de aproximacao em sua equacao (segao 6.3,
algoritmo 6) e a presenca de ruido colorido nos dados recebidos. O algoritmo SOM
¢ inicializado com o algoritmo LS, mas apresenta convergéncia muito lenta.

Para que o cdlculo das curvas de taxa de erro de bits (BER - Bit Error Rate)
pudesse ter inicio apds a convergéncia dos algoritmos adaptativos e que a con-
vergéncia ocorresse até o centésimo simbolo OFDM, os parametros dos algoritmos
foram ajustados para p = 0,94 para o RLS, = 0,98 para o PSVM, u = 0,99 para
o UPSVM, ¢ = 0,033 para o LMS, ¢ma = 0,2 € ez = 0,01[rad] para o SOM,
esse conjunto de parametros sera chamado de I'1. A Figura 8.3 mostra o MSE das
estimacoes dos algoritmos com estes novos parametros para SN R = 40dB em canal

LTI e ruido colorido de fundo.
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Figura 8.3: Comparacao entre as convergéncias dos algoritimos com o conjunto de
parametros I e SNR = 40 dB em canal LTI e ruido colorido de fundo.

Comparando as Figuras 8.2 e 8.3 podemos observar que existe uma relagao entre
a robustez ao ruido e a velocidade de convergéncia na escolha dos parametros dos

algoritmos adaptativos, ou seja, quando mais rapida a convergeéncia, maior o piso
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de ruido observado.

A Figura 8.4 mostra a degradacao do MSE na curva de aprendizado quando sao
considerados ruido impulsivo e SN R = 30 dB. Nos testes que consideram a presenca
de ruido impulsivo, este é gerado com variancia 20 dB acima da variancia do ruido

colorido de fundo (esta consideracao estd de acordo com medigoes apresentadas

em [8]).
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Figura 8.4: Curva de aprendizado dos algoritmos em canal LTI com ruido AIN e
SNR =30 dB.

Pode ser observado na Figura 8.4 que os algoritmos LS e SOM sao sensiveis a
presencga de ruido, tanto ao ruido colorido de fundo quanto ao ruido impulsivo, os
algoritmos aLMMSE, RLS e LMS apresentam baixa robustez ao ruido impulsivo e
os algoritmos baseados em SVM apresentam boa robustez aos dois tipos de ruido,
sendo o estimador UPSVM o que apresenta maior robustez a estes ruidos.

Com o intuito de se comparar o MSE das estimacoes dos algoritmos, apds a
convergencia dos mesmos, para uma faixa de valores de SN R, foi obtido o MSE
para valores de SNR de 0 a 30 dB. A Figura 8.5 mostra a comparagao deste MSE
para ruido colorido de fundo (ACN - Additive Colored Noise) e ruido colorido de
fundo somado a ruido impulsivo (AIN - Additive Impulsive Noise).

A Figura 8.5 corrobora com as conclusoes anteriores sobre a sensibilidade dos
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Figura 8.5: MSExXSNR em canal LTI com ruidos ACN e AIN.
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algoritmos ao ruido e confirma o bom desempenho do estimador UPSVM para todos
os valores de SN R avaliados.

Em um teste preliminar, usamos o modelo LTI de canal com ruido colorido de
fundo para observar o desempenho da BER em relacao a separacao entre pilotos no
dominio da frequéncia. Foram testadas as separagoes PS = 2, 4 e 6. Tais valores
foram escolhidos, iniciando-se com o de menor separagao (PS = 2), observando o
desempenho, e aumentando a separagao até que uma degradacao significativa da
BER pudesse ser observada. As Figuras 8.6 e 8.7 mostram o resultado deste teste
para as modulagoes 16-QAM e 64-QAM, onde se considerou como ideal o resultado
obtido a partir do conhecimento pleno do canal (H(m)), apenas para comparagao,
e aLMMSE, RLS, LMS, PSVM, UPSVM, LS e SOM os resultados obtidos com os
coeficientes resultantes da interpolacao linear de ﬂp(m), obtidos por cada um dos

respectivos estimadores.
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@
W
m

2 aLMMSE; RLS; LMS; PSVM
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Figura 8.6: BERXSNR em canais LTI com ruido colorido de fundo e modulagao
16-QAM para valores de separagao entre pilotos iguais a 2, 4 e 6.

As Figuras 8.6 e 8.7 mostram que PS = 4 é a maior separacao de pilotos que
nao gera degradacao adicional significativa na BER, para ambas as modulacoes. Por
este fato, os testes seguintes irao considerar P.S = 4, uma vez que apresenta a menor

taxa de pilotos e com isso a melhor “vazao”.
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Figura 8.7: BERXSNR em canais LTI com ruido colorido de fundo e modulagao
64-QAM para valores de separacao entre pilotos iguais a 2, 4 e 6.
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Para avaliar o desempenho dos algoritmos em canais variantes no tempo, foram
obtidas as curvas de MSE considerando o canal LPTV com variacao temporal
alternando entre dois estados do canal (variacdo comutada) e variagdo temporal
harmonica, e a presenga de ruido ACN. As Figuras 8.8 e 8.9 mostram as curvas de
MSE nos canais LPTV com variacao comutada e harmonica, repectivamente, para

valores de SNR de 0 a 30 dB.
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Figura 8.8: MSE das estimagoes do canal LPTV com variacdo comutada e ruido
ACN.

Pode-se observar nas Figuras 8.8 e 8.9 que a rapida variacao do canal LPTV im-
pede que os algoritmos adaptativos consigam rastrea-lo. Nestes casos, os algoritmos
RLS e LMS apresentam desempenho um pouco melhor que os algoritmos PSVM,
UPSVM e aLMMSE, para valores de SN R superiores a 15 dB, quando se considera
a variagao comutada (Fig. 8.8); e superiores a 10 dB, quando se considera a variagao
harmonica (Fig. 8.9). Este fato se deve aos valores dos parametros destes algoritmos
que, para estes valores de SN R, fazem com que a capacidade de rastreio do canal
resulte em melhor desempenho quando comparado ao obtido com maior robustez
ao ruido de fundo. Os algoritmos nao-adaptativos LS e SOM apresentam os melho-
res desempenhos para valores de SN R proximos de 30 dB, quando o canal LPTV

apresenta variagao comutada (Fig. 8.8), e acima de 25 dB para variagao harmonica
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Figura 8.9: MSE das estimacoes do canal LPTV com variacao harmonica e ruido

ACN.
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(Fig. 8.9). Contudo, os algoritmos RLS, LMS, LS e SOM apresentam significativa
sensibilidade ao ruido impulsivo, visto na Figura 8.4.

Para avaliar o quanto a rapida variagao do canal LPTV pode interferir na BER,
foram calculadas as taxas de erro de bit para a modulacao 16-QAM, considerando
estes tipos de canais e ruido. As Figuras 8.10 e 8.11 mostram as curvas de BER nos

canais LPTV com variagao comutada e harmonica, repectivamente, para valores de
SNR de 0 a 30 dB.

BER
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Figura 8.10: BER em funcao da SNR com modulacao 16-QAM em canal LPTV
com variacao comutada e ruido ACN.

A Figura 8.10 mostra que quando o canal LPTV apresenta variagao comutada,
os algoritmos RLS e LMS apresentam um desempenho de BER um pouco melhor
que os demais algoritmos, para SN R entre 20 e 30 dB, mas estes algoritmos nao
apresentam boa robustez ao ruido impulsivo, como visto anteriormente.

Na Figura 8.11 observamos que, quando se considera o canal LPTV com variagao
harmonica, os algoritmos RLS e LMS apresentam melhor desempenho de BER para
valores de SN R entre 15 e 25 dB, sendo superado pelos algoritmos LS e SOM para
valores de SN R superiores a 25 dB, e o desempenho de BER do algoritmo SOM
é ligeiramente melhor que o LS. Novamente, vale lembrar que estes algoritmos sao

sensiveis ao ruido impulsivo.
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Figura 8.11: BER em fun¢ao da SNR com modulagao 16-QAM em canal LPTV

com variagao harmonica e ruido ACN.
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8.3 Técnica de reinicializacao do estimador
UPSVM

Como foi mostrado, a rapida variagdo do canal LPTV degrada significativa-
mente a BER quando se usam algoritmos adaptativos para a estimacao do canal,
e os algoritmos nao-adaptativos sao extremamente sensiveis ao ruido. Com o obje-
tivo de contornar esse problema e fazendo uso da rapida convergéncia do algoritmo
UPSVM, propomos o uso de uma técnica para obter um limiar para reinicializacao
do algoritmo.

Sabe-se que

Y (m) = Dy, m)y Xp(m) + Vy(m) =

1 (8.2)
D x,(m [Hp(m) + D{xp(m)}vp(m)]>

-1
s¢ 3D x, om)-

Seja H,(m) uma estimativa do canal obtida apds um intervalo de tempo suficiente
para que o estimador tenha convergido. Usando ﬂp(m), a estimativa da saida do

canal pode ser escrita por:

Y, (m) = Dix, (m)yHy(m), (8.3)

e o erro de estimacao da saida do canal dado por:

Ye,(m) = Y, (m) — Y,(m) = Y,(m) — Dix, gy Hy(m) =

. (8.4)
D x, m)} [Hp(m) — Hy(m)] + Vp(m).
Definindo (h(m)), como:
h(m) = !\D&p(m)}Yep(m)H = [[Hy(m) — ﬂp(m) + D{Elcp(m)}vp(m)\\, (8.5)
e calculando h(m) em dois instantes de tempo, digamos m e mg, temos:
AR(m) = R(m) — i(my) = [[Hy(m) — Hy(m) + Dix , Va(m)|| (5.6)
—|[Hy(ms) — Hy(ms) + D{_)l(p(ms)}vp(mS)H'
A desigualdade triangular no £"[69] mostra que:
la(m)|| — [la(ms)]| < [la(m) — a(m.)]]. (8.7)
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Logo,

~ A

Ah(m) < [[Hy(m) — Hy(m,) — Hy(m) + Hp(ms)+

D—l

. (8.8)
X, V(M) = Dy Vi(ms)|

Definindo:
AH,(m) = Hy(m) — H,(m,); (8.9)
Vv

. —1 -1 . . .
e, considerando D X,(m)} = D (X, (m,)} OU S€ja, que o mesmo vetor de pilotos seja

enviado em todos os simbolos OFDM, a Equagao (8.8) torna-se:
A R(m) < || AHy(m) — AH,(m) + Dig 00 A V,y(m)|. (8.10)
A partir da Equagao (8.10), pode-se esperar que em estado estacionério, para
canais invariante no tempo, apés a convergéncia do algoritmo, o valor de Ah(m)
ultrapasse um determinado limiar caso ocorra variacao abrupta do canal ou presenca

de ruido impulsivo.

A partir das observagoes anteriores, formularam-se duas hipoteses:

Hip, = O canal nao sofre variacao brusca e
o ruido nao contém parcela de ruido impulsivo; (8.11)

Hip, = O canal sofre variacao brusca ou

o ruido contém parcela de ruido impulsivo,

e, com o intuito de poder considerar o envio de diferentes vetores de tons pilotos
(D{’;(p(m)} =+ D{’)l(p(ms)}), propos-se realizar um teste de hipdéteses usando como ob-
servacao o quadrado da norma de Ye,(m), que pode ser expressa, supondo o uso de

modulagao M-PSK para os tons pilotos, por:

[Ye, (m)||” = A?||H,(m) — H,(m)|]” + ||V, (m)[[*+

: (8.12)
2RV (m)Dx, (myy (Hy(m) — Hy(m))],

onde A é a amplitude da constelagao M-PSK.
Pode-se esperar que F{||Ye,||*|Hip,} > E{|[Ye,||*|Hip,}, 0 que motiva o teste

na forma:

2Hip1 o
[Ye,(m)[|* = limiar, (8.13)
Hip,

onde Ye,(m) é uma amostra do vetor aleatério Ye, e limiar é um limiar a ser
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escolhido.

A proposta de escolha do limiar é dada por: limiar = gp||Ye,(m;)

|2, onde
|| Ye,(my)||* é uma estimativa de E{||Ye,||*|Hip,} obtida previamente em um ins-

tante mg, e p > 1 é um fator a ser ajustado.

Para ajustar o valor g, selecionou-se o fator de proporcionalidade entre
[['Ye,(m)||* e || Ye,(ms)||* que resultasse em melhor desempenho da BER. Para isso,
foram feitas simulagées considerando o conjunto de fatores {1,5, 1,75, 2, 3, 4},
como mostra a Figura 8.12. Para obtengao desta curva de desempenho foi mantido
fixo o valor da SNR em 40 dB, executadas 100 realizagoes do canal LPTV com

adigao de ruido impulsivo (AIN) e cada realizacao foi rastreada durante aproxima-
damente 67 ms (47p).

1035 h

10°%°F !

BER

-3.7 |

~ |—  — = = 7 — = — — o Y 7
15 2

25 3 3.5 4
Il Ye,(mI7/Il e (mll

Figura 8.12: BER para diferentes escolhas de limiar, SNR = 40 dB, modulagao

16-QAM e ruido AIN.

Como observado na curva da Figura 8.12, o fator que resulta em menor BER ¢

=2

Hip,
[Ye,(m)||* 2 2||Ye, (ms)||* (8.14)
%)

Vale lembrar que a escolha do limiar pode ser realizada através de um classifi-
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cador baseado em SVM. Neste caso, seria necessario um conjunto de treinamento
com “rétulos” para as amostras cuja norma quadratica representa a ocorréncia de
varia¢ao brusca do canal ou de ruido impulsivo, e “rétulos” para as amostras que rep-
resentam a auséncia dessas ocorréncias. Como este procedimento deve ser feito off-
line e apresenta um custo computacional elevado, optou-se por usar uma heuristica
mais simples.

A técnica proposta esta descrita no algoritmo 9.

Algoritmo 9: Reinicializacao do UPSVM
A cada iteragao, calcule:
A|[Ye,(m)||* = [[Ye,(m)|]> — |[Ye,(ms)][*;
Se Al|Ye,(m)|]? > ||Ye,(ms)|?, faga:
H,vpsymu(m—1)=0;
Syupsvm(m —1) =4I,
E refaga a estimacgao de H, ypsya(m).

Para validacao da técnica proposta foi verificado o desempenho do algoritmo
UPSVM em ambiente com canal invariante no tempo (LTI) apenas com ruido co-
lorido (ACN), e com canal variante no tempo (LPTV) com ruido impulsivo (AIN),
como mostra a Figura 8.13.

Pode-se observar na Figura 8.13 que, para ambientes com canal LTI sem a pre-
sencga de ruido impulsivo, a técnica proposta nao altera o MSE, e para ambientes
com canal LPTV e ruido impulsivo, tem-se uma significativa redugao do MSE, prin-
cipalmente para valores de SN R acima de 15 dB.

Com o intuito de verificar se a técnica proposta é adequada a outros algoritmos
adaptativos, foram feitos testes aplicando a técnica de reinicializagao aos algoritmos
RLS, LMS, PSVM e UPSVM. As Figuras 8.14 e 8.15 mostram o desempenho do
MSE e da BER para estes algoritmos, respectivamente.

Na Figura 8.14 ¢ possivel observar que a técnica proposta nao ¢ adequada aos
algoritmos RLS e LMS, pois a reinicializacao dos mesmos degrada sobremaneira o
MSE. O que fica ainda mais critico para SN R acima de 5 dB, onde, além do ruido
impulsivo, as variagoes do canal produzem um expressivo ntimero de reinicializagoes
dos algoritmos. O algoritmo PSVM tém bom desempenho com a técnica proposta,
possivelmente devido ao vetor de pesos associado a fungao-custo em sua formulagao,
obtido no inicio de cada iteracao. Contudo, a necessidade de minimizar o parametro
b em sua funcional, ao reinicializar o algoritmo, faz com que o MSE resultante seja
maior que o observado no algoritmo UPSVM.

A Figura 8.15 corrobora com as observagoes anteriores e evidencia que a técnica

proposta é mais adequada ao algoritmo UPSVM.
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Figura 8.13: MSFE da estimacao do canal LPTV com variacao comutada e ruido
AIN, para os algoritmos adaptativos com a técnica de reinicializacao proposta.
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proposta.
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proposta.
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8.4 Analise de desempenho com a técnica de
reinicializacao do UPSVM

As Figuras 8.16 e 8.17 mostram o MSE dos estimadores em canais LPTV com
variacao harmonica e comutada, respectivamente, ambos com ruido ACN. O al-
goritmo UPSVM usa a técnica de verificagao da variacao do erro de estimacao e

reinicializacao proposta.
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Figura 8.16: MSE da estimacao do canal LPTV com variacao harmonica e ruido
ACN.

Comparando as Figuras 8.8 e 8.9 com as Figuras 8.16 e 8.17 podemos observar
que o uso da técnica proposta reduz significativamente o MSE das estimacoes do
algoritmo UPSVM para valores de SN R acima de 10 dB, mostrando que o algoritmo
consegue rastrear com mais eficiéncia as variagoes do canal LPTV.

Para completar a anélise, foi obtida a média da BER nos canais LPTV em ambas
as variagoes (harmonica e comutada) na presenga de ruido AIN, com as modulagoes
16QAM e 64-QAM. Os resultados estao nas Figuras 8.18 e 8.19.

As Figuras 8.18 e 8.19 mostram que a técnica proposta para o estimador UPSVM
resulta em uma BER menor quando comparado aos outros estimadores para SN R

acima de 20 dB. Estes resultados de BER para este tipo de canal sao consistentes
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Figura 8.17: MSE da estimacao do canal LPTV com variacao comutada e ruido

ACN.
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Figura 8.18: BER em funcao da SN R com modulacao 16-QAM.
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Figura 8.19: BER em funcao da SN R com modulacao 64-QAM.
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com diversos resultados apresentados na literatura, dentre eles [22, 70, 71].
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Capitulo 9
Conclusoes

Nesta tese foram descritos: um modelo de sistema PLC-DMT, trés modelos
de canais (um invariante no tempo - LTI, um com variacao harmoénica e um com
comutacao entre dois estados da resposta impulsiva do canal, os dois ultimos com
variacao sincronizada a frequéncia fundamental da rede elétrica - LPTV) adequados
aos sistemas PLC indoor e um modelo de ruido aditivo composto de ruido colorido
de fundo, ruido impulsivo sincrono e ruido impulsivo aperiédico.

As principais contribui¢oes foram a formulagao de dois algoritmos fast-SVM
(PSVM e UPSVM) como regressores de valores complexos para a estimagao adap-
tativa de canal e a proposta de uma técnica de reinicializacao do estimador UPSVM
baseado em um limiar para a variacao do erro de estimacao do canal, medido em
cada iteracao.

Foi observado nas simulacoes que as técnicas fast-SVM superam os estimadores
aLMMSE, RLS, LMS, SOM e LS em cenérios com canais LTI e ruidos aditivos
colorido de fundo (ACN) e impulsivo (AIN). Nos canais LPTV, foi observado que a
rapida variagao do canal impede que os algoritmo adaptativos consigam rastrea-lo.
Neste caso, o algoritmo UPSVM com a técnica de reinicializagao proposta apresentou
um bom desempenho de MSE e de BER, mostrando ser adequado para a estimacgao
de canal LPTV em ambientes com ruido impulsivo.

O algoritmo UPSVM apresenta um desempenho melhor que o algoritmo PSVM
devido ao fato de sua inicializacao nao necessitar da minimizacao do parametro b,
resultando em uma convergéencia mais rapida.

A técnica proposta permite uma implementacao relativamente simples e a fungao-
custo utilizada é robusta a diversos tipos de ruidos. As caracteristicas da técnica
proposta se mostraram interessantes para cenarios PLC, onde se observa um com-
portamento ciclo-estacionario do canal e a presenca de ruido nao-Gaussiano.

Os topicos que podem resultar em pesquisas futuras a partir desse trabalho sao:

e Analise dos algoritmos fast-SVM como preditores de canal. Esta andlise pode
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permitir uma reducao significativa de pilotos e o consequente aumento da
vazao, uma vez que que o envio de novos pilotos para a estimacao do canal
sO se fara necessario em intervalos onde o alcance de predicao atinge niveis

inaceitaveis.

Estudo da estimacao e predigao conjunta de canal utilizando os algoritmos
fast-SVM. Este procedimento pode resultar em menor complexidade computa-
cional quando comparado aos procedimentos de estimacao e predicao isolados

e manter a mesmo desempenho.

Estender a pesquisa dos algoritmos fast-SVM para a abordagem MIMO-
OFDM.
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